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ПРЕДИСЛОВИЕ  
Pandas – ïîïóëÿðíàÿ áèáëèîòåêà Python, ïðèìåíÿþùàÿñÿ äëÿ 
ïðàêòè÷åñêîãî àíàëèçà äàííûõ â ðåàëüíûõ ïðîåêòàõ. Îíà ïðåäëàãàåò 
âîñïîëüçîâàòüñÿ ýôôåêòèâíûìè, áûñòðûìè è 
âûñîêîïðîèçâîäèòåëüíûìè ñòðóêòóðàìè äàííûõ, êîòîðûå óïðîùàþò 
ïðåäâàðèòåëüíóþ îáðàáîòêó è àíàëèç èíôîðìàöèè. Ýòî ó÷åáíîå ïîñîáèå 
ñóùåñòâåííî ïîìîæåò âàì, ïðåäîñòàâèâ â âàøå ðàñïîðÿæåíèå 
âíóøèòåëüíûé íàáîð èíñòðóìåíòîâ, ïðåäëàãàåìûõ áèáëèîòåêîé pandas 
äëÿ âûïîëíåíèÿ ðàçëè÷íûõ îïåðàöèé ñ äàííûìè è èõ àíàëèçà. 

О содержании книги  
Ãëàâà 1 «Áèáëèîòåêà pandas è àíàëèç äàííûõ» – ýòî ïðàêòè÷åñêîå 
ââåäåíèå â îñíîâíûå ôóíêöèè áèáëèîòåêè pandas. Ïðåäíàçíà÷åíèå ýòîé 
ãëàâû – äàòü íåêîòîðîå ïðåäñòàâëåíèå îá èñïîëüçîâàíèè áèáëèîòåêå 
pandas â êîíòåêñòå ñòàòèñòèêè è íàóêè î äàííûõ. Â ýòîé ãëàâå ìû 
ðàññìîòðèì íåñêîëüêî ïðèíöèïîâ, ëåæàùèõ â îñíîâå íàóêè î äàííûõ è 
ïîêàæåì, êàê îíè ðåàëèçîâàíû â áèáëèîòåêå pandas. Ýòà ãëàâà çàäàåò 
êîíòåêñò äëÿ êàæäîé ïîñëåäóþùåé ãëàâû, ñâÿçàííîé ñ íàóêîé î äàííûõ. 
Ãëàâà 2 «Çàïóñê áèáëèîòåêè pandas» ïðîèíñòðóêòèðóåò ÷èòàòåëÿ ïî 
ïîâîäó òîãî, êàê çàãðóçèòü è óñòàíîâèòü áèáëèîòåêó pandas è ïîçíàêîìèò 
åãî ñ íåêîòîðûìè áàçîâûìè ïîíÿòèÿìè áèáëèîòåêè pandas. Ìû òàêæå 
ðàññìîòðèì, êàê ìîæíî ðàáîòàòü ñ ïðèìåðàìè ñ ïîìîùüþ iPython è 
òåòðàäîê Jupiter. 
Ãëàâà 3 «Ïðåäñòàâëåíèå îäíîìåðíûõ äàííûõ ñ ïîìîùüþ îáúåêòà Series» 
ïîçíàêîìèò ÷èòàòåëÿ ñî ñòðóêòóðîé äàííûõ Series, êîòîðàÿ èñïîëüçóåòñÿ 
äëÿ ïðåäñòàâëåíèÿ îäíîìåðíûõ èíäåêñèðîâàííûõ äàííûõ. ×èòàòåëü 
óçíàåò î òîì, êàê ñîçäàâàòü îáúåêòû Series è êàê ðàáîòàòü ñ äàííûìè, 
õðàíÿùèìèñÿ âíóòðè ýòèõ îáúåêòàõ. Êðîìå òîãî, îí óçíàåò îá èíäåêñàõ 
è âûðàâíèâàíèè äàííûõ, à òàêæå î òîì, êàê îáúåêò Series ìîæíî 
èñïîëüçîâàòü äëÿ ñîçäàíèå ñðåçîâ äàííûõ. 
Ãëàâà 4 «Ïðåäñòàâëåíèå òàáëè÷íûõ è ìíîãîìåðíûõ äàííûõ ñ ïîìîùüþ 
îáúåêòà DataFrame» ïîçíàêîìèò ÷èòàòåëÿ ñî ñòðóêòóðîé äàííûõ 
DataFrame, êîòîðàÿ èñïîëüçóåòñÿ äëÿ ïðåäñòàâëåíèÿ è èíäåêñàöèè 
ìíîãîìåðíûõ äàííûõ. Â ýòîé ãëàâå ÷èòàòåëü íàó÷èòñÿ ñîçäàâàòü îáúåêòû 
DataFrame, èñïîëüçóÿ ðàçëè÷íûå íàáîðîâ ñòàòè÷åñêèõ äàííûõ è 
âûïîëíÿòü îòáîð îïðåäåëåííûõ ñòîëáöîâ è ñòðîê âíóòðè äàòàôðåéìà. 
Ñëîæíûå çàïðîñû, îïåðàöèè ñ äàííûìè è èíäåêñàöèÿ áóäóò 
ðàññìîòðåíû â ñëåäóþùåé ãëàâå. 
Ãëàâà 5 «Âûïîëíåíèå îïåðàöèé íàä îáúåêòîì DataFrame è åãî 
ñîäåðæèìûì» ðàñøèðÿåò ïðåäûäóùóþ ãëàâó è ðàññêàæåò î òîì, êàê 
âûïîëíÿòü áîëåå ñëîæíûå îïåðàöèè ñ îáúåêòîì DataFrame. Ìû íà÷íåì 
ñ äîáàâëåíèÿ  óäàëåíèÿ ñòîëáöîâ è ñòðîê, ðàññìîòðèì ìîäèôèêàöèþ 
äàííûõ âíóòðè îáúåêòà DataFrame (à òàêæå ñîçäàíèå èçìåíåííîé êîïèè) 
è âûïîëíåíèå àðèôìåòè÷åñêèõ îïåðàöèé ñ äàííûìè, íàó÷èìñÿ ñîçäàâàòü 



 

èåðàðõè÷åñêèå èíäåêñû, à òàêæå âû÷èñëÿòü ïîïóëÿðíûå ñòàòèñòèêè ïî 
äàííûì äàòàôðåéìà. 
Ãëàâà 6 «Èíäåêñàöèÿ äàííûõ» ðàññêàæåò îá èñïîëüçîâàíèè ðàçëè÷íûõ 
òèïîâ èíäåêñà áèáëèîòåêè pandas (Int64Index, RangeIndex, IntervalIndex, 
CategoricalIndex, DatetimeIndex, PeriodIndex). 
Ãëàâà 7 «Êàòåãîðèàëüíûå äàííûå» ïîçíàêîìèò ÷èòàòåëÿ ñ òåì, êàê 
ñîçäàâàòü îáúåêòû Categorical äëÿ ïðåäñòàâëåíèÿ êàòåãîðèàëüíûõ 
äàííûõ è èñïîëüçîâàòü èõ â ðàáîòå. 
Â ãëàâå 8 «×èñëåííûå è ñòàòèñòè÷åñêèå ìåòîäû» ðàññìàòðèâàþòñÿ 
ðàçëè÷íûå àðèôìåòè÷åñêèå îïåðàöèè íàä îáúåêòàìè Series è DataFrame, 
à òàêæå âû÷èñëåíèå ñòàòèñòèê äëÿ îáúåêòîâ pandas. 
Ãëàâà 9 «Çàãðóçêà äàííûõ» ðàññêàæåò î òîì, êàê ìîæíî çàãðóçèòü äàííûå 
èç âíåøíèõ èñòî÷íèêîâ è çàïèñàòü â îáúåêòû Series è DataFrame. Êðîìå 
òîãî, â ýòîé ãëàâå ðàññìàòðèâàåòñÿ çàãðóçêà äàííûõ èç ðàçíûõ 
èñòî÷íèêîâ, òàêèõ êàê ôàéëû, HTTP-ñåðâåðû, ñèñòåìû áàç äàííûõ è 
âåá-ñëóæáû. Òàêæå ðàññìàòðèâàåòñÿ îáðàáîòêà äàííûõ â ôîðìàòàõ CSV, 
HTML è JSON. 
Â ãëàâå 10 «Ïðèâåäåíèå äàííûõ â ïîðÿäîê» áóäåò ðàññêàçàíî î òîì, êàê 
ïðèâîäèòü äàííûå â ïîðÿäîê, ÷òîáû îíè áûëè ïðèãîäíû äëÿ àíàëèçà. 
Ãëàâà 11 «Îáúåäèíåíèå, ñâÿçûâàíèå è èçìåíåíèå ôîðìû äàííûõ» 
ðàññêàæåò ÷èòàòåëþ î òîì, êàê ìîæíî âçÿòü íåñêîëüêî îáúåêòîâ pandas 
è îáúåäèíèòü èõ ñ ïîìîùüþ îïåðàöèé ñîåäèíåíèÿ, ñëèÿíèÿ è 
êîíêàòåíàöèè. 
Ãëàâà 12 «Àãðåãàöèÿ äàííûõ» ðàññêàæåò î ãðóïïèðîâêå è àãðåãàöèè 
äàííûõ. Â áèáëèîòåêè pandas ýòè îïåðàöèè  âûïîëíÿþòñÿ ñ ïîìîùüþ 
ñõåìû «ðàçäåëåíèå – ïðèìåíåíèå – îáúåäèíåíèå». ×èòàòåëü íàó÷èòüñÿ 
èñïîëüçîâàòü ýòó ñõåìó äëÿ ðàçëè÷íûõ ñïîñîáîâ ãðóïïèðîâêè äàííûõ, à 
òàêæå ïðèìåíÿòü àãðåãèðóþùèå ôóíêöèè äëÿ âû÷èñëåíèÿ ðåçóëüòàòîâ 
ïî êàæäîé ãðóïïå äàííûõ. 
Ãëàâà 13 «Àíàëèç âðåìåííûõ ðÿäîâ» ðàññêàæåò î òîì, êàê ðàáîòàòü ñ 
âðåìåííûìè ðÿäàìè â áèáëèîòåêå pandas. Â ýòîé ãëàâå áóäóò îñâåùåíû 
øèðîêèå âîçìîæíîñòè áèáëèîòåêè pandas, ñóùåñòâåííî îáëåã÷àþùèå 
àíàëèç âðåìåííûõ ðÿäîâ. 
Ãëàâà 14 «Âèçóàëèçàöèÿ» íàó÷èò âàñ ñîçäàâàòü âèçóàëèçàöèè äàííûõ íà 
îñíîâå äàííûõ, õðàíÿùèõñÿ â îáúåêòîâ Series è DataFrame. Ìû íà÷íåì 
ñ èçó÷åíèÿ îñíîâ, ñîçäàíèÿ ïðîñòîé äèàãðàììû íàñòðîéêè íåñêîëüêèõ 
ïàðàìåòðîâ äèàãðàììû (íàñòðîéêè ëåãåíä, ìåòîê è öâåòîâ). Ìû 
ðàññìîòðèì ñîçäàíèå íåñêîëüêèõ ðàñïðîñòðàíåííûõ òèïîâ ãðàôèêîâ, 
êîòîðûå èñïîëüçóþòñÿ äëÿ ïðåäñòàâëåíèÿ ðàçëè÷íûõ òèïîâ äàííûõ. 
Â ïðèëîæåíèè 1 «Ñîâåòû ïî îïòèìèçàöèè âû÷èñëåíèé â áèáëèîòåêå 
pandas» äàþòñÿ íåêîòîðûå ðåêîìåíäàöèè ïî óñêîðåíèþ âû÷èñëåíèé â 
pandas. 
Ïðèëîæåíèå 2 «Óëó÷øåíèå ïðîèçâîäèòåëüíîñòè pandas» ïðåäñòàâëÿåò 
ñîáîé ïåðåâîä îäíîèìåííîãî ðàçäåëà îôèöèàëüíîãî ïîñîáèÿ ïî 



 

áèáëèîòåêå pandas https://pandas.pydata.org/pandas-docs/stable/ 
enhancingperf.html. 
Ïðèëîæåíèå 3 «Èñïîëüçóåì pandas äëÿ áîëüøèõ äàííûõ» ðàññêàæåò, êàê 
çà ñ÷åò èñïîëüçîâàíèÿ áîëåå ýôôåêòèâíûõ òèïîâ äàííûõ ìîæíî 
óìåíüøèòü èñïîëüçîâàíèå ïàìÿòè. 
Â ïðèëîæåíèÿõ 4 è 5 íà ïðèìåðå êîíêóðñíîé çàäà÷è Tinkoff Data Science 
Challenge è êîíêóðñíîé çàäà÷è ïðåäñêàçàíèÿ îòêëèêà ÎÒÏ Áàíêà  
äåòàëüíî ïîêàçàíû ýòàïû ïðåäâàðèòåëüíîé îáðàáîòêè äàííûõ, â 
÷àñòíîñòè, ïðèâåäåíèå ïåðåìåííûõ ê íóæíûì òèïàì, îáðàáîòêà ðåäêèõ 
êàòåãîðèé, èìïóòàöèÿ ïðîïóñêîâ, êîíñòðóèðîâàíèå ïðèçíàêîâ, òàêæå 
îñâåùàþòñÿ ñïåöèàëüíûå ïðîöåäóðû ïðåäâàðèòåëüíîé îáðàáîòêè 
äàííûõ, ïîçâîëÿþùèå óëó÷øèòü ìîäåëü ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè.  
Ïðèëîæåíèå 6 «Ðàáîòà ñ äàòàìè è ñòðîêàìè» ïîñâÿùåíî òàêèì çàäà÷àì, 
êàê ïðàâèëüíûé ïàðñèíã äàò ðàçëè÷íîãî ôîðìàòà, èçìåíåíèå ðåãèñòðà 
áóêâ â ñòðîêàõ, óäàëåíèå ëèøíèõ ñèìâîëîâ èç ñòðîê, èçâëå÷åíèå íóæíûõ 
ñèìâîëîâ èç ñòðîê. 
Ïðèëîæåíèå 7 «Ðàáîòà ñ ïðåäóïðåæäåíèåì SettingWithCopyWarning â 
áèáëèîòåêå pandas» ïîñâÿùåíî ïðè÷èíàì ïîÿâëåíèÿ ïðåäóïðåæäåíèÿ 
SettingWithCopyWarning è ñïîñîáàì åãî óñòðàíåíèÿ. 
Â ïðèëîæåíèè 8 «Îò pandas ê scikit-learn – íîâûé ïîäõîä ê óïðàâëåíèþ 
ðàáî÷èìè ïðîöåññàìè» âíèìàíèå óäåëåíî ðàáîòå ñ êîíâåéåðàìè. 
 

Что необходимо для чтения этой книги  
Ýòà êíèãà ïðåäïîëàãàåò íåêîòîðîå çíàêîìñòâî ñ ïðèíöèïàìè 
ïðîãðàììèðîâàíèÿ, íî òå, êòî íå èìååò îïûòà ïðîãðàììèðîâàíèÿ èëè, â 
÷àñòíîñòè, îïûòà ïðîãðàììèðîâàíèÿ íà ÿçûêå Python, áóäóò äîâîëüíû 
ïðèìåðàìè, ïîñêîëüêó îíè â áîëüøåé ñòåïåíè ñîñðåäîòî÷åíû íà 
êîíñòðóêöèÿõ áèáëèîòåêè pandas, íåæåëè íà ÿçûêå Python èëè 
ïðîãðàììèðîâàíèè âîîáùå. Ïðèìåðû ïðèâîäÿòñÿ äëÿ Anaconda 5.2 äëÿ 
Python 3.6 è pandas 0.23. Åñëè âû íå óñòàíîâèëè èõ, â ãëàâå 2 «Çàïóñê 
áèáëèîòåêè pandas»  äàåòñÿ èíñòðóêöèÿ îòíîñèòåëüíî óñòàíîâêè pandas 
â ñèñòåìàõ Windows, OSX è Ubuntu. 
 

На кого рассчитана эта книга  
Ýòà êíèãà èäåàëüíî ïîäõîäèò äëÿ ñïåöèàëèñòîâ ïî ðàáîòå ñ äàííûìè, 
àíàëèòèêîâ äàííûõ è ïðîãðàììèñòîâ Python, êîòîðûå õîòÿò ïîãðóçèòüñÿ 
â àíàëèç äàííûõ ñ èñïîëüçîâàíèåì áèáëèîòåêè pandas, è âñåõ, êòî 
èíòåðåñóåòñÿ àíàëèçîì äàííûõ. Íåêîòîðûå ïîçíàíèÿ â îáëàñòè 
ñòàòèñòèêè è ïðîãðàììèðîâàíèÿ ïîìîãóò âàì èçâëå÷ü ìàêñèìàëüíóþ 
ïîëüçó èç ýòîé êíèãè, íî îíè íå îáÿçàòåëüíû. Ïðåäâàðèòåëüíûé îïûò 
ðàáîòû ñ pandas òàêæå íå òðåáóåòñÿ.  
 



 

Соглашения 
Â ýòîé êíèãå èñïîëüçóåòñÿ íåñêîëüêî ñòèëåé òåêñòà äëÿ ðàçíûõ âèäîâ 
èíôîðìàöèè. Âîò íåñêîëüêî ïðèìåðîâ ýòèõ ñòèëåé è îáúÿñíåíèå èõ 
ñìûñëà. 
Ñëîâà â òåêñòå, îáîçíà÷àþùèå îáúåêòû, ôóíêöèè, ìåòîäû è äðóãèå 
ýëåìåíòû ïðîãðàììíîãî êîäà îòîáðàæàþòñÿ òàê: «Ýòó èíôîðìàöèþ 
ìîæíî ëåãêî èìïîðòèðîâàòü â äàòàôðåéì ñ ïîìîùüþ ôóíêöèè 
pd.read_csv() ñëåäóþùèì îáðàçîì». 
Áëîê ïðîãðàììíîãî êîäà, ââåäåííûé â èíòåðïðåòàòîðå Python, 
îòîáðàæàåòñÿ ñëåäóþùèì îáðàçîì: 
 
import pandas as pd 
df = pd.DataFrame.from_items ([('column1', [1, 2, 3])]) 
print(df) 

 
Ëþáîé ââîä èëè âûâîä â êîìàíäíîé ñòðîêå çàïèñûâàåòñÿ ñëåäóþùèì 
îáðàçîì: 
 
mh@ubuntu:~/Downloads$ chmod +x Anaconda-2.1.0-Linux-x86_64.sh 
mh@ubuntu:~/Downloads$ ./Anaconda-2.1.0-Linux-x86_64.sh 

 
Íîâûå òåðìèíû è âàæíûå ñëîâà âûäåëåíû æèðíûì øðèôòîì. 
 
Ïðåäóïðåæäåíèÿ è âàæíûå ïðèìå÷àíèÿ âûãëÿäÿò òàê. 
 
Ñîâåòû è ðåêîìåíäàöèè âûãëÿäÿò òàê.  
 

Отзывы 
Ìû âñåãäà ðàäû îòçûâàì ÷èòàòåëåé. Ðàññêàæèòå íàì, ÷òî âû äóìàåòå 
îá ýòîé êíèãå – ÷òî âàì ïîíðàâèëîñü èëè, áûòü ìîæåò, íå ïîíðàâèëîñü. 
×èòàòåëüñêèå îòçûâû âàæíû äëÿ íàñ, òàê êàê ïîìîãàþò âûïóñêàòü êíèãè, 
èç êîòîðûõ âû ÷åðïàåòå ìàêñèìóì ïîëåçíîãî äëÿ ñåáÿ. 
×òîáû îòïðàâèòü îáû÷íûé îòçûâ, ïðîñòî ïîøëèòå ïèñüìî íà àäðåñ 
feedback@packtpub.com, óêàçàâ íàçâàíèå êíèãè â êà÷åñòâå òåìû. Åñëè 
âû ÿâëÿåòåñü ñïåöèàëèñòîì â íåêîòîðîé îáëàñòè è õîòåëè áû ñòàòü 
àâòîðîì èëè ñîàâòîðîì êíèãè, ïîçíàêîìüòåñü ñ èíñòðóêöèÿìè äëÿ 
àâòîðîâ ïî àäðåñó www.packtpub.com/authors. 

Поддержка клиентов 
Ñ÷àñòëèâûì îáëàäàòåëÿì êíèã Packt ìû ìîæåì ïðåäëîæèòü ðÿä óñëóã, 
êîòîðûå ïîçâîëÿò èçâëå÷ü èç ñâîåãî ïðèîáðåòåíèÿ ìàêñèìóì ïîëüçû.  

Загрузка программного кода примеров 
Âû ìîæåòå ñêà÷àòü ïðîãðàììíûé êîä ïðèìåðîâ äëÿ ýòîé êíèãè, 
âîñïîëüçîâàâøèñü ñâîåé ó÷åòíîé çàïèñüþ íà ñàéòå 
http://www.packtpub.com. Åñëè âû ïðèîáðåëè ýòó êíèãó â äðóãîì ìåñòå, 



 

âû ìîæåòå ïîñåòèòü ñòðàíèöó http://www.packtpub.com/support è 
çàðåãèñòðèðîâàòüñÿ, ÷òîáû ïîëó÷èòü ôàéëû íåïîñðåäñòâåííî ïî 
ýëåêòðîííîé ïî÷òå. Âû ìîæåòå ñêà÷àòü ïðîãðàììíûé êîä ïðèìåðîâ, 
âûïîëíèâ ñëåäóþùèå äåéñòâèÿ: 
1. Âîéäèòå â ñèñòåìó èëè çàðåãèñòðèðóéòåñü íà íàøåì âåá-ñàéòå, èñïîëüçóÿ ñâîé 

àäðåñ ýëåêòðîííîé ïî÷òû è ïàðîëü. 
2. Íàâåäèòå óêàçàòåëü ìûøè íà âêëàäêó SUPPORT ââåðõó. 
3. Ùåëêíèòå óêàçàòåëåì ìûøè ïî Code Downloads & Errata. 
4. Ââåäèòå íàçâàíèå êíèãè â ïîëå Search. 
5. Âûáåðèòå êíèãó, ïðîãðàììíûé êîä êîòîðîé õîòèòå ñêà÷àòü. 
6. Â âûïàäàþùåì ìåíþ óêàæèòå, ãäå áûëà ïðèîáðåòåíà êíèãà. 
7. Ùåëêíèòå óêàçàòåëåì ìûøè ïî Code Download. 
 
Ïîñëå çàãðóçêè ôàéëà ðàñïàêóéòå åãî â îïðåäåëåííóþ ïàïêó, èñïîëüçóÿ 
ïîñëåäíþþ âåðñèþ àðõèâàòîðà: 
• WinRAR / 7-Zip äëÿ Windows 
• Zipeg / iZip / UnRarX äëÿ Mac 
• 7-Zip / PeaZip äëÿ Linux 
 
Êðîìå òîãî, ïðîãðàììíûé êîä äëÿ ýòîé êíèãè ðàçìåùåí íà GitHub ïî 
àäðåñó https://github.com/PacktPublishing/Learning-Pandas-Second-
Edition. Ó íàñ åñòü è äðóãèå íàáîðû ïðîãðàììíîãî êîäà áëàãîäàðÿ 
íàøåìó áîãàòîìó êàòàëîãó êíèã è âèäåîðîëèêîâ, ðàñïîëîæåííîãî ïî 
àäðåñó https://github.com/PacktPublishing/. Îçíàêîìüòåñü ñ íèìè!  
Ïðîãðàììíûé êîä ñ ðóñèôèöèðîâàííûìè êîììåíòàðèÿìè ðàçìåùåí íà 
GitHub ïî àäðåñó https://github.com/Gewissta/Learning_pandas_ 
russian_translation. 
 

Опечатки 
Ìû ïðîâåðÿëè ñîäåðæèìîå êíèãè ñî âñåì òùàíèåì, íî êàêèå-òî îøèáêè 
âñå æå ìîãëè ïðîñêîëüçíóòü. Åñëè âû íàéäåòå â íàøåé êíèãå îøèáêó, â 
òåêñòå èëè â êîäå, ïîæàëóéñòà, ñîîáùèòå íàì î íåé. Òàê âû èçáàâèòå 
äðóãèõ ÷èòàòåëåé îò ðàçî÷àðîâàíèÿ è ïîìîæåòå íàì ñäåëàòü ñëåäóþùèå 
èçäàíèÿ êíèãè ëó÷øå. Ïðè îáíàðóæåíèè îïå÷àòêè ïðîñüáà çàéòè íà 
ñòðàíèöó http://www.packtpub.com/submit-errata, âûáðàòü êíèãó, 
ùåëêíóòü ïî ññûëêå Errata Submission Form è ââåñòè èíôîðìàöèþ îá 
îïå÷àòêå. Ïðîâåðèâ âàøå ñîîáùåíèå, ìû ïîìåñòèì èíôîðìàöèþ îá 
îïå÷àòêå íà íàøåì ñàéòå èëè äîáàâèì åå â ñïèñîê çàìå÷åííûõ îïå÷àòîê 
â ðàçäåëå Errata äëÿ äàííîé êíèãè. 
Ñïèñîê ðàíåå îòïðàâëåííûõ îïå÷àòîê ìîæíî ïðîñìîòðåòü, âûáðàâ 
íàçâàíèå êíèãè íà ñòðàíèöå http://www.packtpub.com/books/content/ 
support. Çàïðîøåííàÿ èíôîðìàöèÿ ïîÿâèòñÿ â ðàçäåëå Errata. 

Нарушение авторских прав 
Íåçàêîííîå ðàçìåùåíèå çàùèùåííîãî àâòîðñêèì ïðàâîì ìàòåðèàëà â 
Èíòåðíåòå – ïðîáëåìà äëÿ âñåõ íîñèòåëåé èíôîðìàöèè. Â èçäàòåëüñòâå 



 

Packt ìû îòíîñèìñÿ ê çàùèòå ïðàâ èíòåëëåêòóàëüíîé ñîáñòâåííîñòè è 
ëèöåíçèðîâàíèþ î÷åíü ñåðüåçíî. Åñëè âû îáíàðóæèòå íåçàêîííûå êîïèè 
íàøèõ èçäàíèé â ëþáîé ôîðìå â Èíòåðíåòå, ïîæàëóéñòà, 
íåçàìåäëèòåëüíî ñîîáùèòå íàì àäðåñ èëè íàçâàíèå âåáñàéòà, ÷òîáû ìû 
ìîãëè ïðåäïðèíÿòü ñîîòâåòñòâóþùèå ìåðû. 
Ïðîñèì îòïðàâèòü ññûëêó íà âûçûâàþùèé ïîäîçðåíèå â ïèðàòñòâå 
ìàòåðèàë ïî àäðåñó copyright@packtpub.com. Ìû áóäåì ïðèçíàòåëüíû çà 
ïîìîùü â çàùèòå ïðàâ íàøèõ àâòîðîâ è ñîäåéñòâèå â íàøèõ ñòàðàíèÿõ 
ïðåäîñòàâëÿòü ÷èòàòåëÿì ïîëåçíûå ñâåäåíèÿ. 

Вопросы 
Åñëè âàñ ñìóùàåò ÷òî-òî â ýòîé êíèãå, âû ìîæåòå ñâÿçàòüñÿ ñ íàìè 
ïî àäðåñó questions@packtpub.com, è ìû ñäåëàåì âñå âîçìîæíîå äëÿ 
ðåøåíèÿ ïðîáëåìû. 
  



 

ГЛАВА 1 БИБЛИОТЕКА PANDAS И АНАЛИЗ 
ДАННЫХ 

Äîáðî ïîæàëîâàòü íà ñòðàíèöû êíèãè «Èçó÷àåì pandas»! Â ýòîé êíèãå 
ìû îòïðàâèìñÿ â ïóòåøåñòâèå, â õîäå êîòîðîãî âû íàó÷èòåñü ðàáîòàòü ñ 
pandas, áèáëèîòåêîé àíàëèçà äàííûõ ñ îòêðûòûì èñõîäíûì êîäîì, 
ïðåäíàçíà÷åííîé äëÿ ÿçûêà ïðîãðàììèðîâàíèÿ Python. Áèáëèîòåêà 
pandas ïðåäëàãàåò âûñîêîïðîèçâîäèòåëüíûå è ïðîñòûå â èñïîëüçîâàíèè 
ñòðóêòóðû äàííûõ è èíñòðóìåíòû àíàëèçà, ñîçäàííûå ñ ïîìîùüþ ÿçûêà 
Python. Áèáëèîòåêà pandas ïðèâíåñëà â Python ìàññó ïîëåçíûõ 
èíñòðóìåíòîâ, âçÿâ èõ èç ÿçûêà ñòàòèñòè÷åñêîãî ïðîãðàììèðîâàíèÿ R, â 
÷àñòíîñòè, îáúåêòû data frame (äàòàôðåéì), ïàêåòû R, íàïðèìåð, plyr è 
reshape2, è ðàçìåñòèëà èõ â îäíîé áèáëèîòåêå, êîòîðóþ âû ìîæåòå 
èñïîëüçîâàòü â ñðåäå Python. 
Â ïåðâîé ãëàâå ìû ïîñâÿòèì âðåìÿ áàçîâîìó çíàêîìñòâó ñ áèáëèîòåêîé 
pandas è òîìó, êàê îíà âïèñûâàåòñÿ â îáøèðíóþ êàðòèíó àíàëèçà 
äàííûõ. Âìåñòî òîãî, ÷òîáû ïîëíîñòüþ ñîñðåäîòî÷èòüñÿ íà êîíêðåòíûõ 
àñïåêòàõ èñïîëüçîâàíèÿ áèáëèîòåêè pandas, ýòà ãëàâà ïðèçâàíà äàòü 
÷èòàòåëþ îùóùåíèå ñâîåãî ìåñòà â îáøèðíîé êàðòèíå àíàëèçà äàííûõ. 
Öåëü ñîñòîèò â òîì, ÷òîáû ïðè èçó÷åíèè áèáëèîòåêè pandas âû òàêæå 
óçíàëè î òîì, çà÷åì íóæíû âñå ýòè ðàçëè÷íûå ôóíêöèè, âûïîëíÿþùèå 
çàäà÷è àíàëèçà äàííûõ. 
Èòàê, äàâàéòå íà÷íåì. Â ýòîé ãëàâå ìû ðàññìîòðèì: 

• ×òî èç ñåáÿ ïðåäñòàâëÿåò áèáëèîòåêà pandas, ïî÷åìó îíà áûëà ñîçäàíà è ÷òî 
îíà âàì äàñò 

• Êàê áèáëèîòåêà pandas ñâÿçàíà ñ àíàëèçîì äàííûõ è íàóêîé î äàííûõ 
• Ýòàïû àíàëèçà äàííûõ è èõ ïîääåðæêà â áèáëèîòåêå pandas 
• Îáùèå ïîíÿòèÿ «äàííûå» è «àíàëèòèêà» 
• Îñíîâíûå ïîíÿòèÿ àíàëèçà äàííûõ è ñòàòèñòè÷åñêîãî àíàëèçà 
• Òèïû äàííûõ è èõ èñïîëüçîâàíèå â áèáëèîòåêå pandas 
• Äðóãèå áèáëèîòåêè â ýêîñèñòåìå Python, êîòîðûå âû, âåðîÿòíî, áóäåòå 

èñïîëüçîâàòü âìåñòå ñ pandas 
 

Знакомство с библиотекой pandas 
Áèáëèîòåêà pandas – ýòî áèáëèîòåêà Python, ñîäåðæàùàÿ 
âûñîêîóðîâíåâûå ñòðóêòóðû äàííûõ è èíñòðóìåíòû, êîòîðûå áûëè 
ñîçäàíû, ÷òîáû ïîìî÷ü ïðîãðàììèñòàì Python îñóùåñòâèòü 
ïîëíîöåííûé àíàëèç äàííûõ. Êîíå÷íàÿ öåëü áèáëèîòåêè pandas 
çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òîáû ïîìî÷ü âàì áûñòðî íàéòè íåîáõîäèìóþ 
èíôîðìàöèþ, ñêðûòóþ â äàííûõ, ïðè ýòîì èíôîðìàöèþ 
ñîäåðæàòåëüíîãî õàðàêòåðà. 
Ðàçðàáîòêà áèáëèîòåêè pandas áûëà íà÷àòà â 2008 ãîäó Óýñîì Ìàêêèííè 
è ïðåäñòàâëåíà â 2009 ãîäó êàê ïðîåêò ñ îòêðûòûì èñõîäíûì 
ïðîãðàììíûì êîäîì. Â íàñòîÿùåå âðåìÿ áèáëèîòåêà pandas àêòèâíî 



 

êóðèðóåòñÿ è ðàçðàáàòûâàåòñÿ ðàçëè÷íûìè îðãàíèçàöèÿìè è 
ó÷àñòíèêàìè. 
Ïåðâîíà÷àëüíî áèáëèîòåêà pandas ïðåäíàçíà÷àëàñü äëÿ ïðèìåíåíèÿ â 
ôèíàíñàõ, â ÷àñòíîñòè, áëàãîäàðÿ åå âîçìîæíîñòÿì ðàáîòû ñ 
âðåìåííûìè ðÿäàìè è îáðàáîòêå èñòîðè÷åñêîé èíôîðìàöèè îá àêöèÿõ. 
Îáðàáîòêà ôèíàíñîâîé èíôîðìàöèè ñîïðÿæåíà ñ ìàññîé ïðîáëåì, âîò 
íåêîòîðûå èç íèõ: 

• Îáðàáîòêà äàííûõ (íàïðèìåð, äàííûõ î êîòèðîâêàõ àêöèé), ìåíÿþùèõñÿ ñ 
òå÷åíèåì âðåìåíè 

• Íåîáõîäèìîñòü åäèíîãî ñòàíäàðòà èçìåðåíèé íåñêîëüêèõ ïîòîêîâ äàííûõ â 
îäèí è òîò æå ïåðèîä âðåìåíè 

• Îïðåäåëåíèå âçàèìîñâÿçè (êîððåëÿöèè) ìåæäó äâóìÿ è áîëåå ïîòîêàìè 
äàííûõ 

• Ïðåäñòàâëåíèå äàò è âðåìåíè â êà÷åñòâå îáúåêòîâ ïåðâîãî êëàññà 
• Óâåëè÷åíèå èëè óìåíüøåíèå øàãà äèñêðåòèçàöèè âðåìåííîãî ðÿäà 

 
Äëÿ âûïîëíåíèÿ ýòèõ îïåðàöèé íåîáõîäèì èíñòðóìåíò, êîòîðûé 
ïîçâîëÿåò íàì èçâëåêàòü, èíäåêñèðîâàòü, î÷èùàòü è ïðèâîäèòü â 
ïîðÿäîê, èçìåíÿòü è îáúåäèíÿòü äàííûå, ñîçäàâàòü ñðåçû äàííûõ è 
âûïîëíÿòü ðàçëè÷íûå âèäû àíàëèçà êàê äëÿ îäíîìåðíûõ, òàê è äëÿ 
ìíîãîìåðíûõ äàííûõ, âêëþ÷àÿ äàííûå ðàçíîãî òèïà, êîòîðûå 
àâòîìàòè÷åñêè âûðàâíèâàþòñÿ ïî íàáîðó îáùèõ èíäåêñíûõ ìåòîê. È âîò 
êàê ðàç çäåñü íà ïîìîùü ïðèõîäèò áèáëèîòåêà pandas, êîòîðàÿ 
ïðåäëàãàåò ìíîæåñòâî ïîëåçíûõ è ìîùíûõ ôóíêöèé, íàïðèìåð: 

• Áûñòðûå è ýôôåêòèâíûå îáúåêòû Series è DataFrame äëÿ îáðàáîòêè äàííûõ 
ñ ïîìîùüþ âñòðîåííîé èíäåêñàöèè 

• Èíòåëëåêòóàëüíîå âûðàâíèâàíèå äàííûõ ñ ïîìîùüþ èíäåêñîâ è ìåòîê 
• Èíòåãðèðîâàííàÿ îáðàáîòêà ïðîïóùåííûõ äàííûõ 
• Èíñòðóìåíòû äëÿ ïðèâåäåíèÿ äàííûõ â ïîðÿäîê 
• Âñòðîåííûå èíñòðóìåíòû äëÿ ÷òåíèÿ è çàïèñè äàííûõ äëÿ îáìåíà ìåæäó 

îáúåêòàìè Series è DataFrame â ïàìÿòè, ôàéëàìè, áàçàìè äàííûõ è âåá-
ñëóæáàìè 

• Âîçìîæíîñòü îáðàáîòêè äàííûõ, õðàíÿùèõñÿ â ðàçëè÷íûõ ïîïóëÿðíûõ 
ôîðìàòàõ, òàêèõ êàê CSV, Excel, HDF5 è JSON 

• Èçìåíåíèå ôîðìû è ïîâîðîò äàííûõ 
• Èíòåëëåêòóàëüíîå ñîçäàíèå ñðåçîâ äàííûõ íà îñíîâå ìåòîê, ñëîæíàÿ 

èíäåêñàöèÿ è îòáîð èç áîëüøèõ íàáîðîâ äàííûõ ïîäìíîæåñòâ ïî 
îïðåäåëåííîìó êðèòåðèþ 

• Óäàëåíèå è âñòàâêà ñòîëáöîâ èç îáúåêòîâ Series è DataFrame äëÿ èçìåíåíèÿ 
ðàçìåðà 

• Àãðåãèðîâàíèå èëè ïðåîáðàçîâàíèå äàííûõ ñ ïîìîùüþ ìîùíîãî èíñòðóìåíòà 
«ðàçäåëåíèå – ïðèìåíåíèå - îáúåäèíåíèå» 

• Èåðàðõè÷åñêàÿ èíäåêñàöèÿ, îáëåã÷àþùàÿ ðàáîòó ñ âûñîêîðàçìåðíûìè 
äàííûìè â íèçêîðàçìåðíîé ñòðóêòóðå äàííûõ 

• Âûñîêîïðîèçâîäèòåëüíîå ñëèÿíèå è ñîåäèíåíèå íàáîðîâ äàííûõ 
• Ðàçíîîáðàçíûå ôóíêöèè äëÿ ðàáîòû ñ âðåìåííûìè ðÿäîâ, âêëþ÷àÿ ñîçäàíèå 

äèàïàçîíà äàò è ïðåîáðàçîâàíèå ÷àñòîòû âðåìåííîãî ðÿäà, âû÷èñëåíèå 
ñêîëüçÿùèõ ñòàòèñòèê, ñêîëüçÿùèõ ëèíåéíûõ ðåãðåññèé, ñìåùåíèå äàò è ñäâèã 
âðåìåííîãî ðÿäà ñ çàïàçäûâàíèåì 



 

• Îïòèìèçàöèÿ äëÿ äîñòèæåíèÿ áîëåå âûñîêîé ïðîèçâîäèòåëüíîñòè, 
âêëþ÷àþùàÿ ïðîãðàììíûé êîä, íàïèñàííûé íà Cython èëè C 

Ìîùíûé íàáîð ôóíêöèé â ñî÷åòàíèè ñ áåñøîâíîé èíòåãðàöèåé ñ Python 
è äðóãèìè èíñòðóìåíòàìè ýêîñèñòåìû Python ïîçâîëèë áèáëèîòåêå 
pandas íàéòè øèðîêîå ïðèìåíåíèå âî ìíîãèõ îáëàñòÿõ. Îíà 
èñïîëüçóåòñÿ â ñàìûõ ðàçíûõ àêàäåìè÷åñêèõ è êîììåð÷åñêèõ îáëàñòÿõ, 
âêëþ÷àÿ ôèíàíñû, íåéðîáèîëîãèþ, ýêîíîìèêó, ñòàòèñòèêó, ðåêëàìó è 
âåá-àíàëèòèêó. Îíà ñòàë îäíèì èç íàèáîëåå ïðåäïî÷òèòåëüíûõ 
èíñòðóìåíòîâ äëÿ ñïåöèàëèñòîâ ïî ðàáîòå ñ äàííûìè. 
Python äîëãîå âðåìÿ øèðîêî èñïîëüçîâàëñÿ äëÿ ñáîðà äàííûõ è 
ïîäãîòîâêè, íî ïðè ýòîì â ìåíüøåé ñòåïåíè áûë ïðåäíàçíà÷åí äëÿ 
àíàëèçà äàííûõ è ìîäåëèðîâàíèÿ. Áèáëèîòåêà pandas ïîìîãàåò 
çàïîëíèòü ýòîò ïðîáåë, ïîçâîëÿÿ âàì âûïîëíèòü âåñü ðàáî÷èé ïðîöåññ 
àíàëèçà äàííûõ â ñðåäå Python, íå ïåðåõîäÿ íà òàêîé áîëåå 
ñïåöèàëèçèðîâàííûé ÿçûê, êàê R. Ýòî î÷åíü âàæíî, ïîñêîëüêó ëþäè, 
çíàêîìûå ñ ÿçûêîì Python, ÿâëÿþùèìñÿ áîëåå óíèâåðñàëüíûì ÿçûêîì 
ïðîãðàììèðîâàíèÿ, ÷åì R (ÿçûê, îðèåíòèðîâàííûé â áîëüøåé ñòåïåíè 
íà ñòàòèñòèêîâ), ïîëó÷àþò â ñâîå ðàñïîðÿæåíèå ìàññó ôóíêöèé ïî 
ïðåäñòàâëåíèþ è îáðàáîòêå äàííûõ, èìåþùèõñÿ â R, è ïðè ýòîì 
ïîëíîñòüþ îñòàþòñÿ â íåâåðîÿòíî áîãàòîé ýêîñèñòåìå Python. 
Â ñî÷åòàíèè ñ IPython, òåòðàäêàìè Jupyter è øèðîêèì âûáîðîì äðóãèõ 
áèáëèîòåê ñðåäà Python â ïëàíå âûïîëíåíèÿ àíàëèçà äàííûõ 
ïðåâîñõîäèò ïî ïðîèçâîäèòåëüíîñòè, ýôôåêòèâíîñòè è âîçìîæíîñòè 
ñîâìåñòíîé ðàáîòû ìíîãèå äðóãèå èíñòðóìåíòû. Âñå ýòî ïðèâåëî ê òîìó, 
÷òî ìíîãèå ïîëüçîâàòåëè øèðîêî ïðèìåíÿþò áèáëèîòåêó pandas  â 
ñàìûõ ðàçëè÷íûõ îòðàñëÿõ.  
 

Обработка данных, анализ, наука и библиотека pandas 
Ìû æèâåì â ìèðå, â êîòîðîì êàæäûé äåíü ãåíåðèðóþòñÿ è 
çàïèñûâàþòñÿ îãðîìíûå îáúåìû äàííûõ. Ýòè äàííûå ïîñòóïàþò èç 
ìíîæåñòâà èíôîðìàöèîííûõ ñèñòåì, óñòðîéñòâ è äàò÷èêîâ. Ïî÷òè âñå, 
÷òî âû äåëàåòå, è âñå òî, ÷òî âû èñïîëüçóåòå â ðàìêàõ ñâîåé 
äåÿòåëüíîñòè, ãåíåðèðóåò äàííûå, êîòîðûå ìîæíî ñîáðàòü èëè îíè óæå 
ñîáðàíû. 
Âî ìíîãîì òàêàÿ ñèòóàöèÿ áûëà îáóñëîâëåíà ïîâñåìåñòíûì 
ðàñïðîñòðàíåíèåì óñëóã, ñâÿçàííûõ ñ èíôîðìàöèîííûìè ñåòÿìè, è 
ñòðåìèòåëüíî âîçðîñøèìè âîçìîæíîñòÿìè õðàíåíèÿ äàííûõ. Âñå ýòî â 
ñî÷åòàíèè ñ ïîñòîÿííî ñíèæàþùåéñÿ ñòîèìîñòüþ õðàíåíèÿ ïîâûñèëî 
ýôôåêòèâíîñòü ñáîðà è õðàíåíèÿ äàæå ñàìûõ òðèâèàëüíûõ äàííûõ. 
Â èòîãå áûëî íàêîïëåíû îãðîìíûå îáúåìû äàííûõ, ãîòîâûå äëÿ 
çàãðóçêè. Íî ýòè äàííûå ñîñðåäîòî÷èëèñü ïî âñåìó êèáåðïðîñòðàíñòâó 
è íà ñàìîì äåëå èõ åùå íåëüçÿ íàçâàòü èíôîðìàöèåé (information). 
Äàííûå ïðåäñòàâëÿþò ñîáîé êîëëåêöèè çàðåãèñòðèðîâàííûõ ñîáûòèé, 
áóäü òî ôèíàíñîâûå äàííûå èëè âàøå îáùåíèå â ñîöèàëüíûõ ñåòÿõ èëè 
âàø ïåðñîíàëüíûé òðåêåð çäîðîâüÿ, îòñëåæèâàþùèé ñåðäöåáèåíèå â 



 

òå÷åíèå äíÿ. Ýòè äàííûå õðàíÿòñÿ â ðàçëè÷íûõ ôîðìàòàõ, ðàñïîëîæåíû 
â ðàçíûõ ìåñòàõ è èññëåäîâàíèå ñûðûõ äàííûõ ìîæåò äàòü öåííóþ 
èíôîðìàöèþ. 
Ëîãè÷íî, ÷òî âåñü ïðîöåññ ìîæíî ðàçáèòü íà òðè îñíîâíûå äèñöèïëèíû: 

• Îáðàáîòêà äàííûõ 
• Àíàëèç äàííûõ 
• Íàóêà î äàííûõ 

Ýòè òðè äèñöèïëèíû ÷àñòî ïåðåñåêàþòñÿ. Âîïðîñû î òîì, ãäå 
çàêàí÷èâàåòñÿ îäíà äèñöèïëèíà è íà÷èíàåòñÿ äðóãàÿ, îñòàþòñÿ 
îòêðûòûìè. Â ñëåäóþùèõ ðàçäåëàõ ìû äàäèì îïðåäåëåíèÿ ýòèì 
äèñöèïëèíàì. 
 

Обработка данных 
Äàííûå ðàçáðîñàíû ïî âñåé ïëàíåòå. Îíè õðàíÿòñÿ â ðàçíûõ ôîðìàòàõ. 
Îíè èìåþò ðàçíûé óðîâåíü êà÷åñòâà. Ïîýòîìó ñóùåñòâóåò ïîòðåáíîñòü 
â èíñòðóìåíòàõ è ïðîöåññàõ ñáîðà äàííûõ, äàþùèì òàêîå ïðåäñòàâëåíèå 
äàííûõ, êîòîðîå ìîæíî èñïîëüçîâàòü äëÿ ïðèíÿòèÿ ðåøåíèé. 
Èíñòðóìåíò, êîòîðûé èñïîëüçóåòñÿ äëÿ ðàáîòû ñ äàííûìè íà ýòàïå 
ïîäãîòîâêè ê àíàëèçó, äîëæåí óìåòü ðåøàòü ðàçëè÷íûå çàäà÷è. 
Ôóíêöèîíàë òàêîãî èíñòðóìåíòà âêëþ÷àåò â ñåáÿ:  

• Ïðîãðàììèðóåìîñòü äëÿ ïîâòîðíîãî èñïîëüçîâàíèÿ è ñîâìåñòíîãî 
èñïîëüçîâàíèÿ  

• Çàãðóçêà äàííûõ èç âíåøíèõ èñòî÷íèêîâ  
• Ëîêàëüíîå ñîõðàíåíèå äàííûõ 
• Èíäåêñàöèÿ äàííûõ äëÿ èõ ýôôåêòèâíîãî èçâëå÷åíèÿ 
• Âûðàâíèâàíèå äàííûõ â ðàçíûõ íàáîðàõ íà îñíîâå àòðèáóòîâ 
• Îáúåäèíåíèå äàííûõ, ðàñïîëîæåííûõ â ðàçíûõ íàáîðàõ 
• Ïðåîáðàçîâàíèå äàííûõ â äðóãîå ïðåäñòàâëåíèå  
• Î÷èñòêà äàííûõ îò «ìóñîðà» 
• Ýôôåêòèâíàÿ îáðàáîòêà çàãðÿçíåííûõ äàííûõ 
• Ãðóïïèðîâêà äàííûõ 
• Àãðåãèðîâàíèå äàííûõ ïî ñõîæèì õàðàêòåðèñòèêàì 
• Ïðèìåíåíèå ôóíêöèé, âû÷èñëÿþùèõ ñðåäíåå èëè âûïîëíÿþùèõ 

ïðåîáðàçîâàíèÿ 
• Âûïîëíåíèå çàïðîñîâ èëè ñîçäàíèå ñðåçîâ äëÿ èññëåäîâàíèÿ ïîäìíîæåñòâ 

äàííûõ 
• Èçìåíåíèå ôîðìû äàííûõ 
• Ñîçäàíèå îòäåëüíûõ êàòåãîðèé äàííûõ 
• Èçìåíåíèå ÷àñòîòû âðåìåííîãî ðÿäà 

  
Ñóùåñòâóåò ìàññà èíñòðóìåíòîâ äëÿ îáðàáîòêè äàííûõ. Êàæäûé èç íèõ 
îòëè÷àåòñÿ ïîääåðæêîé ýëåìåíòîâ ýòîãî ñïèñêà, ñïîñîáàìè èõ 
ðàçâåðòûâàíèÿ è ñïîñîáàìè èõ èñïîëüçîâàíèÿ. Ýòè èíñòðóìåíòû 
âêëþ÷àþò â ñåáÿ ðåëÿöèîííûå áàçû äàííûõ (SQL Server, Oracle), 
ýëåêòðîííûå òàáëèöû (Excel), ñèñòåìû îáðàáîòêè ñîáûòèé (òàêèå êàê 
Spark) è áîëåå îáùèå èíñòðóìåíòû, òàêèå êàê R è pandas.  



 

Анализ данных 
Àíàëèç äàííûõ – ýòî ïðîöåññ èçâëå÷åíèÿ ñìûñëà èç äàííûõ. Äàííûå, 
ïðåäñòàâëåííûå â êîëè÷åñòâåííîì âèäå, ÷àñòî íàçûâàþò èíôîðìàöèåé 
(information). Àíàëèç äàííûõ – ýòî ïðîöåññ ïîëó÷åíèÿ èíôîðìàöèè èç 
äàííûõ ïóòåì ñîçäàíèÿ ìîäåëåé è ïðèìåíåíèÿ ìàòåìàòè÷åñêîãî 
àïïàðàòà äëÿ ïîèñêà çàêîíîìåðíîñòåé. Îí ÷àñòî ïåðåêëèêàåòñÿ ñ 
îáðàáîòêîé äàííûõ è íå âñåãäà ìîæíî ÷åòêî ïðîâåñòè ðàçëè÷èå ìåæäó 
íèìè. Ìíîãèå èíñòðóìåíòû îáðàáîòêè äàííûõ òàêæå ñîäåðæàò 
àíàëèòè÷åñêèå ôóíêöèè, à èíñòðóìåíòû àíàëèçà äàííûõ ÷àñòî 
ïðåäëàãàþò âîçìîæíîñòè îáðàáîòêè äàííûõ.  
 

Наука о данных 
Íàóêà î äàííûõ – ýòî ïðîöåññ èñïîëüçîâàíèÿ ñòàòèñòèêè è àíàëèçà 
äàííûõ äëÿ ïîíèìàíèÿ ÿâëåíèé (phenomena), ñêðûòûõ â äàííûõ. Íàóêà 
î äàííûõ îáû÷íî íà÷èíàåòñÿ ñ èíôîðìàöèè è ïðèìåíÿåò ê íåé áîëåå 
ñëîæíûé àíàëèç íà îñíîâå çíàíèé, îòíîñÿùèõñÿ ê ðàçíûì ïðåäìåòíûì 
îáëàñòÿì. Ê ýòèì ïðåäìåòíûì îáëàñòÿì îòíîñÿòñÿ ìàòåìàòèêà, 
ñòàòèñòèêà, èíôîðìàòèêà, êîìïüþòåðíûå íàóêè, ìàøèííîå îáó÷åíèå, 
êëàññèôèêàöèÿ, êëàñòåðíûé àíàëèç, èíòåëëåêòóàëüíûé àíàëèç äàííûõ, 
áàçû äàííûõ è âèçóàëèçàöèÿ. Íàóêà î äàííûõ íîñèò 
ìíîãîäèñöèïëèíàðíûé õàðàêòåð. Åå ìåòîäû àíàëèçà ìîãóò ñèëüíî 
îòëè÷àòüñÿ äðóã îò äðóãà è çàâèñåòü îò êîíêðåòíîé ïðåäìåòíîé îáëàñòè.  
 

Предназначение библиотеки pandas 
Â ïåðâóþ î÷åðåäü áèáëèîòåêà pandas – ïðåâîñõîäíûé èíñòðóìåíò 
îáðàáîòêè äàííûìè. Âñå ïîòðåáíîñòè, îïèñàííûå ðàíåå, áóäóò 
ðàññìîòðåíû â ýòîé êíèãå ñ èñïîëüçîâàíèåì áèáëèîòåêè pandas. Íà 
ðåøåíèå ýòè çàäà÷ è íàïðàâëåí îñíîâíîé ôóíêöèîíàë áèáëèîòåêè pandas 
è  èìåííî íà ðåøåíèè áîëüøåé ÷àñòè ýòèõ çàäà÷ ìû è ñîñðåäîòî÷èìñÿ 
â ýòîé êíèãå.  
Ñòîèò îòìåòèòü, ÷òî îñíîâíîå ïðåäíàçíà÷åíèå áèáëèîòåêè pandas – ýòî 
ïîäãîòîâêà äàííûõ. Îäíàêî áèáëèîòåêà pandas òàêæå ïðåäîñòàâëÿåò 
íåñêîëüêî ôóíêöèé äëÿ âûïîëíåíèÿ àíàëèçà äàííûõ. Ýòè âîçìîæíîñòè 
ïîäðàçóìåâàþò âû÷èñëåíèå îïèñàòåëüíûõ ñòàòèñòèê è ôóíêöèé, 
íåîáõîäèìûõ äëÿ ôèíàíñîâîãî àíàëèçà, íàïðèìåð, âû÷èñëåíèÿ 
êîððåëÿöèè.  
Ïîýòîìó ñàìà ïî ñåáå áèáëèîòåêà pandas íå ÿâëÿþòñÿ èíñòðóìåíòîì äëÿ 
íàó÷íûõ èññëåäîâàíèé. Ýòî ñêîðåå èíñòðóìåíò îáðàáîòêè äàííûõ ñ 
íåêîòîðûìè âîçìîæíîñòÿìè àíàëèçà. Áèáëèîòåêà pandas ÿâíî îñòàâëÿåò 
çà ñêîáêàìè ñëîæíûé ñòàòèñòè÷åñêèé, ôèíàíñîâûé àíàëèç, ïðåäëàãàÿ 
åãî âûïîëíèòü äðóãèì áèáëèîòåêàì Python, òàêèì êàê SciPy, NumPy, 
scikit-learn, à äëÿ âèçóàëèçàöèè äàííûõ èñïîëüçóåò ãðàôè÷åñêèå 
áèáëèîòåêè, íàïðèìåð, matplotlib è ggvis.  



 

Ìû ñîñðåäîòî÷èìñÿ íà ïðåèìóùåñòâå áèáëèîòåêè pandas íàä äðóãèìè 
ÿçûêàìè, òàêèìè êàê R, ïîñêîëüêó ïðèëîæåíèÿ íà îñíîâå áèáëèîòåêè 
pandas ìîãóò èñïîëüçîâàòü îáøèðíóþ ñåòü íàäåæíûõ ôðåéìâîðêîâ 
Python, óæå ñîçäàííûõ è ïðîòåñòèðîâàííûõ Python-ñîîáùåñòâîì.  
 

Процесс анализа данных 
Îñíîâíàÿ öåëü ýòîé êíèãè – íàó÷èòü âàñ èñïîëüçîâàòü áèáëèîòåêó 
pandas äëÿ îáðàáîòêè äàííûõ. Îäíàêî åñòü âòîðîñòåïåííàÿ è, âîçìîæíî, 
íå ìåíåå âàæíàÿ öåëü ïîêàçàòü, êàê áèáëèîòåêà pandas âñòðîåíà â òå 
ïðîöåññû, êîòîðûå ñïåöèàëèñò ïî ðàáîòå ñ äàííûìè/àíàëèòèê äàííûõ 
âûïîëíÿåò â ïîâñåäíåâíîé æèçíè.  
Îïèñàíèå øàãîâ, ñâÿçàííûõ ñ ïðîöåññîì àíàëèçà äàííûõ, äàåòñÿ íà âåá-
ñòðàíèöå áèáëèîòåêè pandas:  

• Îáðàáîòêà è î÷èñòêà äàííûõ 
• Àíàëèç/ìîäåëèðîâàíèå äàííûõ 
• Ïðåîáðàçîâàíèå äàííûõ â óäîáíóþ ôîðìó 

Ýòîò íåáîëüøîé ñïèñîê ÿâëÿåòñÿ õîðîøèì èñõîäíûì îïðåäåëåíèåì, íî 
îí íå îõâàòûâàåò ïðîöåññ àíàëèçà â öåëîì è íå ìîæåò îòâåòèòü íà 
âîïðîñ, ïî÷åìó â áèáëèîòåêå pandas ðåàëèçîâàíî òàê ìíîãî 
èíñòðóìåíòîâ. Â ñëåäóþùåì ðàçäåëå ýòîò ïðîöåññ áóäåò ðàññìîòðåí 
ïîäðîáíåå.  
 

Процесс 
Ïðåäëàãàåìûé ïðîöåññ - ýòî ïîñëåäîâàòåëüíîñòü îïåðàöèé, êîòîðóþ 
íàçûâàþò ïðîöåññîì àíàëèçîì äàííûõ, è îí ïðåäñòàâëåí íà ñëåäóþùåé 
äèàãðàììå:  



 

 
 
Ýòà ñõåìà çàäàåò ñòðóêòóðó äëÿ îïðåäåëåíèÿ ëîãè÷åñêèõ øàãîâ, êîòîðûå 
áóäóò ïðåäïðèíÿòû â õîäå ðàáîòû ñ äàííûìè. Ñåé÷àñ äàâàéòå êðàòêî 
ðàññìîòðèì êàæäûé ýòàï ýòîãî ïðîöåññà, à òàêæå íåêîòîðûå çàäà÷è, 
êîòîðûå âû êàê àíàëèòèê äàííûõ áóäåòå âûïîëíÿòü, èñïîëüçóÿ 
áèáëèîòåêó pandas.  
Âàæíî ïîíèìàòü, ÷òî ýòî íå ïðîñòîé ëèíåéíûé ïðîöåññ. Ëó÷øå âñåãî 
ýòîò ïðîöåññ îñóùåñòâëÿòü èíòåðàêòèâíî è ãèáêèì/èòåðàòèâíûì 
ñïîñîáîì. 
 
Выдвижение идей 
Ïåðâûé ýòàï ïðîöåññà àíàëèçà äàííûõ – îïðåäåëèòü, ÷òî âû õîòèòå 
âûÿñíèòü. Îí íàçûâàåòñÿ âûäâèæåíèå èäåé (ideation), ìû ôîðìóëèðóåì 
èäåè ïî ïîâîäó òîãî, ÷òî ìû õîòèì ñäåëàòü è äîêàçàòü. Èäåÿ â öåëîì 
ñâÿçàíà ñ ãèïîòåçîé î íàëè÷èè òåõ èëè èíûõ ñòðóêòóð â äàííûõ, êîòîðûå 
ìîæíî èñïîëüçîâàòü äëÿ ïðèíÿòèÿ ðåøåíèé. 
Ýòè ðåøåíèÿ ÷àñòî ïðèíèìàþòñÿ â êîíòåêñòå áèçíåñà, à òàêæå â äðóãèõ 
äèñöèïëèíàõ, íàïðèìåð, â íàó÷íî-èññëåäîâàòåëüñêîé äåÿòåëüíîñòè. 
Ñåé÷àñ ìîäíî ïðèìåíÿòü àíàëèçà äàííûõ äëÿ ðåøåíèÿ áèçíåñ-çàäà÷, 
ïîñêîëüêó ãëóáîêîå ïîíèìàíèå äàííûõ ìîæåò ïîâûñèòü ïðèáûëü 
êîìïàíèé.  



 

Îäíàêî êàêîå ðåøåíèå ìû îáû÷íî õîòèì ïðèíÿòü? Íèæå ïðèâîäÿòñÿ 
íåêîòîðûå íàèáîëåå ÷àñòî çàäàâàåìûå âîïðîñû: 

• Ïî÷åìó ýòî ïðîèñõîäèò? 
• Ìîæåì ëè ìû ïðåäñêàçàòü áóäóùåå ñ èñïîëüçîâàíèåì èñòîðè÷åñêèõ äàííûõ? 
• Êàê ÿ ìîãó îïòèìèçèðîâàòü áèçíåñ-îïåðàöèè â áóäóùåì? 

Ýòîò ñïèñîê íè â êîåì ñëó÷àå íå ÿâëÿåòñÿ èñ÷åðïûâàþùèì, íî îí 
îõâàòûâàåò çíà÷èòåëüíóþ ÷àñòü ïðè÷èí, ïî êîòîðûì ïðîâîäèòñÿ àíàëèç 
äàííûõ. ×òîáû ïîëó÷èòü îòâåòû íà ýòè âîïðîñû, íóæíî îñóùåñòâèòü 
ñáîð è àíàëèç äàííûõ, ñâÿçàííûõ ñ ðåøàåìîé ïðîáëåìîé. Íåîáõîäèìî 
îïðåäåëèòü, êàêèå äàííûå ìû áóäåì èçó÷àòü, êàêîâà ïîëüçà îò 
èññëåäîâàíèÿ, êàê áóäóò ïîëó÷åíû äàííûå, êàêîâû êðèòåðèè óñïåøíîñòè 
ðåøåíèÿ è êàê â êîíå÷íîì èòîãå èíôîðìàöèÿ áóäåò ïðåäñòàâëåíà. 
Ñàìà ïî ñåáå áèáëèîòåêà pandas íå ïðåäëàãàåò èíñòðóìåíòîâ, 
ïîçâîëÿþùèõ ôîðìóëèðîâàòü èäåè. Íî êàê òîëüêî âû íàó÷èòåñü 
èñïîëüçîâàòü áèáëèîòåêó pandas, âû, åñòåñòâåííî, ïîéìåòå, êàê pandas 
ìîæåò ïîìî÷ü âàì â ôîðìóëèðîâàíèè èäåé. Âåäü ê ýòîìó ìîìåíòó âû 
âîîðóæèòåñü ìîùíûì èíñòðóìåíòîì, êîòîðûé ìîæíî èñïîëüçîâàòü äëÿ 
âûäâèæåíèÿ ìíîæåñòâà ñëîæíûõ ãèïîòåç. 
 
Сбор данных 
Êàê òîëüêî âû ñôîðìóëèðîâàëè èäåþ, âû äîëæíû ïîëó÷èòü äàííûå, 
÷òîáû ïîïûòàòüñÿ ïðîâåðèòü ñâîþ ãèïîòåçó. Ýòè äàííûå ìîãóò áûòü 
ñîáðàíû âàøåé îðãàíèçàöèåé èëè ïîëó÷åíû îò âíåøíèõ ïîñòàâùèêîâ 
äàííûõ. Ýòè äàííûå îáû÷íî ïîñòàâëÿþòñÿ â âèäå àðõèâíûõ äàííûõ èëè 
ìîãóò áûòü ïðåäîñòàâëåíû â ðåæèìå ðåàëüíîãî âðåìåíè (õîòÿ pandas íå 
òàê øèðîêî èçâåñòåí êàê èíñòðóìåíò îáðàáîòêè äàííûõ â ðåæèìå 
ðåàëüíîãî âðåìåíè).  
×àñòî äàííûå ÿâëÿþòñÿ «ñûðûìè», äàæå åñëè îíè âçÿòû èç èñòî÷íèêîâ 
äàííûõ, ñîçäàííûõ âàìè èëè âàøåé îðãàíèçàöèåé. Ïîíÿòèå «ñûðûå» 
îçíà÷àåò, ÷òî äàííûå ìîãóò áûòü íåïðàâèëüíî ñôîðìèðîâàíû, çàïèñàíû 
â ðàçíûõ ôîðìàòàõ èëè ñîäåðæàòü îøèáêè. Îíè ìîãóò áûòü íåïîëíûìè 
è ìîæåò ïîòðåáîâàòüñÿ àóãìåíòàöèÿ äàííûõ1.  
Â ìèðå èìååòñÿ ìíîæåñòâî áåñïëàòíûõ äàííûõ. Ìíîãèå äàííûå íå 
ÿâëÿþòñÿ áåñïëàòíûìè è ôàêòè÷åñêè òðåáóþò çíà÷èòåëüíûõ äåíåæíûõ 
ñóìì. Íåêîòîðûå èç íèõ åñòü â ñâîáîäíîì äîñòóïå è èìåþò ïóáëè÷íûå 
API-èíòåðôåéñàìè, à äðóãèå ìîæíî ïîëó÷èòü ïî ïîäïèñêå. ×àñòî 
äàííûå, êîòîðûå âû ïîêóïàåòå, ÿâëÿþòñÿ áîëåå ÷èñòûìè, íî ýòî íå 
âñåãäà òàê.  
Â ëþáîì ñëó÷àå áèáëèîòåêà pandas ïðåäëàãàåò íàäåæíûé è ïðîñòîé â 
èñïîëüçîâàíèè íàáîð èíñòðóìåíòîâ äëÿ ñáîðà äàííûõ èç ðàçíûõ 
èñòî÷íèêîâ, ïðè ýòîì äàííûå ìîãóò èìåòü ðàçíûé ôîðìàò. Êðîìå òîãî, 
áèáëèîòåêà pandas ïîçâîëÿåò íå òîëüêî èçâëåêàòü äàííûå, íî è 
âûïîëíÿòü ïåðâîíà÷àëüíóþ ñòðóêòóðèçàöèþ äàííûõ ñ ïîìîùüþ 

                                                
1 Àóãìåíòàöèÿ äàííûõ (data augmentation) – ýòî ñîçäàíèå äîïîëíèòåëüíûõ îáó÷àþùèõ 
äàííûõ èç èìåþùèõñÿ äàííûõ. – Ïðèì. ïåð. 



 

îáúåêòîâ Series è DataFrame, íå ïðèáåãàÿ ê íàïèñàíèþ ñëîæíîãî 
ïðîãðàììíîãî êîäà, êîòîðûé ìîæåò ïîòðåáîâàòüñÿ â äðóãèõ 
èíñòðóìåíòàõ èëè ÿçûêàõ ïðîãðàììèðîâàíèÿ. 
 
Подготовка данных 
Íà ýòîì ýòàïå ìû ïîäãîòàâëèâàåì èñõîäíûå äàííûå äëÿ ïðîâåäåíèÿ 
äàëüíåéøåãî èññëåäîâàíèÿ. ×àñòî ïîäãîòîâêà ÿâëÿåòñÿ âåñüìà 
èíòåðåñíûì ýòàïîì àíàëèçà äàííûõ. Êàê ïðàâèëî, âñå ïðîáëåìû, 
ñâÿçàííûå ñ äàííûìè, ñâÿçàíû ñ êà÷åñòâîì ýòèõ äàííûõ. Âû, âåðîÿòíî, 
ïîòðàòèòå ìíîãî âðåìåíè íà óñòðàíåíèå ïðîáëåì, ñâÿçàííûõ ñ êà÷åñòâîì 
äàííûõ. 
Çà÷åì? Íó, åñòü ðÿä ïðè÷èí: 

• Äàííûå ïðîñòî íåêîððåêòíû. 
• Êàêàÿ-òî èíôîðìàöèÿ â íàáîðå äàííûõ îòñóòñòâóåò 
• Äàííûå çàïèñàíû â åäèíèöàõ èçìåðåíèÿ, íå ïîäõîäÿùèõ äëÿ âàøåãî àíàëèçà 
• Äàííûå çàïèñàíû â ôîðìàòàõ, íå óäîáíûõ äëÿ âàøåãî àíàëèçà 
• Äàííûå íàõîäÿòñÿ íà òîì óðîâíå äåòàëèçàöèè, êîòîðûé íå ïîäõîäèò äëÿ 

âàøåãî àíàëèçà. 
• Íå âñå èíòåðåñóþùèå âàñ ïîëÿ ìîæíî ïîëó÷èòü èç îäíîãî èñòî÷íèêà 

• Ïðåäñòàâëåíèå äàííûõ îòëè÷àåòñÿ â çàâèñèìîñòè îò ïîñòàâùèêà 
Ïðîöåññ ïîäãîòîâêè äàííûõ ñîñðåäîòî÷åí íà ðåøåíèè 
âûøåïðèâåäåííûõ ïðîáëåì. Áèáëèîòåêà pandas ïðåäëàãàåò ìíîæåñòâî 
îòëè÷íûõ âîçìîæíîñòåé äëÿ ïðîöåññà ïîäãîòîâêè äàííûõ, êîòîðûé 
÷àñòî íàçûâàþò ïðèâåäåíèåì äàííûõ â ïîðÿäîê (data tidying). Åå 
àðñåíàë âêëþ÷àåò â ñåáÿ èíòåëëåêòóàëüíûå ñðåäñòâà îáðàáîòêè 
ïðîïóùåííûõ äàííûõ, ïðåîáðàçîâàíèå òèïîâ äàííûõ, ïðåîáðàçîâàíèå 
ôîðìàòîâ, èçìåíåíèå ÷àñòîòû èçìåðåíèé, îáúåäèíåíèå äàííûõ, 
ðàñïîëîæåííûõ â íåñêîëüêèõ íàáîðàõ äàííûõ, 
êîäèðîâêó/ïðåîáðàçîâàíèå ñèìâîëîâ è ãðóïïèðîâêó äàííûõ ñðåäè 
ïðî÷èõ îïåðàöèé. Ìû ïîäðîáíî ðàññìîòðèì âñå ýòè îïåðàöèè. 
 
Исследование данных  
Èññëåäîâàíèå äàííûõ ïîäðàçóìåâàåò èçó÷åíèå âàøèõ äàííûõ, ÷òîáû 
ïîïûòàòüñÿ îòêðûòü êàêèå-òî çàêîíîìåðíîñòè â äàííûõ. Èññëåäîâàíèå 
ìîæåò âêëþ÷àòü â ñåáÿ ðàçëè÷íûå çàäà÷è, íàïðèìåð:  

• Èçó÷åíèå òîãî, êàê ïåðåìåííûå ñâÿçàíû äðóã ñ äðóãîì  
• Àíàëèç ðàñïðåäåëåíèÿ äàííûõ 
• Îáíàðóæåíèå è èñêëþ÷åíèå âûáðîñîâ 
• Ñîçäàíèå áûñòðûõ âèçóàëèçàöèé 

• Áûñòðîå ñîçäàíèå íîâûõ ïðåäñòàâëåíèé äàííûõ èëè ìîäåëåé äëÿ 
ïîñëåäóþùåãî èñïîëüçîâàíèÿ â õîäå ìîäåëèðîâàíèÿ  

Èññëåäîâàíèå äàííûõ ÿâëÿåòñÿ îäíîé èç ñàìûõ ñèëüíûõ ñòîðîí 
áèáëèîòåêè pandas. Õîòÿ áîëüøèíñòâî ÿçûêîâ ïðîãðàììèðîâàíèÿ òàêæå 
ïîçâîëÿþò âûïîëíèòü èññëåäîâàíèå äàííûõ, êàæäûé èç íèõ òðåáóåò 
ïîäãîòîâèòåëüíûõ äåéñòâèé, íå ñâÿçàííûé íåïîñðåäñòâåííî ñ 
èññëåäîâàíèåì äàííûõ,.  



 

Èñïîëüçóÿ ïðèíöèï read-eval-print-loop (REPL), ðåàëèçîâàííûé â 
IPython è/èëè òåòðàäêàõ Jupyter, áèáëèîòåêà pandas ñîçäàåò 
èññëåäîâàòåëüñêóþ ñðåäó, â êîòîðîé îáúåì ýòèõ ïîäãîòîâèòåëüíûõ 
äåéñòâèé ñâåäåí ê ìèíèìóìó. Âûðàçèòåëüíîñòü ñèíòàêñèñà áèáëèîòåêè 
pandas ïîçâîëÿåò êðàòêî îïèñàòü ñëîæíûå îïåðàöèè ñ äàííûìè, à 
íåìåäëåííî ïîÿâëÿþùèéñÿ ðåçóëüòàò âûïîëíåííîé îïåðàöèè ïîìîãàåò 
áûñòðî ïðîâåðèòü ïðàâèëüíîñòü âàøèõ äåéñòâèé, íå ïðèáåãàÿ ê  
ïîâòîðíîé êîìïèëÿöèè è ïîëíîìó ïåðåïèñûâàíèþ ñâîåãî ïðîãðàììíîãî 
êîäà. 
 
Моделирование данных  
Íà ýòàïå ìîäåëèðîâàíèÿ âû ôîðìàëèçóåòå ñâîè îòêðûòèÿ, íàéäåííûå â 
õîäå èññëåäîâàíèÿ äàííûõ. Äëÿ ýòîãî çàêîíîìåðíîñòÿì, îáíàðóæåííûì 
â äàííûõ è ïîçâîëÿþùèì èçâëå÷ü èç äàííûõ ñîäåðæàòåëüíûé ñìûñë, 
íóæíî äàòü ÿñíóþ èíòåðïðåòàöèþ. Èòîãîì ñòàíîâèòñÿ ìîäåëü (model), 
ïîçâîëÿþùàÿ âûðàçèòü îáíàðóæåííûå çàêîíîìåðíîñòè â 
ìàòåìàòè÷åñêîì âèäå è ñîäåðæàùàÿ ïðîãðàììíûé êîä, ïîçâîëÿþùèé 
ïðåîáðàçîâàòü äàííûå â ïîëåçíóþ èíôîðìàöèþ.  
Ïðîöåññ ìîäåëèðîâàíèÿ ÿâëÿåòñÿ èòåðàòèâíûì, êîãäà ñ ïîìîùüþ 
èññëåäîâàíèÿ äàííûõ âû âûáèðàåòå ïåðåìåííûå, íåîáõîäèìûå äëÿ 
âàøåãî àíàëèçà, ïîäàåòå ïåðåìåííûå íà âõîä ìîäåëè, ñòðîèòå ìîäåëü è 
îïðåäåëÿåòå, íàñêîëüêî õîðîøî ìîäåëü ïîäòâåðæäàåò âàøè èñõîäíûå 
ïðåäïîëîæåíèÿ. Îí ìîæåò âêëþ÷àòü ôîðìàëüíîå ìîäåëèðîâàíèå 
ñòðóêòóðû äàííûõ, à òàêæå ìîæåò ñî÷åòàòü ìåòîäû èç ðàçëè÷íûõ 
îáëàñòåé, íàïðèìåð, èç ñòàòèñòèêè, ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ è èññëåäîâàíèå 
îïåðàöèé.  
Áèáëèîòåêà pandas ïðåäëàãàåò ìîùíûå èíñòðóìåíòû äëÿ ìîäåëèðîâàíèÿ 
äàííûõ. Èìåííî íà ýòîì ýòàïå âû ôîðìàëèçóåòå ìîäåëü äàííûõ, 
èñïîëüçóÿ îáúåêòàìè DataFrame è ñòàðàÿñü ñäåëàòü ïðîöåññ ïîñòðîåíèÿ 
ìîäåëè ìàêñèìàëüíî êîìïàêòíûì. Êðîìå òîãî, âû ìîæåòå 
âîñïîëüçîâàòüñÿ âñåìè âîçìîæíîñòÿìè ÿçûêà Python, ÷òîáû ïîëíîñòüþ 
àâòîìàòèçèðîâàòü ïðîöåññ ñîçäàíèÿ ìîäåëè. 
Ñ àíàëèòè÷åñêîé òî÷êè çðåíèÿ áèáëèîòåêà pandas ïðåäëàãàåò â ïåðâóþ 
î÷åðåäü èíòåãðèðîâàííóþ ïîääåðæêó îïèñàòåëüíîé ñòàòèñòèêè, êîòîðàÿ 
ïîíàäîáèòñÿ âàì ïðè ðåøåíèè ðàçíûõ çàäà÷. Âïðî÷åì, áèáëèîòåêà 
pandas èñïîëüçóåò ÿçûê Python è ïîýòîìó åñëè âàì íóæíû áîëåå 
ïðîäâèíóòûå àíàëèòè÷åñêèå âîçìîæíîñòè, âû î÷åíü ëåãêî ìîæåòå 
èíòåãðèðîâàòü pandas ñ äðóãèìè áèáëèîòåêàìè îáøèðíîé íàó÷íîé ñðåäû 
Python. 
 
Представление результатов  
Ïðåäïîñëåäíèé ýòàï ïðîöåññà àíàëèçà äàííûõ – ïðåäñòàâëåíèå 
ðåçóëüòàòîâ, êàê ïðàâèëî, â âèäå îò÷åòà èëè ïðåçåíòàöèè. Âàì íóæíî 
äàòü óáåäèòåëüíîå è ïîäðîáíîå îáúÿñíåíèå ñâîåãî ðåøåíèÿ. ×àñòî ýòî 
ìîæíî ñäåëàòü ñ ïîìîùüþ ðàçëè÷íûõ èíñòðóìåíòîâ âèçóàëèçàöèè â 
Python è çàòåì âðó÷íóþ ñîçäàòü ïðåçåíòàöèþ.  



 

Òåòðàäêè (íîóòáóêè) Jupiter – ýòî ìîùíûé èíñòðóìåíò äëÿ ñîçäàíèÿ 
ïðåçåíòàöèé ïî èòîãàì âàøåãî àíàëèçà. Ýòè òåòðàäêè ïðåäñòàâëÿþò 
ñîáîé èíñòðóìåíò êàê äëÿ âûïîëíåíèÿ êîäà, òàê è äëÿ ïîäðîáíîãî 
àííîòèðîâàíèÿ âûïîëíÿåìûõ äåéñòâèé. Èõ ìîæíî èñïîëüçîâàòü äëÿ 
ñîçäàíèÿ âûñîêîýôôåêòèâíûõ ïðåçåíòàöèé, âêëþ÷àþùèõ ôðàãìåíòû 
ïðîãðàììíîãî êîäà, ñòèëèçîâàííûé òåêñò è ãðàôèêó.  
Ìû êðàòêî ðàññìîòðèì òåòðàäêè Jupyter â ãëàâå 2 «Çàïóñê áèáëèîòåêè 
pandas». 
 
Воспроизведение результатов анализа 
Âàæíûé ýòàï ïðîöåññà àíàëèçà äàííûõ – îáìåí è âîñïðîèçâåäåíèå 
ðåçóëüòàòîâ. ×àñòî ãîâîðÿò, ÷òî åñëè äðóãèå èññëåäîâàòåëè íå ñìîãóò 
âîñïðîèçâåñòè âàø ýêñïåðèìåíò è ïîëó÷åííûå ðåçóëüòàòû, òî âû íè÷åãî 
íå äîêàçàëè.  
Ê ñ÷àñòüþ äëÿ âàñ, âû ëåãêî ñìîæåòå ñäåëàòü ñâîé àíàëèç 
âîñïðîèçâîäèìûì, âîñïîëüçîâàâøèñü áèáëèîòåêîé pandas è Python. Ýòî 
ìîæíî ñäåëàòü, ïîäåëèâøèñü ñ äðóãèìè èññëåäîâàòåëÿìè ïðîãðàììíûì 
êîäîì Python, êîòîðûé ëåæèò â îñíîâå ïðîãðàììíîãî êîäà áèáëèîòåêè 
pandas, à òàêæå äàííûìè.  
Òåòðàäêè Jupyter òàêæå ÿâëÿþòñÿ óäîáíûì èíñòðóìåíòîì äëÿ õðàíåíèÿ 
ïðîãðàììíîãî êîäà è ïðîåêòîâ, êîòîðûìè ìîæíî ëåãêî ïîäåëèòüñÿ ñî 
âñåìè ó êîãî óñòàíîâëåí Jupyter Notebook. Â Èíòåðíåòå ñóùåñòâóåò 
ìíîãî áåñïëàòíûõ è áåçîïàñíûõ ñàéòîâ îáìåíà, êîòîðûå ïîçâîëÿþò âàì 
ñîçäàâàòü èëè ðàçìåùàòü ñâîè òåòðàäêè Jupyter äëÿ ñîâìåñòíîãî 
èñïîëüçîâàíèÿ. 
 
По поводу итеративности и гибкости  
Î÷åíü âàæíî ïîíèìàòü, ÷òî îáðàáîòêà äàííûõ, àíàëèç è íàóêà – ýòî 
èòåðàòèâíûé ïðîöåññ. Íåñìîòðÿ íà òî, ÷òî ðàíåå ìû ðàññìîòðåëè ýòàïû, 
âûñòðîèâ â ïðÿìóþ ïîñëåäîâàòåëüíîñòü, â êîíå÷íîì èòîãå âû áóäåòå 
äâèãàòüñÿ êàê â ïðÿìîì, òàê è â îáðàòíîì ïîðÿäêå. Íàïðèìåð, íà ýòàïå 
èññëåäîâàíèÿ âû ìîæåòå âûÿâèòü àíîìàëèè â äàííûõ, êîòîðûå ñâÿçàíû 
ñ ïðîáëåìàìè ÷èñòîòû äàííûõ, îíè ðåøàþòñÿ íà ýòàïå ïîäãîòîâêè è 
ïîýòîìó íåîáõîäèìî âåðíóòüñÿ, ÷òîáû èñïðàâèòü ýòè ïðîáëåìû.  
Ýòî îáû÷íàÿ ñèòóàöèÿ, âîçíèêàþùàÿ â ïðîöåññå àíàëèçà äàííûõ. Âû 
ñëîâíî ñîâåðøàåòå ïóòåøåñòâèå, ïûòàåòåñü ðåøèòü ñâîþ 
ïåðâîíà÷àëüíóþ çàäà÷ó, âñå âðåìÿ ïîëó÷àÿ íîâîå, äîïîëíèòåëüíîå 
ïðåäñòàâëåíèå î äàííûõ, ñ êîòîðûìè ðàáîòàåòå. Ýòà èíôîðìàöèÿ, 
âîçìîæíî, ïîáóäèò âàñ çàäàòü íîâûå âîïðîñû, áîëåå òî÷íûå âîïðîñû èëè 
îñîçíàòü, ÷òî âàøè ïåðâîíà÷àëüíûå âîïðîñû íå ÿâëÿëèñü òåìè 
âîïðîñàìè, íà êîòîðûå âû õîòåëè áû íàéòè îòâåòû. Ïðîöåññ àíàëèçà 
äàííûõ - ýòî è â ñàìîì äåëå ïóòåøåñòâèå, à íå êîíêðåòíûé ïóíêò 
íàçíà÷åíèÿ. 
 



 

Взаимосвязь между книгой и процессом анализа 
данных 
Íèæå ïðèâåäåíî êðàòêîå îïèñàíèå ýòàïîâ àíàëèçà äàííûõ, î êîòîðûõ âû 
óçíàåòå â ýòîé êíèãå. Íå âîëíóéòåñü, ÷òî ïîñëåäîâàòåëüíîñòü ýòàïîâ íå 
ñîâïàäàåò ñ ïîñëåäîâàòåëüíîñòüþ èçëîæåíèÿ ìàòåðèàëà â êíèãå. Êíèãà 
â ëîãè÷åñêîì ïîðÿäêå çíàêîìèò âàñ ñ áèáëèîòåêîé pandas, è âû ìîæåòå 
âåðíóòüñÿ ê ëþáîé ãëàâå, êîòîðàÿ ñîîòâåòñòâóåò èíòåðåñóþùåìó âàñ 
ýòàïó àíàëèçà äàííûõ. 
 

Этап процесса 
анализа данных Глава книги 

Выдвижение идей Выдвижение идей – это самая творческая часть науки о данных. У вас 
должна быть идея. Она должна подтверждаться фактами (здесь вам 
понадобятся данные) и должна быть возможность наблюдать эти факты 
после проведения анализа (на основе фактов из прошлого строим модель, 
прогнозируя их в будущем)..  

Сбор данных Сбор данных главным образом освещается в главе «Загрузка данных». 
Подготовка данных Подготовка данных преимущественно освещается в главе 10 «Приведение 

данных в порядок», но это довольно общая тема, которая встречается в 
большинстве глав этой книги. 

Исследование 
данных 

Тема исследования данных охватывает материал, начинающий с главы 3 
«Представление одномерных данных с помощью объекта Series» и 
заканчивающийся главой 14 «Визуализация». Таким образом, большая 
часть книги посвящена исследованию данных. Но наиболее подробное 
освещение данного этапа дается в главе 14 «Визуализация». 

Моделирование 
данных 

Моделирование данных подробно освещается в главе 3 «Представление 
одномерных данных с помощью объекта Series» и главе 4 «Представление 
табличных и многомерных данных с помощью объекта DataFrame», а также 
в главе 11 «Объединение, связывание и изменение формы данных» и 
главе 13 «Анализ временных рядов». 

Представление 
результатов 

Представление результатов – это главная тема главы 14 «Визуализация». 

Воспроизведение 
результатов 

Тема воспроизведения результатов проходит по всей книге, поскольку 
примеры представлены в виде тетрадок Jupyter. Работая в тетрадках, вы 
по умолчанию используете инструмент для воспроизведения результатов 
и у вас есть возможность поделиться этими тетрадками различными 
способами. 

 

Понятия «данные» и «анализ» в контексте нашего 
знакомства с библиотекой pandas 
Ïî ìåðå èçó÷åíèÿ áèáëèîòåêè pandas è àíàëèçà äàííûõ âû áóäåòå 
ñòàëêèâàòüñÿ ñ ðàçíûìè ïîíÿòèÿìè èç îáëàñòè äàííûõ, ìîäåëèðîâàíèÿ 
è àíàëèçà. Äàâàéòå ðàññìîòðèì íåêîòîðûå èç ýòèõ ïîíÿòèé è âûÿñíèì, 
êàê îíè ñâÿçàíû ñ áèáëèîòåêîé pandas. 
 

Типы данных 
Ïðè ðàáîòå ñ ñûðûìè äàííûìè âû ñòîëêíåòåñü ñ íåñêîëüêèìè òèïàìè 
äàííûõ, êîòîðûå íóæíî áóäåò ïðåäñòàâèòü ñ ïîìîùüþ îáúåêòîâ pandas. 
Îíè âàæíû äëÿ ïîíèìàíèÿ, ïîñêîëüêó èíñòðóìåíòû, íåîáõîäèìûå äëÿ 
ðàáîòû ñ êàæäûì òèïîì, îòëè÷àþòñÿ äðóã îò äðóãà.  



 

Áèáëèîòåêà pandas ïî ñóòè èñïîëüçóåòñÿ äëÿ îáðàáîòêè 
ñòðóêòóðèðîâàííûõ äàííûõ. Îäíàêî ïîìèìî ýòîãî îíà ïðåäëàãàåò 
íåñêîëüêî èíñòðóìåíòîâ, ïîçâîëÿþùèõ ïðåîáðàçîâàòü 
íåñòðóêòóðèðîâàííûå äàííûå â òàêîå ïðåäñòàâëåíèå, êîòîðîå ìû óæå 
ñìîæåì îáðàáîòàòü. 
 
Структурированные данные 
Ñòðóêòóðèðîâàííûå äàííûå – ýòî òèï äàííûõ, ïðè êîòîðîì ïîñëåäíèå 
óïîðÿäî÷åíû â âåðòèêàëüíûå ñòîëáöû (ïîëÿ) è ãîðèçîíòàëüíûå ñòðîêè 
(çàïèñè èëè íàáëþäåíèÿ). Ïðèìåðîì òàêèõ äàííûõ ÿâëÿþòñÿ äàííûå â 
ðåëÿöèîííûõ áàçàõ è ýëåêòðîííûõ òàáëèöàõ. Ñòðóêòóðèðîâàííûå 
äàííûå çàâèñÿò îò ìîäåëè äàííûõ, êîòîðàÿ ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé 
îïðåäåëåííóþ ñòðóêòóðó, ñîäåðæàòåëüíîãî ñìûñëà äàííûõ è ÷àñòî îò 
ñïîñîáà îáðàáîòêè äàííûõ. Ñþäà âõîäèò èäåíòèôèêàöèÿ òèïà äàííûõ 
(öåëîå ÷èñëî, ÷èñëî ñ ïëàâàþùåé òî÷êîé, ñòðîêà è ò.ä.) è îãðàíè÷åíèÿ, 
íàêëàäûâàåìûå íà äàííûå, íàïðèìåð, êîëè÷åñòâî ñèìâîëîâ, 
ìàêñèìàëüíîå è ìèíèìàëüíîå çíà÷åíèÿ, èëè îãðàíè÷åíèå íà 
îïðåäåëåííûé íàáîð çíà÷åíèé. 
Ñòðóêòóðèðîâàííûé äàííûå - ýòî òèï äàííûõ, êîòîðûé ïðåäíàçíà÷åí 
äëÿ èñïîëüçîâàíèÿ â áèáëèîòåêå pandas. Êàê ìû óâèäèì ñíà÷àëà íà 
ïðèìåðå îáúåêòà Series, à çàòåì íà ïðèìåðå îáúåêòà DataFrame, pandas 
ïîìåùàåò ñòðóêòóðèðîâàííûå äàííûå â îäèí èëè íåñêîëüêî ñòîëáöîâ 
äàííûõ (ïðè ýòîì êàæäûé ñòîëáåö èìååò îäèí êîíêðåòíûé òèïà äàííûõ) 
è îäíó èëè íåñêîëüêî ñòðîê äàííûõ. 
 
Неструктурированные данные 
Íåñòðóêòóðèðîâàííûå äàííûå – ýòî äàííûå, êîòîðûå íå èìåþò 
îïðåäåëåííîé ñòðóêòóðû, íå ïðåäïîëàãàþò íàëè÷èÿ çàðàíåå 
îïðåäåëåííûõ ñòîëáöîâ îïðåäåëåííîãî òèïà. Ïðèìåðîì 
íåñòðóêòóðèðîâàííûõ äàííûõ ìîãóò áûòü òàêèå âèäû èíôîðìàöèè, êàê 
ôîòîãðàôèè è ãðàôè÷åñêèå èçîáðàæåíèÿ, âèäåîðîëèêè, ïîòîêîâûå 
äàííûå äàò÷èêîâ, âåá-ñòðàíèöû, PDF-ôàéëû, ïðåçåíòàöèè PowerPoint, 
ýëåêòðîííûå ïèñüìà, çàïèñè â áëîãàõ, ñòðàíèöû Âèêèïåäèè è äîêóìåíòû 
Word.  
Õîòÿ áèáëèîòåêà pandas íå ìîæåò îáðàáîòàòü íåñòðóêòóðèðîâàííûå 
äàííûå íàïðÿìóþ, îíà ïðåäëàãàåò ðÿä èíñòðóìåíòîâ äëÿ ñáîðà 
ñòðóêòóðèðîâàííûõ äàííûõ èç íåñòðóêòóðèðîâàííûõ èñòî÷íèêîâ. Â 
êà÷åñòâå êîíêðåòíîãî ïðèìåðà ìû ðàññìîòðèì èíñòðóìåíòû pandas, 
ïîçâîëÿþùèå èçâëåêàòü âåá-ñòðàíèöû, îïðåäåëåííûå ôðàãìåíòû 
êîíòåíòà è çàïèñûâàòü â îáúåêò DataFrame. 
 
Полуструктурированные данные  
Ïîëóñòðóêòóðèðîâàííûå äàííûå çàíèìàþò ïðîìåæóòî÷íîå ïîëîæåíèå 
ìåæäó íåñòðóêòóðèðîâàííûìè è ñòðóêòóðèðîâàííûìè äàííûìè. Èõ 
ìîæíî ðàññìàòðèâàòü êàê òèï ñòðóêòóðèðîâàííûõ äàííûõ, ó êîòîðûõ íåò 
ñòðîãîé ñòðóêòóðû ìîäåëåé äàííûõ. Ôîðìàò JSON – ýòî ïðèìåð 



 

ïîëóñòðóêòóðèðîâàííûõ äàííûõ. Õîòÿ õîðîøèé JSON-ôàéë áóäåò èìåòü 
îïðåäåëåííûé ôîðìàò, çäåñü íåò îïðåäåëåííîé ñõåìû äàííûõ, êîòîðàÿ 
âñåãäà ñòðîãî ñîáëþäàþòñÿ. Â áîëüøèíñòâå ñëó÷àåâ äàííûå áóäóò 
çàïèñàíû â âèäå îïðåäåëåííîé ñõåìû, êîòîðóþ ëåãêî ïðåîáðàçîâàòü â 
ñòðóêòóðèðîâàííûé òèï äàííûõ, íàïðèìåð, â îáúåêò DataFrame, íî äëÿ 
ýòîãî, âîçìîæíî, ïîòðåáóåòñÿ çàäàòü îïðåäåëåííûé òèï äàííûõ. 
 

Переменные 
Ìîäåëèðóÿ äàííûå â áèáëèîòåêå pandas, ìû áóäåì èññëåäîâàòü îäíó èëè 
íåñêîëüêî ïåðåìåííûõ è èñêàòü ñòàòèñòè÷åñêèé ñìûñë, àíàëèçèðóÿ 
çíà÷åíèÿ ýòîé ïåðåìåííîé èëè çíà÷åíèÿ íåñêîëüêèõ ïåðåìåííûõ. Ïðè 
ýòîì òåðìèí «ïåðåìåííàÿ» íå òîæäåñòâåíåí ïîíÿòèþ «ïåðåìåííàÿ» â 
ïðîãðàììèðîâàíèè, çäåñü ðå÷ü èäåò î ñòàòèñòè÷åñêèõ ïåðåìåííûõ. 
Ïåðåìåííîé ÿâëÿåòñÿ ëþáàÿ õàðàêòåðèñòèêà, ÷èñëî èëè êîëè÷åñòâî, 
êîòîðîå ìîæíî èçìåðèòü èëè ñîñ÷èòàòü. Íàçâàíèå «ïåðåìåííàÿ» 
îáóñëîâëåíî, òåì ÷òî çíà÷åíèå õàðàêòåðèñòèêè ìîæåò ìåíÿòüñÿ îò 
íàáëþäåíèÿ ê íàáëþäåíèþ, à òàêæå ìîæåò ìåíÿòüñÿ ñî âðåìåíåì. 
Çíà÷åíèå öåíû àêöèè, âîçðàñò, ïîë, äîõîäû è ðàñõîäû â áèçíåñå, ñòðàíà 
ðîæäåíèÿ, êàïèòàëüíûå çàòðàòû, øêîëüíûå îöåíêè, öâåò ãëàç è òèï 
òðàíñïîðòíîãî ñðåäñòâà ÿâëÿþòñÿ ïðèìåðàìè ïåðåìåííûõ.  
Ñóùåñòâóåò íåñêîëüêî îáùèõ òèïîâ ñòàòèñòè÷åñêèõ ïåðåìåííûõ, ñ 
êîòîðûìè ìû ñòîëêíåìñÿ ïðè ðàáîòå ñ áèáëèîòåêîé pandas: 

• Êàòåãîðèàëüíûå ïåðåìåííûå 
• Íåïðåðûâíûå ïåðåìåííûå 

 
Категориальные переменные  
Êàòåãîðèàëüíàÿ ïåðåìåííàÿ (categorical variable) – ýòî ïåðåìåííàÿ, 
êîòîðàÿ ìîæåò ïðèíèìàòü îäíî çíà÷åíèå èç îãðàíè÷åííîãî è îáû÷íî 
ôèêñèðîâàííîãî íàáîðà âîçìîæíûõ çíà÷åíèé. Êàæäîå èç âîçìîæíûõ 
çíà÷åíèé ÷àñòî íàçûâàåòñÿ óðîâíåì (level). Ïðèìåðàìè êàòåãîðèàëüíûõ 
ïåðåìåííûõ ÿâëÿþòñÿ ïîë, øòàò, ñîöèàëüíûé êëàññ, ãðóïïà êðîâè, 
ãðàæäàíñòâî, âðåìÿ íàáëþäåíèÿ èëè ðåéòèíã, íàïðèìåð, øêàëà 
Ëàéêåðòà. Âñå êàòåãîðèàëüíûå ïåðåìåííûå ÿâëÿþòñÿ êà÷åñòâåííûìè 
õàðàêòåðèñòèêàìè, êîòîðûå ìîãóò îïèñàòü ïðîäóêò, íî ïðè ýòîì íå 
èçìåðÿþòñÿ â íåïðåðûâíîé øêàëå. Íàïðèìåð, âîçüìåì ïåðåìåííóþ 
Øòàò. Äîïóñòèì, îí èìååò óðîâíè Àðèçîíà, Ñåâåðíàÿ Êàðîëèíà è 
Âèñêîíñèí. ×åëîâåê ëèáî ïðîæèâàåò â øòàòå Àðèçîíà, ëèáî â øòàòå 
Ñåâåðíàÿ Êàðîëèíà, ëèáî â øòàòå Âèñêîíñèí. Íå ñóùåñòâóåò çîëîòîé 
ñåðåäèíû ìåæäó øòàòàìè, íåëüçÿ âû÷èñëèòü ñðåäíåå çíà÷åíèå øòàòà è 
íåò åñòåñòâåííîãî ñïîñîáà óïîðÿäî÷èòü ýòè êàòåãîðèè, íåëüçÿ ñêàçàòü, 
÷òî øòàò Àðèçîíà õóæå/ëó÷øå øòàòà Ñåâåðíàÿ Êàðîëèíà, à øòàò 
Ñåâåðíàÿ Êàðîëèíà õóæå/ëó÷øå øòàòà Âèñêîíñèí. Êàòåãîðèàëüíûå 
ïåðåìåííûå â áèáëèîòåêå pandas ïðåäñòàâëåíû îáúåêòàìè Categorical, 
ñïåöèàëüíûì òèïîì äàííûõ, êîòîðûé ñîîòâåòñòâóåò êàòåãîðèàëüíûì 
ïåðåìåííûì â ñòàòèñòèêå.  



 

 
Непрерывные переменные  
Íåïðåðûâíàÿ ïåðåìåííàÿ (continuous variable) – ýòî ïåðåìåííàÿ,  
êîòîðàÿ ìîæåò ïðèíèìàòü áåñêîíå÷íîå (íåèñ÷èñëèìîå) êîëè÷åñòâî 
çíà÷åíèé. Âñå íåïðåðûâíûå ïåðåìåííûå ÿâëÿþòñÿ õàðàêòåðèñòèêàìè, 
êîòîðûå êîëè÷åñòâåííî îïèñûâàþò ïðîäóêò è èçìåðÿþòñÿ â 
íåïðåðûâíîé øêàëå. Ïðèìåðàìè íåïðåðûâíûõ ïåðåìåííûõ ÿâëÿþòñÿ 
âîçðàñò, âûñîòà, âðåìÿ è òåìïåðàòóðà. Ìû ìîæåì âû÷èñëèòü ñðåäíèé 
âîçðàñò, ñðåäíþþ âûñîòó, ñðåäíåå âðåìÿ è ñðåäíþþ òåìïåðàòóðó. Ìû 
ìîæåì óïîðÿäî÷èòü çíà÷åíèÿ. 20-ëåòíèé ìëàäøå 30-ëåòíåãî, à 30-ëåòíèé 
ìëàäøå 40-ëåòíåãî. Íåïðåðûâíûå ïåðåìåííûå â áèáëèîòåêå pandas 
ïðåäñòàâëåíû ëèáî òèïîì float, ëèáî òèïîì integer (íàòèâíûìè 
ïèòîíîâñêèìè òèïàìè äàííûõ). 

Временные ряды 
Â áèáëèîòåêå pandas âðåìåííûå ðÿäû – ýòî îáúåêò ïåðâîãî êëàññà. 
Âðåìÿ äîáàâëÿåò âàæíîå äîïîëíèòåëüíîå èçìåðåíèå. ×àñòî ïåðåìåííûå 
íå çàâèñÿò îò âðåìåíè èõ ðåãèñòðàöèè, òî åñòü ìîìåíò âðåìåíè, â 
êîòîðûé èõ ôèêñèðîâàëè, íå èìååò çíà÷åíèÿ. Íî âî ìíîãèõ ñëó÷àÿõ ýòî 
íå òàê. Âðåìåííîé ðÿä ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé ïåðåìåííóþ, ó êîòîðîé 
çíà÷åíèÿ çàðåãèñòðèðîâàíû â îïðåäåëåííûå âðåìåííûå èíòåðâàëû, 
òàêèì îáðàçîì, íàáëþäåíèÿ èçíà÷àëüíî óïîðÿäî÷åíû ïî âðåìåíè. 
Ñòîõàñòè÷åñêàÿ ìîäåëü äëÿ âðåìåííîãî ðÿäà îáû÷íî îòðàæàåò òîò ôàêò, 
÷òî íàáëþäåíèÿ, áëèçêèå äðóã ê äðóãó âî âðåìåíè, áóäóò áîëåå òåñíî 
ñâÿçàíû, ÷åì íàáëþäåíèÿ, êîòîðûå äàëåêî îòñòîÿò äðóã îò äðóãà ïî 
âðåìåíè. Ìîäåëè âðåìåííûõ ðÿäîâ ÷àñòî èñïîëüçóþò åñòåñòâåííîå 
îäíîñòîðîííåå óïîðÿäî÷åíèå âðåìåíè, ïîýòîìó çíà÷åíèÿ äëÿ çàäàííîãî 
ïåðèîäà áóäóò âûðàæàòüñÿ êàê ïîëó÷åííûå èç ïðîøëîãî, à íå èç 
áóäóùåãî. 
×àùå âñåãî â áèáëèîòåêå pandas ðàáîòàþò ñ ôèíàíñîâûìè äàííûìè, ãäå 
ïåðåìåííàÿ ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé ñòîèìîñòü àêöèè, èçìåíÿþùàÿñÿ ÷åðåç 
ðàâíûå èíòåðâàëû âðåìåíè â òå÷åíèå äíÿ. Íàì ÷àñòî íóæíî îïðåäåëèòü 
ñêîðîñòü èçìåíåíèÿ öåíû â îïðåäåëåííûå èíòåðâàëû âðåìåíè. Êðîìå 
òîãî, ìû ìîæåì ñêîððåêòèðîâàòü öåíû íåñêîëüêèõ àêöèé ïî 
îïðåäåëåííûì èíòåðâàëàì âðåìåíè.  
Ýòî íàñòîëüêî âàæíàÿ è ìîùíàÿ âîçìîæíîñòü áèáëèîòåêè pandas, ÷òî 
ìû ïîñâÿòèì åé öåëóþ ãëàâó. 
 

Общие понятия анализа и статистики 
Â ýòîì êíèãå ìû òîëüêî êîñíåìñÿ îáùèõ ïîíÿòèé ñòàòèñòèêè è 
òåõíè÷åñêîé ñòîðîíû àíàëèçà äàííûõ. Îäíàêî ñòîèò ðàñêðûòü íåñêîëüêî 
ïîíÿòèé, íåêîòîðûå èç êîòîðûõ ðåàëèçîâàíû íåïîñðåäñòâåííî â 
áèáëèîòåêå pandas. Îñòàëüíûå ïîíÿòèÿ ñâÿçàíû ñ äðóãèìè 
áèáëèîòåêàìè, íàïðèìåð, ñ áèáëèîòåêîé SciPy, îäíàêî âû òàêæå ìîæåòå 



 

âñòðåòèòü èõ âî âðåìÿ ðàáîòû ñ áèáëèîòåêîé pandas, ïîýòîìó ìû òîæå î 
íèõ ðàññêàæåì.  
 
Количественный и качественный анализ 
Êà÷åñòâåííûé àíàëèç - ýòî íàó÷íîå èññëåäîâàíèå äàííûõ, êîòîðûå 
ìîæíî íàáëþäàòü, íî íåëüçÿ êîëè÷åñòâåííî èçìåðèòü. Îñíîâíîå 
âíèìàíèå óäåëÿåòñÿ êà÷åñòâåííûì õàðàêòåðèñòèêàì. Ïðèìåðàìè 
êà÷åñòâåííûõ äàííûõ ìîãóò áûòü:  

• Ìÿãêîñòü êîæè 

• Èçÿùíîñòü áåãà 
Êîëè÷åñòâåííûé àíàëèç – ýòî èññëåäîâàíèå äàííûõ, êîòîðûå ìîæíî 
èçìåðèòü êîëè÷åñòâåííî. Ïðèìåðàìè êîëè÷åñòâåííûõ äàííûõ ìîãóò 
áûòü:  

• Êîëè÷åñòâî 
• Öåíà 
• Âûñîòà 

Áèáëèîòåêà pandas ãëàâíûì îáðàçîì ðàáîòàåò ñ êîëè÷åñòâåííûìè 
äàííûìè, ïðåäëàãàÿ ðàçíîîáðàçíûå èíñòðóìåíòû äëÿ èõ îáðàáîòêè. 
Áèáëèîòåêà pandas íå ïðåäíàçíà÷åíà äëÿ ïðîâåäåíèÿ êà÷åñòâåííîãî 
àíàëèçà, íî ïîçâîëÿåò âàì ïðåäñòàâèòü êà÷åñòâåííóþ èíôîðìàöèþ â 
ðàçëè÷íûõ âèäàõ.  
 
Одномерный и многомерный анализ  
Â êàêîì-òî ñìûñëå ñòàòèñòèêà ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé ïðàêòèêó èçó÷åíèÿ 
ïåðåìåííûõ è, â ÷àñòíîñòè, íàáëþäåíèå çà ýòèìè ïåðåìåííûìè. 
Ñòàòèñòèêà ïðåèìóùåñòâåííî îïèðàåòñÿ íà àíàëèç îäíîé ïåðåìåííîé, 
êîòîðàÿ íàçûâàåòñÿ îäíîìåðíûì àíàëèçîì. Îäíîìåðíûé àíàëèç 
(univariate analysis) – ýòî ïðîñòåéøàÿ ôîðìà àíàëèçà äàííûõ. Îí íå 
èìååò îòíîøåíèÿ ê àíàëèçó ïðè÷èí èëè âçàèìîñâÿçåé è îáû÷íî 
èñïîëüçóåòñÿ äëÿ îïèñàíèÿ èëè ïîäûòîæèâàíèÿ äàííûõ, à òàêæå ïîèñêà 
çàêîíîìåðíîñòåé â äàííûõ.  
Ìíîãîìåðíûé àíàëèç (multivariate analysis) – ýòî ìåòîä ìîäåëèðîâàíèÿ, 
â êîòîðîì ó÷àñòâóþò äâå èëè áîëåå ïåðåìåííûõ, êîòîðûå âëèÿþò íà 
ðåçóëüòàò ýêñïåðèìåíòà. Ìíîãîìåðíûé àíàëèç ÷àñòî ñâÿçàí ñ òàêèìè 
ïîíÿòèÿìè, êàê êîððåëÿöèÿ è ðåãðåññèÿ, êîòîðûå ïîìîãàþò íàì ïîíÿòü 
âçàèìîñâÿçü ìåæäó íåñêîëüêèìè ïåðåìåííûìè, à òàêæå âëèÿíèå ýòîé 
âçàèìîñâÿçè íà ðåçóëüòàò.  
Áèáëèîòåêà pandas â îñíîâíîì ïðåäëàãàåò èíñòðóìåíòû äëÿ ïðîâåäåíèÿ 
îäíîìåðíîãî àíàëèçà. Ãëàâíûì îáðàçîì ðå÷ü èäåò î âû÷èñëåíèè 
îïèñàòåëüíûõ ñòàòèñòèê, õîòÿ ìîæíî âû÷èñëèòü òàêîé ïîêàçàòåëü, êàê 
êîððåëÿöèÿ (ïîñêîëüêó åå ÷àñòî èñïîëüçóþò â ôèíàíñàõ è äðóãèõ 
îáëàñòÿõ).  
Îñòàëüíûå áîëåå ñëîæíûå ñòàòèñòè÷åñêèå ïðîöåäóðû ìîæíî âûïîëíèòü 
ñ ïîìîùüþ áèáëèîòåêè StatsModels. Îïÿòü æå ýòî íå íåäîñòàòîê 
áèáëèîòåêè pandas, à êîíêðåòíîå ðåøåíèå, íàïðàâëåííîå íà òî, ÷òîáû 



 

áîëåå ñëîæíûå îïåðàöèè âûïîëíÿòü ñ ïîìîùüþ ñïåöèàëèçèðîâàííûõ 
áèáëèîòåê Python.  
 
Описательные статистики  
Îïèñàòåëüíûå ñòàòèñòèêè – ýòî ïîêàçàòåëè, êîòîðûå ïîäûòîæèâàþò 
äàííûå, îáû÷íî â òåõ ñëó÷àÿõ, ãäå íàáîð äàííûõ ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé 
ãåíåðàëüíóþ ñîâîêóïíîñòü èëè âûáîðêó èç îäíîé ïåðåìåííîé 
(îäíîìåðíûå äàííûå). Ýòè ïîêàçàòåëè îïèñûâàþò íàáîð äàííûõ è 
ÿâëÿþòñÿ ìåðàìè öåíòðàëüíîé òåíäåíöèè, à òàêæå ìåðàìè èçìåí÷èâîñòè 
è äèñïåðñèè.  
Íàïðèìåð, ñëåäóþùèå ïîêàçàòåëè ÿâëÿþòñÿ îïèñàòåëüíûìè 
ñòàòèñòèêàìè:  

• Ðàñïðåäåëåíèå (íàïðèìåð, íîðìàëüíîå, ïóàññîíîâñêîå)  
• Öåíòðàëüíàÿ òåíäåíöèÿ (íàïðèìåð, ñðåäíåå, ìåäèàíà è ìîäà)  
• Äèñïåðñèÿ (íàïðèìåð, äèñïåðñèÿ, ñòàíäàðòíîå îòêëîíåíèå)  

Ïîçæå ìû óâèäèì, ÷òî îáúåêòû Series è DataFrame ïîääåðæèâàþò 
âû÷èñëåíèå áîëüøåé ÷àñòè îïèñàòåëüíûõ ñòàòèñòèê.  
 
Индуктивные статистики  
Èíäóêòèâíûå ñòàòèñòèêè îòëè÷àþòñÿ îò îïèñàòåëüíûõ òåì, ÷òî c èõ 
ïîìîùüþ ìû ïûòàåìñÿ ñäåëàòü âûâîäû î äàííûõ, à íå ïðîñòî 
ïîäûòîæèòü äàííûå. Ïðèìåðàìè èíäóêòèâíûõ ñòàòèñòèê ÿâëÿþòñÿ:  

• t-òåñò 
• õè-êâàäðàò 
• ANOVA 
• áóòñòðåï 

Ýòè èíäóêòèâíûå ìåòîäû áûëè ïåðåíåñåíû èç áèáëèîòåêè pandas â 
äðóãèå èíñòðóìåíòû òèïà SciPy è StatsModels.   
 
Стохастические модели  
Ñòîõàñòè÷åñêèå ìîäåëè ïðåäñòàâëÿþò ñîáîé âèä ñòàòèñòè÷åñêîãî 
ìîäåëèðîâàíèÿ, êîòîðûé âêëþ÷àåò â ñåáÿ îäíó èëè íåñêîëüêî ñëó÷àéíûõ 
âåëè÷èí, à òàêæå ïîäðàçóìåâàåò èñïîëüçîâàíèå âðåìåííûõ ðÿäîâ. Öåëü 
ñòîõàñòè÷åñêîé ìîäåëè – îöåíèòü âåðîÿòíîñòü òîãî, ÷òî ðåçóëüòàò áóäåò 
íàõîäèòüñÿ â ïðåäåëàõ îïðåäåëåííîãî èíòåðâàëà, è ñïðîãíîçèðîâàòü 
óñëîâèÿ äëÿ ðàçíûõ ñèòóàöèé.  
Ïðèìåðîì ñòîõàñòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ ÿâëÿþòñÿ ñèìóëÿöèè Ìîíòå-
Êàðëî. Ñèìóëÿöèè Ìîíòå-Êàðëî ïðèìåíÿþòñÿ äëÿ ðàñ÷åòà ñòîèìîñòè 
ôèíàíñîâûõ ïîðòôåëåé, êîòîðûå ïîäâåðæåíû âëèÿíèþ ðàçëè÷íûõ ðèñê-
ôàêòîðîâ è èìåþò íåòðèâèàëüíûå ðàñïðåäåëåíèÿ äîõîäíîñòè.  
Áèáëèîòåêà pandas ïðåäëàãàåò ôóíäàìåíòàëüíóþ ñòðóêòóðó äàííûõ 
DataFrame, åå ÷àñòî èñïîëüçóþò ïðè ðàáîòå ñ âðåìåííûìè ðÿäàìè, ÷òîáû 
íà èõ îñíîâå ïîòîì ñîçäàòü è çàïóñòèòü ñòîõàñòè÷åñêóþ ìîäåëü. Õîòÿ 
ìîæíî ñîçäàòü ñâîè ñîáñòâåííûå ñòîõàñòè÷åñêèå ìîäåëè è ïðîâåñòè 
àíàëèç ñ ïîìîùüþ pandas è Python, âî ìíîãèõ ñëó÷àÿõ áîëåå óäîáíûì 



 

èíñòðóìåíòîì äëÿ ñòîõàñòè÷åñêîãî ìîäåëèðîâàíèÿ áóäóò 
ñïåöèàëèçèðîâàííûå áèáëèîòåêè òèïà PyMC.  
 
Вероятность и байесовская статистика  
Áàéåñîâñêàÿ ñòàòèñòèêà – ýòî ïîäõîä ê ñòàòèñòè÷åñêîìó îöåíèâàíèþ, 
îñíîâàííûé íà òåîðåìå Áàéåñà, ìàòåìàòè÷åñêîì óðàâíåíèè, 
èñïîëüçóþùåì ïðîñòûå àêñèîìû òåîðèè âåðîÿòíîñòåé. Îíà ïîçâîëÿåò 
àíàëèòèêó âû÷èñëèòü ëþáóþ óñëîâíóþ âåðîÿòíîñòü èíòåðåñóþùåãî 
ñîáûòèÿ. Óñëîâíàÿ âåðîÿòíîñòü – ýòî ïðîñòî âåðîÿòíîñòü ñîáûòèÿ A ïðè 
óñëîâèè, ÷òî íàñòóïèëî ñîáûòèå B.  
Ïîýòîìó, åñëè èñïîëüçîâàòü òåðìèíû òåîðèè âåðîÿòíîñòåé, ñîáûòèÿ óæå 
ïðîèçîøëè è áûëè çàôèêñèðîâàíû (ïîñêîëüêó ìû çíàåì âåðîÿòíîñòü). 
Èñïîëüçóÿ òåîðåìó Áàéåñà, ìû ìîæåì âû÷èñëèòü âåðîÿòíîñòü 
ðàçëè÷íûõ èíòåðåñóþùèõ íàñ ñîáûòèé, ó÷èòûâàÿ óæå èìåþùèåñÿ 
äàííûå. 
Áàéåñîâñêîå ìîäåëèðîâàíèå âûõîäèò çà ðàìêè ýòîé êíèãè, íî îïÿòü æå 
ñîîòâåòñòâóþùèå ìîäåëè äàííûõ ïðåêðàñíî îáðàáàòûâàþòñÿ ñ ïîìîùüþ 
áèáëèîòåêè pandas è çàòåì èõ ìîæíî àíàëèçèðîâàòü ñ ïîìîùüþ òàêèõ 
áèáëèîòåê êàê PyMC. 
 
  



 

Корреляция  
Êîððåëÿöèÿ ÿâëÿåòñÿ îäíîé èç íàèáîëåå ðàñïðîñòðàíåííûõ ñòàòèñòèê è 
åå ìîæíî âû÷èñëèòü ñ ïîìîùüþ ñîîòâåòñòâóþùåãî ìåòîäà îáúåêòà 
DataFrame. Êîððåëÿöèÿ – ýòî ÷èñëî, êîòîðîå îïèñûâàåò ñòåïåíü 
âçàèìîñâÿçè ìåæäó äâóìÿ ïåðåìåííûìè.  
Ðàñïðîñòðàíåííûì ïðèìåðîì èñïîëüçîâàíèÿ êîððåëÿöèè ÿâëÿåòñÿ 
îïðåäåëåíèå òîãî, íàñêîëüêî ñèëüíî öåíû äâóõ àêöèé ìåíÿþòñÿ âìåñòå 
ñ òå÷åíèåì âðåìåíè. Åñëè èçìåíåíèÿ ñèëüíî ñâÿçàíû, ýòè äâå àêöèè 
èìåþò âûñîêóþ êîððåëÿöèþ, è åñëè íåò, ìåæäó íèìè íåò êîððåëÿöèè. 
Ýòî öåííàÿ èíôîðìàöèÿ, êîòîðóþ ìîæíî èñïîëüçîâàòü â ðÿäå 
èíâåñòèöèîííûõ ñòðàòåãèé.  
Êðîìå òîãî, êîððåëÿöèÿ äâóõ àêöèé ìîæåò çàâèñåòü îò âðåìåííîãî 
ïåðèîäà, êîòîðûé îõâàòûâàåò íàáîð äàííûõ, à òàêæå îò èíòåðâàëà âíóòðè 
ýòîãî âðåìåííîãî ïåðèîäà. Ê ñ÷àñòüþ, áèáëèîòåêà pandas îáëàäàåò 
ìîùíûìè âîçìîæíîñòÿìè, ïîçâîëÿþùèìè ó÷åñòü ýòî è ïîâòîðíî 
âû÷èñëèòü êîððåëÿöèþ. Ìû ðàññìîòðèì êîððåëÿöèè â íåñêîëüêèõ 
ãëàâàõ. 
 
Регрессия  
Ðåãðåññèÿ – ýòî ñòàòèñòè÷åñêèé ìåòîä, êîòîðûé îöåíèâàåò ñèëó 
âçàèìîñâÿçè ìåæäó çàâèñèìîé ïåðåìåííîé è ðÿäîì äðóãèõ ïåðåìåííûõ. 
Åå ìîæíî èñïîëüçîâàòü äëÿ àíàëèçà âçàèìîñâÿçåé ìåæäó ïåðåìåííûìè. 
Ïðèìåð èç îáëàñòè ôèíàíñîâ – àíàëèç âçàèìîñâÿçè ìåæäó öåíàìè íà  
òîâàðû è ñòîèìîñòüþ àêöèé ïðåäïðèÿòèé, çàíèìàþùèõñÿ ïðîèçâîäñòâîì 
ýòèõ òîâàðîâ.  
Ïåðâîíà÷àëüíî áèáëèîòåêà pandas âêëþ÷àëà âîçìîæíîñòü ïîñòðîåíèÿ 
ðåãðåññèè, íî çàòåì îíà áûëà ïåðåíåñåíà â áèáëèîòåêó StatsModels. 
Äàííûé ôàêò õîðîøî èëëþñòðèðóåò ïðîöåññ ðàçðàáîòêè áèáëèîòåêè 
pandas. ×àñòî â áèáëèîòåêè pandas óæå åñòü âñòðîåííûå ìåòîäû, íî êîãäà 
îíè äîñòèãàþò ñòàäèè «çðåëîñòè», ïðèíèìàåòñÿ ðåøåíèå, ÷òî 
ýôôåêòèâíåå áóäåò ïåðåíåñòè èõ â äðóãèå ñïåöèàëèçèðîâàííûå 
áèáëèîòåêè Python. Ýòî è õîðîøî è ïëîõî. Ïîíà÷àëó çäîðîâî èìåòü 
òàêóþ âîçìîæíîñòü íåïîñðåäñòâåííî â pandas, íî ïî ìåðå îáíîâëåíèÿ 
âåðñèé òàêîå íàãðîìîæäåíèå ìåòîäîâ ìîæåò ñèëüíî óñëîæíèòü 
ïðîãðàììíûé êîä!  
 

Другие библиотеки Python, работающие вместе с 
библиотекой pandas  
Áèáëèîòåêà pandas ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé íåáîëüøóþ, íî âàæíóþ, ÷àñòü 
ýêîñèñòåìû àíàëèçà äàííûõ è íàóêè î äàííûõ â Python. Äëÿ ñïðàâêè 
âîò åùå íåñêîëüêî âàæíûõ áèáëèîòåê Python, êîòîðûå ñòîèò îòìåòèòü. 
Ñïèñîê íå ÿâëÿåòñÿ èñ÷åðïûâàþùèì, íî âêëþ÷àåò òå áèáëèîòåêè, ñ 
êîòîðûìè âû, âåðîÿòíî, ñòîëêíåòåñü.  
 



 

Численные и научные вычисления – NumPy и SciPy  
NumPy (http://www.numpy.org/) – áàçîâûé íàáîð èíñòðóìåíòîâ äëÿ 
îñóùåñòâëåíèÿ íàó÷íûõ âû÷èñëåíèé ñ ïîìîùüþ Python, âêëþ÷åííûé â 
áîëüøèíñòâî ñîâðåìåííûõ äèñòðèáóòèâîâ Python. Ýòî äåéñòâèòåëüíî 
îñíîâíîé èíñòðóìåíòàðèé, íà áàçå êîòîðîãî áûëà ñîçäàíà áèáëèîòåêà 
pandas, è ðàáîòàÿ ñ pandas, âû ïî÷òè íàâåðíÿêà áóäåòå ÷àñòî 
èñïîëüçîâàòü NumPy. Ñðåäè ïðî÷åãî NumPy îáåñïå÷èâàåò ïîääåðæêó 
ìíîãîìåðíûõ ìàññèâîâ, áàçîâûå îïåðàöèè íàä íèìè è ïîëåçíûå 
ôóíêöèè ëèíåéíîé àëãåáðû.  
Èñïîëüçîâàíèå ôóíêöèé NumPy èäåò ðóêà îá ðóêó ñ èñïîëüçîâàíèåì 
áèáëèîòåêè pandas, â ÷àñòíîñòè, êîãäà ìû ðàáîòàåì ñ îáúåêòîì Series. 
Áîëüøèíñòâî íàøèõ ïðèìåðîâ áóäóò ññûëàòüñÿ íà NumPy, íî 
ôóíêöèîíàëüíîñòü îáúåêòà Series – ýòî íàñòîëüêî ñëîæíàÿ íàäñòðîéêà 
íàä ìàññèâîì NumPy, â äåòàëè êîòîðîé ìû âíèêàòü íå áóäåì, çà 
èñêëþ÷åíèåì ëèøü íåêîòîðûõ ñèòóàöèé. 
SciPy (https://www.scipy.org/) ïðåäëàãàåò íàáîð ÷èñëåííûõ àëãîðèòìîâ 
è èíñòðóìåíòàðèé äëÿ êîíêðåòíûõ íàó÷íûõ îáëàñòåé, âêëþ÷àÿ 
îáðàáîòêó ñèãíàëîâ, îïòèìèçàöèþ, ñòàòèñòèêó è ìíîãîå äðóãîå.  
 

Статистический анализ – StatsModels  
StatsModels (http://statsmodels.sourceforge.net/) – ýòî ìîäóëü Python, 
êîòîðûé ïîçâîëÿåò ïîëüçîâàòåëÿì èññëåäîâàòü äàííûå, ñòðîèòü 
ñòàòèñòè÷åñêèå ìîäåëè è âûïîëíÿòü ñòàòèñòè÷åñêèå òåñòû. Øèðîêèé 
âûáîð îïèñàòåëüíûõ ñòàòèñòèê, ñòàòèñòè÷åñêèõ òåñòîâ, ãðàôè÷åñêèõ 
ôóíêöèé äîñòóïåí äëÿ ðàçíûõ òèïîâ äàííûõ è ìîäåëåé. Èññëåäîâàòåëè 
ðàçíûõ îáëàñòåé ìîãóò îáíàðóæèòü, ÷òî StatsModels ïîëíîñòüþ 
óäîâëåòâîðÿåò èõ ïîòðåáíîñòè â ñòàòèñòè÷åñêèõ âû÷èñëåíèÿõ è àíàëèçå 
äàííûõ â ñðåäå Python. 
Ôóíêöèîíàë StatsModels âêëþ÷àåò â ñåáÿ: 

• Ëèíåéíûå ðåãðåññèîííûå ìîäåëè 
• Îáîáùåííûå ëèíåéíûå ìîäåëè 
• Ìîäåëè äèñêðåòíîãî âûáîðà 
• Ðîáàñòíûå ëèíåéíûå ìîäåëè 
• Ðàçëè÷íûå ìîäåëè è ôóíêöèè äëÿ àíàëèçà âðåìåííûõ ðÿäîâ 
• Íåïàðàìåòðè÷åñêèå îöåíêè 
• Êîëëåêöèè íàáîðîâ äàííûõ â êà÷åñòâå ïðèìåðîâ 
• Øèðîêèé ñïåêòð ñòàòèñòè÷åñêèõ òåñòîâ 
• Èíñòðóìåíòû ââîäà-âûâîäà äëÿ ñîçäàíèÿ òàáëèö â ðàçëè÷íûõ ôîðìàòàõ 

(òåêñò, LaTex, HTML) è äëÿ ÷òåíèÿ ôàéëîâ Stata â ìàññèâû NumPy è 
äàòàôðåéìû pandas 

• Ãðàôè÷åñêèå ôóíêöèè 
• Ðàçëè÷íûå ìîäóëüíûå òåñòû äëÿ ïðîâåðêè ïðàâèëüíîñòè ðåçóëüòàòîâ  

 



 

Машинное обучение – scikit-learn  
scikit-learn (http://scikit-learn.org/) – ýòî áèáëèîòåêà ìàøèííîãî 
îáó÷åíèÿ, ñîçäàííàÿ íà îñíîâå NumPy, SciPy è matplotlib. Îíà 
ïðåäëàãàåò ïðîñòûå è ýôôåêòèâíûå èíñòðóìåíòû äëÿ îáùèõ çàäà÷ 
àíàëèçà äàííûõ, òàêèõ êàê êëàññèôèêàöèÿ, ðåãðåññèÿ, êëàñòåðèçàöèÿ, 
ñíèæåíèå ðàçìåðíîñòè, îòáîð ìîäåëè è ïðåäâàðèòåëüíàÿ îáðàáîòêà.  
 

PyMC – стохастическое байесовское моделирование  
PyMC (https://github.com/pymc-devs/pymc) – ýòî ìîäóëü Python, â 
êîòîðîì ðåàëèçîâàíû áàéåñîâñêèå ñòàòèñòè÷åñêèå ìîäåëè è àëãîðèòìû 
ïîäãîíêè, âêëþ÷àÿ ìåòîä ìàðêîâñêèõ öåïåé Ìîíòå-Êàðëî. Ãèáêîñòü è 
ðàñøèðÿåìîñòü ýòîãî ìîäóëÿ ïîçâîëÿþò ïðèìåíèòü åãî ê øèðîêîìó 
êðóãó çàäà÷. Íàðÿäó ñ áàçîâûì ôóíêöèîíàëîì – àëãîðèòìàìè 
ãåíåðèðîâàíèÿ âûáîðêè PyMC âêëþ÷àåò â ñåáÿ  âûâîä ïîëó÷åííûõ 
ðåçóëüòàòîâ, ïîñòðîåíèå ãðàôèêîâ, ïðîâåðêó êà÷åñòâà ïîäãîíêè è 
äèàãíîñòèêó ñõîäèìîñòè. 
 

Визуализация данных – matplotlib и seaborn  
Python ïðåäëàãàåò áîãàòûé âûáîð ôðåéìâîðêîâ äëÿ âèçóàëèçàöèè 
äàííûõ. Äâà ñàìûõ ïîïóëÿðíûõ èç íèõ – matplotlib è áîëåå íîâûé 
seaborn. 
 
Matplotlib  
Matplotlib - ýòî áèáëèîòåêà Python äëÿ ïîñòðîåíèÿ 2D-ãðàôèêîâ, 
êîòîðàÿ ïîçâîëÿåò ñîçäàâàòü âûñîêîêà÷åñòâåííûå äèàãðàììû â 
ðàçëè÷íûõ ôîðìàòàõ è èíòåðàêòèâíûå îêðóæåíèÿ íà ðàçíûõ 
ïëàòôîðìàõ. Matplotlib ìîæíî èñïîëüçîâàòü â ñêðèïòàõ Python, 
îáîëî÷êå Python è IPython, Jupyter Notebook, ñåðâåðàõ âåá-ïðèëîæåíèé 
è åùå â ÷åòûðåõ èíñòðóìåíòàõ, ïðåäëàãàþùèé ãðàôè÷åñêèé 
ïîëüçîâàòåëüñêèé èíòåðôåéñ. 
Áèáëèîòåêà pandas î÷åíü òåñíî èíòåãðèðîâàíà ñ áèáëèîòåêîé matplotlib, 
âêëþ÷àÿ ìåòîäû îáúåêòîâ Series è DataFrame, êîòîðûå ïîçâîëÿþò 
àâòîìàòè÷åñêè âûçâàòü áèáëèîòåêó matplotlib. Ýòî íå îçíà÷àåò, ÷òî 
âîçìîæíîñòè âèçóàëèçàöèè â áèáëèîòåêå pandas îãðàíè÷èâàþòñÿ òîëüêî 
áèáëèîòåêîé matplotlib. Êàê ìû óâèäèì, ìîæíî ëåãêî âîñïîëüçîâàòüñÿ è 
äðóãèìè áèáëèîòåêàìè, íàïðèìåð, ggplot2 è seaborn. 
 
Seaborn  
Seaborn (http://seaborn.pydata.org/introduction.html) – ýòî áèáëèîòåêà 
äëÿ ñîçäàíèÿ ïðèâëåêàòåëüíûõ è èíôîðìàòèâíûõ ñòàòèñòè÷åñêèõ 
ãðàôèêîâ â ñðåäå Python. Îíà íàäñòðàèâàåòñÿ ïîâåðõ áèáëèîòåêè 
matplotlib è òåñíî èíòåãðèðîâàíà ñî ñòåêîì PyData, âêëþ÷àÿ ïîääåðæêó 
NumPy, îáúåêòîâ pandas è ñòàòèñòè÷åñêèõ ïðîöåäóð SciPy è StatsModels. 
Îíà îáåñïå÷èâàåò äîïîëíèòåëüíóþ ôóíêöèîíàëüíîñòü, âûõîäÿùóþ çà 



 

ïðåäåëû áèáëèîòåêè matplotlib, à òàêæå ïî óìîë÷àíèþ äåìîíñòðèðóåò 
áîëåå áîãàòûå è áîëåå ñîâðåìåííûå ñïîñîáû âèçóàëèçàöèè, ÷åì 
matplotlib. 
 

Выводы  
Â ýòîé ãëàâå ìû ïðîäîëæèëè íàøå çíàêîìñòâî c áèáëèîòåêîé pandas, 
îáðàáîòêîé äàííûõ/àíàëèçîì è íàóêîé. Îíî íà÷àëîñü ñ îáñóæäåíèÿ 
ïðè÷èí ïîÿâëåíèÿ áèáëèîòåêè pandas, åå ôóíêöèîíàëà è åå âçàèìîñâÿçè 
ñ òàêèìè ïîíÿòèÿìè, êàê îáðàáîòêà äàííûõ, àíàëèç è íàóêà î äàííûõ. 
Çàòåì ìû ðàññìîòðåëè ïðîöåññ àíàëèçà äàííûõ, ÷òîáû ïîíÿòü 
ïðåäíàçíà÷åíèå íåêîòîðûõ ôóíêöèé áèáëèîòåêè pandas. Îíè âêëþ÷àþò 
â ñåáÿ ñáîð, îðãàíèçàöèþ, ÷èñòêó è èññëåäîâàíèå äàííûõ, à çàòåì 
ïîñòðîåíèå ôîðìàëüíîé ìîäåëè, ïðåäñòàâëåíèå ðåçóëüòàòîâ, à òàêæå 
âîçìîæíîñòü ñîâìåñòíîãî èñïîëüçîâàíèÿ è âîñïðîèçâåäåíèÿ ðåçóëüòàòîâ 
àíàëèçà.  
Çàòåì ìû ðàññìîòðåëè íåñêîëüêî ïîíÿòèé, ñâÿçàííûõ ñ äàííûìè è 
ñòàòèñòè÷åñêèì ìîäåëèðîâàíèåì. Ìû ðàññìîòðåëè îáùèå ìåòîäû 
àíàëèçà è ïîíÿòèÿ, ÷òîáû ïîçíàêîìèòü âàñ ñ íèìè ïåðåä èõ ïîäðîáíûì 
èçó÷åíèåì â ïîñëåäóþùèõ ãëàâàõ.  
Êðîìå òîãî, pandas ÿâëÿåòñÿ ÷àñòüþ áîëåå îáøèðíîé ýêîñèñòåìû Python, 
ïðåäëàãàþùåé ìàññó áèáëèîòåê, ïîëåçíûõ äëÿ àíàëèçà äàííûõ è íàóêè. 
Õîòÿ ýòà êíèãà áóäåò ñîñðåäîòî÷åíà òîëüêî íà áèáëèîòåêå pandas, åñòü è 
äðóãèå áèáëèîòåêè, ñ êîòîðûìè âû ñòîëêíåòåñü, è ïîýòîìó ìû 
ðàññêàçàëè î íèõ äëÿ îáùåãî çíàêîìñòâà.  
Èòàê, ìû ãîòîâû ê èñïîëüçîâàíèþ áèáëèîòåêè pandas. Â ñëåäóþùåé 
ãëàâå ïðåæäå ÷åì óãëóáëÿòüñÿ â pandas ìû ðàçáåðåì åå îñíîâû, íà÷àâ ñ 
îêðóæåíèÿ Python è pandas, îáçîðà òåòðàäîê Jupyter è çàêîí÷èâ êðàòêèì 
çíàêîìñòâîì ñ îáúåêòàìè áèáëèîòåêè pandas Series è DataFrame. 
  



 

ГЛАВА 2 ЗАПУСК БИБЛИОТЕКИ PANDAS 
Â ýòîé ãëàâå ìû ðàññêàæåì, êàê óñòàíîâèòü áèáëèîòåêó pandas è íà÷àòü 
èñïîëüçîâàòü åå îñíîâíûå ôóíêöèè. Ñîäåðæàíèå êíèãè ïðåäñòàâëåíî â 
âèäå òåòðàäîê IPython è Jupyter, ïîýòîìó ìû òàêæå áûñòðî ðàññìîòðèì 
èñïîëüçîâàíèå ýòèõ äâóõ èíñòðóìåíòîâ. Â äàííîé êíèãå áóäåò 
èñïîëüçîâàòüñÿ íàó÷íûé äèñòðèáóòèâ Anaconda Python îò Continuum. 
Anaconda – ïîïóëÿðíûé äèñòðèáóòèâ Python ñ áåñïëàòíûìè è ïëàòíûìè 
êîìïîíåíòàìè. Anaconda îáåñïå÷èâàåò êðîññ-ïëàòôîðìåííóþ 
ïîääåðæêó, âêëþ÷àÿ Windows, Mac è Linux. Áàçîâûé äèñòðèáóòèâ 
Anaconda âêëþ÷àåò pandas, IPython è Jupyter Notebook, ÷òî ïîçâîëÿåò 
áåç êàêèõ-ëèáî ñëîæíîñòåé íà÷àòü ðàáîòó. Â ýòîé ãëàâå áóäóò 
ðàññìîòðåíû ñëåäóþùèå òåìû:  

• Óñòàíîâêà Anaconda, pandas è IPython/ Jupyter Notebook 
• Èñïîëüçîâàíèå IPython è Jupyter Notebook 
• Jupyter è åãî òåòðàäêè  
• Íàñòðîéêà pandas 
• Êðàòêîå çíàêîìñòâî ñî ñòðóêòóðàìè äàííûõ Series è DataFrame áèáëèîòåêè 

pandas 
• Çàãðóçêà äàííûõ èç CSV ôàéëà  
• Âèçóàëèçàöèÿ äàííûõ â pandas 

 

Установка Anaconda 
Â ýòîé êíèãå áóäåò èñïîëüçîâàòüñÿ Anaconda Python 3, â ÷àñòíîñòè, 
âåðñèÿ 3.6.1. Íà ìîìåíò íàïèñàíèÿ êíèãè áûëà äîñòóïíà áèáëèîòåêà 
pandas âåðñèè 0.20.2. Ïî óìîë÷àíèþ èíñòàëëÿòîð Anaconda óñòàíîâèò 
Python, IPython, Jupyter Notebook è pandas. 
Anaconda Python ìîæíî çàãðóçèòü ñ âåá-ñàéòà Continuum Analytics ïî 
àäðåñó http://continuum.io/downloads. Âåá-ñåðâåð îïðåäåëèò 
îïåðàöèîííóþ ñèñòåìó âàøåãî áðàóçåðà è ïðåäîñòàâèò âàì 
ñîîòâåòñòâóþùèé âàøåé ñèñòåìå ôàéë çàãðóçêè. 
Ïðè îòêðûòèè ýòîãî URL-àäðåñà â âàøåì áðàóçåðå âû óâèäèòå ñòðàíèöó 
ïðèìåðíî ñëåäóþùåãî âèäà: 



 

  
 
Çàãðóçèòå èíñòàëëÿòîð äëÿ âåðñèè 3.6. Òåêóùàÿ âåðñèÿ Anaconda, 
êîòîðàÿ áóäåò èñïîëüçîâàòüñÿ â ýòîé êíèãå – 5.2 ñ Python 3.6. Çàïóñòèòå 
èíñòàëëÿòîð è óñòàíîâèòå Anaconda Python. Â Anaconda Prompt âû 
ìîæåòå ïðîâåðèòü óñòàíîâëåííóþ âåðñèþ pandas ñ ïîìîùüþ êîìàíäû 
pip show pandas: 

 
 
Íà ìîìåíò íàïèñàíèÿ êíèãè òåêóùàÿ âåðñèÿ pandas áûëà 0.23. 
Óáåäèòåñü, ÷òî âû èñïîëüçóåòå âåðñèþ 0.23 èëè íîâåå, ïîñêîëüêó â 
äàííîé âåðñèè ïîÿâèëèñü íåêîòîðûå èçìåíåíèÿ, êîòîðûå áóäóò â 
äàëüíåéøåì èñïîëüçîâàòüñÿ â êíèãå. 
Òåïåðü, êîãäà ó íàñ óñòàíîâëåíî âñå íåîáõîäèìîå, äàâàéòå ïåðåéäåì ê 
èñïîëüçîâàíèþ IPython è Jupyter Notebook. 



 

IPython и Jupyter Notebook 
Äî ñèõ ïîð ìû çàïóñêàëè ïðîãðàììíûé êîä Python èç êîìàíäíîé ñòðîêè 
èëè òåðìèíàëà. Ýòî ôîðìà îðãàíèçàöèè ïðîñòîé èíòåðàêòèâíîé ñðåäû 
ïðîãðàììèðîâàíèÿ â ðàìêàõ ñðåäñòâ èíòåðôåéñà êîìàíäíîé ñòðîêè 
(REPL, îò àíãë. read-eval-print loop — öèêë «÷òåíèå — âû÷èñëåíèå — 
âûâîä») ), êîòîðàÿ ïîñòàâëÿåòñÿ âìåñòå ñ Python. Åå ìîæíî 
èñïîëüçîâàòü äëÿ çàïóñêà âñåõ ïðèìåðîâ â ýòîé êíèãå, îäíàêî êíèãà 
áóäåò èñïîëüçîâàòü IPython è Jupyter Notebook. Äàâàéòå êðàòêî 
ðàññìîòðèì îáà èíñòðóìåíòà. 
 

IPython  
IPython – ýòî àëüòåðíàòèâíàÿ îáîëî÷êà äëÿ èíòåðàêòèâíîé ðàáîòû ñ 
Python. Îíà ïðåäëàãàåò íåñêîëüêî óñîâåðøåíñòâîâàíèé äëÿ REPL, 
ïîñòàâëÿåìîé ïî óìîë÷àíèþ.  
Åñëè âû õîòèòå áîëåå ïîäðîáíî óçíàòü î IPython, îçíàêîìüòåñü ñ 
äîêóìåíòàöèåé ïî àäðåñó https://ipython.org/ipython-
doc/3/interactive/tutorial.html.  
×òîáû çàïóñòèòü IPython, ïðîñòî âûïîëíèòå êîìàíäó ipython èç 
êîìàíäíîé ñòðîêè/òåðìèíàëà. Âû óâèäèòå ñëåäóþùèé ðåçóëüòàò: 
 

 
Êîìàíäíàÿ ñòðîêà ââîäà ïîêàçûâàåò In [1]:. Êàæäûé ðàç, êîãäà âû áóäåòå 
ââîäèòü èíñòðóêöèþ â REPL IPython, ÷èñëî â êîìàíäíîé ñòðîêå áóäåò 
óâåëè÷èâàòüñÿ.  
Àíàëîãè÷íî, âûâîä äëÿ êàêîé-ëèáî êîíêðåòíîé çàïèñè áóäåò 
ïðåäâàðÿòüñÿ Out[x]:, ãäå x ñîîòâåòñòâóåò íîìåðó In[x]:. Ñëåäóþùèé 
ñêðèíøîò äåìîíñòðèðóåò ýòî: 



 

 
 
Äàííàÿ íóìåðàöèÿ îïåðàöèé ââîäà è âûõîäà áóäåò âàæíà äëÿ ïðèìåðîâ, 
ïîñêîëüêó âñå ïðèìåðû áóäóò ïðåäâàðÿòüñÿ In[x]: è Out[x]: è òàêèì 
îáðàçîì ìîæíî áóäåò îòñëåäèòü ïîñëåäîâàòåëüíîñòü âûïîëíåíèÿ 
îïåðàöèé.  
Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî ýòè ÷èñëà ÿâëÿþòñÿ ñòðîãî ïîñëåäîâàòåëüíûìè. 
Åñëè âû çàïóñêàåòå ïðîãðàììíûé êîä è ïðè ââîäå âîçíèêàþò îøèáêè 
èëè âû ââîäèòå äîïîëíèòåëüíûå èíñòðóêöèè, íóìåðàöèÿ ïåðåñòàíåò 
áûòü ïîñëåäîâàòåëüíîé (åå ìîæíî ñáðîñèòü, âûéäÿ è ïåðåçàïóñòèâ 
IPython). Ïîæàëóéñòà, èñïîëüçóéòå íóìåðàöèþ â êà÷åñòâå îðèåíòèðà. 
 

Jupyter Notebook 
Jupyter Notebook – ýòî ðåçóëüòàò ýâîëþöèè IPython Notebook. Ýòî âåá-
ïðèëîæåíèå ñ îòêðûòûì èñõîäíûì êîäîì, êîòîðîå ïîçâîëÿåò ñîçäàâàòü 
è îáìåíèâàòüñÿ äîêóìåíòàìè, ñîäåðæàùèìè æèâîé êîä, óðàâíåíèÿ, 
âèçóàëèçàöèþ è ðàçìåòêó.  
Ïåðâîíà÷àëüíî IPython Notebook îãðàíè÷èâàëñÿ ëèøü Python â 
êà÷åñòâå åäèíñòâåííîãî ÿçûêà. Jupyter Notebook ïîçâîëèë èñïîëüçîâàòü 
ìíîãèå ÿçûêè ïðîãðàììèðîâàíèÿ, âêëþ÷àÿ Python, R, Julia, Scala è F#. 
Åñëè âû õîòèòå ãëóáæå ïîçíàêîìèòüñÿ ñ Jupyter Notebook, ïåðåéäèòå íà 
http://jupyter.org/, ãäå âû óâèäèòå ñòðàíèöó ñëåäóþùåãî âèäà: 
 



 

 
 
Jupyter Notebook ìîæíî ñêà÷àòü è èñïîëüçîâàòü íåçàâèñèìî îò Python. 
Anaconda óñòàíàâëèâàåò åãî ïî óìîë÷àíèþ. ×òîáû çàïóñòèòü Jupyter 
Notebook, ââåäèòå â Anaconda Prompt ñëåäóþùóþ êîìàíäó: 
 
jupyter notebook 
 

 
 
Îòêðîåòñÿ ñòðàíèöà áðàóçåðà, îòîáðàæàþùàÿ äîìàøíþþ ñòðàíèöó  
Jupyter Notebook (http://localhost:8888/tree).  
Åñëè ùåëêíóòü ïî ôàéëó ñ ðàñøèðåíèåì .ipynb, îòêðîåòñÿ ñòðàíèöà ñ 
òåòðàäêîé. Åñëè âû îòêðîåòå òåòðàäêó äëÿ ýòîé ãëàâû, òî óâèäèòå 
ñîäåðæèìîå ñëåäóþùåãî âèäà: 
  



 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Îòîáðàæàåìàÿ òåòðàäêà ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé HTML-äîêóìåíò, êîòîðûé 
áûë ñîçäàí Jupyter è IPython. Îí ñîñòîèò èç íåñêîëüêèõ ÿ÷ååê, êîòîðûå 
ìîãóò áûòü îäíîãî èç ÷åòûðåõ òèïîâ: code, markdown, nbconvert è 
heading. Âñå ïðèìåðû â ýòîé êíèãå èñïîëüçóþò ëèáî ÿ÷åéêè code, ëèáî 
ÿ÷åéêè markdown.  
Jupyter çàïóñêàåò ÿäðî IPython äëÿ êàæäîé òåòðàäêè. ß÷åéêè, 
ñîäåðæàùèå êîä Python, âûïîëíÿþòñÿ âíóòðè ýòîãî ÿäðà è ðåçóëüòàòû 
äîáàâëÿþòñÿ â òåòðàäêó â ôîðìàòå HTML.  
Äâîéíîé ùåë÷îê ïî ëþáîé èç ýòîé ÿ÷ååê ïîçâîëèò îòðåäàêòèðîâàòü åå. 
Ïî çàâåðøåíèè ðåäàêòèðîâàíèÿ ñîäåðæèìîãî ÿ÷åéêè, íàæìèòå Shift + 
Enter, ïîñëå ÷åãî Jupyter/IPython ïðîàíàëèçèðóåò ñîäåðæèìîå è 
îòîáðàçèò ðåçóëüòàòû.  
Åñëè âû õîòèòå óçíàòü áîëüøå î ôîðìàòå òåòðàäêè, ëåæàùåãî â îñíîâå 
ñòðàíèö, ñì. https: //ipython.org/ipython-doc/3/notebook/nbformat.html.  
Ïàíåëü èíñòðóìåíòîâ â âåðõíåé ÷àñòè áðàóçåðà ïðåäîñòàâëÿåò ðÿä 
âîçìîæíîñòåé ïî ðàáîòå ñ òåòðàäêîé. Ê íèì îòíîñÿòñÿ äîáàâëåíèå, 
óäàëåíèå è ïåðåìåùåíèå ÿ÷ååê ââåðõ è âíèç â òåòðàäêå. Òàêæå äîñòóïíû 
êîìàíäû äëÿ çàïóñêà ÿ÷ååê, ïåðåçàïóñêà ÿ÷ååê è ïåðåçàïóñêà îñíîâíîãî 
ÿäðà IPython.  
×òîáû ñîçäàòü íîâóþ òåòðàäêó, ïåðåéäèòå â ìåíþ File | New Notebook | 
Python 3: 



 

 

 
 
Ñòðàíèöà íîâîé òåòðàäêè áóäåò ñîçäàíà â íîâîé âêëàäêå áðàóçåðà. Åå 
èìÿ ïî óìîë÷àíèþ áóäåò Untitled. 
 

 
 
Òåòðàäêà ñîñòîèò èç îäíîé ÿ÷åéêè code, êîòîðàÿ ãîòîâà ê ââîäó 
ïðîãðàììíîãî êîäà Python. Ââåäèòå 1 + 1 â ÿ÷åéêó è íàæìèòå Shift + 
Enter äëÿ âûïîëíåíèÿ. 
 

 
ß÷åéêà âûïîëíåíà è ðåçóëüòàò ïîêàçàí êàê Out[1]:. Jupyter òàêæå ñîçäàë 
íîâóþ ÿ÷åéêó, ÷òîáû âû ìîãëè ñíîâà ââåñòè êîä èëè ðàçìåòêó.  
Jupyter Notebook àâòîìàòè÷åñêè ñîõðàíÿåò âàøè èçìåíåíèÿ êàæäóþ 
ìèíóòó, íî âñå ðàâíî íåïëîõî áû ñîõðàíÿòü ðåçóëüòàòû âðó÷íóþ âðåìÿ 
îò âðåìåíè. 
 



 

Знакомство со структурами данных библиотеки pandas 
– Series и DataFrame  
Äàâàéòå ïåðåéäåì ê èñïîëüçîâàíèþ áèáëèîòåêè pandas,  
ïîçíàêîìèâøèñü ñ äâóìÿ îñíîâíûìè ñòðóêòóðàìè äàííûõ – Series è 
DataFrame. Ìû ðàññìîòðèì ñëåäóþùèå çàäà÷è:  

• Èìïîðò áèáëèîòåêè pandas  
• Ñîçäàíèå îáúåêòà Series è ðàáîòà ñ íèì 
• Ñîçäàíèå îáúåêòà DataFrame è ðàáîòà ñ íèì 
• Çàãðóçêà äàííûõ èç ôàéëà â DataFrame 

 

Импорт pandas 
Êàæäàÿ èñïîëüçóåìàÿ òåòðàäêà íà÷èíàåòñÿ ñ èìïîðòà pandas è åùå 
íåñêîëüêèõ ïîëåçíûõ ïèòîíîâñêèõ áèáëèîòåê. Êðîìå òîãî, â òåòðàäêå 
èñïîëüçóåòñÿ íåñêîëüêî îïöèé äëÿ íàñòðîéêè âûâîäà pandas â Jupyter 
Notebook. Ïåðâûé áëîê ïðîãðàììíîãî êîäà èìååò ñëåäóþùèé âèä: 
 
In[1]: 
# импортируем библиотеки numpy и pandas 
import numpy as np 
import pandas as pd 
 
# импортируем библиотеку datetime для работы с датами 
import datetime 
from datetime import datetime, date 
 
# Задаем некоторые опции библиотеки pandas, которые  
# настраивают вывод 
pd.set_option('display.notebook_repr_html', False) 
pd.set_option('display.max_columns', 8) 
pd.set_option('display.max_rows', 10) 
pd.set_option('display.width', 80) 
 
# импортируем библиотеку matplotlib для построения графиков 
import matplotlib.pyplot as plt 
%matplotlib inline 
 
Ïåðâàÿ èíñòðóêöèÿ èìïîðòèðóåò áèáëèîòåêó NumPy è ññûëàåòñÿ íà 
ýëåìåíòû áèáëèîòåêè ñ ïîìîùüþ ïðåôèêñà np.. Ìû íå áóäåì ïîäðîáíî 
îñòàíàâëèâàòüñÿ íà NumPy â ýòîé êíèãå, îäíàêî â ðÿäå ñëó÷àåâ íàì ýòà 
áèáëèîòåêà ïðèãîäèòñÿ.  
Âòîðàÿ èíñòðóêöèÿ èìïîðòèðóåò áèáëèîòåêó pandas. Ìû áóäåì 
ññûëàòüñÿ íà ýëåìåíòû â áèáëèîòåêå ñ ïîìîùüþ ïðåôèêñà pd.. 
Èíñòðóêöèÿ from pandas import Series, DataFrame ÿâíî èìïîðòèðóåò 
îáúåêòû Series è DataFrame â ãëîáàëüíîå ïðîñòðàíñòâî èìåí. Ýòî 
ïîçâîëÿåò íàì ññûëàòüñÿ íà îáúåêòû Series è DataFrame áåç ïðåôèêñà 
pd.. Ýòî óäîáíî, ïîñêîëüêó ìû áóäåì èñïîëüçîâàòü èõ äîâîëüíî ÷àñòî è 
ýòî ñýêîíîìèò âðåìÿ, çàòðà÷èâàåìîå íà ââîä ïðîãðàììíîãî êîäà.  
Èíñòðóêöèÿ import datetime ññûëàåòñÿ íà áèáëèîòåêó datetime, êîòîðàÿ 
îáû÷íî èñïîëüçóåòñÿ â pandas äëÿ àíàëèçà âðåìåííûõ ðÿäîâ. Îíà áóäåò 
âêëþ÷åí â èìïîðò äëÿ êàæäîé òåòðàäêè.  



 

Ôóíêöèÿ pd.set_option() âûçûâàåò íàñòðîéêè ïàðàìåòðîâ, êîòîðûå 
íàñòðàèâàþò âûâîä â pandas. Ïåðâàÿ ôóíêöèÿ çàäàåò âûâîä Series è 
DataFrame â âèäå òåêñòà, à íå HTML. Ñëåäóþùèå äâå ôóíêöèè 
óêàçûâàþò ìàêñèìàëüíîå êîëè÷åñòâî âûâîäèìûõ ñòîëáöîâ è ñòðîê. 
Ïîñëåäíÿÿ ôóíêöèÿ çàäàåò ìàêñèìàëüíîå êîëè÷åñòâî ñèìâîëîâ â 
êàæäîé ñòðîêå.  
Âû ìîæåòå ïðîñìîòðåòü äîïîëíèòåëüíûå îïöèè ïî ñëåäóþùåìó àäðåñó: 
http://pandas.pydata.org/pandas-docs/stable/options.html.  
Âíèìàòåëüíûé ÷èòàòåëü ìîæåò çàìåòèòü, ÷òî äàííàÿ ÿ÷åéêà íå èìååò 
Out[x]:. Íå âñå ÿ÷åéêè (èëè êîìàíäû IPython) áóäóò ãåíåðèðîâàòü 
âûâîä. 
Åñëè âû õîòèòå èñïîëüçîâàòü IPython âìåñòî Jupyter Notebook,  âû 
òàêæå ìîæåòå âûïîëíèòü ýòîò êîä â îáîëî÷êå IPython. Íàïðèìåð, âû 
ìîæåòå ïðîñòî âûðåçàòü è âñòàâèòü êîä èç ÿ÷åéêè òåòðàäêè. 
Îáîëî÷êà IPython äîñòàòî÷íî óìíà, ÷òîáû ïîíÿòü, ÷òî âû âñòàâëÿåòå 
íåñêîëüêî ñòðîê è ñîîòâåòñòâåííî ñîçäàåò îòñòóïû. È îáðàòèòå 
âíèìàíèå, ÷òî â îáîëî÷êå IPython òîæå íåò Out[x]:. pd.set_option íå 
âîçâðàùàåò íèêàêîãî ñîäåðæèìîãî è, ñëåäîâàòåëüíî, íåò íèêàêîé 
àííîòàöèè. 
 

Объект Series 
Series – ýòî áàçîâàÿ ñòðóêòóðà äàííûõ â áèáëèîòåêå pandas. Ñåðèÿ 
ïîõîæà íà ìàññèâ NumPy, íî îòëè÷àåòñÿ îò íåãî òåì, ÷òî èìååò èíäåêñ, 
êîòîðûé ïîçâîëÿåò îñóùåñòâèòü ãîðàçäî áîëåå ãèáêèé ïîèñê ýëåìåíòîâ, 
à íå òîëüêî íàéòè çíà÷åíèå èíäåêñà ìàññèâà, â êîòîðîì îòñ÷åò 
íà÷èíàåòñÿ ñ íóëÿ.  
Ïðîãðàììíûé êîä, ïðèâåäåííûé íèæå, ñîçäàåò ñåðèþ èç ïèòîíîâñêîãî 
ñïèñêà: 
 
In[2]: 
# создаем объект Series, состоящий 
# из четырех элементов 
s = pd.Series([1, 2, 3, 4]) 
s 
 
Out[2]: 
0    1 
1    2 
2    3 
3    4 
dtype: int64 
 

Âûâîä ñîñòîèò èç äâóõ ñòîëáöîâ èíôîðìàöèè. Ïåðâûé – ýòî èíäåêñ, à 
âòîðîé – äàííûå â îáúåêòå Series. Êàæäàÿ ñòðîêà âûâîäà ïðåäñòàâëÿåò 
ñîáîé ìåòêó èíäåêñà (â ïåðâîì ñòîëáöå), à çàòåì ñëåäóåò çíà÷åíèå, 
ñâÿçàííîå ñ ýòîé ìåòêîé. Ïîñêîëüêó ýòà ñåðèÿ áûëà ñîçäàíà áåç óêàçàíèÿ 
èíäåêñà, pandas àâòîìàòè÷åñêè ñîçäàåò öåëî÷èñëåííûé èíäåêñ ñ 
ìåòêàìè, íà÷èíàþùèìèñÿ ñ 0 è óâåëè÷èâàþùèìèñÿ íà åäèíèöó äëÿ 
êàæäîãî ýëåìåíòà äàííûõ.  



 

Çíà÷åíèÿ îáúåêòà Series ìîæíî ïîñìîòðåòü ñ ïîìîùüþ îïåðàòîðà [], 
ïðèíèìàþùåãî ìåòêó çà òðåáóåìîå çíà÷åíèå. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé 
êîä èçâëåêàåò çíà÷åíèå äëÿ ìåòêè 1: 
 
In[3]: 
# получаем значение для метки индекса 1 
s[1] 
 
Out[3]: 
2 
 

Ýòî î÷åíü ïîõîæå íà ðàáîòó ñ îáû÷íûì ìàññèâîì â ðàçëè÷íûõ ÿçûêàõ 
ïðîãðàììèðîâàíèÿ. Îäíàêî, êàê ìû ïîòîì óâèäèì, èíäåêñ íå 
îáÿçàòåëüíî äîëæåí íà÷èíàòüñÿ ñ 0 è óâåëè÷èâàòüñÿ íà åäèíèöó è ìîãóò 
èñïîëüçîâàòü äðóãèå òèïû äàííûõ, à íå òîëüêî öåëûå ÷èñëà. Ýòà 
ñïîñîáíîñòü ñîçäàâàòü ãèáêèå èíäåêñû ïîäîáíûì îáðàçîì ÿâëÿåòñÿ 
îäíîé èç çàìå÷àòåëüíûõ âîçìîæíîñòåé pandas.  
Ìîæíî èçâëå÷ü íåñêîëüêî ýëåìåíòîâ, óêàçàâ èõ ìåòêè â ïèòîíîâñêîì 
ñïèñêå. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä èçâëåêàåò çíà÷åíèÿ äëÿ ìåòîê 1 
è 3: 
 
 
In[4]: 
# возвращаем серию с элементами, 
# у которых метки 1 и 3 
s[[1, 3]] 
 
Out[4]: 
1    2 
3    4 
dtype: int64 
 

Îáúåêò Series ìîæíî ñîçäàòü ñ ïîìîùüþ ïîëüçîâàòåëüñêîãî èíäåêñà, 
âîñïîëüçîâàâøèñü ïàðàìåòðîì index è óêàçàâ ìåòêè èíäåêñà. 
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ñîçäàåò îáúåêò Series ñ òåìè æå ñàìûìè 
çíà÷åíèÿìè, îäíàêî ìåòêè èíäåêñà áóäóò ñòðîêîâûìè çíà÷åíèÿìè: 
 
In[5]: 
# создаем серию, задав индекс в явном виде 
s = pd.Series([1, 2, 3, 4],  
               index = ['a', 'b', 'c', 'd']) 
s 
 
Out[5]: 
a    1 
b    2 
c    3 
d    4 
dtype: int64 
 

Òåïåðü äàííûå â îáúåêòå Series ìîæíî èçâëå÷ü ñ ïîìîùüþ ýòèõ 
áóêâåííî-öèôðîâûõ ìåòîê èíäåêñà. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä 
èçâëåêàåò çíà÷åíèÿ â ìåòêàõ èíäåêñà 'a' è 'd': 
 
In[6]: 
# ищем элементы серии, у которых 
# метки индекса 'a' и 'd' 
s[['a', 'd']] 
 



 

Out[6]: 
a    1 
d    4 
dtype: int64 
 

Ïî-ïðåæíåìó ìîæíî ñîñëàòüñÿ íà ýëåìåíòû ýòîãî îáúåêòà Series c 
ïîìîùüþ èõ ÷èñëåííîé ïîçèöèè ñ íà÷àëîì îòñ÷åòà â 0: 
 
In[7]: 
# передаем список целочисленных значений в объект Series, 
# у которого метки индекса записаны в виде букв, 
# поиск буквенных меток будет осуществлен на основе 
# числового индекса, начинающегося с 0, 
# как если бы мы использовали обычный массив 
s[[1, 2]] 
 
Out[7]: 
b    2 
c    3 
dtype: int64 
 

Ìû ìîæåì âçãëÿíóòü íà èíäåêñ îáúåêòà Series ñ ïîìîùüþ ñâîéñòâà 
.index: 
 
In[8]: 
# извлекаем только индекс объекта Series 
s.index 
 
Out[8]: 
Index(['a', 'b', 'c', 'd'], dtype='object') 

 
Èíäåêñ ñàì ïî ñåáå ÿâëÿåòñÿ îáúåêòîì áèáëèîòåêè pandas, è ýòîò âûâîä 
ïîêàçûâàåò íàì çíà÷åíèÿ èíäåêñà, à òàêæå òèï äàííûõ, èñïîëüçóåìûé 
äëÿ èíäåêñà. Â äàííîì ñëó÷àå îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî òèï äàííûõ â 
èíäåêñå (íàçûâàåìûé dtype) ÿâëÿåòñÿ îáúåêòîì, à íå ñòðîêîé. Ïîçæå ìû 
ðàññìîòðèì, êàê ýòî ìîæíî èçìåíèòü.  
Îáû÷íîå èñïîëüçîâàíèå îáúåêòà Series â pandas çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, 
÷òîáû çàïèñàòü âðåìåííîé ðÿä, êîòîðûé ñâÿæåò ìåòêè èíäåêñà, 
çàïèñàííûå â âèäå äàò è âðåìåíè, ñî çíà÷åíèÿìè. Ñëåäóþùèé 
ïðîãðàììíûé êîä êàê ðàç äåìîíñòðèðóåò ýòî, ñîçäàâàÿ äèàïàçîí äàò ñ 
ïîìîùüþ ôóíêöèè pd.date_range() áèáëèîòåêè pandas: 
 
In[9]: 
# создаем объект Series, индекс которого - серия дат 
# между двумя определенными датами (включительно) 
dates = pd.date_range('2016-04-01', '2016-04-06') 
dates 
 
	  



 

Out[9]: 
DatetimeIndex(['2016-04-01', '2016-04-02', '2016-04-03', '2016-04-04', 
               '2016-04-05', '2016-04-06'], 
              dtype='datetime64[ns]', freq='D') 
 

Äàííûé ïðîãðàììíûé êîä ñîçäàåò ñïåöèàëüíûé èíäåêñ DatetimeIndex, 
êîòîðûé ÿâëÿåòñÿ ñïåöèàëèçèðîâàííûì òèïîì èíäåêñà áèáëèîòåêè 
pandas, ïðåäíàçíà÷åííûì äëÿ èíäåêñàöèè äàííûõ, ñîäåðæàùèõ äàòû è 
âðåìÿ.  
Òåïåðü äàâàéòå ñîçäàäèì îáúåêò Series, èñïîëüçóÿ ýòîò èíäåêñ. 
Çíà÷åíèÿ äàííûõ ïðåäñòàâëÿþò ñîáîé âûñîêèå òåìïåðàòóðû (ïî 
Ôàðåíãåéòó) â îïðåäåëåííûå äíè: 
 
In[10]: 
# создаем объект Series, в котором значениям температуры 
# будут соответствовать даты в индексе 
temps1 = pd.Series([80, 82, 85, 90, 83, 87],  
                   index = dates) 
temps1 
 
Out[10]: 
2016-04-01    80 
2016-04-02    82 
2016-04-03    85 
2016-04-04    90 
2016-04-05    83 
2016-04-06    87 
Freq: D, dtype: int64 
 
Äàííûé òèï ñåðèè ñ DateTimeIndex íàçûâàåòñÿ âðåìåííûì ðÿäîì.  
Ìû ìîæåì íàéòè òåìïåðàòóðó äëÿ îïðåäåëåííîé äàòû, èñïîëüçîâàâ äàòó 
â êà÷åñòâå ñòðîêè: 
 
 
In[11]: 
# какая температура была 2016-04-04? 
temps1['2016-04-04'] 
 
Out[11]: 
90 
 

Íàä îáúåêòàìè Series ìîæíî ñîâåðøàòü àðèôìåòè÷åñêèå îïåðàöèè. 
Ñëåäóþùèé êîä ñîçäàåò âòîðîé îáúåêò Series è âû÷èñëÿåò ðàçíèöó 
òåìïåðàòóð îáåèõ ñåðèé: 
 
In[12]: 
# создаем вторую серию значений, используя 
# тот же самый индекс 
temps2 = pd.Series([70, 75, 69, 83, 79, 77],  
                   index = dates) 
# следующий программный код выравнивает 
# обе серии по меткам индекса и вычисляет 
# разницу температур в этих метках 
temp_diffs = temps1 - temps2 
temp_diffs 
 
Out[12]: 
2016-04-01    10 
2016-04-02     7 
2016-04-03    16 
2016-04-04     7 
2016-04-05     4 
2016-04-06    10 
Freq: D, dtype: int64 



 

Ðåçóëüòàò àðèôìåòè÷åñêîé îïåðàöèè (+, -, /, *, ...) íàä äâóìÿ îáúåêòàìè 
Series, êîòîðûå íå ÿâëÿþòñÿ ñêàëÿðíûìè çíà÷åíèÿìè, âîçâðàùàåò åùå 
îäèí îáúåêò Series.  
Ïîñêîëüêó èíäåêñ íå ÿâëÿåòñÿ öåëûì ÷èñëîì, ìû òàêæå ìîæåì íàéòè 
çíà÷åíèå òåìïåðàòóðû ñ ïîìîùüþ ÷èñëåííîé ïîçèöèè, ó êîòîðîé îòñ÷åò 
íà÷èíàåòñÿ ñ 0. 
 
In[13]: 
# вычислим разницу температур для определенной числовой  
# метки индекса, как если бы серия была массивом 
temp_diffs[2] 
 
Out[13]: 
16 
 

Íàêîíåö, áèáëèîòåêà pandas ïîçâîëÿåò âû÷èñëèòü ðàçëè÷íûå 
îïèñàòåëüíûå ñòàòèñòèêè. Íàïðèìåð, ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä 
âîçâðàùàåò ñðåäíåå çíà÷åíèå ðàçíîñòè òåìïåðàòóð: 
 
In[14]: 
# вычисляем среднее значение разности температур 
temp_diffs.mean() 
 
Out[14]: 
9.0 
 

Объект DataFrame 
Îáúåêò Series áèáëèîòåêè pandas ìîæåò èìåòü òîëüêî îäèí ñòîëáåö 
çíà÷åíèé, ñâÿçàííûõ ñ ìåòêàìè èíäåêñà. ×òîáû çàäàòü íåñêîëüêî 
ñòîëáöîâ çíà÷åíèé äëÿ ìåòîê èíäåêñà, ìû ìîæåì âîñïîëüçîâàòüñÿ 
äàòàôðåéìîì. Äàòàôðåéì ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé îäèí èëè íåñêîëüêî 
îáúåêòîâ Series, óïîðÿäî÷åííûõ ïî ìåòêàì èíäåêñà. Êàæäàÿ ñåðèÿ áóäåò 
ñòîëáöîì â äàòàôðåéìå è êàæäûé ñòîëáåö ìîæåò èìåòü ñîîòâåòñòâóþùåå 
èìÿ.  
Â íåêîòîðîì ðîäå äàòàôðåéì àíàëîãè÷åí òàáëèöå ðåëÿöèîííîé áàçû 
äàííûõ, ïîñêîëüêó îí ñîäåðæèò îäèí èëè íåñêîëüêî ñòîëáöîâ äàííûõ 
ðàçëè÷íûõ òèïîâ (îäíàêî âíóòðè êàæäîãî ñòîëáöà ýëåìåíòû äîëæíû 
áûòü îäíîãî òèïà).  
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ñîçäàåò îáúåêò DataFrame ñ äâóìÿ 
ñòîëáöàìè è èñïîëüçóåò çíà÷åíèÿ òåìïåðàòóð â îáúåêòàõ Series: 
 
In[15]: 
# создаем объект DataFrame с двумя сериями temp1 и temp2 
# и присваиваем им имена столбцов 
temps_df = pd.DataFrame( 
            {'Missoula': temps1,  
             'Philadelphia': temps2}) 
temps_df 
 
	  



 

Out[15]: 
            Missoula  Philadelphia 
2016-04-01        80            70 
2016-04-02        82            75 
2016-04-03        85            69 
2016-04-04        90            83 
2016-04-05        83            79 
2016-04-06        87            77 
 

 
Èòîãîâûé äàòàôðåéì èìååò äâà ñòîëáöà ñ èìåíàìè Missoula è 
Philadelphia. Ýòè ñòîëáöû ïðåäñòàâëÿþò ñîáîé íîâûå îáúåêòû Series â 
äàòàôðåéìå ñî çíà÷åíèÿìè, ñêîïèðîâàííûìè èç èñõîäíûõ îáúåêòîâ 
Series.  
Ñòîëáöû â îáúåêòå DataFrame ìîæíî âûâåñòè ñ ïîìîùüþ èíäåêñàòîðà 
ìàññèâà [],  çàäàâ èìÿ ñòîëáöà èëè ñïèñîê èìåí ñòîëáöîâ. Ñëåäóþùèé 
ïðîãðàììíûé êîä èçâëåêàåò ñòîëáåö Missoula: 
 
In[16]: 
# получаем столбец Missoula 
temps_df['Missoula'] 
 
Out[16]: 
2016-04-01    80 
2016-04-02    82 
2016-04-03    85 
2016-04-04    90 
2016-04-05    83 
2016-04-06    87 
Freq: D, Name: Missoula, dtype: int64 
 

À ïðîãðàììíûé êîä, ïðèâåäåííûé íèæå, èçâëåêàåò ñòîëáåö 
Philadelphia: 
 
In[17]: 
# аналогичным образом мы можем получить 
# столбец Philadelphia 
temps_df['Philadelphia'] 
 
Out[17]: 
2016-04-01    70 
2016-04-02    75 
2016-04-03    69 
2016-04-04    83 
2016-04-05    79 
2016-04-06    77 
Freq: D, Name: Philadelphia, dtype: int64 

 
Äëÿ âûâîäà íåñêîëüêèõ ñòîëáöîâ ìîæíî åùå âîñïîëüçîâàòüñÿ 
ïèòîíîâñêèì ñïèñêîì èç èìåí ñòîëáöîâ: 
 
In[18]: 
# выводим оба столбца 
temps_df[['Philadelphia', 'Missoula']] 
 
Out[18]: 
            Philadelphia  Missoula 
2016-04-01            70        80 
2016-04-02            75        82 
2016-04-03            69        85 
2016-04-04            83        90 
2016-04-05            79        83 
2016-04-06            77        87 



 

Ñóùåñòâóåò òîíêàÿ ðàçíèöà ìåæäó îáúåêòîì DataFrame è îáúåêòîì 
Series. Ïåðåäàâ ñïèñîê â îïåðàòîð [] îáúåêòà DataFrame, ìû èçâëåêàåì 
óêàçàííûå ñòîëáöû, òîãäà êàê îáúåêò Series áóäåò âîçâðàùàòü ñòðîêè. 
Åñëè èìÿ ñòîëáöà íå èìååò ïðîáåëîâ, åãî ìîæíî âûâåñòè, 
âîñïîëüçîâàâøèñü «âû÷èñëÿåìûì» ñâîéñòâîì: 
 
In[19]: 
# извлекаем столбец Missoula с помощью  
# "вычисляемого" свойства 
temps_df.Missoula 
 
Out[19]: 
2016-04-01    80 
2016-04-02    82 
2016-04-03    85 
2016-04-04    90 
2016-04-05    83 
2016-04-06    87 
Freq: D, Name: Missoula, dtype: int64 
 

 
Àðèôìåòè÷åñêèå îïåðàöèè ñî ñòîëáöàìè â äàòàôðåéìå èäåíòè÷íû 
îïåðàöèÿì ñî ñòîëáöàìè, ïðåäñòàâëåííûìè â âèäå îáúåêòîâ Series. Äëÿ 
èëëþñòðàöèè ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä âû÷èñëÿåò ðàçíîñòü 
òåìïåðàòóð ñ ïîìîùüþ «âû÷èñëÿåìîãî» ñâîéñòâà: 
 
In[20]: 
# вычисляем разницу температур двух городов 
temps_df.Missoula - temps_df.Philadelphia 
 
Out[20]: 
2016-04-01    10 
2016-04-02     7 
2016-04-03    16 
2016-04-04     7 
2016-04-05     4 
2016-04-06    10 
Freq: D, dtype: int64 
 
Íîâûé ñòîëáåö ìîæíî äîáàâèòü â îáúåêò DataFrame, ïðèñâîèâ åùå îäíó 
ñåðèþ ñòîëáöó ñ ïîìîùüþ èíäåêñàòîðà ìàññèâà []. Ñëåäóþùèé 
ïðîãðàììíûé êîä äîáàâëÿåò â DataFrame íîâûé ñòîëáåö, ñîäåðæàùèé 
ðàçíîñòè òåìïåðàòóð: 
 
In[21]: 
# добавляем в датафрейм temp_df столбец Difference, 
# который содержит разности температур 
temps_df['Difference'] = temp_diffs 
temps_df 
 
Out[21]: 
            Missoula  Philadelphia  Difference 
2016-04-01        80            70          10 
2016-04-02        82            75           7 
2016-04-03        85            69          16 
2016-04-04        90            83           7 
2016-04-05        83            79           4 
2016-04-06        87            77          10 
 

 
Èìåíà ñòîëáöîâ â îáúåêòå DataFrame ìîæíî ïîëó÷èòü ñ ïîìîùüþ 
ñâîéñòâà .columns: 



 

 
In[22]: 
# получаем имена столбцов, которые 
# к тому же являются объектом Index 
temps_df.columns 
 
Out[22]: 
Index(['Missoula', 'Philadelphia', 'Difference'], dtype='object') 

 
Ìîæíî ñîçäàòü «ñðåç» (slice) îáúåêòà DataFrame è Series, ÷òîáû èçâëå÷ü 
îïðåäåëåííûå ñòðîêè. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä îòáèðàåò çíà÷åíèÿ 
ðàçíîñòåé òåìïåðàòóð ñî âòîðîé ïî ÷åòâåðòóþ ñòðîêè: 
 
In[23]: 
# отбираем значения разностей температур в столбце Difference, начиная  
# с позиции 1 (2016-04-02) и заканчивая позицией 4 (2016-04-05),  
# как если бы это был массив 
# обратите внимание, что конец диапазона не включается, то есть 
# диапазон не включает элемент с позицией 4 (2016-04-05) 
temps_df.Difference[1:4] 
 
Out[23]: 
2016-04-02     7 
2016-04-03    16 
2016-04-04     7 
Freq: D, Name: Difference, dtype: int64 
 
Ïîëíîñòüþ ñòðîêè èç äàòàôðåéìà ìîæíî èçâëå÷ü ñ ïîìîùüþ ñâîéñòâ 
.loc è .iloc. Ñâîéñòâî .loc îñóùåñòâëÿåò ïîèñê ïî ìåòêå èíäåêñà, òîãäà 
êàê ñâîéñòâî .iloc îñóùåñòâëÿåò ïîèñê ïî ïîçèöèè, íà÷èíàþùåéñÿ ñ 0.  
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä èçâëåêàåò âòîðóþ ñòðîêó äàòàôðåéìà: 
 
In[24]: 
# получаем строку, которой соответствует 
# метка индекса 1 
temps_df.iloc[1] 
 
Out[24]: 
Missoula        82 
Philadelphia    75 
Difference       7 
Name: 2016-04-02 00:00:00, dtype: int64 
 

Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî äàííûé ïðîãðàììíûé êîä ïðåîáðàçîâàë ñòðîêó 
â îáúåêò Series ñ èìåíàìè ñòîëáöîâ äàòàôðåéìà, êîòîðûå, 
«ïîâåðíóâøèñü», ñòàëè òåïåðü ìåòêàìè èíäåêñà ïîëó÷åííîé ñåðèè. 
Íèæå ïîêàçàí èòîãîâûé èíäåêñ ïîëó÷åííîãî ðåçóëüòàòà: 
 
In[25]: 
# имена столбцов стали индексом, 
# мы "повернули" их 
temps_df.iloc[1].index 
 
Out[25]: 
Index(['Missoula', 'Philadelphia', 'Difference'], dtype='object') 
 

Ñòðîêè ìîæíî âûâåñòè ÿâíî ñ ïîìîùüþ ìåòêè èíäåêñà, 
âîñïîëüçîâàâøèñü ñâîéñòâîì .loc. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä 
èçâëåêàåò ñòðîêó ñ ïîìîùüþ ìåòêè èíäåêñà: 
 
In[26]: 
# извлекаем строку с помощью метки индекса, 
# воспользовавшись свойством .loc 



 

temps_df.loc['2016-04-05'] 
 
Out[26]: 
Missoula        83 
Philadelphia    79 
Difference       4 
Name: 2016-04-05 00:00:00, dtype: int64 
 
 

Êîíêðåòíûå ñòðîêè â îáúåêòå DataFrame ìîæíî âûáðàòü, èñïîëüçóÿ 
ñïèñîê öåëî÷èñëåííûõ ïîçèöèé. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä 
âûáèðàåò çíà÷åíèÿ èç ñòîëáöà Difference â ñòðîêàõ, ñîîòâåòñòâóþùèõ 
öåëî÷èñëåííûì ïîçèöèÿì 1, 3 è 5: 
 
In[27]: 
# получаем значения столбца Difference в строках 1, 3 и 5, 
# используя целочисленные позиции с началом отсчета в 0 
temps_df.iloc[[1, 3, 5]].Difference 
 
Out[27]: 
2016-04-02     7 
2016-04-04     7 
2016-04-06    10 
Freq: 2D, Name: Difference, dtype: int64 

 
Ñòðîêè äàòàôðåéìà ìîæíî îòîáðàòü ñ ïîìîùüþ ëîãè÷åñêîãî âûðàæåíèÿ, 
êîòîðîå ïðèìåíÿåòñÿ ê êàæäîé ñòðîêå äàííûõ. Íèæå ïîêàçàíû çíà÷åíèÿ 
òåìïåðàòóðû â ñòîëáöå Missoula, êîòîðûå ïðåâûøàþò 82 ãðàäóñà: 
 
In[28]: 
# какие значения в столбце Missoula > 82? 
temps_df.Missoula > 82 
 
Out[28]: 
2016-04-01    False 
2016-04-02    False 
2016-04-03     True 
2016-04-04     True 
2016-04-05     True 
2016-04-06     True 
Freq: D, Name: Missoula, dtype: bool 
 

Çàòåì ðåçóëüòàòû âûðàæåíèÿ ïîìåùàåì âíóòðè êâàäðàòíûõ ñêîáîê 
îïåðàòîðà äàòàôðåéìà (è ñåðèè) [], â èòîãå áóäóò âîçâðàùåíû òîëüêî òå 
ñòðîêè, â êîòîðûõ âûðàæåíèå ïðèíèìàåò çíà÷åíèå True: 
 
In[29]: 
# возвращаем строки, в которых значения температуры  
# для столбца Missoula > 82 
temps_df[temps_df.Missoula > 82] 
 
	  



 

Out[29]: 
            Missoula  Philadelphia  Difference 
2016-04-03        85            69          16 
2016-04-04        90            83           7 
2016-04-05        83            79           4 
2016-04-06        87            77          10 

 
Â òåðìèíîëîãèè pandas ýòîò ìåòîä íàçûâàåòñÿ ëîãè÷åñêèé îòáîð èëè 
îòáîð íà îñíîâå áóëåâûõ çíà÷åíèé (Boolean Selection) è îí áóäåò 
îñíîâíûì ñïîñîáîì îòáîðà ñòðîê íà îñíîâå çíà÷åíèé êîíêðåòíûõ 
ñòîëáöîâ (àíàëîãè÷íî çàïðîñó â SQL ñ èñïîëüçîâàíèåì óñëîâèÿ WHERE, 
íî, êàê ìû óâèäèì, ëîãè÷åñêèé îòáîð ÿâëÿåòñÿ íàìíîãî áîëåå ìîùíûì 
ñïîñîáîì). 
 

Загрузка данных из CSV-файла в объект DataFrame 
Áèáëèîòåêà pandas ïîçâîëÿåò ëåãêî çàãðóçèòü äàííûå èç ðàçëè÷íûõ 
èñòî÷íèêîâ äàííûõ â îáúåêòû pandas. Â êà÷åñòâå êðàòêîãî ïðèìåðà 
äàâàéòå ðàññìîòðèì âîçìîæíîñòü pandas çàãðóæàòü äàííûå â ôîðìàòå 
CSV. Â ýòîì ïðèìåðå áóäåò èñïîëüçîâàòüñÿ ôàéë, êîòîðûé ïîñòàâëÿåòñÿ 
âìåñòå ñ ïðîãðàììíûì êîäîì ýòîé êíèãè, Data/goog.csv, à ñîäåðæèìîå 
ôàéëà ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé âðåìåííûå ðÿäû öåí àêöèé Google.  
Ýòè äàííûå ìîæíî ëåãêî èìïîðòèðîâàòü â îáúåêò DataFrame ñ ïîìîùüþ 
ôóíêöèè pd.read_csv(): 
 
 
In[30]: 
# считываем содержимое файла в объект DataFrame 
df = pd.read_csv('Data/goog.csv') 
df 
 
Out[30]: 
          Date        Open        High         Low       Close   Volume 
0   12/19/2016  790.219971  797.659973  786.270020  794.200012  1225900 
1   12/20/2016  796.760010  798.650024  793.270020  796.419983   925100 
2   12/21/2016  795.840027  796.676025  787.099976  794.559998  1208700 
3   12/22/2016  792.359985  793.320007  788.580017  791.260010   969100 
4   12/23/2016  790.900024  792.739990  787.280029  789.909973   623400 
..         ...         ...         ...         ...         ...      ... 
56   3/13/2017  844.000000  848.684998  843.250000  845.539978  1149500 
57   3/14/2017  843.640015  847.239990  840.799988  845.619995   779900 
58   3/15/2017  847.590027  848.630005  840.770020  847.200012  1379600 
59   3/16/2017  849.030029  850.849976  846.130005  848.780029   970400 
60   3/17/2017  851.609985  853.400024  847.109985  852.119995  1712300 
 
[61 rows x 6 columns] 
 
 

Áèáëèîòåêà pandas íå çíàåò, ÷òî ïåðâûé ñòîëáåö â ôàéëå – ýòî äàòû, è 
ïîýòîìó îíà îáðàáîòàëà ñîäåðæèìîå ïîëÿ Date êàê ñòðîêè. Ýòî ìîæíî 
ïðîâåðèòü, âîñïîëüçîâàâøèñü íèæåïðèâåäåííîé èíñòðóêöèåé pandas. 
Îíà ïîêàçûâàåò, ÷òî ñòîëáåö Date èìååò ñòðîêîâûé òèï äàííûõ: 
 
In[31]: 
# выводим содержимое столбца с датами 
df.Date 
 
Out[31]: 
0     12/19/2016 
1     12/20/2016 



 

2     12/21/2016 
3     12/22/2016 
4     12/23/2016 
         ...     
56     3/13/2017 
57     3/14/2017 
58     3/15/2017 
59     3/16/2017 
60     3/17/2017 
Name: Date, Length: 61, dtype: object 
 
In[32]: 
# мы можем получить первое значение 
# в столбце с датами 
df.Date[0] 
 
Out[32]: 
'12/19/2016' 
 
In[33]: 
# оно является строкой 
type(df.Date[0]) 
 
Out[33]: 
str 
 

Ïàðàìåòð parse_dates ôóíêöèè pd.read_csv() óêàçûâàåò pandas, êàê 
íóæíî ïðåîáðàçîâàòü äàííûå íåïîñðåäñòâåííî â îáúåêò áèáëèîòåêè 
pandas, ïðåäíàçíà÷åííûé äëÿ õðàíåíèÿ äàò. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé 
êîä ïðåîáðàçîâûâàåò ñîäåðæèìîå ñòîëáöà Date â ôàêòè÷åñêèé îáúåêò 
TimeStamp: 
 
In[34]: 
# считываем данные и указываем библиотеке pandas,  
# что в итоговом датафрейме значения столбца 
# с датами должны быть фактическими датами 
df = pd.read_csv('Data/goog.csv', parse_dates=['Date']) 
df 
 
Out[34]: 
         Date        Open        High         Low       Close   Volume 
0  2016-12-19  790.219971  797.659973  786.270020  794.200012  1225900 
1  2016-12-20  796.760010  798.650024  793.270020  796.419983   925100 
2  2016-12-21  795.840027  796.676025  787.099976  794.559998  1208700 
3  2016-12-22  792.359985  793.320007  788.580017  791.260010   969100 
4  2016-12-23  790.900024  792.739990  787.280029  789.909973   623400 
..        ...         ...         ...         ...         ...      ... 
56 2017-03-13  844.000000  848.684998  843.250000  845.539978  1149500 
57 2017-03-14  843.640015  847.239990  840.799988  845.619995   779900 
58 2017-03-15  847.590027  848.630005  840.770020  847.200012  1379600 
59 2017-03-16  849.030029  850.849976  846.130005  848.780029   970400 
60 2017-03-17  851.609985  853.400024  847.109985  852.119995  1712300 
 
[61 rows x 6 columns] 
 

Åñëè ìû çàõîòèì ïðîâåðèòü, cðàáîòàë ëè ýòîò ïðîãðàììíûé êîä, òî 
óâèäèì, ÷òî äàòû òåïåðü èìåþò òèï äàííûõ Timestamp: 
 
In[35]: 
# проверяем, являются ли сейчас значения столбца 
# Date датами, то есть фактически им присвоен 
# тип Timestamp 
type(df.Date[0]) 
 
Out[35]: 
pandas._libs.tslib.Timestamp 
 



 

Ê ñîæàëåíèþ, ïîëå ñ äàòàìè íå èñïîëüçîâàëîñü â êà÷åñòâå èíäåêñà äëÿ 
äàòàôðåéìà. Âìåñòî ýòîãî ïî óìîë÷àíèþ èñïîëüçóþòñÿ öåëî÷èñëåííûå 
ìåòêè èíäåêñà ñ íà÷àëîì îòñ÷åòà â 0: 
 
In[36]: 
# к сожалению, индекс использует числовые значения, 
# что затрудняет вывод данных по дате 
df.index 
 
Out[36]: 
RangeIndex(start=0, stop=61, step=1) 

 
Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî òåïåðü ýòî RangeIndex, òîãäà êàê â ïðåäûäóùèõ 
âåðñèÿõ pandas èíäåêñ áûë áû öåëî÷èñëåííûì èíäåêñîì. Ìû 
ðàññìîòðèì ýòî ðàçëè÷èå ÷óòü ïîçæå.  
 
Ïðîãðàììíûé êîä ìîæíî ïîäïðàâèòü ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòðà index_col 
ôóíêöèè pd.read_csv(), êîòîðûé óêàçûâàåò, êàêîé ñòîëáåö â ôàéëå 
ñëåäóåò èñïîëüçîâàòü â êà÷åñòâå èíäåêñà: 
 
In[37]: 
# считываем данные снова, теперь задаем столбец с датами  
# в качестве индекса датафрейма 
df = pd.read_csv('Data/goog.csv',  
                 parse_dates=['Date'],  
                 index_col='Date') 
df 
 
Out[37]: 
                  Open        High         Low       Close   Volume 
Date                                                                
2016-12-19  790.219971  797.659973  786.270020  794.200012  1225900 
2016-12-20  796.760010  798.650024  793.270020  796.419983   925100 
2016-12-21  795.840027  796.676025  787.099976  794.559998  1208700 
2016-12-22  792.359985  793.320007  788.580017  791.260010   969100 
2016-12-23  790.900024  792.739990  787.280029  789.909973   623400 
...                ...         ...         ...         ...      ... 
2017-03-13  844.000000  848.684998  843.250000  845.539978  1149500 
2017-03-14  843.640015  847.239990  840.799988  845.619995   779900 
2017-03-15  847.590027  848.630005  840.770020  847.200012  1379600 
2017-03-16  849.030029  850.849976  846.130005  848.780029   970400 
2017-03-17  851.609985  853.400024  847.109985  852.119995  1712300 
 
[61 rows x 5 columns] 
 

È òåïåðü èíäåêñ – ýòî DateTimeIndex, êîòîðûé ïîçâîëÿåò èñêàòü ñòðîêè, 
èñïîëüçóÿ äàòû. 
 
In[38]: 
# и теперь индекс - это DatetimeIndex 
df.index 
 
	  



 

Out[38]: 
DatetimeIndex(['2016-12-19', '2016-12-20', '2016-12-21', '2016-12-22', 
               '2016-12-23', '2016-12-27', '2016-12-28', '2016-12-29', 
               '2016-12-30', '2017-01-03', '2017-01-04', '2017-01-05', 
               '2017-01-06', '2017-01-09', '2017-01-10', '2017-01-11', 
               '2017-01-12', '2017-01-13', '2017-01-17', '2017-01-18', 
               '2017-01-19', '2017-01-20', '2017-01-23', '2017-01-24', 
               '2017-01-25', '2017-01-26', '2017-01-27', '2017-01-30', 
               '2017-01-31', '2017-02-01', '2017-02-02', '2017-02-03', 
               '2017-02-06', '2017-02-07', '2017-02-08', '2017-02-09', 
               '2017-02-10', '2017-02-13', '2017-02-14', '2017-02-15', 
               '2017-02-16', '2017-02-17', '2017-02-21', '2017-02-22', 
               '2017-02-23', '2017-02-24', '2017-02-27', '2017-02-28', 
               '2017-03-01', '2017-03-02', '2017-03-03', '2017-03-06', 
               '2017-03-07', '2017-03-08', '2017-03-09', '2017-03-10', 
               '2017-03-13', '2017-03-14', '2017-03-15', '2017-03-16', 
               '2017-03-17'], 
              dtype='datetime64[ns]', name='Date', freq=None) 

 
 

Визуализация 
Âîïðîñû âèçóàëèçàöèè ìû ðàññìîòðèì äîâîëüíî ïîäðîáíî â ãëàâå 14 
«Âèçóàëèçàöèÿ», íî ïåðåä ýòèì ìû èíîãäà áóäåì âûïîëíÿòü áûñòðóþ 
âèçóàëèçàöèþ äàííûõ â pandas. Âèçóàëèçèðîâàòü äàííûå ñ ïîìîùüþ 
pandas äîâîëüíî ïðîñòî. Âñå, ÷òî íóæíî ñäåëàòü – ýòî âûçâàòü ìåòîä 
.plot(). Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä èëëþñòðèðóåò ïîñòðîåíèå 
ãðàôèêà íà îñíîâå çíà÷åíèé ñòîëáöà Close: 
 
In[39]: 
# на основе значений столбца Close строим график 
df.Close.plot(); 

 

 

Выводы 
Â ýòîé ãëàâå ìû óñòàíîâèëè íàó÷íûé äèñòðèáóòèâ Anaconda äëÿ Python. 
Îí òàêæå óñòàíàâëèâàåò pandas è Jupyter Notebook, ïîçâîëÿÿ âàì 
íàñòðîèòü ñðåäó äëÿ îáðàáîòêè è àíàëèçà äàííûõ, à òàêæå ñîçäàâàòü 
òåòðàäêè äëÿ âèçóàëèçàöèè, ïðåäñòàâëåíèÿ è ñîâìåñòíîãî èñïîëüçîâàíèÿ 
ðåçóëüòàòîâ àíàëèçà.  



 

Ìû òàêæå ïîçíàêîìèëèñü ñ îáúåêòàìè Series è DataFrame áèáëèîòåêè 
pandas, ïðîäåìîíñòðèðîâàâ íåêîòîðûå áàçîâûå âîçìîæíîñòè. Ìû 
ïîêàçàëè, êàê âûïîëíèòü íåñêîëüêî áàçîâûõ îïåðàöèé, êîòîðûå ìîæíî 
èñïîëüçîâàòü íà ðàííèõ ýòàïàõ ðàáîòû â pandas ïåðåä òåì, êàê 
ïîãðóçèòüñÿ â èçó÷åíèå äåòàëåé.  
Â ñëåäóþùèõ íåñêîëüêèõ ãëàâàõ ìû ïîäðîáíî ðàññìîòðèì îïåðàöèè ñ 
îáúåêòàìè Series è DataFrame. Cëåäóþùàÿ ãëàâà áóäåò êîíêðåòíî 
ïîñâÿùåíà îáúåêòó Series. 
  



 

ГЛАВА 3 ПРЕДСТАВЛЕНИЕ ОДНОМЕРНЫХ 
ДАННЫХ С ПОМОЩЬЮ ОБЪЕКТА SERIES 
Îáúåêò Series – ýòî îñíîâíîé ñòðîèòåëüíûé áëîê áèáëèîòåêè pandas. 
Îí ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé íàáîð çíà÷åíèé îäíîãî è òîãî æå òèïà äàííûõ, 
ïîõîæèé íà îäíîìåðíûé ìàññèâ. Îáúåêò Series ÷àñòî èñïîëüçóåòñÿ äëÿ 
âû÷èñëåíèÿ ñòàòèñòèê ïî îòäåëüíîé ïåðåìåííîé. Íåñìîòðÿ íà òî, ÷òî 
îáúåêò Series ìîæåò âûãëÿäåòü êàê ìàññèâ, îí èìååò ñîîòâåòñòâóþùèé 
èíäåêñ, êîòîðûé ìîæíî èñïîëüçîâàòü äëÿ î÷åíü ýôôåêòèâíîãî îòáîðà 
çíà÷åíèé íà îñíîâå ìåòîê. 
Êðîìå òîãî, îáúåêò Series âûïîëíÿåò àâòîìàòè÷åñêîå âûðàâíèâàíèå 
äàííûõ ìåæäó ñîáîé è äðóãèìè îáúåêòàìè pandas. Âûðàâíèâàíèå 
äàííûõ (data alignment) – ýòî êëþ÷åâàÿ îñîáåííîñòü áèáëèîòåêè pandas. 
Äàííûå ïðåäñòàâëÿþò ñîáîé íåñêîëüêî îáúåêòîâ pandas, êîòîðûå 
ñîïîñòàâëÿþòñÿ ìåòêå èíäåêñà ïåðåä âûïîëíåíèåì ëþáîé îïåðàöèè. Ýòî 
óïðîùàåò âûïîëíåíèå îïåðàöèé, íå òðåáóÿ íàïèñàíèÿ äîïîëíèòåëüíîãî 
ïðîãðàììíîãî êîäà.  
Â ýòîé ãëàâå ìû ðàññìîòðèì, êàê èññëåäîâàòü ïåðåìåííóþ ñ ïîìîùüþ 
îáúåêòà Series, âêëþ÷àÿ èñïîëüçîâàíèå èíäåêñà äëÿ ïîëó÷åíèÿ âûáîðîê. 
Ýòî èññëåäîâàíèå áóäåò âêëþ÷àòü â ñåáÿ îáçîð íåñêîëüêèõ ñïîñîáîâ, 
ñâÿçàííûõ ñ ïðèñâîåíèåì ìåòîê èíäåêñà, ñîçäàíèåì ñðåçîâ äàííûõ, 
ôîðìèðîâàíèåì çàïðîñîâ ê äàííûì, âûðàâíèâàíèåì è ïåðåèíäåêñàöèåé 
äàííûõ. Â ÷àñòíîñòè, â ýòîé ãëàâå ìû ðàññìîòðèì ñëåäóþùèå òåìû:  

• Ñîçäàíèå ñåðèè ñ èñïîëüçîâàíèåì ïèòîíîâñêèõ ñïèñêîâ, ñëîâàðåé, ôóíêöèé 
NumPy è ñêàëÿðíûõ çíà÷åíèé  

• Äîñòóï ê çíà÷åíèÿì îáúåêòà Series ñ ïîìîùüþ ñâîéñòâ .index è .values 
• Îïðåäåëåíèå ðàçìåðà è ôîðìû îáúåêòà Series 
• Óñòàíîâêà èíäåêñà âî âðåìÿ ñîçäàíèÿ îáúåêòà Series 
• Èñïîëüçîâàíèå  ìåòîäîâ .head(), .tail() è .take() äëÿ âûâîäà çíà÷åíèé 
• Ïîèñê çíà÷åíèé ïî ìåòêå èíäåêñà è ïîçèöèè 
• Ñîçäàíèå ñðåçîâ è ïîïóëÿðíûå ñïîñîáû ñîçäàíèÿ ñðåçîâ 
• Âûðàâíèâàíèå äàííûõ ñ ïîìîùüþ ìåòîê èíäåêñà 
• Âûïîëíåíèå ëîãè÷åñêîãî îòáîðà 
• Ïåðåèíäåêñàöèÿ îáúåêòà Series 
• Ìîäèôèêàöèÿ çíà÷åíèé íà ìåñòå 

 

Настройка библиотеки pandas 
Ìû íà÷íåì ðàññìîòðåíèå ïðèìåðîâ â ýòîé ãëàâå, çàäàâ ñëåäóþùèå 
èíñòðóêöèè äëÿ èìïîðòà áèáëèîòåê è íàñòðîéêè âûâîäà: 
 
	  



 

In[1]: 
# импортируем numpy и pandas 
import numpy as np 
import pandas as pd 
 
# импортируем datetime 
import datetime 
from datetime import datetime, date 
 
# задаем некоторые настройки pandas, регулирующие 
# формат вывода 
pd.set_option('display.notebook_repr_html', False) 
pd.set_option('display.max_columns', 8) 
pd.set_option('display.max_rows', 10) 
pd.set_option('display.width', 80) 
 
# импортируем matplotlib для построения графиков 
import matplotlib.pyplot as plt 
%matplotlib inline 

 

Создание объекта Series 
Îáúåêò Series ìîæíî ñîçäàòü ñ èñïîëüçîâàíèåì íåñêîëüêèõ ìåòîäîâ. 
Ìû ðàññìîòðèì ñëåäóþùèå òðè ìåòîäà:  

• Ñîçäàíèå ñåðèè ñ ïîìîùüþ ïèòîíîâñêîãî ñïèñêà èëè ñëîâàðÿ 
• Ñîçäàíèå ñåðèè ñ ïîìîùüþ ìàññèâîâ NumPy 
• Èñïîëüçîâàíèå ñêàëÿðíîãî çíà÷åíèÿ 

 
 

Создание объекта Series с помощью питоновских списков и 
словарей 
 
Îáúåêò Series ìîæíî ñîçäàòü èç ñïèñêà Python: 
 
In[2]: 
# создаем серию значений из списка 
s = pd.Series([10, 11, 12, 13, 14]) 
s 
 
Out[2]: 
0    10 
1    11 
2    12 
3    13 
4    14 
dtype: int64 
 
Ïåðâûé ñòîëáåö ÷èñåë ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé èíäåêñíûå ìåòêè îáúåêòà 
Series. Âòîðîé ñòîëáåö ñîäåðæèò çíà÷åíèÿ. dtype: int64 îçíà÷àåò, ÷òî 
òèï äàííûõ, ê êîòîðîìó îòíîñÿòñÿ çíà÷åíèÿ ñåðèè – ýòî int64.  
Ïî óìîë÷àíèþ pandas ñîçäàåò èíäåêñ, ñîñòîÿùèé èç ïîñëåäîâàòåëüíûõ 
öåëûõ ÷èñåë ñ íà÷àëîì îòñ÷åòà â 0. Ýòî äåëàåò ñåðèþ ïîõîæåé íà ìàññèâ, 
èñïîëüçóþùèéñÿ âî ìíîãèõ äðóãèõ ÿçûêàõ ïðîãðàììèðîâàíèÿ. Â 
êà÷åñòâå ïðèìåðà ìû ìîæåì íàéòè çíà÷åíèå äëÿ метки 3: 
 
	  



 

In[3]: 
# получаем значение, записанное в метке индекса 3 
s[3] 
 
Out[3]: 
13 

 
Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî ïîèñê áûë îñóùåñòâëåí ïî çíà÷åíèþ ìåòêè, à 
íå ïî ïîçèöèè, íà÷èíàþùåéñÿ ñ 0. Ìû ðàññìîòðèì ýòî ïîäðîáíåå ÷óòü 
ïîçæå.  
 
Êðîìå öåëûõ ÷èñåë ìîæíî èñïîëüçîâàòü è äðóãèå òèïû äàííûõ. 
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ñîçäàåò ñåðèþ ñòðîêîâûõ çíà÷åíèé: 
 
In[4]: 
# создаем серию строковых значений 
pd.Series(['Mike', 'Marcia', 'Mikael', 'Bleu']) 
 
Out[4]: 
0      Mike 
1    Marcia 
2    Mikael 
3      Bleu 
dtype: object 
 
×òîáû ñîçäàòü ñåðèþ, ñîñòîÿùóþ èç ïîñëåäîâàòåëüíîñòè n îäèíàêîâûõ 
çíà÷åíèé v, èñïîëüçóéòå ñîêðàùåííóþ çàïèñü Python äëÿ ñîçäàíèÿ 
ñïèñêà [v]*n. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ñîçäàåò ïÿòü çíà÷åíèé 2: 
 
In[5]: 
# создаем последовательность из пяти двоек 
pd.Series([2]*5) 
 
Out[5]: 
0    2 
1    2 
2    2 
3    2 
4    2 
dtype: int64 
 

Ñõîæèì ñîêðàùåíèåì ÿâëÿåòñÿ ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä, êîòîðûé 
èñïîëüçóåò ïèòîíîâñêîå ñîêðàùåíèå äëÿ èñïîëüçîâàíèÿ êàæäîãî 
ñèìâîëà â êà÷åñòâå ýëåìåíòà ñïèñêà: 
 
In[6]: 
# используем каждый символ в качестве значения 
pd.Series(list('abcde')) 
 
Out[6]: 
0    a 
1    b 
2    c 
3    d 
4    e 
dtype: object 

 
Ñåðèþ ìîæíî íåïîñðåäñòâåííî èíèöèàëèçèðîâàòü èç ñëîâàðÿ Python. 
Ïðè èñïîëüçîâàíèè ñëîâàðÿ êëþ÷è ñëîâàðÿ áóäóò èñïîëüçîâàíû â 
êà÷åñòâå ìåòîê èíäåêñà: 
 



 

In[7]: 
# создаем объект Series из словаря 
pd.Series({'Mike': 'Dad',  
           'Marcia': 'Mom',  
           'Mikael': 'Son',  
           'Bleu': 'Best doggie ever' }) 
 
Out[7]: 
Bleu      Best doggie ever 
Marcia                 Mom 
Mikael                 Son 
Mike                   Dad 
dtype: object 

 

Создание объекта Series с помощью функций NumPy 
Ñîçäàíèå îáúåêòîâ Series ñ ïîìîùüþ ðàçëè÷íûõ ôóíêöèé NumPy 
ÿâëÿåòñÿ îáû÷íîé ïðàêòèêîé. Â êà÷åñòâå ïðèìåðà ñëåäóþùèé 
ïðîãðàììíûé êîä èñïîëüçóåò ôóíêöèþ NumPy np.arange, ÷òîáû ñîçäàòü 
ïîñëåäîâàòåëüíîñòü öåëî÷èñëåííûõ çíà÷åíèé îò 4 äî 8: 
 
In[8]: 
# создаем последовательность целочисленных  
# значений от 4 до 8 
pd.Series(np.arange(4, 9)) 
 
Out[8]: 
0    4 
1    5 
2    6 
3    7 
4    8 
dtype: int32 
 
 

Ìåòîä np.linspace() ïîõîæ ïî ôóíêöèîíàëó, îäíàêî îí ïîçâîëÿåò 
óêàçàòü êîëè÷åñòâî çíà÷åíèé, êîòîðûå äîëæíû áûòü ñîçäàíû ìåæäó 
äâóìÿ óêàçàííûìè çíà÷åíèÿìè âêëþ÷èòåëüíî, äëÿ ýòîãî çàäàåì 
êîëè÷åñòâî øàãîâ: 
 
In[9]: 
# создаем последовательность из 5 значений,  
# лежащих в интервале от 0 до 9 
pd.Series(np.linspace(0, 9, 5)) 
 
Out[9]: 
0    0.00 
1    2.25 
2    4.50 
3    6.75 
4    9.00 
dtype: float64 

 
Êðîìå òîãî, ÷àñòî ãåíåðèðóåòñÿ íàáîð ñëó÷àéíûõ ÷èñåë ñ ïîìîùüþ 
np.random.normal(). Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ãåíåðèðóåò ïÿòü 
ñëó÷àéíûõ ÷èñåë èç íîðìàëüíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ: 
 
In[10]: 
# генерируем случайные числа 
np.random.seed(12345) # всегда генерирует одни и те же числа 
# создаем серию из 5 нормально распределенных случайных чисел 
pd.Series(np.random.normal(size=5)) 
 



 

Out[10]: 
0   -0.204708 
1    0.478943 
2   -0.519439 
3   -0.555730 
4    1.965781 
dtype: float64 

 

Создание объекта Series с помощью скалярного значения 
Îáúåêò Series òàêæå ìîæíî ñîçäàòü ñ ïîìîùüþ ñêàëÿðíîãî çíà÷åíèÿ. 
 
In[11]: 
# создаем объект Series, состоящий 
# из одного элемента 
s = pd.Series(2) 
s 
 
Out[11]: 
0    2 
dtype: int64 
 

Ðåçóëüòàò ïîõîæ íà âûðîæäåííûé ñëó÷àé, êîãäà ñåðèÿ èìååò òîëüêî 
îäíî çíà÷åíèå. Îäíàêî áûâàþò ñèòóàöèè, ãäå ýòî âàæíî, íàïðèìåð, êîãäà 
ñåðèÿ óìíîæàåòñÿ íà ñêàëÿðíîå çíà÷åíèå: 
 
In[12]: 
# создаем объект Series 
s = pd.Series(np.arange(0, 5)) 
# умножаем все значения на 2 
s * 2 
 
Out[12]: 
0    0 
1    2 
2    4 
3    6 
4    8 
dtype: int32 
 

Ñíà÷àëà áèáëèîòåêà pandas ñîçäàåò îáúåêò Series, ñîñòîÿùèé èç 
öåëî÷èñëåííûõ çíà÷åíèé îò 0 äî 4. Çàòåì îíà áåðåò çíà÷åíèå 2 è ñîçäàåò 
îáúåêò Series c èíäåêñîì, ñîîòâåòñòâóþùèì èíäåêñó ñåðèè s, à çàòåì 
âûïîëíÿåò óìíîæåíèå, ñîïîñòàâëÿÿ äàííûå îáåèõ ñåðèé. Ìû ñíîâà 
ðàññìîòðèì ýòîò ïðèìåð áîëåå ïîäðîáíî â ãëàâå. 
 

Свойства .index и .values 
Êàæäûé îáúåêò Series ñîñòîèò èç ñåðèè çíà÷åíèé è èíäåêñà. Äîñòóï ê 
çíà÷åíèÿì ìîæíî ïîëó÷èòü ñ ïîìîùüþ ñâîéñòâà .values: 
 
In[13]: 
# получаем значения в объекте Series 
s = pd.Series([1, 2, 3]) 
s.values 
 
Out[13]: 
array([1, 2, 3], dtype=int64) 

 
Ðåçóëüòàòîì ÿâëÿåòñÿ îáúåêò ìàññèâà NumPy, êàê ïîêàçàíî íèæå: 
 



 

In[14]: 
# показываем, что результат - это массив NumPy 
type(s.values) 
 
Out[14]: 
numpy.ndarray 

 
Äàííûé âûâîä ïðèâîäèòñÿ â èíôîðìàöèîííûõ öåëÿõ. Ìû íå áóäåì 
ðàññìàòðèâàòü ìàññèâû NumPy â ýòîé êíèãå. Èñòîðè÷åñêè pandas 
èñïîëüçîâàëà ìàññèâû NumPy â ñâîåé îñíîâå, ïîýòîìó â ïðîøëîì âàæíî 
áûëî çíàòü îñíîâû ðàáîòû ñ ìàññèâàìè NumPy, îäíàêî â ïîñëåäíèõ 
âåðñèÿõ ýòà çàâèñèìîñòü ìåæäó NumPy è pandas áûëà óäàëåíà. Îäíàêî 
äëÿ óäîáñòâà .values âîçâðàùàåò ìàññèâ NumPy, äàæå åñëè áàçîâîå 
ïðåäñòàâëåíèå íå ÿâëÿåòñÿ ìàññèâîì NumPy.  
Êðîìå òîãî, èíäåêñ äëÿ ñåðèè ìîæíî ïîëó÷èòü ñ ïîìîùüþ .index: 
 
In[15]: 
# получаем индекс объекта Series 
s.index 
 
Out[15]: 
RangeIndex(start=0, stop=3, step=1) 
 

Òèï èíäåêñà, ñîçäàâàåìûé pandas – ýòî RangeIndex. Ýòî èçìåíåíèå, 
âíåñåííîå â áèáëèîòåêó pandas, î êîòîðîì íå ãîâîðèëîñü â ïåðâîì 
èçäàíèè êíèãè, òîãäà òàêîãî òèïà èíäåêñà íå áûëî. Îáúåêò RangeIndex 
ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé äèàïàçîí çíà÷åíèé îò ñòàðòîâîãî  (start) äî 
ïîñëåäíåãî çíà÷åíèÿ (stop) ñ óêàçàííûì øàãîì (step). Ýòîò èíäåêñ 
áîëåå óäîáåí äëÿ ðàáîòû ïî ñðàâíåíèþ ñ èñïîëüçóåìûì ðàíåå 
Int64Index.  
 
RangeIndex - ýòî ïðîñòî îäèí èç òèïîâ èíäåêñîâ, êîòîðûå ìû ðàññìîòðèì 
ïîçæå (áîëüøàÿ ÷àñòü èíôîðìàöèè îá èíäåêñàõ ïðèâîäèòñÿ â ãëàâå 6 
«Èíäåêñàöèÿ äàííûõ»). 
 

Размер и форма объекта Series 
Êîëè÷åñòâî ýëåìåíòîâ â îáúåêòå Series ìîæíî îïðåäåëèòü íåñêîëüêèìè 
ñïîñîáàìè, ïåðâûé èç êîòîðûõ – èñïîëüçîâàòü ïèòîíîâñêóþ ôóíêöèþ 
len(): 
 
In[16]: 
# создаем серию 
s = pd.Series([0, 1, 2, 3]) 
len(s) 
 
Out[16]: 
4 
 

Òîò æå ñàìûé ðåçóëüòàò ìîæíî ïîëó÷èòü, èñïîëüçóÿ ñâîéñòâî .size: 
 
In[17]: 
# .size также позволяет узнать о количестве  
# элементов в объекте Series 
s.size 
 
Out[17]: 



 

4 

 
Àëüòåðíàòèâíûì ñïîñîáîì ïîëó÷åíèÿ èíôîðìàöèè î ðàçìåðå îáúåêòà 
Series ÿâëÿåòñÿ èñïîëüçîâàíèå ñâîéñòâà .shape. Îíî âîçâðàùàåò êîðòåæ 
èç äâóõ çíà÷åíèé, îäíàêî çäåñü ïðèâîäèòñÿ ëèøü ïåðâîå çíà÷åíèå, 
ïðåäñòàâëÿþùåå ðàçìåð: 
 
In[18]: 
# .shape - это кортеж с одним значением 
s.shape 
 
Out[18]: 
(4,) 

 

Установка индекса во время создания объекта Series 
Ìåòêè â èíäåêñå ìîãóò áûòü çàäàíû ïðè ñîçäàíèè îáúåêòà Series ñ 
ïîìîùüþ ïàðàìåòðà index. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ñîçäàåò îáúåêò 
Series è ïðèñâàèâàåò ñòðîêîâîå çíà÷åíèå êàæäîé ìåòêå èíäåêñà: 
 
In[19]: 
# явно создаем индекс 
labels = ['Mike', 'Marcia', 'Mikael', 'Bleu'] 
role = ['Dad', 'Mom', 'Son', 'Dog'] 
s = pd.Series(labels, index=role) 
s 
 
Out[19]: 
Dad      Mike 
Mom    Marcia 
Son    Mikael 
Dog      Bleu 
dtype: object 
 

Âîñïîëüçîâàâøèñü ñâîéñòâîì .index, ìû îáíàðóæèâàåì, ÷òî áûë ñîçäàí 
ñëåäóþùèé èíäåêñ: 
 
	  



 

In[20]: 
# исследуем индекс 
s.index 
 
Out[20]: 
Index(['Dad', 'Mom', 'Son', 'Dog'], dtype='object') 

 
Èñïîëüçóÿ ýòîò èíäåêñ, ìû ìîæåì óçíàòü, êàêîé ìåòêå èíäåêñà 
ñîîòâåòñòâóåò çíà÷åíèå Dad?: 
 
In[21]: 
# какой метке индекса соответствует  
# значение Dad? 
s['Dad'] 
 
Out[21]: 
'Mike' 

 

Использование  методов .head(), .tail() и .take() для 
вывода значений 
Áèáëèîòåêà pandas ïðåäëàãàåò ìåòîäû .head() è .tail() äëÿ 
èññëåäîâàíèÿ ïåðâûõ èëè ïîñëåäíèõ ñòðîê â îáúåêòå Series. Ïî 
óìîë÷àíèþ îíè âîçâðàùàþò ïåðâûå èëè ïîñëåäíèå ïÿòü ñòðîê, îäíàêî 
ýòî ìîæíî èçìåíèòü ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòðà n. 
Äàâàéòå ñîçäàäèì îáúåêò Series: 
 
In[22]: 
# cоздаем объект Series из 9 элементов 
s = pd.Series(np.arange(1, 10),  
              index=list('abcdefghi')) 
 

Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä èçâëåêàåò ïåðâûå 5 ñòðîê: 
 
In[23]: 
# выводим первые 5 строк 
s.head() 
 
Out[23]: 
a    1 
b    2 
c    3 
d    4 
e    5 
dtype: int32 
 

Êîëè÷åñòâî ýëåìåíòîâ ìîæíî èçìåíèòü ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòðà n (èëè 
ïðîñòî óêàçàâ ÷èñëî): 
 
In[24]: 
# выводим первые 3 строки 
s.head(n = 3) # еще можно применить s.head(3) 
 
Out[24]: 
a    1 
b    2 
c    3 
dtype: int32 

 
Ìåòîä .tail() âîçâðàùàåò ïîñëåäíèå ïÿòü ñòðîê: 
In[25]: 
# выводим последние 5 строк 



 

s.tail() 
 
Out[25]: 
e    5 
f    6 
g    7 
h    8 
i    9 
dtype: int32 
 

Åñëè ìû óêàæåì ÷èñëî, îòëè÷íîå îò 5, ìåòîä .tail() âûâåäåò ïîñëåäíèå 
n ñòðîê, ãäå n – ýòî çàäàííîå íàìè ÷èñëî. 
 
In[26]: 
# выводим последние 3 строки 
s.tail(n = 3) # еще можно применить s.tail(3) 
 
Out[26]: 
g    7 
h    8 
i    9 
dtype: int32 

 
Ìåòîä .take() âîçâðàùàåò ñòðîêè ñåðèè, ñîîòâåòñòâóþùèå óêàçàííûì 
öåëî÷èñëåííûì ïîçèöèÿì: 
 
In[27]: 
# отобрать строки, соответствующие 
# позициям 1, 5 и 8 
s.take([1, 5, 8]) 
 
Out[27]: 
b    2 
f    6 
i    9 
dtype: int32 

 

Получение значений в объекте Series по метке или 
позиции  
Çíà÷åíèÿ â îáúåêòå Series ìîæíî ïîëó÷èòü äâóìÿ ñïîñîáàìè: ïî ìåòêå 
èíäåêñà èëè ïî ïîçèöèè c íà÷àëîì îòñ÷åòà â 0. Áèáëèîòåêà pandas 
ïðåäëàãàåò íåñêîëüêî ñïîñîáîâ äëÿ ïîèñêà çíà÷åíèé. Äàâàéòå 
ðàññìîòðèì íåñêîëüêî ðàñïðîñòðàíåííûõ ìåòîäîâ. 
 

Поиск по метке с помощью оператора [] и свойства .ix[] 
ßâíûé ïîèñê ïî ìåòêå âûïîëíÿåòñÿ ñ ïîìîùüþ îïåðàòîðà []. Ýòîò 
îïåðàòîð îáû÷íî ïðîñìàòðèâàåò çíà÷åíèÿ, îñíîâûâàÿñü íà çàäàííûõ 
ìåòêàõ èíäåêñà.  
Ñíà÷àëà ñîçäàäèì îáúåêò Series: 
 
	  



 

In[28]: 
# мы создадим эту серию для проверки  
# различных способов поиска 
s1 = pd.Series(np.arange(10, 15), index=list('abcde')) 
s1 
 
Out[28]: 
a    10 
b    11 
c    12 
d    13 
e    14 
dtype: int32 

 
×òîáû íàéòè îòäåëüíîå çíà÷åíèå, âîñïîëüçóéòåñü ìåòêîé èíäåêñà 
íóæíîãî ýëåìåíòà: 
 
In[29]: 
# получаем значение с меткой 'a' 
s1['a'] 
 
Out[29]: 
10 
 

×òîáû ñðàçó èçâëå÷ü íåñêîëüêî ýëåìåíòîâ, âîñïîëüçóéòåñü ñïèñêîì 
ìåòîê èíäåêñà: 
 
In[30]: 
# получаем несколько элементов 
s1[['d', 'b']] 
 
Out[30]: 
d    13 
b    11 
dtype: int32 

 
Êðîìå òîãî, ìû ìîæåì íàéòè çíà÷åíèÿ ñ ïîìîùüþ öåëî÷èñëåííûõ 
ïîçèöèé: 
 
In[31]: 
# получаем значения, указав их позиции 
s1[[3, 1]] 
 
Out[31]: 
d    13 
b    11 
dtype: int32 

 
Ýòîò ïðîãðàììíûé êîä ðàáîòàåò èñêëþ÷èòåëüíî ïîòîìó, ÷òî èíäåêñ íå 
èñïîëüçóåò öåëî÷èñëåííûå ìåòêè. Åñëè öåëî÷èñëåííûå çíà÷åíèÿ 
ïåðåäàòü â [] è èíäåêñ áóäåò èñïîëüçîâàòü öåëî÷èñëåííûå çíà÷åíèÿ, òî 
áóäåò îñóùåñòâëåí ïîèñê ñîâïàäåíèé ñ öåëî÷èñëåííûìè ìåòêàìè. 
Äàííûé ôàêò ìîæíî ïðîäåìîíñòðèðîâàòü ñ ïîìîùüþ ñëåäóþùåãî 
ïðîãðàììíîãî êîäà: 
 
In[32]: 
# осуществляем поиск совпадений  
# с целочисленными метками 
s2 = pd.Series([1, 2, 3, 4], index=[10, 11, 12, 13]) 
s2 
 
Out[32]: 
10    1 



 

11    2 
12    3 
13    4 
dtype: int64 
 
 

Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä èùåò çíà÷åíèÿ â ìåòêàõ 13 è 10, à íå â 
ïîçèöèÿõ 13 è 10: 
 
In[33]: 
# поиск по метке, а не по позиции 
s2[[13, 10]] 
 
Out[33]: 
13    4 
10    1 
dtype: int64 

 
Ïîèñê ñ ïîìîùüþ îïåðàòîðà [] èäåíòè÷åí èñïîëüçîâàíèþ ñâîéñòâà 
.ix[]. Îäíàêî, íà÷èíàÿ ñ âåðñèè pandas 0.20.1, ïðèìåíåíèå ñâîéñòâà 
.[ix] îáúÿâëåíî óñòàðåâøèì (deprecated). Ïðè÷èíîé ýòîãî ÿâëÿåòñÿ 
ïóòàíèöà, âûçûâàåìàÿ ïåðåäà÷åé öåëî÷èñëåííûõ çíà÷åíèé îïåðàòîðàì è 
ðàçíèöåé ïîëó÷àåìûõ ðåçóëüòàòîâ â çàâèñèìîñòè îò òèïà ìåòêè â 
èíäåêñå.  
Ïî ïðè÷èíå ýòîãî íè [], íè .ix[] íå äîëæíû èñïîëüçîâàòüñÿ äëÿ ïîèñêà. 
Âìåñòî ýòîãî èñïîëüçóéòå ñâîéñòâà .loc[] è .iloc[], êîòîðûå ÿâíî 
îñóùåñòâëÿþò ïîèñê ïî ìåòêå èëè ïîçèöèè. 
 

Явный поиск по позиции с помощью свойства .iloc[] 
Ïîèñê çíà÷åíèé ïî ïîçèöèè ìîæíî âûïîëíèòü ñ ïîìîùüþ ñâîéñòâà 
.iloc[]. Íèæå ïîêàçàíî èñïîëüçîâàíèå öåëûõ ÷èñåë â êà÷åñòâå 
ïàðàìåòðîâ: 
 
In[34]: 
# ищем явно по позиции 
s1.iloc[[0, 2]] 
 
Out[34]: 
a    10 
c    12 
dtype: int32 
 

Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä îñóùåñòâëÿåò ïîèñê ïî ïîçèöèè, õîòÿ 
èíäåêñ èìååò öåëî÷èñëåííûå ìåòêè: 
 
In[35]: 
# ищем явно по позиции 
s2.iloc[[3, 2]] 
 
Out[35]: 
13    4 
12    3 
dtype: int64 

Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî åñëè âû óêàæåòå íåñóùåñòâóþùóþ ïîçèöèþ 
(íèæå íóëÿ èëè áîëüøåå çíà÷åíèå), òî áóäåò âûäàíî èñêëþ÷åíèå. 
 



 

Явный поиск по меткам с помощью свойства .loc[] 
Ïîèñê ïî ìåòêàì åùå ìîæíî âûïîëíèòü ñ ïîìîùüþ ñâîéñòâà .loc[]: 
 
In[36]: 
# ищем явно по меткам 
s1.loc[['a', 'd']] 
 
Out[36]: 
a    10 
d    13 
dtype: int32 
 

Ìîæíî èñïîëüçîâàòü öåëî÷èñëåííûå ìåòêè: 
 
In[37]: 
# получаем элементы в позициях 11 и 12 
s2.loc[[11, 12]] 
 
Out[37]: 
11    2 
12    3 
dtype: int64 

 
Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî ïðè ïåðåäà÷å ìåòêè, îòñóòñòâóþùåé â èíäåêñå,  
ñâîéñòâî .loc[] âåäåò ñåáÿ èíà÷å, ÷åì ñâîéñòâî .iloc[]. Â ýòîì ñëó÷àå 
áèáëèîòåêà pandas âåðíåò çíà÷åíèå NaN âìåñòî âûäà÷è èñêëþ÷åíèÿ. 
Îäíàêî îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî â áóäóùèõ âåðñèÿõ áèáëèîòåêè pandas 
ïåðåäà÷à ñïèñêîâ ñ îòñóòñòâóþùåé ìåòêîé â .loc[] áóäåò ïðèâîäèòü ê 
îøèáêå, ïîýòîìó ëó÷øå èñïîëüçîâàòü ìåòîä .reindex(). 
 
In[38]: 
# значение для несуществующей метки  
# будет значением NaN 
 
# s1.loc[['a', 'f']] 
s1.reindex(['a', 'f']) 
 
Out[38]: 
a    10.0 
f     NaN 
dtype: float64 

 
×òî òàêîå çíà÷åíèå NaN? Ìû ðàññìîòðèì åãî áîëåå ïîäðîáíî ÷óòü ïîçæå 
â ýòîé ãëàâå, îäíàêî pandas èñïîëüçóåò åãî äëÿ ïðåäñòàâëåíèÿ 
îòñóòñòâóþùèõ äàííûõ èëè ÷èñåë, êîòîðûå íå ìîãóò áûòü íàéäåíû ñ 
ïîìîùüþ èíäåêñíûõ çàïðîñîâ. Êðîìå òîãî, ýòè çíà÷åíèÿ âàæíû ïðè 
ðàáîòå ñ ðàçëè÷íûìè ñòàòèñòè÷åñêèìè ìåòîäàìè, êîòîðûå ìû òàêæå 
ðàññìîòðèì äàëåå â ýòîé ãëàâå. 
 

Создание срезов объекта Series 
Áèáëèîòåêà pandas ïîçâîëÿåò ñîçäàâàòü ñðåçû äàííûõ. Ñîçäàíèå ñðåçîâ 
èëè ñëàéñèíã (slicing) – ýòî ìîùíûé ñïîñîá èçâëå÷åíèÿ ïîäìíîæåñòâ 
äàííûõ èç îáúåêòà áèáëèîòåêè pandas. Ñ ïîìîùüþ ñëàéñèíãà ìû ìîæåì 
îòîáðàòü äàííûå ñ ïîìîùüþ ïîçèöèé èëè ìåòîê èíäåêñà è ïîëó÷èòü 
áîëüøèé êîíòðîëü íàä ïîñëåäîâàòåëüíîñòüþ îòáîðà ýëåìåíòîâ (îòáèðàòü 



 

â ïðÿìîì èëè îáðàòíîì ïîðÿäêå) èëè èíòåðâàëîì îòáîðà ýëåìåíòîâ 
(îòáèðàòü êàæäûé ýëåìåíò, êàæäûé âòîðîé ýëåìåíò). 
Ïðè ñîçäàíèè ñðåçà ïðîèñõîäèò ïåðåçàãðóçêà îáû÷íîãî îïåðàòîðà 
ìàññèâà [] (à òàêæå ñâîéñòâ .loc[], .iloc[] è .ix[]), ÷òîáû ïðèíÿòü 
îáúåêò-ñðåç (slice object). Îáúåêò-ñðåç ñîçäàåòñÿ ñ ïîìîùüþ ñèíòàêñèñà 
start:end:step, êîìïîíåíòû ïðåäñòàâëÿþò ñîáîé ïåðâûé ýëåìåíò 
(start), ïîñëåäíèé ýëåìåíò (end) è ïðèðàùåíèå, êîòîðîå åùå íàçûâàþò 
øàãîì (step).  
Êàæäûé êîìïîíåíò ñðåçà ÿâëÿåòñÿ îïöèîíàëüíûì è çà ñ÷åò ýòîãî 
îáåñïå÷èâàåòñÿ óäîáñòâî, ìîæíî îòáèðàòü ñòðîêè öåëèêîì, îïóñêàÿ òîò 
èëè èíîé êîìïîíåíò ñðåçà.  
×òîáû ïðîèëëþñòðèðîâàòü ñîçäàíèå ñðåçîâ, ìû ñîçäàäèì ñëåäóþùèé 
îáúåêò Series: 
 
In[39]: 
# создаем объект Series, который будем использовать 
# для формирования срезов 
# используем метки индекса, начинающиеся не с 0, чтобы  
# продемонстрировать, как можно создать срез,  
# используя позиции 
s = pd.Series(np.arange(100, 110), index=np.arange(10, 20)) 
s 
 
Out[39]: 
10    100 
11    101 
12    102 
13    103 
14    104 
15    105 
16    106 
17    107 
18    108 
19    109 
dtype: int32 
 

Ìû ìîæåì ïîñëåäîâàòåëüíî îòîáðàòü ýëåìåíòû, èñïîëüçóÿ äëÿ 
ôîðìèðîâàíèÿ ñðåçà ñèíòàêñèñ start:end. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä 
îòáèðàåò â îáúåêòå Series ïÿòü ýëåìåíòîâ â ïîçèöèÿõ ñ 1-îé ïî 5-þ. 
Ïîñêîëüêó ìû íå óêàçàëè êîìïîíåíò step,  òî ïî óìîë÷àíèþ îí áóäåò 
ðàâåí 1. Êðîìå òîãî, îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî end ìåòêà íå áóäåò âêëþ÷åíà 
â ðåçóëüòàò: 
 
In[40]: 
# срез, содержащий элементы с позиции 1 по 5 
s[1:6] 
 
	  



 

Out[40]: 
11    101 
12    102 
13    103 
14    104 
15    105 
dtype: int32 
 

 
Ýòîò ðåçóëüòàò ïðèìåðíî ýêâèâàëåíòåí ñëåäóþùåìó ïðîãðàììíîìó 
êîäó: 
 
In[41]: 
# поиск с помощью списка позиций 
s.iloc[[1, 2, 3, 4, 5]] 
 
Out[41]: 
11    101 
12    102 
13    103 
14    104 
15    105 
dtype: int32 

 
Ýòîò êîä òîëüêî ïðèìåðíî ýêâèâàëåíòåí, ïîòîìó ÷òî ïðèìåíåíèå 
ñâîéñòâà .iloc[] âîçâðàùàåò êîïèþ èñõîäíûõ äàííûõ. Ñðåç – ýòî 
ññûëêà íà èñõîäíûå äàííûå. Ìîäèôèêàöèÿ ñîäåðæèìîãî ïîëó÷åííîãî 
ñðåçà áóäåò âëèÿòü íà èñõîäíóþ ñåðèþ. Ìû ðàññìîòðèì ýòîò ïðîöåññ 
ïîçæå â ðàçäåëå, ïîñâÿùåííîì ìîäèôèêàöèè äàííûõ îáúåêòà Series íà 
ìåñòå. 
Ìîæíî ñôîðìèðîâàòü ñðåç ïóòåì îòáîðà êàæäîãî âòîðîãî ýëåìåíòà, 
óêàçàâ øàã 2: 
 
In[42]: 
# отбираем элементы в позициях 1, 3, 5 
s[1:6:2] 
 
Out[42]: 
11    101 
13    103 
15    105 
dtype: int32 

 
Êàê óæå ãîâîðèëîñü ðàíåå, êàæäûé êîìïîíåíò ñðåçà ÿâëÿåòñÿ 
îïöèîíàëüíûì. Åñëè êîìïîíåíò start îïócòèòü, ðåçóëüòàòû áóäóò 
âûâåäåíû, íà÷èíàÿ ñ ïåðâîãî ýëåìåíòà. Íàïðèìåð, ñëåäóþùèé 
ïðîãðàììíûé êîä ÿâëÿåòñÿ ëàêîíè÷íîé àëüòåðíàòèâîé ìåòîäó .head(): 
 
In[43]: 
# создаем срез, содержащий первые пять  
# элементов, эквивалентно .head(5) 
s[:5] 
 
Out[43]: 
10    100 
11    101 
12    102 
13    103 
14    104 
dtype: int32 

 



 

Îòáîð ýëåìåíòîâ, íà÷èíàþùèéñÿ ñ îïðåäåëåííîé ïîçèöèè, ìîæíî 
îñóùåñòâèòü, çàäàâ êîìïîíåíò start è îïóñòèâ êîìïîíåíò end. 
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä îòáèðàåò âñå ýëåìåíòû, íà÷èíàÿ ñ 4-ãî: 
 
In[44]: 
# создаем срез путем отбора всех  
# элементов, начиная с 4-го 
s[4:] 
 
Out[44]: 
14    104 
15    105 
16    106 
17    107 
18    108 
19    109 
dtype: int32 

 
Êðîìå òîãî, êîìïîíåíò step ìîæíî èñïîëüçîâàòü â îáîèõ ïðåäûäóùèõ 
ñöåíàðèÿõ äëÿ ïðîïóñêà ýëåìåíòîâ: 
 
In[45]: 
# отбираем каждый второй элемент 
# в первых пяти позициях 
s[:5:2] 
 
Out[45]: 
 
10    100 
12    102 
14    104 
dtype: int32 
 
In[46]: 
# отбираем каждый второй элемент, 
# начиная с четвертой позиции 
s[4::2] 
 
Out[46]: 
14    104 
16    106 
18    108 
dtype: int32 

 
Èñïîëüçîâàíèå îòðèöàòåëüíîãî çíà÷åíèÿ êîìïîíåíòà step ïðèâåäåò ê 
òîìó, ÷òî îòáîð ýëåìåíòîâ îñóùåñòâëÿåòñÿ â îáðàòíîì ïîðÿäêå. 
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ïîêàçûâàåò, êàê ìîæíî îòîáðàòü 
ýëåìåíòû îáúåêòà Series â îáðàòíîì ïîðÿäêå: 
 
In[47]: 
# отбираем элементы Series 
# в обратном порядке 
s[::-1] 
 
	  



 

Out[47]: 
19    109 
18    108 
17    107 
16    106 
15    105 
14    104 
13    103 
12    102 
11    101 
10    100 
dtype: int32 
 

Çíà÷åíèå -2 áóäåò âîçâðàùàòü êàæäûé âòîðîé ýëåìåíò, èñõîäÿ èç 
ñòàðòîâîé ïîçèöèè è äâèãàÿñü â îáðàòíîì ïîðÿäêå ê íà÷àëó îáúåêòà 
Series. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä âîçâðàùàåò â îáðàòíîì ïîðÿäêå 
êàæäûé âòîðîé ýëåìåíò, íà÷èíàÿ ñ 4-é ïîçèöèè: 
 
In[48]: 
# отбираем в обратном порядке каждый  
# второй элемент, начиная с 4-й позиции 
s[4::-2] 
 
Out[48]: 
14    104 
12    102 
10    100 
dtype: int32 

 
Îòðèöàòåëüíûå çíà÷åíèÿ êîìïîíåíòîâ start è end èìåþò îñîáûé ñìûñë. 
Îòðèöàòåëüíîå ñòàðòîâîå çíà÷åíèå -n îçíà÷àåò îòáîð ïîñëåäíèõ n ñòðîê: 
 
In[49]: 
# -4: означает отбор  
# последних 4 строк 
s[-4:] 
 
Out[49]: 
16    106 
17    107 
18    108 
19    109 
dtype: int32 

 
Îòðèöàòåëüíîå ñòàðòîâîå çíà÷åíèå –n âåðíåò âñå ñòðîêè, êðîìå 
ïîñëåäíèõ n ñòðîê. 
 
In[50]: 
# :-4 означает отбор всех строк, 
# кроме последних четырех 
s[:-4] 
 
Out[50]: 
10    100 
11    101 
12    102 
13    103 
14    104 
15    105 
dtype: int32 
 

Îòðèöàòåëüíûå çíà÷åíèÿ êîìïîíåíòîâ start è end ìîæíî îáúåäèíèòü. 
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ñíà÷àëà èçâëåêàåò ïîñëåäíèå ÷åòûðå 



 

ñòðîêè, à çàòåì èç íèõ îòáèðàåò âñå ñòðîêè, êðîìå ïîñëåäíåé (òàêèì 
îáðàçîì, èçâëåêàåì ïåðâûå òðè ñòðîêè): 
 
In[51]: 
# эквивалентно s.tail(4).head(3) 
s[-4:-1] 
 
Out[51]: 
16    106 
17    107 
18    108 
dtype: int32 

 
Êðîìå òîãî, ìîæíî ñîçäàòü ñðåç ñåðèè ñ ïîìîùüþ íå÷èñëîâîãî èíäåêñà. 
×òîáû ïðîäåìîíñòðèðîâàòü ýòî, äàâàéòå ñîçäàäèì ñëåäóþùèé îáúåêò 
Series: 
 
In[52]: 
# создаем объект Series, чтобы получить  
# следующие два среза из этой серии 
s = pd.Series(np.arange(0, 5),  
              index=['a', 'b', 'c', 'd', 'e']) 
s 
 
Out[52]: 
a    0 
b    1 
c    2 
d    3 
e    4 
dtype: int32 

 
Íà îñíîâå ýòîãî îáúåêòà Series ñîçäàäèì ñðåç, îòîáðàâ ýëåìåíòû, èñõîäÿ 
èç èõ ïîçèöèé (êàê è ðàíüøå): 
 
In[53]: 
# создаем срез на основе позиций, поскольку 
# индекс использует символы 
s[1:3] 
 
Out[53]: 
b    1 
c    2 
dtype: int32 
 

Îäíàêî ïðè èñïîëüçîâàíèè â êà÷åñòâå êîìïîíåíòîâ ñðåçà çíà÷åíèé, 
îòëè÷íûõ îò öåëî÷èñëåííûõ, áèáëèîòåêà pandas ïîïûòàòüñÿ ïîíÿòü òèï 
äàííûõ è âûáðàòü èç ñåðèè ñîîòâåòñòâóþùèå ýëåìåíòû. Â êà÷åñòâå 
ïðèìåðà ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä îòáèðàåò ýëåìåíòû ñ 'b' ïî 'd': 
 
In[54]: 
# создаем срез по строковым меткам индекса 
s['b':'d'] 
 
Out[54]: 
b    1 
c    2 
d    3 
dtype: int32 

 
 



 

Выравнивание данных по меткам индекса 
Âûðàâíèâàíèå äàííûõ â îáúåêòå Series ñ ïîìîùüþ ìåòîê èíäåêñà 
ÿâëÿåòñÿ ôóíäàìåíòàëüíûì ïðèíöèïîì áèáëèîòåêè pandas, à òàêæå 
îäíèì èç åå ñàìûõ ãëàâíûõ ïðåèìóùåñòâ. Âûðàâíèâàíèå îñóùåñòâëÿåò 
àâòîìàòè÷åñêîå ñîãëàñîâàíèå ñâÿçàííûõ äðóã ñ äðóãîì çíà÷åíèé â 
íåñêîëüêèõ îáúåêòàõ Series íà îñíîâå ìåòîê èíäåêñà. Ýòî ïîçâîëÿåò 
èçáåæàòü ìíîæåñòâà îøèáîê, âîçíèêàþùèõ ïðè ñîïîñòàâëåíèè äàííûõ 
íåñêîëüêèõ íàáîðîâ, êîãäà èñïîëüçóþòñÿ ñòàíäàðòíûå ïðîöåäóðû.  
×òîáû ïðîäåìîíñòðèðîâàòü âûðàâíèâàíèå, äàâàéòå âîçüìåì ïðèìåð ñ 
äîáàâëåíèåì çíà÷åíèé â äâóõ îáúåêòàõ Series. Íà÷íåì ñî ñëåäóþùèõ 
äâóõ îáúåêòîâ Series, ïðåäñòàâëÿþùèõ ñîáîé äâå ðàçíûå ïåðåìåííûå (a 
è b): 
 
In[55]: 
# первая серия для выравнивания 
s1 = pd.Series([1, 2], index=['a', 'b']) 
s1 
 
Out[55]: 
a    1 
b    2 
dtype: int64 
 
In[56]: 
# вторая серия для выравнивания 
s2 = pd.Series([4, 3], index=['b', 'a']) 
s2 
 
Out[56]: 
b    4 
a    3 
dtype: int64 

 
 
Òåïåðü ïðåäïîëîæèì, ÷òî íàì íóæíî ñóììèðîâàòü çíà÷åíèÿ ïî ýòèì 
ïåðåìåííûì. Ìû ìîæåì çàïèñàòü ýòî ïðîñòî êàê s1 + s2: 
 
In[57]: 
# складываем их 
s1 + s2 
 
Out[57]: 
a    4 
b    6 
dtype: int64 
 

Ñ ïîìîùüþ çàäàííîé îïåðàöèè pandas ñîïîñòàâëÿåò çíà÷åíèå êàæäîé 
ïåðåìåííîé â êàæäîé ñåðèè, ñêëàäûâàåò ýòè çíà÷åíèÿ è âîçâðàùàåò íàì 
ñóììàðíûå çíà÷åíèÿ. Êðîìå òîãî, ê îáúåêòó Series ìîæíî ïðèìåíèòü 
ñêàëÿðíîå çíà÷åíèå. Ðåçóëüòàò áóäåò çàêëþ÷àòüñÿ â òîì, ÷òî ñêàëÿðíîå 
çíà÷åíèå áóäåò ïðèìåíåíî ê êàæäîìó çíà÷åíèþ â îáúåêòå Series: 
 
In[58]: 
# умножаем все значения в s3 на 2 
s1 * 2 
 
Out[58]: 
a    2 
b    4 



 

dtype: int64 

 
Ïîìíèòå, ðàíåå ìû ãîâîðèëè, ÷òî âåðíåìñÿ ê ñîçäàíèþ îáúåêòà Series 
íà îñíîâå ñêàëÿðíîãî çíà÷åíèÿ? Ïðè âûïîëíåíèè âûøåîïèñàííîé 
îïåðàöèè pandas ôàêòè÷åñêè âûïîëíÿåò ñëåäóþùèå äåéñòâèÿ: 
 
In[59]: 
# создаем серию на основе скалярного 
# значения 2, но с индексом серии s1 
t = pd.Series(2, s1.index) 
t 
 
Out[59]: 
a    2 
b    2 
dtype: int64 
 
In[60]: 
# умножаем s1 на t 
s1 * t 
 
Out[60]: 
a    2 
b    4 
dtype: int64 

 
Ïåðâûé ýòàï – ýòî ñîçäàíèå îáúåêòà Series íà îñíîâå ñêàëÿðíîãî 
çíà÷åíèÿ, íî ñ èíäåêñîì èñõîäíîé ñåðèè s1. Çàòåì óìíîæåíèå 
ïðèìåíÿåòñÿ ê âûðîâíåííûì çíà÷åíèÿì äâóõ îáúåêòîâ Series, êîòîðûå 
èäåàëüíî âûðàâíèâàþòñÿ, ïîòîìó ÷òî èíäåêñ ó íèõ èäåíòè÷åí.  
Ìåòêè â èíäåêñàõ íå îáÿçàòåëüíû äëÿ âûðàâíèâàíèÿ. Åñëè 
âûðàâíèâàíèå íå ïðîèñõîäèò, pandas â êà÷åñòâå ðåçóëüòàòà âîçâðàùàåò 
çíà÷åíèå NaN: 
 
In[61]: 
# мы создаем серию s3, чтобы сложить 
# ее значения со значениями серии s1 
s3 = pd.Series([5, 6], index=['b', 'c']) 
s3 
 
Out[61]: 
b    5 
c    6 
dtype: int64 
 
In[62]: 
# серии s1 и s3 имеют разные метки индексов 
# для a и c будут получены значения NaN 
s1 + s3 
 
Out[62]: 
a    NaN 
b    7.0 
c    NaN 
dtype: float64 

 
Ïî óìîë÷àíèþ çíà÷åíèå NaN – ýòî ðåçóëüòàò ëþáîãî âûðàâíèâàíèÿ â 
pandas, êîãäà ìåòêà èíäåêñà â ñåðèè íå ñîâïàäàåò ñ ìåòêîé èíäåêñà 
äðóãîé ñåðèè. Ýòî âàæíàÿ îñîáåííîñòü áèáëèîòåêè pandas ïî ñðàâíåíèþ 
ñ áèáëèîòåêîé NumPy. Äàæå åñëè ìåòêè íå âûðîâíåíû, íå äîëæíî áûòü 
èñêëþ÷åíèé. Ýòî ïîìîãàåò, êîãäà íåêîòîðûå äàííûå îòñóòñòâóþò, îäíàêî 



 

ýòî ïðèåìëåìî äëÿ ðàáîòû. Îáðàáîòêà ïðîäîëæàåòñÿ, îäíàêî pandas 
ïîçâîëÿåò óçíàòü î íàëè÷èè ïðîáëåìû (õîòÿ îòñóòñòâóþùèå çíà÷åíèÿ – 
ýòî íå îáÿçàòåëüíî ïðîáëåìà), âîçâðàùàÿ çíà÷åíèå NaN. 
Ìåòêè â èíäåêñå íå îáÿçàòåëüíî äîëæíû áûòü óíèêàëüíûì. Îïåðàöèÿ 
âûðàâíèâàíèÿ ôàêòè÷åñêè îáðàçóåò äåêàðòîâî ïðîèçâåäåíèå ìåòîê â 
äâóõ îáúåêòàõ Series. Åñëè â ñåðèè 1 èìååòñÿ n ìåòîê, à â ñåðèè 2 -  m 
ìåòîê, òîãäà ðåçóëüòàò áóäåò ñîñòîÿòü èç n*m èòîãîâûõ ñòðîê.  
×òîáû ïðîäåìîíñòðèðîâàòü ýòî, âîñïîëüçóåìñÿ ñëåäóþùèìè äâóìÿ 
îáúåêòàìè Series: 
 
In[63]: 
# 2 метки 'a' 
s1 = pd.Series([1.0, 2.0, 3.0], index=['a', 'a', 'b']) 
s1 
 
Out[63]: 
a    1.0 
a    2.0 
b    3.0 
dtype: float64 
 
In[64]: 
# 3 метки 'a' 
s2 = pd.Series([4.0, 5.0, 6.0, 7.0], index=['a', 'a', 'c', 'a']) 
s2 
 
Out[64]: 
a    4.0 
a    5.0 
c    6.0 
a    7.0 
dtype: float64 

 
Â èòîãå äëÿ ìåòîê 'a' ïîëó÷èì îáû÷íûå çíà÷åíèÿ (âñåãî 6 ìåòîê 'a'), 
à äëÿ ìåòîê 'b' è 'c' ïîëó÷èì çíà÷åíèÿ NaN. 
 
In[65]: 
# получим 6 меток 'a' и значения NaN 
# для меток 'b' и 'c' 
s1 + s2 
 
Out[65]: 
a    5.0 
a    6.0 
a    8.0 
a    6.0 
a    7.0 
a    9.0 
b    NaN 
c    NaN 
dtype: float64 
 

 

Выполнение логического отбора 
Èíäåêñû ïðåäëàãàþò î÷åíü ìîùíûé è ýôôåêòèâíûé ñïîñîá ïîèñêà 
çíà÷åíèé â îáúåêòå Series íà îñíîâå èõ ìåòîê. Íî ÷òî, åñëè âû õîòèòå 
íàéòè çàïèñè â îáúåêòå Series íà îñíîâå çíà÷åíèé?  
Äëÿ ðåøåíèÿ ýòîé çàäà÷è áèáëèîòåêà pandas ïðåäëàãàåò âîñïîëüçîâàòüñÿ 
ëîãè÷åñêèì îòáîðîì (îòáîðîì íà îñíîâå áóëåâûõ çíà÷åíèé). Îí 



 

ïðèìåíÿåò ëîãè÷åñêîå âûðàæåíèå ê çíà÷åíèÿì îáúåêòà Series è 
âîçâðàùàåò íîâóþ ñåðèþ áóëåâûõ çíà÷åíèé, ïðåäñòàâëÿþùóþ ñîáîé 
ðåçóëüòàò ïðèìåíåíèÿ ýòîãî âûðàæåíèÿ ê êàæäîìó çíà÷åíèþ. Çàòåì ýòîò 
ðåçóëüòàò ìîæíî èñïîëüçîâàòü äëÿ èçâëå÷åíèÿ ëèøü òåõ çíà÷åíèé, ãäå 
áûë ïîëó÷åí ðåçóëüòàò True. ×òîáû ïðîäåìîíñòðèðîâàòü ëîãè÷åñêèé 
îòáîð, äàâàéòå ñîçäàäèì îáúåêò Series è ïðèìåíèì îïåðàòîð >= (áîëüøå 
èëè ðàâíî), ÷òîáû îïðåäåëèòü çíà÷åíèÿ, êîòîðûå áîëüøå èëè ðàâíû 3: 
 
In[66]: 
# какие строки имеют значения больше или равно 3? 
s = pd.Series(np.arange(0, 5), index=list('abcde')) 
logical_results = s >= 3 
logical_results 
 
Out[66]: 
a    False 
b    False 
c    False 
d     True 
e     True 
dtype: bool 

 
Â ðåçóëüòàòå ïîëó÷àåì îáúåêò Series ñ òî÷íî òàêèìè æå ìåòêàìè 
èíäåêñà, ÷òî è â èñõîäíîé ñåðèè, è ðåçóëüòàòàìè ïðèìåíåíèÿ 
ëîãè÷åñêîãî âûðàæåíèÿ ê çíà÷åíèþ êàæäîé ìåòêè. Òèï çíà÷åíèé (dtype) 
ÿâëÿåòñÿ áóëåâûì èëè ëîãè÷åñêèì (bool).  
Çàòåì ýòó ñåðèþ ìîæíî èñïîëüçîâàòü äëÿ îòáîðà çíà÷åíèé èç èñõîäíîé 
ñåðèè. Ýòîò îòáîð îñóùåñòâëÿåòñÿ ïóòåì ïåðåäà÷è áóëåâûõ ðåçóëüòàòîâ 
â îïåðàòîð [] èñõîäíîé ñåðèè. 
 
In[67]: 
# отобрать строки со значением True 
s[logical_results] 
 
Out[67]: 
d    3 
e    4 
dtype: int32 
 

 
Ñèíòàêñèñ ìîæíî óïðîñòèòü, âûïîëíèâ ëîãè÷åñêóþ îïåðàöèþ âíóòðè 
îïåðàòîðà []: 
 
	  



 

In[68]: 
# более краткий вариант 
s[s > 5] 
 
Out[68]: 
Series([], dtype: int32) 

 
Ê ñîæàëåíèþ, ìíîãèå ëîãè÷åñêèå îïåðàòîðû íåëüçÿ çàäàòü ñ ïîìîùüþ 
ñòàíäàðòíîãî ñèíòàêñèñà Python. Â êà÷åñòâå ïðèìåðà ïðèâåäåí 
ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä, âûïîëíåíèå êîòîðîãî çàêîí÷èòñÿ âûäà÷åé 
èñêëþ÷åíèÿ: 
 
In[69]: 
# программный код дан в комментарии, потому что 
# его выполнение приведет к выдаче исключения 
# s[s >= 2 and s < 5] 

 
Ñóùåñòâóþò òåõíè÷åñêèå ïðè÷èíû, â ñèëó êîòîðûõ ïðåäûäóùèé 
ïðîãðàììíûé êîä íå ñðàáîòàåò. Ðåøåíèå ñîñòîèò â òîì, ÷òîáû âûðàçèòü 
óðàâíåíèå èíà÷å, âçÿâ â êðóãëûå ñêîáêè êàæäîå ëîãè÷åñêîå óñëîâèå è 
èñïîëüçóÿ äðóãèå îïåðàòîðû äëÿ ëîãè÷åñêèõ îïåðàöèé and/or (| è &): 
 
In[70]: 
# правильный синтаксис 
s[(s >=2) & (s < 5)] 
 
Out[70]: 
c    2 
d    3 
e    4 
dtype: int32 
 

 
Ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .all() ìîæíî îïðåäåëèòü, âñå ëè çíà÷åíèÿ â îáúåêòå 
Series ñîîòâåòñòâóþò çàäàííîìó âûðàæåíèþ. Ïðîãðàììíûé êîä, 
ïðèâåäåííûé íèæå, ñïðàøèâàåò, âñå ëè ýëåìåíòû â ñåðèè áîëüøå èëè 
ðàâíû 0: 
 
In[71]: 
# все ли элементы >= 0? 
(s >= 0).all() 
 
Out[71]: 
True 

 
Ìåòîä .any() âîçâðàùàåò çíà÷åíèå True, åñëè êàêîå-ëèáî çíà÷åíèå 
óäîâëåòâîðÿåò çàäàííîìó âûðàæåíèþ. Íèæåïðèâåäåííûé ïðîãðàììíûé 
ñïðàøèâàåò, åñòü ëè â ñåðèè êàêîé-ëèáî ýëåìåíò ìåíüøå 2: 
 
In[72]: 
# есть ли элемент < 2? 
s[s < 2].any() 
 
Out[72]: 
True 

 
Ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .sum() âû ìîæåòå îïðåäåëèòü êîëè÷åñòâî ýëåìåíòîâ, 
óäîâëåòâîðÿþùèõ âûðàæåíèþ. Ýòî ñâÿçàíî ñ òåì, ÷òî êîãäà çàäàíà ñåðèÿ 



 

áóëåâûõ çíà÷åíèé ìåòîä .sum() îáúåêòà Series ðàññìàòðèâàåò True êàê 
1 è False êàê 0: 
 
In[73]: 
# сколько значений < 2? 
(s < 2).sum() 
 
Out[73]: 
2 

 

Переиндексация объекта Series  
Ïåðåèíäåêñàöèÿ â pandas - ýòî ïðîöåññ, êîòîðûé ñîãëàñîâûâàåò äàííûå 
â ñåðèè ñ íàáîðîì ìåòîê. Ïåðåèíäåêñàöèÿ èñïîëüçóåòñÿ äëÿ âûïîëíåíèÿ 
âûðàâíèâàíèÿ è ïîýòîìó ÿâëÿåòñÿ ôóíäàìåíòàëüíîé îïåðàöèåé. 
Ïåðåèíäåêñàöèÿ âûïîëíÿåò íåñêîëüêî âåùåé:  

• ïåðåóïîðÿäî÷èâàíèå ñóùåñòâóþùèõ äàííûõ â ñîîòâåòñòâèè ñ íàáîðîì ìåòîê; 
• âñòàâêà ìàðêåðîâ NaN, êîãäà îòñóòñòâóþò äàííûå äëÿ ìåòêè; 
• çàïîëíåíèå îòñóòñòâóþùèõ äàííûõ äëÿ ìåòêè ñ ïîìîùüþ òåõ èëè èíûõ 

ëîãè÷åñêèõ îïåðàöèé (ïî óìîë÷àíèþ èñïîëüçóþòñÿ çíà÷åíèÿ NaN). 
 
Ïåðåèíäåêñàöèþ ëåãêî âûïîëíèòü, ïðîñòî ïðèñâîèâ íîâûé èíäåêñ 
ñâîéñòâó .index îáúåêòà Series. Íèæå ïîêàçàíî èçìåíåíèå èíäåêñà 
îáúåêòà Series äàííûì îáðàçîì: 
 
In[74]: 
# создаем случайную серию из 5 элементов 
np.random.seed(123456) 
s = pd.Series(np.random.randn(5)) 
s 
 
Out[74]: 
0    0.469112 
1   -0.282863 
2   -1.509059 
3   -1.135632 
4    1.212112 
dtype: float64 
 
In[75]: 
# изменяем индекс 
s.index = ['a', 'b', 'c', 'd', 'e'] 
s 
 
Out[75]: 
a    0.469112 
b   -0.282863 
c   -1.509059 
d   -1.135632 
e    1.212112 
dtype: float64 

 
Êîëè÷åñòâî ýëåìåíòîâ â ñïèñêå, ïðèñâîåííîìó ñâîéñòâó .index, äîëæíî 
ñîîòâåòñòâîâàòü êîëè÷åñòâó ñòðîê èëè áóäåò âûäàíî èñêëþ÷åíèå. Êðîìå 
òîãî, ïåðåèíäåêñàöèÿ ìîäèôèöèðîâàëà îáúåêò Series íà ìåñòå. 
Âîçìîæíîñòü ñîçäàíèÿ íîâîãî èíäåêñà ðåàëèçîâàíà ñ ïîìîùüþ ìåòîäà 
.reindex(). Âîçüìåì ñëó÷àé ñ ïðèñâîåíèåì íîâîãî èíäåêñà, â êîòîðîì 
êîëè÷åñòâî ìåòîê íå ñîâïàäàåò ñ êîëè÷åñòâîì çíà÷åíèé: 



 

 
In[76]: 
# создаем серию, которую 
# заново индексируем 
np.random.seed(123456) 
s1 = pd.Series(np.random.randn(4), ['a', 'b', 'c', 'd']) 
s1 
 
Out[76]: 
a    0.469112 
b   -0.282863 
c   -1.509059 
d   -1.135632 
dtype: float64 
 

Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä çàíîâî èíäåêñèðóåò îáúåêò Series ñ 
ïîìîùüþ íàáîðà ìåòîê, â êîòîðîì åñòü êàê ñîâåðøåííî íîâàÿ ìåòêà 
(ìåòêà 'g'), íåêîòîðûå ìåòêè îòñóòñòâóþò (ìåòêè 'b' è 'd'), à 
íåêîòîðûå ìåòêè ñîâïàäàþò (ìåòêè 'a' è 'c'): 
 
In[77]: 
# индексируем заново, используя другое количество меток 
# в итоге некоторые строки удалены и/или получены значения NaN 
s2 = s1.reindex(['a', 'c', 'g']) 
s2 
 
Out[77]: 
a    0.469112 
c   -1.509059 
g         NaN 
dtype: float64 

 
Åñòü íåñêîëüêî ìîìåíòîâ, î êîòîðûõ âàæíî óïîìÿíóòü, ãîâîðÿ î ìåòîäå 
.reindex(). Âî-ïåðâûõ, ðåçóëüòàò ìåòîäà .reindex() – ýòî íîâûé îáúåêò 
Series, à íå ìîäèôèêàöèÿ íà ìåñòå. Ó íîâîãî îáúåêòà Series áóäåò 
èíäåêñ ñ ìåòêàìè, óêàçàííûìè ïðè ïåðåäà÷å â ôóíêöèþ. Äàííûå 
êîïèðóþòñÿ ïî êàæäîé ìåòêå èñõîäíîãî îáúåêòà Series. Åñëè ìåòêà â 
èñõîäíîì îáúåêòå Series íå íàéäåíà, áóäåò ïðèñâîåíî çíà÷åíèå NaN. 
Íàêîíåö, ñòðîêè â îáúåêòå Series ñ ìåòêàìè, îòñóòñòâóþùèìè â íîâîì 
èíäåêñå, îòáðàñûâàþòñÿ.  
Êðîìå òîãî, ïåðåèíäåêñàöèÿ èíäåêñà áûâàåò ïîëåçíîé â òåõ ñëó÷àÿõ, 
êîãäà âû õîòèòå âûðîâíÿòü äâà îáúåêòà Series, ÷òîáû âûïîëíèòü êàêèå-
ëèáî îïåðàöèè ñî çíà÷åíèÿìè îáåèõ ñåðèé, îäíàêî ïî êàêîé-òî ïðè÷èíå 
îáúåêòû Series íå èìåþò ìåòîê, ïî êîòîðûì ìîæíî âûïîëíèòü  
âûðàâíèâàíèå. ×àñòî áûâàåò ñèòóàöèÿ, êîãäà îäíà ñåðèÿ èìååò ìåòêè 
öåëî÷èñëåííîãî òèïà, à äðóãàÿ – ìåòêè ñòðîêîâîãî òèïà, îäíàêî ìåòêè 
ïî ñâîåìó ñîäåðæàòåëüíîìó ñìûñëó îäèíàêîâû (îáû÷íî ýòî áûâàåò ïðè 
çàãðóçêå äàííûõ èç óäàëåííûõ èñòî÷íèêîâ). Â êà÷åñòâå ïðèìåðà 
ñîçäàäèì ñëåäóþùèå îáúåêòû Series: 
 
	  



 

In[78]: 
# использование разных типов для одних и тех же  
# меток порождает большие проблемы 
s1 = pd.Series([0, 1, 2], index=[0, 1, 2]) 
s2 = pd.Series([3, 4, 5], index=['0', '1', '2']) 
s1 + s2 
 
Out[78]: 
0   NaN 
1   NaN 
2   NaN 
0   NaN 
1   NaN 
2   NaN 
dtype: float64 
 

 
Íåñìîòðÿ íà òî, ÷òî ìåòêè â îáåèõ ñåðèÿõ îäèíàêîâû ïî ñìûñëó, îíè 
áóäóò âûðàâíèâàòüñÿ ïî-ðàçíîìó èç-çà ðàçíûõ òèïîâ äàííûõ. 
Îáíàðóæèâ ïðîáëåìó, åå ëåãêî óñòðàíèòü: 
 
In[79]: 
# заново индексируем, согласовав типы меток, 
# и получаем нужный результат 
s2.index = s2.index.values.astype(int) 
s1 + s2 
 
Out[79]: 
0    3 
1    5 
2    7 
dtype: int64 

 
 
Ìåòîä .reindex() ïî óìîë÷àíèþ âñòàâëÿåò NaN â êà÷åñòâå 
îòñóòñòâóþùèõ çíà÷åíèé, åñëè ìåòêè íå áûëè íàéäåíû â èñõîäíîé 
ñåðèè. Ýòî çíà÷åíèå ìîæíî èçìåíèòü ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòðà fill_value. 
Ñëåäóþùèé ïðèìåð äåìîíñòðèðóåò èñïîëüçîâàíèå 0 âìåñòî NaN: 
 
In[80]: 
# заполняем отсутствующее значение нулем 
# вместо NaN 
s2 = s.copy() 
s2.reindex(['a', 'f'], fill_value=0) 
 
Out[80]: 
a    0.469112 
f    0.000000 
dtype: float64 

 
Ïðè ïåðåèíäåêñàöèè óïîðÿäî÷åííûõ äàííûõ òèïà âðåìåííûõ ðÿäîâ 
ìîæíî âûïîëíèòü èíòåðïîëÿöèþ èëè çàïîëíåíèå çíà÷åíèé. Áîëåå 
ïîäðîáíîå îáñóæäåíèå èíòåðïîëÿöèè è çàïîëíåíèÿ çíà÷åíèé áóäåò äàíî 
â  ãëàâå 10 «Äàííûå âðåìåííûõ ðÿäîâ», îäíàêî ñëåäóþùèå ïðèìåðû 
ïîçíàêîìÿò ñ áàçîâûìè ïðèíöèïàìè. Íà÷íåì ñ òîãî, ÷òî ñîçäàäèì 
ñëåäóþùèé îáúåêò Series: 
 
	  



 

In[81]: 
# создаем пример, чтобы продемонстрировать 
# варианты заполнения 
s3 = pd.Series(['red', 'green', 'blue'], index=[0, 3, 5]) 
s3 
 
Out[81]: 
0      red 
3    green 
5     blue 
dtype: object 
 

Ñëåäóþùèé ïðèìåð èëëþñòðèðóåò ïðèíöèï ïðÿìîãî çàïîëíåíèÿ 
(forward filling), ÷àñòî íàçûâàåìûé ìåòîäîì ïîñëåäíåãî èçâåñòíîãî 
çíà÷åíèÿ (last known value). Îáúåêò Series áûë çàíîâî 
ïðîèíäåêñèðîâàí, ÷òîáû ñîçäàòü íåïðåðûâíûé öåëî÷èñëåííûé èíäåêñ, è 
ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòðà method='ffill' ëþáûì íîâûì ìåòêàì èíäåêñà 
ïðèñâàèâàåòñÿ ðàíåå èçâåñòíîå çíà÷åíèå, îòëè÷íîå îò NaN: 
 
In[82]: 
# пример прямого заполнения 
s3.reindex(np.arange(0,7), method='ffill') 
 
Out[82]: 
0      red 
1      red 
2      red 
3    green 
4    green 
5     blue 
6     blue 
dtype: object 

 
Íîâûì ìåòêàì èíäåêñà 1 è 2 ïðèñâàèâàåòñÿ çíà÷åíèå red, ïîòîìó ÷òî 
äëÿ íèõ ïîñëåäíèì èçâåñòíûì çíà÷åíèåì, îòëè÷íûì îò NaN, ÿâëÿåòñÿ 
çíà÷åíèå red äëÿ ìåòêè 0. Íîâîé ìåòêå èíäåêñà 4 ïðèñâàèâàåòñÿ 
çíà÷åíèå green, ïîòîìó ÷òî äëÿ íåå ïîñëåäíèì èçâåñòíûì çíà÷åíèåì, 
îòëè÷íûì îò NaN, ÿâëÿåòñÿ çíà÷åíèå green äëÿ ìåòêè 3. Íîâîé ìåòêå 
èíäåêñà 6 ïðèñâàèâàåòñÿ çíà÷åíèå blue, ïîòîìó ÷òî äëÿ íåå ïîñëåäíèì 
èçâåñòíûì çíà÷åíèåì, îòëè÷íûì îò NaN, ÿâëÿåòñÿ çíà÷åíèå blue äëÿ 
ìåòêè 5. 
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ïðèìåíÿåò îáðàòíîå çàïîëíåíèå 
(backward filling) ñ ïîìîùüþ method='bfill': 
 
In[83]: 
# пример обратного заполнения 
s3.reindex(np.arange(0,7), method='bfill') 
 
Out[83]: 
0      red 
1    green 
2    green 
3    green 
4     blue 
5     blue 
6      NaN 
dtype: object 
 

Íîâàÿ ìåòêà èíäåêñà 6 íå èìååò ïðåäûäóùåãî çíà÷åíèÿ, ïîýòîìó åé 
ïðèñâîåíî çíà÷åíèå NaN. Íîâîé ìåòêå 4 ïðèñâîåíî çíà÷åíèå ìåòêè 5 
(blue). Íîâûì ìåòêàì 2 è 1 ïðèñâîåíî çíà÷åíèå ìåòêè 3 (green). 



 

 

Модификация объекта Series на месте 
Ìîäèôèêàöèÿ îáúåêòà Series íà ìåñòå - ýòî íåñêîëüêî ñïîðíàÿ òåìà. 
Êîãäà ýòî âîçìîæíî, ïðåäïî÷òèòåëüíî âûïîëíÿòü îïåðàöèè, êîòîðûå 
âîçâðàùàþò íîâûé îáúåêò Series, òî åñòü èçìåíåíèÿ çàïèñàíû â íîâîé 
ñåðèè. Íî ïðè íåîáõîäèìîñòè ìîæíî èçìåíÿòü çíà÷åíèÿ è äîáàâëÿòü/ 
óäàëÿòü ñòðîêè íà ìåñòå.  
Ìîæíî äîáàâèòü äîïîëíèòåëüíóþ ñòðîêó â ñåðèþ ïðÿìî íà ìåñòå, 
ïðèñâîèâ çíà÷åíèå åùå íåñóùåñòâóþùåé ìåòêå èíäåêñà. Ñëåäóþùèé 
ïðîãðàììíûé êîä ñîçäàåò îáúåêò Series è äîáàâëÿåò äîïîëíèòåëüíûé 
ýëåìåíò â ñåðèþ: 
 
In[84]: 
# генерируем серию для примера 
np.random.seed(123456) 
s = pd.Series(np.random.randn(3), index=['a', 'b', 'c']) 
s 
 
Out[84]: 
a    0.469112 
b   -0.282863 
c   -1.509059 
dtype: float64 
 
In[85]: 
# добавляем значение в серию 
# это делается сразу на месте 
# новый объект Series не возвращается 
s['d'] = 100 
s 
 
Out[85]: 
a      0.469112 
b     -0.282863 
c     -1.509059 
d    100.000000 
dtype: float64 

 
Çíà÷åíèå â îïðåäåëåííîé ìåòêå èíäåêñà ìîæíî èçìåíèòü ñ ïîìîùüþ 
îïåðàöèè ïðèñâîåíèÿ: 
 
In[86]: 
# модифицируем на месте 
# значение в метке 'd' 
s['d'] = -100 
s 
 
Out[86]: 
a      0.469112 
b     -0.282863 
c     -1.509059 
d   -100.000000 
dtype: float64 
 
 

Èç îáúåêòà Series ìîæíî óäàëèòü ñòðîêè, ïåðåäàâ èõ ìåòêè èíäåêñà â 
ôóíêöèþ del(). Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò óäàëåíèå 
ñòðîêè ñ ìåòêîé èíäåêñà 'a': 
 
In[87]: 



 

# удаляем строку/элемент 
del(s['a']) 
s 
 
Out[87]: 
b     -0.282863 
c     -1.509059 
d   -100.000000 
dtype: float64 

 
Äëÿ äîáàâëåíèÿ è óäàëåíèÿ ýëåìåíòîâ èñïîëüçóéòå pd.concat(). Ýòî 
ïîçâîëèò âàì ïðèìåíèòü ëîãè÷åñêèé îòáîð ïðè äîáàâëåíèè è óäàëåíèè 
ýëåìåíòîâ. 
 
Âàæíî ïîìíèòü, ÷òî êîãäà âû ñîçäàåòå ñðåçû ñðåç ñâÿçàí ñ èñõîäíûì 
îáúåêòîì Series. Ìîäèôèêàöèÿ çíà÷åíèé â ñôîðìèðîâàííîì ñðåçå 
èçìåíèò èñõîäíóþ ñåðèþ. Ðàññìîòðèì ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä, 
êîòîðûé îòáèðàåò ïåðâûå äâà ýëåìåíòà â îáúåêòå Series è ñîõðàíÿåò èõ 
â íîâîì îáúåêòå: 
 
In[88]: 
copy = s.copy() # сохраняем s 
slice = copy[:2] # создаем срез с первыми двумя строками 
slice 
 
Out[88]: 
b   -0.282863 
c   -1.509059 
dtype: float64 

 
Ïðèñâîèâ íîâîå çíà÷åíèå ýëåìåíòó ñðåçà, ìû èçìåíèì çíà÷åíèå â 
èñõîäíîé ñåðèè: 
 
In[89]: 
# меняем значение в метке 'b' 
# нашего среза 
slice['b'] = 0 
# и смотрим исходную серию 
copy 
 
Out[89]: 
b      0.000000 
c     -1.509059 
d   -100.000000 
dtype: float64 
 

 

Выводы  
Â ýòîé ãëàâå âû óçíàëè îá îáúåêòå Series áèáëèîòåêè pandas è î òîì, 
êàê åãî ìîæíî èñïîëüçîâàòü äëÿ èíäåêñèðîâàííîãî ïðåäñòàâëåíèÿ 
çíà÷åíèé ïåðåìåííîé. Ìû íà÷àëè ñ  òîãî, ÷òî íàó÷èëèñü ñîçäàâàòü è 
èíèöèàëèçèðîâàòü îáúåêò Series è åãî èíäåêñ, à çàòåì ðàçîáðàëè 
âûïîëíåíèå îïåðàöèé ñ äàííûìè â îäíîì èëè íåñêîëüêèõ îáúåêòàõ 
Series. Ìû ðàññìîòðåëè âûðàâíèâàíèå îáúåêòîâ Series ïî ìåòêå 
èíäåêñà è âûïîëíåíèå ìàòåìàòè÷åñêèõ îïåðàöèé íàä âûðîâíåííûìè 
çíà÷åíèÿìè. Çàòåì ìû îáñóäèëè ïîèñê äàííûõ ïî èíäåêñó, à òàêæå 



 

âûïîëíåíèå çàïðîñîâ íà îñíîâå äàííûõ (ëîãè÷åñêèå âûðàæåíèÿ). Â 
ñàìîì êîíöå ýòîé ãëàâû ìû ðàçîáðàëè âûïîëíåíèå ïåðåèíäåêñàöèè äëÿ 
èçìåíåíèÿ èíäåêñîâ è âûðàâíèâàíèÿ äàííûõ.  
Â ñëåäóþùåé ãëàâå âû óçíàåòå, êàê äëÿ ïðåäñòàâëåíèÿ íåñêîëüêèõ ñåðèé 
äàííûõ â åäèíîé òàáëè÷íîé ñòðóêòóðå èñïîëüçóåòñÿ îáúåêò DataFrame. 
 

  



 

ГЛАВА 4 ПРЕДСТАВЛЕНИЕ ТАБЛИЧНЫХ И 
МНОГОМЕРНЫХ ДАННЫХ С ПОМОЩЬЮ 
ОБЪЕКТА DATAFRAME 
Îáúåêò DataFrame áèáëèîòåêè pandas ðàñøèðÿåò âîçìîæíîñòè îáúåêòà 
Series, ïîçâîëÿÿ ðàáîòàòü ñ äâóìÿ èçìåðåíèÿìè. Âìåñòî îäíîé ñåðèè 
çíà÷åíèé êàæäàÿ ñòðîêà ìîæåò èìåòü íåñêîëüêî çíà÷åíèé 
õàðàêòåðèñòèê, êîòîðûå çàïèñûâàþòñÿ â âèäå ñòîëáöîâ. Êàæäàÿ ñòðîêà 
äàòàôðåéìà îïèñûâàåò ðàçëè÷íûå õàðàêòåðèñòèêè èññëåäóåìîãî 
ñóáúåêòà è êàæäûé ñòîëáåö ìîæåò ïðåäñòàâëÿòü ðàçëè÷íûå òèïû 
äàííûõ. 
Êàæäûé ñòîëáåö äàòàôðåéìà ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé îáúåêò Series 
áèáëèîòåêè pandas, è äàòàôðåéì ìîæíî ðàññìàòðèâàòü êàê ôîðìó 
äàííûõ, àíàëîãè÷íóþ ýëåêòðîííîé òàáëèöå èëè òàáëèöå áàçû äàííûõ. 
Íî ýòè ñðàâíåíèÿ íå ïîçâîëÿþò ïîëíîñòüþ ðàñêðûòü âñå ñâîéñòâà 
îáúåêòà DataFrame, ïîñêîëüêó äàòàôðåéì èìååò îñîáåííîñòè, 
õàðàêòåðíûå òîëüêî äëÿ áèáëèîòåêè pandas, íàïðèìåð, àâòîìàòè÷åñêîå 
âûðàâíèâàíèå äàííûõ îáúåêòîâ Series, êîòîðûå ïðåäñòàâëÿþò ñîáîé 
ñòîëáöû. 
Àâòîìàòè÷åñêîå âûðàâíèâàíèå äåëàåò äàòàôðåéì áîëåå óäîáíûì äëÿ 
ðàçâåäûâàòåëüíîãî àíàëèçà äàííûõ, ÷åì ýëåêòðîííûå òàáëèöû èëè áàçû 
äàííûõ. Ñî÷åòàíèå âîçìîæíîñòè ñîçäàâàòü ñðåçû îäíîâðåìåííî ïî 
ñòðîêàì è ñòîëáöàì è ñïîñîáíîñòü âûïîëíÿòü ðàçëè÷íûå îïåðàöèè ñ 
äàííûìè è èññëåäîâàòü èõ â ðàìêàõ äàòàôðåéìà äåëàåò áèáëèîòåêó 
pandas íåâåðîÿòíî ýôôåêòèâíîé äëÿ ïîèñêà íåîáõîäèìîé èíôîðìàöèè. 
Â ýòîé ãëàâå ìû ïîäðîáíî ðàññìîòðèì îáúåêò DataFrame îáúåêò pandas. 
Ìíîãèå ïîíÿòèÿ áóäóò âàì óæå çíàêîìû ïî îáúåêòó Series, çà 
èñêëþ÷åíèåì äîáàâëåíèÿ äàííûõ è âûïîëíåíèÿ ðàçíîîáðàçíûõ 
ìàíèïóëÿöèé ñ äàííûìè. Â ÷àñòíîñòè, â ýòîé ãëàâå ìû ðàññìîòðèì 
ñëåäóþùèå òåìû: 

• Ñîçäàíèå îáúåêòà DataFrame èç ïèòîíîâñêèõ îáúåêòîâ, ôóíêöèé NumPy, 
ïèòîíîâñêèõ ñëîâàðåé, îáúåêòîâ Series áèáëèîòåêè pandas è CSV-ôàéëîâ 

• Îïðåäåëåíèå ðàçìåðíîñòè äàòàôðåéìà 
• Íàçíà÷åíèå è èçìåíåíèå èìåí ñòîëáöîâ â äàòàôðåéìå  
• Âûðàâíèâàíèå ñòðîê ïðè ñîçäàíèè äàòàôðåéìà 
• Îòáîð îïðåäåëåííûõ ñòîëáöîâ è ñòðîê äàòàôðåéìà 
• Ñîçäàíèå ñðåçà äàòàôðåéìà 
• Îòáîð ñòðîê è ñòîëáöîâ äàòàôðåéìà ïî ïîçèöèè è ìåòêå 
• Ïîèñê ñêàëÿðíîãî çíà÷åíèÿ 

• Ïðèìåíåíèå ëîãè÷åñêîãî îòáîðà ê äàòàôðåéìó 
 

Настройка библиотеки pandas 
Ìû íà÷íåì ðàññìîòðåíèå ïðèìåðîâ â ýòîé ãëàâå, çàäàâ ñëåäóþùèå 
èíñòðóêöèè äëÿ èìïîðòà áèáëèîòåê è íàñòðîéêè âûâîäà: 
	  



 

In[1]: 
# импортируем numpy и pandas 
import numpy as np 
import pandas as pd 
 
# импортируем datetime 
import datetime 
from datetime import datetime, date 
 
# задаем некоторые настройки pandas, регулирующие 
# формат вывода 
pd.set_option('display.notebook_repr_html', False) 
pd.set_option('display.max_columns', 8) 
pd.set_option('display.max_rows', 10) 
pd.set_option('display.width', 80) 
 
# импортируем matplotlib для построения графиков 
import matplotlib.pyplot as plt 
%matplotlib inline 

 

Создание объектов DataFrame 
Ñóùåñòâóåò íåñêîëüêî ñïîñîáîâ ñîçäàíèÿ äàòàôðåéìà. Äàòàôðåéì 
ìîæíî ñîçäàòü èç îäíîìåðíîãî èëè ìíîãîìåðíîãî íàáîðà äàííûõ. Ìû 
ðàññìîòðèì ñëåäóþùèå ìåòîäû:  

• Èñïîëüçîâàíèå ðåçóëüòàòîâ ôóíêöèé NumPy  
• Èñïîëüçîâàíèå äàííûõ èç ïèòîíîâñêîãî ñëîâàðÿ, ñîñòîÿùåãî èç ñïèñêîâ èëè 

îáúåêòîâ Series 
• Èñïîëüçîâàíèå äàííûõ CSV-ôàéëà.  

Èçó÷èâ êàæäûé ìåòîä, ìû ðàññìîòðèì, êàê çàäàâàòü èìåíà ñòîëáöîâ, 
ïîêàæåì, êàê âûïîëíèòü âûðàâíèâàíèå ñòðîê ïðè ñîçäàíèè äàòàôðåéìà, 
à òàêæå îáñóäèì, êàê îïðåäåëèòü ðàçìåðíîñòü äàòàôðåéìà. 
 

Создание объекта DataFrame на основе результатов функций 
NumPy 
Äàòàôðåéì ìîæíî ñîçäàòü íà îñíîâå îäíîìåðíîãî ìàññèâà NumPy,  
ñîñòîÿùåãî èç öåëûõ ÷èñåë îò 1 äî 5: 
 
In[2]: 
# создаем датафрейм из одномерного 
# массива NumPy 
pd.DataFrame(np.arange(1, 6)) 
 
Out[2]: 
   0 
0  1 
1  2 
2  3 
3  4 
4  5 
 

Â ïåðâîì ñòîëáöå âûâîäà îòîáðàæàþòñÿ ìåòêè ñîçäàííîãî èíäåêñà. 
Ïîñêîëüêó èíäåêñ íå áûë çàäàí âî âðåìÿ ñîçäàíèÿ äàòàôðåéìà, 
áèáëèîòåêà pandas ñîçäàë áàçîâûé èíäåêñ RangeIndex ñ ìåòêàìè, 
íà÷èíàþùèìèñÿ ñ 0.  
Äàííûå íàõîäÿòñÿ âî âòîðîì ñòîëáöå è ñîñòîÿò èç çíà÷åíèé ñ 1 ïî 5. 
Îáîçíà÷åíèå 0 íàä ñòîëáöîì äàííûõ - ýòî èìÿ ñòîëáöà. Êîãäà èìåíà 



 

ñòîëáöîâ íå çàäàíû ïðè ñîçäàíèè äàòàôðåéìà, áèáëèîòåêà pandas 
ïðèñâàèâàåò ñòîëáöàì â êà÷åñòâå íàçâàíèé ïîñòåïåííî 
óâåëè÷èâàþùèåñÿ öåëûå ÷èñëà, íà÷èíàÿ ñ 0.  
Êðîìå òîãî, ìîæíî âîñïîëüçîâàòüñÿ ìíîãîìåðíûì ìàññèâîì NumPy è 
ýòî ïðèâåäåò ê ñîçäàíèþ íåñêîëüêèõ ñòîëáöîâ: 
 
In[3]: 
# создаем датафрейм из двумерного 
# массива NumPy 
df = pd.DataFrame(np.array([[10, 11], [20, 21]])) 
df 
 
Out[3]: 
    0   1 
0  10  11 
1  20  21 
 

 
Äîñòóï ê ñòîëáöàì DataFrame ìîæíî ïîëó÷èòü ñ ïîìîùüþ ñâîéñòâà 
.columns: 
 
In[4]: 
# получаем индекс столбцов 
df.columns 
 
Out[4]: 
RangeIndex(start=0, stop=2, step=1) 
 
 

Âûøåïðèâåäåííûé âûâîä ïîêàçûâàåò, ÷òî êîãäà èìåíà ñòîëáöîâ íå 
çàäàíû, áèáëèîòåêà pandas ñîçäàñò RangeIndex äëÿ ïðåäñòàâëåíèÿ 
ñòîëáöîâ.  
Èìåíà ñòîëáöîâ ìîæíî çàäàòü ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòðà columns. 
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ñîçäàåò îáúåêò DataFrame, êîòîðûé 
ñîñòîèò èç äâóõ ñòîëáöîâ è ñîäåðæèò ïî äâà çíà÷åíèÿ òåìïåðàòóðû äëÿ 
êàæäîãî ãîðîäà-ñòîëáöà: 
 
In[5]: 
# задаем имена столбцов 
df = pd.DataFrame(np.array([[70, 71], [90, 91]]), 
                  columns=['Missoula', 'Philadelphia']) 
df 
 
Out[5]: 
   Missoula  Philadelphia 
0        70            71 
1        90            91 
 

 
Êîëè÷åñòâî ñòðîê â îáúåêòå DataFrame ìîæíî âû÷èñëèòü ñ ïîìîùüþ 
ôóíêöèè len(): 
 
In[6]: 
# сколько строк? 
len(df) 
 
Out[6]: 
2 
 

Ðàçìåðíîñòü îáúåêòà DataFrame ìîæíî âû÷èñëèòü ñ ïîìîùüþ ñâîéñòâà 
.shape: 



 

 
In[7]: 
# какова размерность датафрейма? 
df.shape 
 
Out[7]: 
(2, 2) 

 

Создание объекта DataFrame с помощью питоновского 
словаря и объектов Series 
Äëÿ ñîçäàíèÿ îáúåêòà DataFrame ìîæíî èñïîëüçîâàòü ïèòîíîâñêèé 
ñëîâàðü. Ïðè èñïîëüçîâàíèè ïèòîíîâñêîãî ñëîâàðÿ áèáëèîòåêà pandas 
áóäóò èñïîëüçîâàòü êëþ÷è â êà÷åñòâå èìåí ñòîëáöîâ, à çíà÷åíèÿ äëÿ 
êàæäîãî êëþ÷à – â êà÷åñòâå çíà÷åíèé ñòîëáöà: 
 
In[8]: 
# создание датафрейма с помощью 
# питоновского словаря 
temps_missoula = [70, 71] 
temps_philly = [90, 91] 
temperatures = {'Missoula': temps_missoula, 
                'Philadelphia': temps_philly} 
pd.DataFrame(temperatures) 
 
Out[8]: 
   Missoula  Philadelphia 
0        70            90 
1        71            91 

 
Ðàñïðîñòðàíåííûì ñïîñîáîì ñîçäàíèÿ îáúåêòà DataFrame ÿâëÿåòñÿ 
èñïîëüçîâàíèå ñïèñêà îáúåêòîâ Series, êîòîðûå áóäóò â äàòàôðåéìå 
ñòðîêàìè: 
In[9]: 
# создаем датафрейм для списка объектов Series 
temps_at_time0 = pd.Series([70, 90]) 
temps_at_time1 = pd.Series([71, 91]) 
df = pd.DataFrame([temps_at_time0, temps_at_time1]) 
df 
 
Out[9]: 
    0   1 
0  70  90 
1  71  91 

 
Â ýòîì ñöåíàðèè êàæäûé îáúåêò Series ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé çíà÷åíèÿ 
òåìïåðàòóð äëÿ êàæäîãî ãîðîäà. ×òîáû ïðèñâîèòü èìåíà ñòîëáöàì, ìû 
ìîãëè áû ïîïûòàòüñÿ âîñïîëüçîâàòüñÿ ïàðàìåòðîì columns: 
 
In[10]: 
# попытаемся задать имена столбцов 
df = pd.DataFrame([temps_at_time0, temps_at_time1], 
                  columns=['Missoula', 'Philadelphia']) 
df 
 
Out[10]: 
   Missoula  Philadelphia 
0       NaN           NaN 
1       NaN           NaN 
 
 



 

Ïîëó÷åííûé ðåçóëüòàò îòëè÷àåòñÿ îò íàøèõ îæèäàíèé, ïîñêîëüêó âñå 
çíà÷åíèÿ ÿâëÿþòñÿ çíà÷åíèÿìè NaN. Ýòî ìîæíî óñòðàíèòü äâóìÿ 
ñïîñîáàìè. Ïåðâûé ñïîñîáîâ – ïðèñâîèòü èìåíà ñòîëáöàì ñ ïîìîùüþ 
ñâîéñòâà .columns: 
 
In[11]: 
# задаем имена столбцов после создания датафрейма 
df = pd.DataFrame([temps_at_time0, temps_at_time1]) 
df.columns = ['Missoula', 'Philadelphia'] 
df 
 
Out[11]: 
   Missoula  Philadelphia 
0        70            90 
1        71            91 
 
 

Åùå îäèí ñïîñîá çàêëþ÷àåòñÿ â èñïîëüçîâàíèè ïèòîíîâñêîãî ñëîâàðÿ, 
ãäå êëþ÷è – ýòî èìåíà ñòîëáöîâ, à çíà÷åíèå äëÿ êàæäîãî êëþ÷à – ýòî 
îáúåêò Series, ïðåäñòàâëÿþùèé ñîáîé çíà÷åíèÿ äàííîãî ñòîëáöà: 
 
In[12]: 
# создаем датафрейм с помощью словаря, 
# состоящего из объектов Series 
temps_mso_series = pd.Series(temps_missoula) 
temps_phl_series = pd.Series(temps_philly) 
df = pd.DataFrame({'Missoula': temps_mso_series, 
                   'Philadelphia': temps_phl_series}) 
df 
 
Out[12]: 
   Missoula  Philadelphia 
0        70            90 
1        71            91 
 
 

Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî ïðè ñîçäàíèè îáúåêòà DataFrame äîáàâëÿåìàÿ 
ñåðèÿ áóäåò âûðîâíåíà. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò 
ýòî ïóòåì äîáàâëåíèÿ òðåòüåãî ãîðîäà, ó êîòîðîãî äðóãèå çíà÷åíèÿ 
èíäåêñà: 
 
In[13]: 
# выравнивание происходит при создании датафрейма 
temps_nyc_series = pd.Series([85, 87], index=[1, 2]) 
df = pd.DataFrame({'Missoula': temps_mso_series, 
                   'Philadelphia': temps_phl_series, 
                   'New York': temps_nyc_series}) 
df 
 
Out[13]: 
   Missoula  Philadelphia  New York 
0      70.0          90.0       NaN 
1      71.0          91.0      85.0 
2       NaN           NaN      87.0 
 

Создание объекта DataFrame на основе CSV-файла 
Äàòàôðåéì ìîæíî ñîçäàòü, ñ÷èòàâ äàííûå èç CSV-ôàéëà ñ ïîìîùüþ 
ôóíêöèè pd.read_csv(). 
Ôóíêöèÿ pd.read_csv() áóäåò áîëåå ïîäðîáíî ðàññìîòðåíà â ãëàâå 9 
«Äîñòóï ê äàííûì».  



 

×òîáû ïðîäåìîíñòðèðîâàòü ýòîò ïðîöåññ, ìû çàãðóçèì äàííûå èç ôàéëà, 
ñîäåðæàùèé ìîìåíòàëüíûé ñíèìîê èíäåêñà S&P 500. Ýòîò ôàéë 
íàçûâàåòñÿ sp500.csv è íàõîäèòñÿ â êàòàëîãå data.  
Ïåðâàÿ ñòðîêà ôàéëà ñîäåðæèò èìåíà êàæäîé ïåðåìåííîé/ñòîëáöà, à 
îñòàëüíûå 500 ñòðîê ïðåäñòàâëÿþò ñîáîé àêöèè 500 êðóïíåéøèõ 
êîìïàíèé ÑØÀ. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä çàãðóæàåò äàííûå, ïðè 
ýòîì óêàçûâàåì ñòîëáåö, êîòîðûé äîëæåí èñïîëüçîâàòüñÿ â êà÷åñòâå 
èíäåêñà, à òàêæå óêàçûâàåì òîëüêî ÷åòûðå êîíêðåòíûõ ñòîëáöà (0, 2, 3 
è 7): 
 
In[14]: 
# считываем данные и выводим первые пять строк 
# используем столбец Symbol в качестве индекса 
# и считываем только те столбцы, у которых 
# позиции 0, 2, 3, 7 
sp500 = pd.read_csv("Data/sp500.csv",  
                    index_col='Symbol',  
                    usecols=[0, 2, 3, 7]) 
 
 

Âûâîä ïåðâûõ ïÿòè ñòðîê ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .head() ïîêàçûâàåò íàì 
ñëåäóþùóþ ñòðóêòóðó è ñîäåðæèìîå ïîëó÷èâøåãîñÿ äàòàôðåéìà: 
 
In[15]: 
# взглянем на первые 5 строк данных с помощью 
# метода .head() 
sp500.head() 
 
Out[15]: 
                        Sector   Price  Book Value 
Symbol                                             
MMM                Industrials  141.14      26.668 
ABT                Health Care   39.60      15.573 
ABBV               Health Care   53.95       2.954 
ACN     Information Technology   79.79       8.326 
ACE                 Financials  102.91      86.897 

 
Äàâàéòå ðàññìîòðèì íåêîòîðûå õàðàêòåðèñòèêè ýòîãî äàòàôðåéìà. Îí 
äîëæåí ñîñòîÿòü èç 500 ñòðîê äàííûõ. Ýòî ìîæíî ïðîâåðèòü, ïîñìîòðåâ 
äëèíó äàòàôðåéìà: 
 
In[16]: 
# сколько строк данных? должно быть 500 
len(sp500) 
 
Out[16]: 
500 

 
Ñîãëàñíî íàøèì îæèäàíèÿì äàòàôðåéì èìååò 500 ñòðîê è òðè ñòîëáöà: 
 
	  



 

In[17]: 
# какова форма? 
sp500.shape 
 
Out[17]: 
(500, 3) 

 
Ðàçìåð äàòàôðåéìà ìîæíî íàéòè ñ ïîìîùüþ ñâîéñòâà .size. Ýòî 
ñâîéñòâî âîçâðàùàåò êîëè÷åñòâî çíà÷åíèé äàííûõ â äàòàôðåéìå. Ìû 
îæèäàåì 500 * 3 = 1500 çíà÷åíèé: 
 
In[18]: 
# каков размер? 
sp500.size 
 
Out[18]: 
1500 

 
Èíäåêñ äàòàôðåéìà ñîñòîèò èç ñîêðàùåííûõ íàçâàíèé 500 êîìïàíèé: 
 
In[19]: 
# исследуем индекс 
sp500.index 
 
Out[19]: 
Index(['MMM', 'ABT', 'ABBV', 'ACN', 'ACE', 'ACT', 'ADBE', 'AES', 'AET', 'AFL', 
       ... 
       'XEL', 'XRX', 'XLNX', 'XL', 'XYL', 'YHOO', 'YUM', 'ZMH', 'ZION', 'ZTS'], 
      dtype='object', name='Symbol', length=500) 
 

Ñòîëáöû ñîñòîÿò èç ñëåäóþùèõ òðåõ èìåí: 
 
In[20]: 
# получаем столбцы 
sp500.columns 
 
Out[20]: 
Index(['Sector', 'Price', 'Book Value'], dtype='object') 

 
Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî õîòÿ ìû óêàçàëè ÷åòûðå ñòîëáöà ïðè 
ñ÷èòûâàíèè äàííûõ, ðåçóëüòàò ñîäåðæèò òîëüêî òðè ñòîëáöà, ïîòîìó ÷òî 
äëÿ èíäåêñà èñïîëüçîâàëñÿ îäèí èç ÷åòûðåõ ñòîëáöîâ èñõîäíîãî ôàéëà. 
 

Доступ к данным внутри объекта DataFrame  
Äàòàôðåéì ñîñòîèò èç ñòðîê è ñòîëáöîâ è èìååò ôóíêöèîíàë, êîòîðûé 
ïîçâîëÿåò îòáèðàòü äàííûå ïî îïðåäåëåííûì ñòðîêàì è ñòîëáöàì. Äëÿ 
ýòèõ çàäà÷ â îáúåêòå DataFrame èñïîëüçóþòñÿ òå æå ñàìûå îïåðàòîðû, 
÷òî è â îáúåêòå Series, â òîì ÷èñëå [], .loc[] è .iloc[].  
Ïîñêîëüêó òåïåðü ìû ðàáîòàåì ñ íåñêîëüêèìè èçìåðåíèÿìè, ïðîöåññ 
ïðèìåíåíèÿ ýòèõ îïåðàòîðîâ íåìíîãî îòëè÷àåòñÿ. Ìû ðàññìîòðèì èõ, 
ñíà÷àëà èçó÷èâ îòáîð ñòîëáöîâ, çàòåì îòáîð ñòðîê, êîìáèíèðîâàíèå 
îòáîðà ñòðîê è îòáîðà ñòîëáöîâ â îäíîì îïåðàòîðå, à òàêæå ëîãè÷åñêèé 
îòáîð. Êðîìå òîãî, áèáëèîòåêà pandas ïðåäëàãàåò ôóíêöèîíàë äëÿ îòáîðà 
îòäåëüíîãî ñêàëÿðíîãî çíà÷åíèÿ â îïðåäåëåííîé ñòðîêå è îïðåäåëåííîì 
ñòîëáöå. Ýòîò ìåòîä âàæåí è åãî íàëè÷èå îáóñëîâëåíî òåì, ÷òî îí 
ÿâëÿåòñÿ âûñîêîýôôåêòèâíûì ñïîñîáîì äîñòóïà ê ýòèì çíà÷åíèÿì. 



 

 

Отбор столбцов в объекте DataFrame 
Îòáîð îïðåäåëåííûõ ñòîëáöîâ â îáúåêòå DataFrame âûïîëíÿåòñÿ ñ 
ïîìîùüþ îïåðàòîðà []. Ýòî îòëè÷àåòñÿ îò îòáîðà â îáúåêòå Series, ãäå 
[] çàäàâàë ñòðîêè. Îïåðàòîðó [] ìîæíî ïåðåäàòü ëèáî îäèí îáúåêò, ëèáî 
ñïèñîê îáúåêòîâ, ïðåäñòàâëÿþùèé ñîáîé èçâëåêàåìûå ñòîëáöû. 
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä èçâëåêàåò ñòîëáåö ïîä íàçâàíèåì 
'Sector': 
 
In[21]: 
# извлекаем столбец Sector 
sp500['Sector'].head() 
 
Out[21]: 
Symbol 
MMM                Industrials 
ABT                Health Care 
ABBV               Health Care 
ACN     Information Technology 
ACE                 Financials 
Name: Sector, dtype: object 

 
Êîãäà èç îáúåêòà DataFrame èçâëåêàåòñÿ îäèí ñòîëáåö, òî ðåçóëüòàòîì 
áóäåò îáúåêò Series: 
 
In[22]: 
type(sp500['Sector']) 
 
Out[22]: 
pandas.core.series.Series 

 
Èçâëå÷ü íåñêîëüêî ñòîëáöîâ ìîæíî ñ ïîìîùüþ ñïèñêà èìåí ñòîëáöîâ. 
 
In[23]: 
# извлекаем столбцы Price и Book Value 
sp500[['Price', 'Book Value']].head() 
 
Out[23]: 
         Price  Book Value 
Symbol                     
MMM     141.14      26.668 
ABT      39.60      15.573 
ABBV     53.95       2.954 
ACN      79.79       8.326 
ACE     102.91      86.897 

 
Ïîñêîëüêó èçâëåêàåì íåñêîëüêî ñòîëáöîâ, ðåçóëüòàòîì áóäåò îáúåêò 
DataFrame âìåñòî îáúåêòà Series: 
 
In[24]: 
# покажем, что результат является объектом DataFrame 
type(sp500[['Price', 'Book Value']]) 
 
	  



 

Out[24]: 
pandas.core.frame.DataFrame 

 
Êðîìå òîãî, ñòîëáöû ìîæíî èçâëå÷ü ñ ïîìîùüþ àòðèáóòèâíîãî äîñòóïà. 
Îáúåêò DataFrame ïîëó÷àåò ñâîéñòâà, êîòîðûå ïðåäñòàâëÿþò ñîáîé èìåíà 
ñòîëáöîâ, åñëè èìÿ ñòîëáöà íå ñîäåðæèò ïðîáåëîâ. Ñëåäóþùèé 
ïðîãðàììíûé êîä èçâëåêàåò ñòîëáåö Price âûøåîïèñàííûì îáðàçîì: 
 
In[25]: 
# атрибутивный доступ к столбцу по имени 
sp500.Price 
 
Out[25]: 
Symbol 
MMM     141.14 
ABT      39.60 
ABBV     53.95 
ACN      79.79 
ACE     102.91 
         ...   
YHOO     35.02 
YUM      74.77 
ZMH     101.84 
ZION     28.43 
ZTS      30.53 
Name: Price, Length: 500, dtype: float64 

 
Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî äëÿ ñòîëáöà Book Value àíàëîãè÷íûé 
ïðîãðàììíûé êîä íå ñðàáîòàåò, ïîòîìó ÷òî èìÿ ñòîëáöà ñîäåðæèò 
ïðîáåë. 
 

Отбор строк в объекте DataFrame 
Ñòðîêè ìîæíî îòáèðàòü ñ ïîìîùüþ çíà÷åíèÿ ìåòêè èíäåêñà, 
âîñïîëüçîâàâøèñü ñâîéñòâîì .loc[]: 
 
In[26]: 
# получаем строку с меткой индекса MMM, 
# которая возвращается в виде объекта Series 
sp500.loc['MMM'] 
 
Out[26]: 
Sector        Industrials 
Price              141.14 
Book Value         26.668 
Name: MMM, dtype: object 

 
Êðîìå òîãî, íåñêîëüêî ñòðîê ìîæíî ïîëó÷èòü ñ ïîìîùüþ ñïèñêà ìåòîê: 
 
In[27]: 
# получаем строки MMM и MSFT 
# результатом будет объект DataFrame 
sp500.loc[['MMM', 'MSFT']] 
 
Out[27]: 
                        Sector   Price  Book Value 
Symbol                                             
MMM                Industrials  141.14      26.668 
MSFT    Information Technology   40.12      10.584 

 
Ñòðîêè ìîæíî èçâëå÷ü ïî ïîçèöèè ñ ïîìîùüþ .iloc[]: 
 



 

In[28]: 
# получаем строки, имеющие позиции 0 и 2 
sp500.iloc[[0, 2]] 
 
Out[28]: 
             Sector   Price  Book Value 
Symbol                                  
MMM     Industrials  141.14      26.668 
ABBV    Health Care   53.95       2.954 
 

Ìîæíî íàéòè ïîçèöèþ îïðåäåëåííîé ìåòêè èíäåêñà, à çàòåì 
èñïîëüçîâàòü ýòó èíôîðìàöèþ äëÿ èçâëå÷åíèÿ ñòðîêè ïî ïîçèöèè: 
 
In[29]: 
# получаем позиции меток MMM и A в индексе 
i1 = sp500.index.get_loc('MMM') 
i2 = sp500.index.get_loc('A') 
(i1, i2) 
 
Out[29]: 
(0, 10) 
 
In[30]: 
# и извлекаем строки 
sp500.iloc[[i1, i2]] 
 
Out[30]: 
             Sector   Price  Book Value 
Symbol                                  
MMM     Industrials  141.14      26.668 
A       Health Care   56.18      16.928 
 

Â çàêëþ÷åíèå çàìåòèì, ÷òî ýòè îïåðàöèè åùå ìîæíî áûëî âûïîëíèòü ñ 
ïîìîùüþ ñâîéñòâà .ix[]. Îäíàêî äàííûé ñïîñîá îáúÿâëåí óñòàðåâøèì. 
Äëÿ ïîëó÷åíèÿ äîïîëíèòåëüíîé èíôîðìàöèè ñì. http://pandas.pydata. 
org/pandas-docs/stable/indexing.html#different-choices-for-indexing. 
 

Поиск скалярного значения по метке и позиции с 
помощью .at[] и .iat[] 
Îòäåëüíûå ñêàëÿðíûå çíà÷åíèÿ ìîæíî íàéòè ïî ìåòêå ñ ïîìîùüþ 
ñâîéñòâà .at[], ïåðåäàâ åìó îäíîâðåìåííî ìåòêó ñòðîêè è ìåòêó (èìÿ) 
ñòîëáöà: 
 
In[31]: 
# ищем скалярное значение по метке строки 
# и метке (имени) столбца 
sp500.at['MMM', 'Price'] 
 
Out[31]: 
141.14 

 
Êðîìå òîãî, ñêàëÿðíûå çíà÷åíèÿ ìîæíî íàéòè ïî ïîçèöèè ñ ïîìîùüþ 
ñâîéñòâà .iat[], ïåðåäàâ ïîçèöèþ ñòðîêè, à çàòåì ïîçèöèþ ñòîëáöà. Ýòî 
ïðåäïî÷òèòåëüíûé ìåòîä äîñòóïà ê îòäåëüíûì çíà÷åíèÿì è äàåò 
ìàêñèìàëüíóþ ïðîèçâîäèòåëüíîñòü: 
 
	  



 

In[32]: 
# ищем скалярное значение по позиции строки 
# и позиции столбца 
# извлекаем значение в строке 0, столбце 1 
sp500.iat[0, 1] 
 
Out[32]: 
141.14 

 

Создание среза датафрейма с помощью оператора [] 
Ñîçäàíèå ñðåçà äàòàôðåéìà ïî åãî èíäåêñó ñèíòàêñè÷åñêè èäåíòè÷åí 
âûïîëíåíèþ àíàëîãè÷íîé îïåðàöèè ñ ñåðèåé. Ïîýòîìó â ýòîì ðàçäåëå 
ìû íå áóäåì âäàâàòüñÿ â ïîäðîáíîñòè ðàçëè÷íûõ âàðèàíòîâ ñðåçîâ è 
ðàññìîòðèì ëèøü íåñêîëüêî òèïè÷íûõ ñïîñîáîâ, ïðèìåíÿåìûõ ê 
îáúåêòó DataFrame.  
Ïðè ñîçäàíèè ñðåçà ñ ïîìîùüþ îïåðàòîðà [] ñðåç ôîðìèðóåòñÿ ïî 
èíäåêñó, à íå ïî ñòîëáöàì. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä èçâëåêàåò 
ïåðâûå ïÿòü ñòðîê: 
 
In[33]: 
# первые пять строк 
sp500[:5] 
 
Out[33]:  
                        Sector   Price  Book Value 
Symbol                                             
MMM                Industrials  141.14      26.668 
ABT                Health Care   39.60      15.573 
ABBV               Health Care   53.95       2.954 
ACN     Information Technology   79.79       8.326 
ACE                 Financials  102.91      86.897 
 

À ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä âîçâðàùàåò ñòðîêè, íà÷èíàÿ ñ ìåòêè ABT 
è  çàêàí÷èâàÿ ìåòêîé ACN: 
 
In[34]: 
# строки, начиная с метки ABT и заканчивая меткой ACN 
sp500['ABT':'ACN'] 
 
Out[34]:  
                        Sector  Price  Book Value 
Symbol                                            
ABT                Health Care  39.60      15.573 
ABBV               Health Care  53.95       2.954 
ACN     Information Technology  79.79       8.326 
 

Êðîìå òîãî, ñîçäàíèå ñðåçà îáúåêòà DataFrame ìîæíî âûïîëíèòü ñ 
ïîìîùüþ ñâîéñòâ .iloc[] è .loc[]. Èñïîëüçîâàíèå ýòèõ ñâîéñòâ 
ñ÷èòàåòñÿ ëó÷øåé ïðàêòèêîé. 
 

Логический отбор строк 
Ñòðîêè ìîæíî èçâëåêàòü ñ ïîìîùüþ ëîãè÷åñêîãî îòáîðà. 
Ïðèìåíèòåëüíî ê äàòàôðåéìó ëîãè÷åñêèé îòáîð ìîæåò èçâëåêàòü 
äàííûå èç íåñêîëüêèõ ñòîëáöîâ. Ðàññìîòðèì ñëåäóþùèé çàïðîñ, 
êîòîðûé íàõîäèò âñå àêöèè ñ öåíîé ìåíåå 100: 
In[35]: 
# какие строки имеют значения Price < 100? 



 

sp500.Price < 100 
 
Out[35]: 
Symbol 
MMM     False 
ABT      True 
ABBV     True 
ACN      True 
ACE     False 
        ...   
YHOO     True 
YUM      True 
ZMH     False 
ZION     True 
ZTS      True 
Name: Price, Length: 500, dtype: bool 

 
Çàòåì ýòîò ðåçóëüòàò ìîæíî ïðèìåíèòü ê îáúåêòó DataFrame, 
âîñïîëüçîâàâøèñü îïåðàòîðîì [], êîòîðûé âîçâðàùàåò òîëüêî òå ñòðîêè, 
â êîòîðûõ ðåçóëüòàò áûë True: 
 
In[36]: 
# теперь получим строки, в которых Price < 100 
sp500[sp500.Price < 100] 
 
Out[36]: 
                        Sector  Price  Book Value 
Symbol                                            
ABT                Health Care  39.60      15.573 
ABBV               Health Care  53.95       2.954 
ACN     Information Technology  79.79       8.326 
ADBE    Information Technology  64.30      13.262 
AES                  Utilities  13.61       5.781 
...                        ...    ...         ... 
XYL                Industrials  38.42      12.127 
YHOO    Information Technology  35.02      12.768 
YUM     Consumer Discretionary  74.77       5.147 
ZION                Financials  28.43      30.191 
ZTS                Health Care  30.53       2.150 
 
[407 rows x 3 columns] 

 
Ñ ïîìîùüþ êðóãëûõ ñêîáîê ìîæíî îáúåäèíèòü íåñêîëüêî óñëîâèé. 
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä èçâëåêàåò ñòðîêè ñî çíà÷åíèÿìè ñòîëáöà 
Price îò 6 äî 10: 
 
In[37]: 
# извлекаем лишь те строки, в которых 
# значение Price < 10 и > 6 
r = sp500[(sp500.Price < 10) &  
          (sp500.Price > 6)] ['Price'] 
r 
 
Out[37]: 
Symbol 
HCBK    9.80 
HBAN    9.10 
SLM     8.82 
WIN     9.38 
Name: Price, dtype: float64 
 
Îáû÷íî ñòðîêè îòáèðàþò ñ èñïîëüçîâàíèåì íåñêîëüêèõ ïåðåìåííûõ. 
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò ýòî, èçâëåêàÿ âñå ñòðîêè, 



 

â êîòîðûõ ïåðåìåííàÿ Sector ïðèíèìàåò çíà÷åíèå Health Care, à 
ïåðåìåííàÿ Price áîëüøå èëè ðàâíà 100.00: 
 
In[38]: 
# извлекаем строки, в которых переменная Sector 
# принимает значение Health Care, а переменная 
# Price больше или равна 100.00 
r = sp500[(sp500.Sector == 'Health Care') &  
          (sp500.Price > 100.00)] [['Price', 'Sector']] 
r 
 
Out[38]: 
         Price       Sector 
Symbol                      
ACT     213.77  Health Care 
ALXN    162.30  Health Care 
AGN     166.92  Health Care 
AMGN    114.33  Health Care 
BCR     146.62  Health Care 
...        ...          ... 
REGN    297.77  Health Care 
TMO     115.74  Health Care 
WAT     100.54  Health Care 
WLP     108.82  Health Care 
ZMH     101.84  Health Care 
 
[19 rows x 2 columns] 

 

Одновременный отбор строк и столбцов 
Îòáîð ïîäìíîæåñòâà äàííûõ, ñîñòîÿùåãî èç íàáîðà ñòðîê è ñòîëáöîâ, 
ÿâëÿåòñÿ îáùåïðèíÿòîé ïðàêòèêîé. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä 
äåìîíñòðèðóåò ýòî, ñíà÷àëà îòîáðàâ ñòðîêè, à çàòåì íóæíûå ñòîëáöû: 
 
In[39]: 
# отбираем строки с метками индекса ABT и ZTS 
# для столбцов Sector и Price 
sp500.loc[['ABT', 'ZTS']][['Sector', 'Price']] 
 
Out[39]: 
             Sector  Price 
Symbol                     
ABT     Health Care  39.60 
ZTS     Health Care  30.53 

 

Выводы 
Â ýòîé ãëàâå âû óçíàëè, êàê ñîçäàâàòü îáúåêòû DataFrame, 
ïîçíàêîìèëèñü ñ ðàçëè÷íûìè ñïîñîáàìè îòáîðà äàííûõ íà îñíîâå 
èíäåêñîâ è çíà÷åíèé â ðàçíûõ ñòîëáöàõ. Ýòè ïðèìåðû àíàëîãè÷íû 
ïðèìåðàì, êîòîðûå ïðèâîäèëèñü ðàíåå äëÿ îáúåêòà Series, îäíàêî îíè 
ïîêàçàëè, ÷òî, ïîñêîëüêó îáúåêò DataFrame èìååò ñòîëáöû è 
ñîîòâåòñòâóþùèé èíäåêñ ñòîëáöîâ, ñèíòàêñèñ ïðè îòáîðå äàííûõ â 
äàòàôðåéìå îòëè÷àåòñÿ îò ñèíòàêñèñà, âûïîëíÿþùåãî îòáîð äàííûõ â 
ñåðèè. Â ñëåäóþùåé ãëàâå ìû åùå áîëåå ïîäðîáíî ðàññìîòðèì 
ðàçëè÷íûå îïåðàöèè ñ äàííûìè, èñïîëüçóÿ îáúåêò DataFrame è 
ñîñðåäîòî÷èâøèñü íà âíåñåíèè èçìåíåíèé â ñòðóêòóðó è ñîäåðæèìîå 
äàòàôðåéìà. 
 



 

  



 

ГЛАВА 5 ВЫПОЛНЕНИЕ ОПЕРАЦИЙ НАД 
ОБЪЕКТОМ DATAFRAME И ЕГО 
СОДЕРЖИМЫМ 
Áèáëèîòåêà pandas ïðåäëàãàåò ìîùíûé ôóíêöèîíàë ïî ðàáîòå ñ 
äàííûìè, êîòîðûé âû ìîæåòå èñïîëüçîâàòü â âàøèõ èññëåäîâàòåëüñêèõ 
ïðîåêòàõ. Èññëåäîâàíèå äàííûõ ÷àñòî ïðåäïîëàãàåò âíåñåíèå èçìåíåíèé 
â ñòðóêòóðó îáúåêòîâ DataFrame, ÷òîáû óäàëèòü íåíóæíûå äàííûå, 
èçìåíèòü ôîðìàòà ñóùåñòâóþùèõ äàííûõ èëè ñîçäàòü íîâûå 
ïåðåìåííûå íà îñíîâå äàííûõ â äðóãèõ ñòðîêàõ èëè ñòîëáöàõ. Â ýòîé 
ãëàâå ìû ïðîäåìîíñòðèðóåì, êàê âûïîëíÿòü ýòè âàæíûå îïåðàöèè. Â 
÷àñòíîñòè, â ýòîé ãëàâå ìû ðàññìîòðèì:  

• Ïåðåèìåíîâàíèå ñòîëáöîâ  
• Äîáàâëåíèå íîâûõ ñòîëáöîâ ñ ïîìîùüþ [] è .insert()  
• Äîáàâëåíèå ñòîëáöîâ çà ñ÷åò ðàñøèðåíèÿ äàòàôðåéìà  
• Äîáàâëåíèå ñòîëáöîâ ñ ïîìîùüþ êîíêàòåíàöèè 
• Ïåðåóïîðÿäî÷èâàíèå ñòîëáöîâ 
• Çàìåíà ñîäåðæèìîãî ñòîëáöîâ 
• Óäàëåíèå ñòîëáöîâ 
• Äîáàâëåíèå íîâûõ ñòðîê 
• Êîíêàòåíàöèÿ ñòðîê 
• Äîáàâëåíèå è çàìåíà ñòðîê çà ñ÷åò ðàñøèðåíèÿ äàòàôðåéìà 
• Óäàëåíèå ñòðîê ñ ïîìîùüþ .drop()  
• Óäàëåíèå ñòðîê ñ ïîìîùüþ ëîãè÷åñêîãî îòáîðà  
• Óäàëåíèå ñòðîê ñ ïîìîùüþ ñðåçà 

 

Настройка библиотеки pandas 
Íèæåïðèâåäåííûé ïðîãðàììíûé êîä íàñòðàèâàåò ñðåäó pandas äëÿ 
íàøèõ ïðèìåðîâ. Êðîìå òîãî, îí çàãðóæàåò íàáîð äàííûõ S&P 500, 
÷òîáû åãî ìîæíî áûëî èñïîëüçîâàòü â íàøèõ ïðèìåðàõ: 
 
In[1]: 
# импортируем numpy и pandas 
import numpy as np 
import pandas as pd 
 
# импортируем datetime 
import datetime 
from datetime import datetime, date 
 
# задаем некоторые настройки pandas, регулирующие 
# формат вывода 
pd.set_option('display.notebook_repr_html', False) 
pd.set_option('display.max_columns', 7) 
pd.set_option('display.max_rows', 10) 
pd.set_option('display.width', 60) 
 
# считываем данные в DataFrame, используя в качестве 
# индекса столбец Symbol и записывая только те  
# столбцы, которые имеют позиции 0, 2, 3, 7 
sp500 = pd.read_csv("Data/sp500.csv",  
                    index_col='Symbol',  
                    usecols=[0, 2, 3, 7]) 



 

 

Переименование столбцов 
Ñòîëáöû ìîæíî ïåðåèìåíîâàòü ñ ïîìîùüþ ñîîòâåòñòâóþùåãî ìåòîäà 
.rename(). Ýòîìó ìåòîäó ìîæíî ïåðåäàòü ñëîâàðü, â íåì êëþ÷è 
ïðåäñòàâëÿþò ñîáîé ìåòêè ñòîëáöîâ, êîòîðûå íóæíà ïåðåèìåíîâàòü, à 
çíà÷åíèÿ – ýòî íîâûå èìåíà.  
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä èçìåíèò èìÿ ñòîëáöà 'Book Value' íà 
'BookValue', óäàëèâ ïðîáåë. 
 
In[2]: 
# переименовываем столбец Book Value так, чтобы удалить пробел 
# программный код возращает копию датафрейма с переименованным  
# столбцом 
newSP500 = sp500.rename(columns= 
                        {'Book Value': 'BookValue'}) 
# печатаем первые 2 строки 
newSP500[:2] 
 
Out[2]: 
             Sector   Price  BookValue 
Symbol                                 
MMM     Industrials  141.14     26.668 
ABT     Health Care   39.60     15.573 

 
Â èòîãå òàêîãî ïðèìåíåíèÿ ìåòîäà .rename() âîçâðàùàåòñÿ íîâûé 
äàòàôðåéì ñ ïåðåèìåíîâàííûì ñòîëáöîì è äàííûìè, ñêîïèðîâàííûìè 
èç èñõîäíîãî äàòàôðåéìà. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ïîäòâåðæäàåò, 
÷òî èñõîäíûé äàòàôðåéì íå áûë èçìåíåí. 
 
In[3]: 
# проверяем, не изменились ли имена столбцов 
# в исходном датафрейме 
sp500.columns 
 
Out[3]: 
Index(['Sector', 'Price', 'Book Value'], dtype='object') 

 
×òîáû èçìåíèòü äàòàôðåéì íà ìåñòå áåç ñîçäàíèÿ êîïèè, ìîæíî 
âîñïîëüçîâàòüñÿ ïàðàìåòðîì inplace=True. 
 
In[4]: 
# этот программный код переименовывает 
# столбец на месте 
sp500.rename(columns=                   
             {'Book Value': 'BookValue'},                    
             inplace=True) 
# смотрим, изменилось ли имя столбца 
sp500.columns 
 
Out[4]: 
Index(['Sector', 'Price', 'BookValue'], dtype='object') 

 
×òîáû òåïåðü âçãëÿíóòü íà äàííûå â ñòîëáöå, ìîæíî âîñïîëüçîâàòüñÿ 
ñâîéñòâîì .BookValue. 
 
	  



 

In[5]: 
# и теперь мы можем воспользоваться свойством .BookValue 
sp500.BookValue[:5] 
 
Out[5]: 
Symbol 
MMM     26.668 
ABT     15.573 
ABBV     2.954 
ACN      8.326 
ACE     86.897 
Name: BookValue, dtype: float64 
 

 

Добавление новых столбцов с помощью оператора [] и 
метода .insert() 
Äîáàâèòü íîâûå ñòîëáöû â äàòàôðåéì ìîæíî ñ ïîìîùüþ îïåðàòîðà []. 
Äàâàéòå äîáàâèì íîâûé ñòîëáåö RoundedPrice, êîòîðûé áóäåò 
ïðåäñòàâëÿòü ñîáîé îêðóãëåííûå çíà÷åíèÿ ñòîëáöà Price. 
 
In[6]: 
# создаем копию, чтобы исходные данные остались в неизменном виде 
sp500_copy = sp500.copy() 
# добавляем столбец 
sp500_copy['RoundedPrice'] = sp500.Price.round() 
sp500_copy[:2] 
 
Out[6]: 
             Sector   Price  BookValue  RoundedPrice 
Symbol                                               
MMM     Industrials  141.14     26.668         141.0 
ABT     Health Care   39.60     15.573          40.0 
 
 

Áèáëèîòåêà pandas ñíà÷àëà îòáèðàåò äàííûå ñòîëáöà Price èç èñõîäíîãî 
äàòàôðåéìà sp500, à çàòåì âñå çíà÷åíèÿ â ýòîì îáúåêòå Series 
îêðóãëÿþòñÿ. Çàòåì pandas âûðàâíèâàåò ýòîò íîâûé îáúåêò Series ïî 
êîïèè äàòàôðåéìà sp500_copy è äîáàâëÿåò åå êàê íîâûé ñòîëáåö ïîä 
èìåíåì RoundedPrice. Íîâûé ñòîëáåö äîáàâëÿåòñÿ â êîíåö èíäåêñà 
ñòîëáöîâ.  
×òîáû äîáàâèòü íîâûé ñòîëáåö â îïðåäåëåííóþ ïîçèöèþ, ìîæíî 
âîñïîëüçîâàòüñÿ ìåòîäîì .insert(). Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä 
âñòàâëÿåò ñòîëáåö RoundedPrice ìåæäó ñòîëáöàìè Sector è Price: 
 
In[7]: 
# создаем копию, чтобы исходные данные остались в неизменном виде 
copy = sp500.copy() 
# вставляем столбец RoundedPrice в качестве  
# второго столбца датафрейма 
copy.insert(1, 'RoundedPrice', sp500.Price.round()) 
copy[:2] 
 
Out[7]: 
             Sector  RoundedPrice   Price  BookValue 
Symbol                                               
MMM     Industrials         141.0  141.14     26.668 
ABT     Health Care          40.0   39.60     15.573 

 



 

Добавление столбцов за счет расширения датафрейма 
Ñòîëáåö ìîæíî äîáàâèòü ñ ïîìîùüþ ñâîéñòâà .loc[] è ñðåçà. 
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò ýòî, äîáàâëÿÿ ê ïîäíàáîðó 
sp500 íîâûé ñòîëáåö PER, â êîòîðîì âñå çíà÷åíèÿ ðàâíû 0. 
In[8]: 
# создаем копию поднабора/среза 
ss = sp500[:3].copy() 
# добавляем столбец с нулевыми значениями 
ss.loc[:,'PER'] = 0 
# смотрим результаты 
ss 
 
Out[8]: 
             Sector   Price  BookValue  PER 
Symbol                                      
MMM     Industrials  141.14     26.668    0 
ABT     Health Care   39.60     15.573    0 
ABBV    Health Care   53.95      2.954    0 

 
Òàêèì æå îáðàçîì ìîæíî äîáàâèòü ñåðèþ ñ óæå ñóùåñòâóþùèìè 
äàííûìè. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä äîáàâëÿåò ñòîëáåö PER íà 
îñíîâå ñåðèè ñî ñëó÷àéíî ñãåíåðèðîâàííûìè çíà÷åíèÿìè. Ïîñêîëüêó 
äëÿ ýòîé îïåðàöèè èñïîëüçóåòñÿ âûðàâíèâàíèå, íåîáõîäèìî 
èñïîëüçîâàòü òîò æå ñàìûé èíäåêñ, ÷òî è â èíòåðåñóþùåì íàñ 
äàòàôðåéìå. 
 
In[9]: 
# создаем копию поднабора/среза 
ss = sp500[:3].copy() 
# добавляем новый столбец со случайно  
# сгенерированными значениями 
np.random.seed(123456) 
ss.loc[:,'PER'] = pd.Series(np.random.normal(size=3), index=ss.index) 
# смотрим результаты 
ss 
 
Out[9]: 
             Sector   Price  BookValue       PER 
Symbol                                           
MMM     Industrials  141.14     26.668  0.469112 
ABT     Health Care   39.60     15.573 -0.282863 
ABBV    Health Care   53.95      2.954 -1.509059 

 

Добавление столбцов с помощью конкатенации 
È îïåðàòîð [], è ìåòîä .insert() ìîäèôèöèðóþò äàòàôðåéì íà ìåñòå. 
Åñëè íóæåí íîâûé äàòàôðåéì ñ äîïîëíèòåëüíûìè ñòîëáöàìè (îñòàâèâ 
èñõîäíûé äàòàôðåéì áåç èçìåíåíèé), ìîæíî âîñïîëüçîâàòüñÿ ôóíêöèåé 
pd.concat(). Ýòà ôóíêöèÿ ñîçäàåò íîâûé äàòàôðåéì íà îñíîâå âñåõ 
óêàçàííûõ îáúåêòîâ DataFrame, êîíêàòåíèðîâàííûõ â ïîðÿäêå 
ïåðå÷èñëåíèÿ.  
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ñîçäàåò íîâûé îáúåêò DataFrame ñ îäíèì 
ñòîëáöîì, ñîäåðæàùèì îêðóãëåííûå çíà÷åíèÿ öåíû. Çàòåì îí 
èñïîëüçóåò ôóíêöèþ pd.concat() ñ ïàðàìåòðîì axis=1, êîòîðûé 
óêàçûâàåò, ÷òî óêàçàííûå îáúåêòû DataFrame äîëæíû áûòü 
êîíêàòåíèðîâàíû ïî îñè ñòîëáöîâ (åñëè íåîáõîäèìà êîíêàòåíàöèÿ ïî 
îñè ñòðîê, íóæíî èñïîëüçîâàòü ïàðàìåòð axis=0). 



 

 
In[10]: 
# создаем объект DataFrame с единственным  
# столбцом RoundedPrice 
rounded_price = pd.DataFrame({'RoundedPrice':     
                              sp500.Price.round()}) 
# конкатенируем по оси столбцов 
concatenated = pd.concat([sp500, rounded_price], axis=1) 
concatenated[:5] 
 
Out[10]: 
                        Sector   Price  BookValue  \ 
Symbol                                               
MMM                Industrials  141.14     26.668    
ABT                Health Care   39.60     15.573    
ABBV               Health Care   53.95      2.954    
ACN     Information Technology   79.79      8.326    
ACE                 Financials  102.91     86.897    
 
        RoundedPrice   
Symbol                 
MMM            141.0   
ABT             40.0   
ABBV            54.0   
ACN             80.0   
ACE            103.0   
 

Êîíêàòåíàöèÿ áóäåò ðàññìîòðåíà áîëåå ïîäðîáíî â ãëàâå 11 
«Êîìáèíèðîâàíèå, ñîïîñòàâëåíèå è ïåðåôîðìàòèðîâàíèå äàííûõ». 
Â ðåçóëüòàòå êîíêàòåíàöèè âîçìîæíî äóáëèðîâàíèå èìåí ñòîëáöîâ. 
×òîáû ïðîäåìîíñòðèðîâàòü ýòî, äàâàéòå çàíîâî ñîçäàäèì rounded_price, 
íî èìÿ ñòîëáöà ñ îêðóãëåííûìè çíà÷åíèÿìè öåí òåïåðü áóäåò Price. 
 
In[11]: 
# создаем объект DataFrame с единственным  
# столбцом Price 
rounded_price = pd.DataFrame({'Price': sp500.Price.round()}) 
rounded_price[:5] 
 
Out[11]: 
        Price 
Symbol        
MMM     141.0 
ABT      40.0 
ABBV     54.0 
ACN      80.0 
ACE     103.0 

 
Â ðåçóëüòàòå êîíêàòåíàöèè ïîëó÷àåì äóáëèðóþùèåñÿ èìåíà ñòîëáöîâ. 
 
In[12]: 
# в результате получаем два столбца Price 
dups = pd.concat([sp500, rounded_price], axis=1) 
dups[:5] 
 
Out[12]: 
                        Sector   Price  BookValue  Price 
Symbol                                                   
MMM                Industrials  141.14     26.668  141.0 
ABT                Health Care   39.60     15.573   40.0 
ABBV               Health Care   53.95      2.954   54.0 
ACN     Information Technology   79.79      8.326   80.0 
ACE                 Financials  102.91     86.897  103.0 

Ëþáîïûòíî, ÷òî ñ ïîìîùüþ ñâîéñòâà .Price ìîæíî èçâëå÷ü îáà ñòîëáöà. 
 
In[13]: 
# извлекаем оба столбца Price 
dups.Price[:5] 



 

 
Out[13]: 
         Price  Price 
Symbol                
MMM     141.14  141.0 
ABT      39.60   40.0 
ABBV     53.95   54.0 
ACN      79.79   80.0 
ACE     102.91  103.0 

 

Переупорядочивание столбцов 
Ñòîëáöû ìîæíî ïåðåóïîðÿäî÷èòü, îòîáðàâ ñòîëáöû â íóæíîì ïîðÿäêå. 
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò îáðàòíûé ïîðÿäîê 
ðàñïîëîæåíèÿ ñòîëáöîâ. 
 
In[14]: 
# возвращаем новый объект DataFrame со столбцами, 
# расположенными в обратном порядке 
reversed_column_names = sp500.columns[::-1] 
sp500[reversed_column_names][:5] 
 
Out[14]: 
        BookValue   Price                  Sector 
Symbol                                            
MMM        26.668  141.14             Industrials 
ABT        15.573   39.60             Health Care 
ABBV        2.954   53.95             Health Care 
ACN         8.326   79.79  Information Technology 
ACE        86.897  102.91              Financials 

Íà ñàìîì äåëå íåò ñïîñîáà èçìåíèòü ïîðÿäîê ñòîëáöîâ íà ìåñòå. Ñì: 
http://stackoverflow.com/questions/25878198/change-pandas-dataframe-
column-order-in-place. 
 

Замена содержимого столбца 
Ñîäåðæèìîå îáúåêòà DataFrame ìîæíî çàìåíèòü, ïðèñâîèâ íîâóþ ñåðèþ 
ñóùåñòâóþùåìó ñòîëáöó ñ ïîìîùüþ îïåðàòîðà []. Ñëåäóþùèé 
ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò çàìåíó ñòîëáöà Price íà ñòîëáåö Price 
èç äàòàôðåéìà rounded_price. 
 
In[15]: 
# операция выполняется на месте, поэтому создадим копию 
copy = sp500.copy() 
# заменяем данные в столбце Price новыми значениями 
# вместо добавления нового столбца 
copy.Price = rounded_price.Price 
copy[:5] 
 
	  



 

Out[15]: 
                        Sector  Price  BookValue 
Symbol                                           
MMM                Industrials  141.0     26.668 
ABT                Health Care   40.0     15.573 
ABBV               Health Care   54.0      2.954 
ACN     Information Technology   80.0      8.326 
ACE                 Financials  103.0     86.897 

 
Êðîìå òîãî, çíà÷åíèÿ ñòîëáöà ìîæíî çàìåíèòü (íà ìåñòå) ñ ïîìîùüþ 
ñðåçà. 
 
In[16]: 
# операция выполняется на месте, поэтому создадим копию 
copy = sp500.copy() 
# заменяем данные в столбце Price округленными значениями 
copy.loc[:,'Price'] = rounded_price.Price 
copy[:5] 
 
Out[16]: 
                        Sector  Price  BookValue 
Symbol                                           
MMM                Industrials  141.0     26.668 
ABT                Health Care   40.0     15.573 
ABBV               Health Care   54.0      2.954 
ACN     Information Technology   80.0      8.326 
ACE                 Financials  103.0     86.897 

 

Удаление столбцов 
Óäàëèòü ñòîëáöû èç îáúåêòà DataFrame ìîæíî ñ ïîìîùüþ êëþ÷åâîãî 
ñëîâà del èëè ìåòîäîâ äàòàôðåéìà .pop() èëè .drop(). Ðàáîòà êàæäîãî 
èç íèõ íåìíîãî îòëè÷àåòñÿ:  

• del ïðîñòî óäàëÿåò ñåðèþ èç îáúåêòà DataFrame (íà ìåñòå) 
• pop() óäàëÿåò è âîçâðàùàåò â ðåçóëüòàòå ñåðèþ (òàêæå íà ìåñòå)  
• drop(labels, axis=1) âîçâðàùàåò íîâûé äàòàôðåéì ñ óäàëåííûì ñòîëáöîì 

(èñõîäíûé îáúåêò DataFrame íå áóäåò èçìåíåí) 
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò ïðèìåíåíèå êëþ÷åâîãî 
ñëîâà del äëÿ óäàëåíèÿ ñòîëáöà BookValue èç êîïèè èñõîäíîãî 
äàòàôðåéìà sp500: 
 
In[17]: 
# пример использования del для удаления столбца 
# делаем копию, потому что операция выполняется на месте 
copy = sp500.copy() 
del copy['BookValue'] 
copy[:2] 
 
Out[17]: 
             Sector   Price 
Symbol                      
MMM     Industrials  141.14 
ABT     Health Care   39.60 

 
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä èñïîëüçóåò ìåòîä .pop() äëÿ óäàëåíèÿ 
ñòîëáöà Sector: 
 
	  



 

In[18]: 
# пример использования pop для удаления столбца из датафрейма 
# делаем копию, потому что операция выполняется на месте 
copy = sp500.copy() 
# эта строка удалит столбец Sector и возвратит его как серию 
popped = copy.pop('Sector') 
# столбец Sector удален на месте 
copy[:2] 
 
Out[18]: 
         Price  BookValue 
Symbol                    
MMM     141.14     26.668 
ABT      39.60     15.573 

 
Ìåòîä .pop() èìååò òî ïðåèìóùåñòâî, ÷òî ïîçâîëÿåò íàì âçãëÿíóòü íà 
óäàëåííûå ñòîëáöû. 
 
In[19]: 
# и у нас есть столбец Sector, полученный 
# в результате применения pop 
popped[:5] 
 
Out[19]: 
Symbol 
MMM                Industrials 
ABT                Health Care 
ABBV               Health Care 
ACN     Information Technology 
ACE                 Financials 
Name: Sector, dtype: object 
 

 
Ìåòîä .drop() ìîæíî èñïîëüçîâàòü êàê äëÿ óäàëåíèÿ ñòðîê, òàê è äëÿ 
óäàëåíèÿ ñòîëáöîâ. ×òîáû èñïîëüçîâàòü åãî äëÿ óäàëåíèÿ ñòîëáöîâ, 
óêàæèòå axis=1: 
 
In[20]: 
# пример использования drop для удаления столбца из датафрейма 
# делаем копию 
copy = sp500.copy() 
# эта строка вернет новый датафрейм с удаленным столбцом 'Sector’ 
# копия датафрейма не изменится 
afterdrop = copy.drop(['Sector'], axis = 1) 
afterdrop[:5] 
 
Out[20]: 
         Price  BookValue 
Symbol                    
MMM     141.14     26.668 
ABT      39.60     15.573 
ABBV     53.95      2.954 
ACN      79.79      8.326 
ACE     102.91     86.897 

 

Присоединение новых строк 
Ïðèñîåäèíåíèå ñòðîê âûïîëíÿåòñÿ ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .append() îáúåêòà 
DataFrame. Ïðîöåññ ïðèñîåäèíåíèÿ âîçâðàùàåò íîâûé îáúåêò  DataFrame, 
â êîòîðûé ñíà÷àëà äîáàâëÿþòñÿ ñòðîêè èç èñõîäíîãî äàòàôðåéìà, à ê 
íèì ïðèñîåäèíÿþòñÿ ñòðîêè èç âòîðîãî äàòàôðåéìà. Ïðèñîåäèíåíèå íå 
îñóùåñòâëÿåò âûðàâíèâàíèÿ è ìîæåò ïðèâåñòè ê äóáëèðîâàíèþ ìåòîê 
èíäåêñîâ.  



 

Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò ïðèñîåäèíåíèå äâóõ 
îáúåêòîâ DataFrame, èçâëå÷åííûõ èç äàòàôðåéìà sp500. Ïåðâûé 
äàòàôðåéì ñîñòîèò èç ñòðîê 0, 1 è 2 (ïåðå÷èñëåíû ïî ïîçèöèÿì), à 
âòîðîé ñîñòîèò èç ñòðîê 10, 11 è 2 (òàêæå ïåðå÷èñëåíû ïî ïîçèöèÿì). 
Ñòðîêà â ïîçèöèè 2 (ñ ìåòêîé ABBV) âêëþ÷åíà â îáà äàòàôðåéìà, ÷òîáû 
ïðîäåìîíñòðèðîâàòü ïîëó÷åíèå äóáëèðóþùèõñÿ ìåòîê èíäåêñà. 
 
In[21]: 
# копируем первые три строки датафрейма sp500 
df1 = sp500.iloc[0:3].copy() 
# копируем строки в позициях 10, 11 и 2 
df2 = sp500.iloc[[10, 11, 2]] 
# присоединяем к датафрейму df1 датафрейм df2 
appended = df1.append(df2) 
# в результате к строкам первого датафрейма 
# будут присоединены строки второго датафрейма 
appended 
 
Out[21]: 
             Sector   Price  BookValue 
Symbol                                 
MMM     Industrials  141.14     26.668 
ABT     Health Care   39.60     15.573 
ABBV    Health Care   53.95      2.954 
A       Health Care   56.18     16.928 
GAS       Utilities   52.98     32.462 
ABBV    Health Care   53.95      2.954 

 
Íàáîð ñòîëáöîâ â äàòàôðåéìàõ, èñïîëüçóþùèõñÿ â õîäå ïðèñîåäèíåíèÿ, 
íå îáÿçàòåëüíî äîëæåí áûòü îäèíàêîâûì. Èòîãîâûé äàòàôðåéì áóäåò 
ñîñòîÿòü èç ñòîëáöîâ, êîòîðûå áûëè â îáîèõ äàòàôðåéìàõ, à ñòîëáåö, 
êîòîðûé îòñóòñòâîâàë â îäíîì èç äàòàôðåéìîâ, äëÿ ñîîòâåòñòâóþùèõ 
íàáëþäåíèé èòîãîâîãî äàòàôðåéìà áóäåò ñîäåðæàòü çíà÷åíèÿ NaN. 
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò ýòî: îí ñîçäàåò òðåòèé 
äàòàôðåéì, èñïîëüçóÿ òîò æå ñàìûé èíäåêñ, ÷òî è df1, íî ïðè ýòîì îí 
èìååò åäèíñòâåííûé ñòîëáåö ñ èìåíåì, îòñóòñòâóþùèì â äàòàôðåéìå 
df1. 
 
In[22]: 
# датафрейм df3 использует индекс датафрейма df1  
# и у него один столбец PER 
# кроме того, это еще и хороший пример  
# использования скалярного значения 
# для инициализации нескольких строк 
df3 = pd.DataFrame(0.0,  
                   index=df1.index, 
                   columns=['PER']) 
df3 
 
Out[22]: 
        PER 
Symbol      
MMM     0.0 
ABT     0.0 
ABBV    0.0 

 
Òåïåðü äàâàéòå ïðèñîåäèíèì ê äàòàôðåéìó df1 äàòàôðåéì df3. 
 
In[23]: 
# присоединяем к датафрейму df1 датафрейм df3 
# каждый датафрейм содержит по три строки, таким  
# образом в итоге получим шесть строк 



 

# df1 не имеет столбца PER, таким образом для строк df1, вошедших  
# в итоговый датафрейм, в столбце PER будут получены значения NaN 
# df3 не имеет столбцов BookValue, Price и Sector, таким образом для  
# строк df3, вошедших в итоговый датафрейм, в столбцах BookValue, Price  
# и Sector также будут получены значения NaN 
df1.append(df3, sort=True) 
 

Îáðàòèòå âíèìàíèå íà ïàðàìåòð sort. Ïîñêîëüêó îñü, íå ó÷àñòâóþùàÿ â 
ïðèñîåäèíåíèè (îñü ñòîëáöîâ), íå âûðîâíåíà (ïðîùå ãîâîðÿ, íàøè 
äàòàôðåéìû èìåþò íåèäåíòè÷íûé íàáîð ñòîëáöîâ), ìû ïîëó÷èì 
ïðåäóïðåæäåíèå î ñîðòèðîâêå ñòîëáöîâ: FutureWarning: Sorting because 
non-concatenation axis is not aligned. A future version of pandas 
will change to not sort by default. Â äàííîì ñëó÷àå ìîæíî çàäàòü 
çíà÷åíèå False èëè True, ÷òîáû èçáåæàòü ïðåäóïðåæäåíèÿ. Åñëè ìû 
çàäàäèì çíà÷åíèå False, ñòîëáöû áóäóò óïîðÿäî÷åíû â òîì ïîðÿäêå, â 
êàêîì îíè ñëåäóþò â êàæäîì äàòàôðåéìå: ñíà÷àëà ñòîëáöû Sector, Price 
è BookValue äàòàôðåéìà df1, à çàòåì ñòîëáåö PER äàòàôðåéìà df3. Åñëè 
ìû çàäàäèì çíà÷åíèå True (èñïîëüçóåòñÿ ïî óìîë÷àíèþ), ñòîëáöû áóäóò 
îòñîðòèðîâàíû â àëôàâèòíîì ïîðÿäêå. Â áóäóùèõ âåðñèÿõ áèáëèîòåêè 
pandas ñîðòèðîâêà ñòîëáöîâ áóäåò îòìåíåíà. 
 
Out[23]: 
        BookValue  PER   Price       Sector 
Symbol                                      
MMM        26.668  NaN  141.14  Industrials 
ABT        15.573  NaN   39.60  Health Care 
ABBV        2.954  NaN   53.95  Health Care 
MMM           NaN  0.0     NaN          NaN 
ABT           NaN  0.0     NaN          NaN 
ABBV          NaN  0.0     NaN          NaN 

 
Ïàðàìåòð ignore_index=True ìîæíî èñïîëüçîâàòü äëÿ ïðèñîåäèíåíèÿ, íå 
ïðèáåãàÿ ê ïðèíóäèòåëüíîìó ñîõðàíåíèþ èíäåêñà èç ïåðâîãî èëè 
âòîðîãî äàòàôðåéìà. Ýòî óäîáíî, êîãäà çíà÷åíèÿ èíäåêñà íå èìåþò 
ñîäåðæàòåëüíîãî ñìûñëà è âû ïðîñòî õîòèòå êîíêàòåíèðîâàòü 
äàòàôðåéìû, ÷òîáû â èòîãå ïîëó÷èòü äàòàôðåéì ñ ïîñëåäîâàòåëüíî 
óâåëè÷èâàþùèìèñÿ öåëî÷èñëåííûìè çíà÷åíèÿìè â êà÷åñòâå èíäåêñà: 
 
In[24]: 
# игнорируем метки индекса, создаем индекс по умолчанию 
df1.append(df3, ignore_index=True, sort=True) 
 
Out[24]: 
   BookValue  PER   Price       Sector 
0     26.668  NaN  141.14  Industrials 
1     15.573  NaN   39.60  Health Care 
2      2.954  NaN   53.95  Health Care 
3        NaN  0.0     NaN          NaN 
4        NaN  0.0     NaN          NaN 
5        NaN  0.0     NaN          NaN 
 

Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî ïîëó÷åííûé îáúåêò DataFrame èìååò 
ñòàíäàðòíûé RangeIndex è äàííûå ïðåæíåãî èíäåêñà (ñòîëáåö Symbol) 
ïîëíîñòüþ èñêëþ÷åíû èç èòîãîâîãî äàòàôðåéìà. Òàêæå îáðàòèòå 
âíèìàíèå íà òî, ÷òî ìû èñïîëüçîâàëè ñîðòèðîâêó, ïîòîìó ÷òî íàáîð 
ñòîëáöîâ â êîíêàòåíèðóåìûõ äàòàôðåéìàõ íå áûë èäåíòè÷íûì. 
 



 

Конкатенация строк 
Ñòðîêè èç íåñêîëüêèõ îáúåêòîâ DataFrame ìîæíî êîíêàòåíèðîâàòü äðóã 
ñ äðóãîì ñ ïîìîùüþ ôóíêöèè pd.concat() è ïàðàìåòðà axis=0. Ïî 
óìîë÷àíèþ îïåðàöèÿ pd.concat() ñ ïàðàìåòðîì axis=0 äëÿ äâóõ 
îáúåêòîâ DataFrame ðàáîòàåò òàê æå, êàê è ìåòîä .append().  
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò êîíêàòåíàöèþ äâóõ 
íàáîðîâ äàííûõ, êîòîðûå ìû èñïîëüçîâàëè ðàíåå, êîãäà ðàññêàçûâàëè î 
ïðèñîåäèíåíèè. 
 
In[25]: 
# копируем первые три строки датафрейма sp500 
df1 = sp500.iloc[0:3].copy() 
# копируем строки в позициях 10, 11 и 2 
df2 = sp500.iloc[[10, 11, 2]] 
# передаем их в виде списка 
pd.concat([df1, df2]) 
 
Out[25]: 
             Sector   Price  BookValue 
Symbol                                 
MMM     Industrials  141.14     26.668 
ABT     Health Care   39.60     15.573 
ABBV    Health Care   53.95      2.954 
A       Health Care   56.18     16.928 
GAS       Utilities   52.98     32.462 
ABBV    Health Care   53.95      2.954 

 
Åñëè íàáîð ñòîëáöîâ â êîíêàòåíèðóåìûõ äàòàôðåéìàõ íå áûë 
èäåíòè÷íûì, òî ñòîëáåö, êîòîðûé îòñóòñòâîâàë â îäíîì èç äàòàôðåéìîâ, 
äëÿ ñîîòâåòñòâóþùèõ íàáëþäåíèé èòîãîâîãî äàòàôðåéìà áóäåò 
ñîäåðæàòü çíà÷åíèÿ NaN. 
 
In[26]: 
# копируем df2 
df2_2 = df2.copy() 
# добавляем в df2_2 столбец, которого нет в df1 
df2_2.insert(3, 'Foo', pd.Series(0, index=df2.index)) 
# смотрим df2_2 
df2_2 
 
Out[26]: 
             Sector  Price  BookValue  Foo 
Symbol                                     
A       Health Care  56.18     16.928    0 
GAS       Utilities  52.98     32.462    0 
ABBV    Health Care  53.95      2.954    0 
 

Äàâàéòå ñêîíêàòåíèðóåì äàòàôðåéìû df1 è df2_2. Âíîâü îáðàòèòå 
âíèìàíèå, ïîñêîëüêó îñü ñòîëáöîâ, íå ó÷àñòâóþùàÿ â êîíêàòåíàöèè, íå 
âûðîâíåíà (äàòàôðåéìû èìåþò íåèäåíòè÷íûé íàáîð ñòîëáöîâ), íóæíî 
ÿâíî çàäàòü òî èëè èíîå çíà÷åíèå ïàðàìåòðà sort, ÷òîáû èçáåæàòü 
ïðåäóïðåæäåíèÿ. 
 
In[27]: 
# теперь конкатенируем 
pd.concat([df1, df2_2], sort=True) 
 
Out[27]: 
        BookValue  Foo   Price       Sector 
Symbol                                      
MMM        26.668  NaN  141.14  Industrials 



 

ABT        15.573  NaN   39.60  Health Care 
ABBV        2.954  NaN   53.95  Health Care 
A          16.928  0.0   56.18  Health Care 
GAS        32.462  0.0   52.98    Utilities 
ABBV        2.954  0.0   53.95  Health Care 
 

Åñëè ñòðîêè êîïèðóþòñÿ èç èñõîäíûõ îáúåêòîâ íà îñíîâå îäíèõ è òåõ 
æå ìåòîê, òî â ðåçóëüòàòå ìîæíî ïîëó÷èòü äóáëèðóþùèåñÿ ìåòêè 
èíäåêñà. Ïàðàìåòð keys ïîçâîëÿåò îïðåäåëèòü, ê êàêîìó äàòàôðåéìó 
îòíîñèòñÿ íàáîð ñòðîê. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò 
èñïîëüçîâàíèå ïàðàìåòðà keys, êîòîðûé äîáàâëÿåò ê èíäåêñó óðîâåíü, 
èäåíòèôèöèðóþùèé èñõîäíûé îáúåêò: 
 
In[28]: 
# задаем ключи 
r = pd.concat([df1, df2_2], keys=['df1', 'df2'], sort=True) 
r 
 
Out[28]: 
            BookValue  Foo   Price       Sector 
    Symbol                                      
df1 MMM        26.668  NaN  141.14  Industrials 
    ABT        15.573  NaN   39.60  Health Care 
    ABBV        2.954  NaN   53.95  Health Care 
df2 A          16.928  0.0   56.18  Health Care 
    GAS        32.462  0.0   52.98    Utilities 
    ABBV        2.954  0.0   53.95  Health Care 
 

Ìû ðàññìîòðèì èåðàðõè÷åñêèå èíäåêñû áîëåå ïîäðîáíî â ãëàâå 6 
«Ðàáîòà ñ èíäåêñàìè». 
 

Добавление и замена строк за счет расширения 
датафрейма 
Êðîìå òîãî, äîáàâèòü ñòðîêè â îáúåêò DataFrame ìîæíî ñ ïîìîùüþ 
ñâîéñòâà .loc. Ñ ïîìîùüþ ñâîéñòâà .loc ìû çàäàåì ìåòêó èíäåêñà, ãäå 
äîëæíà áûòü ðàçìåùåíà ñòðîêà. Åñëè ìåòêà íå ñóùåñòâóåò, çíà÷åíèÿ 
äîáàâëÿþòñÿ â äàòàôðåéì ñ ïîìîùüþ çàäàííîé ìåòêè èíäåêñà. Åñëè 
ìåòêà óæå ñóùåñòâóåò, çíà÷åíèÿ â óêàçàííîé ñòðîêå çàìåíÿþòñÿ.  
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ïðèíèìàåò ïîäíàáîð sp500 è äîáàâëÿåò 
ñòðîêó ñ ìåòêîé FOO: 
 
	  



 

In[29]: 
# создаем срез датафрейма sp500 и копируем его  
ss = sp500[:3].copy() 
# создаем новую строку с меткой индекса FOO 
# и присваиваем столбцам некоторые значения  
# с помощью списка 
ss.loc['FOO'] = ['the sector', 100, 110] 
ss 
 
Out[29]: 
             Sector   Price  BookValue 
Symbol                                 
MMM     Industrials  141.14     26.668 
ABT     Health Care   39.60     15.573 
ABBV    Health Care   53.95      2.954 
FOO      the sector  100.00    110.000 
 
 

Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî äàííàÿ îïåðàöèÿ âûïîëíÿåòñÿ íà ìåñòå, 
äîáàâëÿÿ èëè çàìåíÿÿ ñòðîêó. 
 

Удаление строк с помощью метода .drop() 
Ìåòîä .drop() îáúåêòà DataFrame ìîæíî èñïîëüçîâàòü äëÿ óäàëåíèÿ 
ñòðîê. Ìåòîä .drop() ïðèíèìàåò ñïèñîê ìåòîê èíäåêñà, êîòîðûå 
ñîîòâåòñòâóþò óäàëÿåìûì ñòðîêàì, è âîçâðàùàåò êîïèþ DataFrame ñ 
óäàëåííûìè óêàçàííûìè ñòðîêàìè. 
 
In[30]: 
# получаем копию первых 5 строк датафрейма sp500 
ss = sp500[:5] 
ss 
 
Out[30]: 
                        Sector   Price  BookValue 
Symbol                                            
MMM                Industrials  141.14     26.668 
ABT                Health Care   39.60     15.573 
ABBV               Health Care   53.95      2.954 
ACN     Information Technology   79.79      8.326 
ACE                 Financials  102.91     86.897 
 
In[31]: 
# удаляем строки с метками ABT и ACN 
afterdrop = ss.drop(['ABT', 'ACN']) 
afterdrop[:5] 
 
Out[31]: 
             Sector   Price  BookValue 
Symbol                                 
MMM     Industrials  141.14     26.668 
ABBV    Health Care   53.95      2.954 
ACE      Financials  102.91     86.897 
 

Удаление строк с помощью логического отбора 
Êðîìå òîãî, äëÿ óäàëåíèÿ ñòðîê èç îáúåêòà DataFrame ìîæíî 
âîñïîëüçîâàòüñÿ ëîãè÷åñêèì îòáîðîì. Â ðåçóëüòàòå ëîãè÷åñêèé îòáîð 
âåðíåò êîïèþ äàòàôðåéìà ñî ñòðîêàìè, â êîòîðûõ âûðàæåíèå ïðèíèìàåò 
çíà÷åíèå True. ×òîáû óäàëèòü ñòðîêè, ïðîñòî ñîçäàéòå âûðàæåíèå, 
êîòîðîå âîçâðàùàåò False äëÿ ñòðîê, ïðåäíàçíà÷åííûõ äëÿ óäàëåíèÿ, à 
çàòåì ïðèìåíèòå âûðàæåíèå ê äàòàôðåéìó.  



 

Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò óäàëåíèå ñòðîê, â êîòîðûõ  
çíà÷åíèÿ Price áîëüøå 300. Ñíà÷àëà ñîçäàåì âûðàæåíèå. 
 
In[32]: 
# определяем строки, в которых Price > 300 
selection = sp500.Price > 300 
# выводим информацию о количестве строк и  
# количестве строк, которые будут удалены 
(len(selection), selection.sum()) 
 
Out[32]: 
(500, 10) 

 
Èñõîäÿ èç ýòîãî ðåçóëüòàòà, òåïåðü ìû çíàåì, ÷òî ñóùåñòâóåò 10 ñòðîê, 
â êîòîðûõ Price áîëüøå 300. ×òîáû ïîëó÷èòü äàòàôðåéì, â êîòîðîì íå 
áóäåò ýòèõ 10 ñòðîê, ïðèìåíèì ïîáèòîâîå îòðèöàíèå (îïðåäåëåíèå). 
 
In[33]: 
# для отбора применим побитовое отрицание 
# к выражению selection 
price_less_than_300 = sp500[~selection] 
price_less_than_300 
 
Out[33]: 
                        Sector   Price  BookValue 
Symbol                                            
MMM                Industrials  141.14     26.668 
ABT                Health Care   39.60     15.573 
ABBV               Health Care   53.95      2.954 
ACN     Information Technology   79.79      8.326 
ACE                 Financials  102.91     86.897 
...                        ...     ...        ... 
YHOO    Information Technology   35.02     12.768 
YUM     Consumer Discretionary   74.77      5.147 
ZMH                Health Care  101.84     37.181 
ZION                Financials   28.43     30.191 
ZTS                Health Care   30.53      2.150 
 
[490 rows x 3 columns] 

 

Удаление строк с помощью среза 
Äëÿ óäàëåíèÿ çàïèñåé èç äàòàôðåéìà ìîæíî âîñïîëüçîâàòüñÿ ñðåçîì. 
Ýòà îïåðàöèÿ ïîõîæà íà ëîãè÷åñêèé îòáîð, â êîòîðîì ìû âûáèðàåì âñå 
ñòðîêè, êðîìå òåõ, ÷òî íóæíî óäàëèòü.  
Ïðåäïîëîæèì, ìû õîòèì óäàëèòü èç äàòàôðåéìà sp500 âñå ñòðîêè, êðîìå 
ïåðâûõ òðåõ. Ñðåç äëÿ âûïîëíåíèÿ ýòîé çàäà÷è èìååò âèä [:3], 
âîçâðàùàÿ ïåðâûå òðè ñòðîêè. 
 
In[34]: 
# отбираем лишь первые три строки 
only_first_three = sp500[:3] 
only_first_three 
 
	  



 

Out[34]: 
             Sector   Price  BookValue 
Symbol                                 
MMM     Industrials  141.14     26.668 
ABT     Health Care   39.60     15.573 
ABBV    Health Care   53.95      2.954 

 
Ïîìíèòå, ÷òî ïîñêîëüêó ýòî ñðåç, îí ñâÿçàí ñ èñõîäíûì äàòàôðåéìîì. 
Ñòðîêè íå óäàëåíû èç äàòàôðåéìà sp500 è èçìåíåíèÿ ýòèõ òðåõ ñòðîê 
èçìåíÿò äàòàôðåéì sp500. ×òîáû ïðåäîòâðàòèòü ýòî, ñäåëàéòå êîïèþ 
ñðåçà, êîòîðàÿ ïðèâåäåò ê ñîçäàíèþ íîâîãî äàòàôðåéìà ñ óêàçàííûìè 
ñêîïèðîâàííûìè ñòðîêàìè. 
 
In[35]: 
# отбираем лишь первые три строки, 
# но теперь копируем их 
only_first_three = sp500[:3].copy() 
only_first_three 
 
Out[35]: 
             Sector   Price  BookValue 
Symbol                                 
MMM     Industrials  141.14     26.668 
ABT     Health Care   39.60     15.573 
ABBV    Health Care   53.95      2.954 

Выводы 
Â ýòîé ãëàâå âû óçíàëè, êàê âûïîëíÿòü íåñêîëüêî ðàñïðîñòðàíåííûõ 
îïåðàöèé ñ äàííûìè, èñïîëüçóÿ îáúåêò DataFrame, â ÷àñòíîñòè îïåðàöèè, 
êîòîðûå èçìåíÿþò ñòðóêòóðó DataFrame, äîáàâëÿÿ èëè óäàëÿÿ ñòðîêè è 
ñòîëáöû. Êðîìå òîãî, ìû ðàññìîòðåëè, êàê ìîæíî çàìåíèòü äàííûõ â 
îïðåäåëåííûõ ñòðîêàõ è ñòîëáöàõ.  
Â ñëåäóþùåé ãëàâå ìû áîëåå ïîäðîáíî ðàññìîòðèì èñïîëüçîâàíèå 
èíäåêñîâ, ÷òîáû ýôôåêòèâíî èçâëåêàòü äàííûå èç îáúåêòîâ áèáëèîòåêè 
pandas. 
  



 

ГЛАВА 6 ИНДЕКСАЦИЯ ДАННЫХ 
Èíäåêñ – ýòî èíñòðóìåíò, ïðåäíàçíà÷åííûé äëÿ îïòèìèçàöèè ïîèñêà 
çíà÷åíèé â îáúåêòå Series èëè îáúåêòå DataFrame. Îí î÷åíü ïîõîæ íà 
êëþ÷ ðåëÿöèîííîé áàçû äàííûõ, íî äàåò ãîðàçäî áîëüøèå âîçìîæíîñòè. 
Èíäåêñ ïîçâîëÿåò âûïîëíèòü âûðàâíèâàíèå äëÿ íåñêîëüêèõ íàáîðîâ 
äàííûõ, à òàêæå ïîíÿòü, êàê âûïîëíÿòü ðàçëè÷íûå îïåðàöèè ñ äàííûìè, 
íàïðèìåð, êàòåãîðèçàöèþ äàííûõ.  
Áîëüøàÿ ÷àñòü ïðîöåññà ïîäãîòîâêè äàííûõ, îñóùåñòâëÿåìîãî ñ 
ïîìîùüþ áèáëèîòåêè pandas, â ðåøàþùåé ñòåïåíè çàâèñèò îò òîãî, êàê 
âû íàñòðîèëè èíäåêñû. Ïðàâèëüíî ñîçäàííûé èíäåêñ óëó÷øèò 
ïðîèçâîäèòåëüíîñòü è ñòàíåò áåñöåííûì èíñòðóìåíòîì äëÿ 
îñóùåñòâëåíèÿ àíàëèçà.  
Ðàíåå ìû óæå íåìíîãî èñïîëüçîâàëè èíäåêñû, à â ýòîé ãëàâå ìû 
ðàññìîòðèì èõ ÷óòü áîëåå ïîäðîáíî. Ìû îñâåòèì ñëåäóþùèå òåìû:  

• Âàæíîñòü ïðèìåíåíèÿ èíäåêñîâ 
• Òèïû èíäåêñîâ áèáëèîòåêè pandas, âêëþ÷àÿ RangeIndex, Int64Index, 

CategoricalIndex, Float64Index, Datetimeindex è PeriodIndex 
• Óñòàíîâêà è ñáðîñ èíäåêñà 
• Ñîçäàíèå èåðàðõè÷åñêèõ èíäåêñîâ 
• Îòáîð äàííûõ ñ èñïîëüçîâàíèåì èåðàðõè÷åñêèõ èíäåêñîâ 

 

Настройка библиотеки pandas 
Ìû âîñïîëüçóåìñÿ ñòàíäàðòíûìè íàñòðîéêàìè áèáëèîòåêè pandas, 
êðîìå òîãî, ìû çàãðóçèì íàáîð äàííûõ S&P 500, ÷òîáû åãî ìîæíî áûëî 
èñïîëüçîâàòü â íàøèõ ïðèìåðàõ: 
 
In[1]: 
# импортируем numpy и pandas 
import numpy as np 
import pandas as pd 
 
# импортируем datetime 
import datetime 
from datetime import datetime, date 
 
# задаем некоторые настройки pandas, регулирующие 
# формат вывода 
pd.set_option('display.notebook_repr_html', False) 
pd.set_option('display.max_columns', 8) 
pd.set_option('display.max_rows', 10) 
pd.set_option('display.width', 60) 
 
# считываем данные в DataFrame, используя в качестве 
# индекса столбец Symbol и записывая только те  
# столбцы, которые имеют позиции 0, 2, 3, 7 
sp500 = pd.read_csv("Data/sp500.csv",  
                    index_col='Symbol',  
                    usecols=[0, 2, 3, 7]) 
 

Важность применения индексов  
Èíäåêñû áèáëèîòåêè pandas ïîçâîëÿþò ýôôåêòèâíî íàõîäèòü çíà÷åíèÿ. 
Åñëè èíäåêñ îòñóòñòâóåò, ïîòðåáóåòñÿ ëèíåéíûé ïîèñê ïî âñåì íàøèì 



 

äàííûì. Èíäåêñû ñîçäàþò îïòèìèçèðîâàííûå ÿðëûêè äëÿ êîíêðåòíûõ 
çíà÷åíèé, èñïîëüçóÿ ïðÿìîé ïîèñê.  
×òîáû íà÷àòü èçó÷åíèå çíà÷åíèé èíäåêñîâ, ñîçäàäèì îáúåêò DataFrame 
èç 10000 ñëó÷àéíûõ ÷èñåë: 
 
In[2]: 
# создаем DataFame, состоящий из случайных чисел и столбца key 
np.random.seed(123456) 
df = pd.DataFrame({'foo':np.random.random(10000), 'key':range(100, 10100)}) 
df[:5] 
 
Out[2]: 
        foo  key 
0  0.126970  100 
1  0.966718  101 
2  0.260476  102 
3  0.897237  103 
4  0.376750  104 
 

 
Ïðåäïîëîæèì, ìû õîòèì íàéòè çíà÷åíèå ñëó÷àéíîãî ÷èñëà äëÿ ñòðîêè, 
â êîòîðîé key==10099 (ÿ ÿâíî âûáðàë ýòî çíà÷åíèå, ïîñêîëüêó ýòî 
ïîñëåäíÿÿ ñòðîêà â äàòàôðåéìå). Ìû ìîæåì ñäåëàòü ýòî, èñïîëüçóÿ 
ëîãè÷åñêèé îòáîð. 
 
In[3]: 
# отбираем строку, в котором значение столбца key равно 10099 
df[df.key==10099] 
 
Out[3]: 
           foo    key 
9999  0.272283  10099 
 
 

Êîíöåïòóàëüíî ýòî ïðîñòî. Íî ÷òî, åñëè ìû õîòèì âûïîëíèòü ýòó 
îïåðàöèþ ìíîãîêðàòíî? Ýòó ñèòóàöèþ ìîæíî ñìîäåëèðîâàòü â Python, 
èñïîëüçóÿ %timeit – magic-ôóíêöèþ îáîëî÷êè IPython. Ñëåäóþùèé 
ïðîãðàììíûé êîä îñóùåñòâëÿåò ïîèñê ïîâòîðíî è ñîîáùàåò î 
ïðîèçâîäèòåëüíîñòè. 
 
In[4]: 
# измеряем время выполнения операции отбора 
%timeit df[df.key==10099] 
 
1000 loops, best of 3: 572 µs per loop 
 

Ñîãëàñíî ðåçóëüòàòó, òðè ðàçà âûïîëíåíî 1000 öèêëîâ, à ñàìàÿ áûñòðàÿ 
èç ýòèõ òðåõ ïîïûòîê îñóùåñòâëÿëà ïîèñê â ñðåäíåì çà 0,00572 ñåêóíäû 
íà îäèí öèêë (âñåãî 5,72 ñåêóíäû äëÿ îïåðàöèè, ñîñòîÿùåé èç 1000 
öèêëîâ). 
Òåïåðü äàâàéòå ïîïðîáóåì âû÷èñëèòü âðåìÿ âûïîëíåíèÿ, èñïîëüçîâàâ 
èíäåêñ äëÿ ïîèñêà çíà÷åíèé. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä çàäàåò 
èíäåêñ äàòàôðåéìà, êîòîðûé ñîîòâåòñòâóåò çíà÷åíèÿì ñòîëáöà key. 
 
In[5]: 
# превращаем столбец key в index 
df_with_index = df.set_index(['key']) 
df_with_index[:5] 
 
Out[5]: 



 

          foo 
key           
100  0.126970 
101  0.966718 
102  0.260476 
103  0.897237 
104  0.376750 
 

 
È òåïåðü ìîæíî íàéòè ýòî çíà÷åíèå ñ ïîìîùüþ ñâîéñòâà .loc[]. 
 
In[6]: 
# теперь можно найти это значение 
# с помощью индекса 
df_with_index.loc[10099] 
 
Out[6]: 
foo    0.272283 
Name: 10099, dtype: float64 
 
Ýòî ëèøü îáû÷íûé ïîèñê. Âû÷èñëÿåì âðåìÿ âûïîëíåíèÿ ñ ïîìîùüþ 
magic-ôóíêöèè %timeit. 
 
In[7]: 
# и теперь операция выполняется намного быстрее 
%timeit df_with_index.loc[10099] 
 
10000 loops, best of 3: 115 µs per loop 
 
Îïåðàöèÿ ïîèñêà ñ èñïîëüçîâàíèåì èíäåêñà âûïîëíÿåòñÿ ïðèìåðíî â 
ïÿòü ðàç áûñòðåå. Â ñèëó ëó÷øåé ïðîèçâîäèòåëüíîñòè âûïîëíåíèå 
ïîèñêà ïî èíäåêñó (â òåõ ñëó÷àÿõ, êîãäà ýòî âîçìîæíî) îáû÷íî ÿâëÿåòñÿ 
îïòèìàëüíûì ðåøåíèåì. Íåäîñòàòîê èñïîëüçîâàíèÿ èíäåêñà 
çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òî ïîòðåáóåòñÿ âðåìÿ íà åãî ñîçäàíèå, êðîìå òîãî, 
îí çàíèìàåò áîëüøå ïàìÿòè.  
Â ðÿäå ñëó÷àåâ âû óæå çíàåòå, ÷òî èç ñåáÿ äîëæåí ïðåäñòàâëÿòü èíäåêñ 
è âû ìîæåòå ñîçäàòü åãî çàðàíåå, à çàòåì âûïîëíèòü ïîèñê. Â äðóãèõ 
ñëó÷àÿõ ñíà÷àëà ïîòðåáóåòñÿ âûÿñíèòü, êàê äîëæåí âûãëÿäåòü 
îïòèìàëüíûé èíäåêñ. Êðîìå òîãî, ÷àñòî áûâàåò ñèòóàöèÿ, êîãäà ó âàñ 
íåäîñòàòî÷íî äàííûõ èëè ïîäõîäÿùèõ ïîëåé äëÿ ñîçäàíèÿ ïðàâèëüíîãî 
èíäåêñà. Â ýòèõ ñëó÷àÿõ âàì ìîæåò ïîòðåáîâàòüñÿ ÷àñòè÷íûé èíäåêñ, 
êîòîðûé âîçâðàùàåò ðåçóëüòàòû, óäîâëåòâîðÿþùèå óñëîâíîìó 
âûðàæåíèþ, è äëÿ ýòîãî îí âûïîëíÿåò ëîãè÷åñêèé îòáîð äàííûõ.  
Ïðè ïðîâåäåíèè ðàçâåäî÷íîãî àíàëèçà ëó÷øå âñåãî ñíà÷àëà çàãðóçèòü 
äàííûå è èññëåäîâàòü èõ ñ ïîìîùüþ çàïðîñîâ/ëîãè÷åñêîãî îòáîðà. Çàòåì 
ñîçäàéòå èíäåêñ, åñëè âàøè äàííûå ïîääåðæèâàþò åãî èëè åñëè âàì 
òðåáóåòñÿ ïîâûøåííàÿ ïðîèçâîäèòåëüíîñòü. 

Типы индексов библиотеки pandas  
Áèáëèîòåêà pandas ïðåäëàãàåò ìàññó âñòðîåííûõ èíäåêñîâ. Êàæäûé èç 
ýòèõ òèïîâ èíäåêñà ïðåäíàçíà÷åí äëÿ îïòèìèçèðîâàííîãî ïîèñêà íà 
îñíîâå îïðåäåëåííîãî òèïà äàííûõ èëè ñòðóêòóðû äàííûõ. Äàâàéòå 
ðàññìîòðèì íåñêîëüêî øèðîêî èñïîëüçóåìûõ òèïîâ èíäåêñà. 
 



 

Основной тип Index 
Ýòîò òèï èíäåêñà ÿâëÿåòñÿ íàèáîëåå îáùèì è ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé 
óïîðÿäî÷åííûé íàáîð çíà÷åíèé, íà îñíîâå êîòîðîãî ìîæíî ñîçäàòü 
ñðåçû. Çíà÷åíèÿ, êîòîðûå îí ñîäåðæèò, äîëæíû áûòü õåøèðóåìûìè 
ïèòîíîâñêèìè îáúåêòàìè. Ýòî îáóñëîâëåíî òåì, ÷òî èíäåêñ áóäåò 
èñïîëüçîâàòü õåø äëÿ ýôôåêòèâíîãî ïîèñêà ýëåìåíòîâ, ñâÿçàííûõ ñ 
çíà÷åíèåì ýòîãî îáúåêòà. Õîòÿ ïîèñê õåøåé ïðåäïî÷òèòåëüíåå, ÷åì 
ëèíåéíûé ïîèñê, ñóùåñòâóþò è äðóãèå òèïû èíäåêñîâ, êîòîðûå ìîæíî 
äîïîëíèòåëüíî îïòèìèçèðîâàòü.  
Îáû÷íî òàêèì òèïîì ñòàíîâèòñÿ èíäåêñ ñòîëáöîâ. Ñëåäóþùèé 
ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò èñïîëüçîâàíèå ýòîãî òèïà èíäåêñà â 
êà÷åñòâå ñòîëáöîâ äàòàôðåéìà. 
 
In[8]: 
# покажем, что столбцы фактически являются индексом 
temps = pd.DataFrame({ "City": ["Missoula", "Philadelphia"], 
                       "Temperature": [70, 80] }) 
temps 
 
Out[8]: 
           City  Temperature 
0      Missoula           70 
1  Philadelphia           80 
 
In[9]: 
# мы видим, что столбцы - это индекс 
temps.columns 
 
Out[9]: 
Index(['City', 'Temperature'], dtype='object') 
 
Õîòÿ ýòîò òèï èíäåêñà îáû÷íî õîðîøî ðàáîòàåò äëÿ áóêâåííî-öèôðîâûõ 
èìåí ñòîëáöîâ, ïðè æåëàíèè â êà÷åñòâå èíäåêñà ñòîëáöîâ ìîæíî 
èñïîëüçîâàòü èíäåêñû äðóãèõ òèïîâ. 

Индексы Int64Index и RangeIndex, в качестве меток 
используются целые числа 
Int64Index ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé èììóòàáåëüíûé ìàññèâ, ñîñòîÿùèé èç 
64-áèòîâûõ öåëûõ ÷èñåë, êîòîðûå ñîïîñòàâëÿþòñÿ çíà÷åíèÿì. Äî 
íåäàâíåãî âðåìåíè ýòî òèï èíäåêñà ïðèìåíÿëñÿ â áèáëèîòåêå pandas ïî 
óìîë÷àíèþ â òåõ ñëó÷àÿõ, êîãäà èíäåêñ íå áûë óêàçàí èëè áûëè 
èñïîëüçîâàíû öåëûå ÷èñëà, êàê ïîêàçàíî â ñëåäóþùåì ôðàãìåíòå 
ïðîãðàììíîãî êîäà: 
 
In[10]: 
# явно создаем Int64Index 
df_i64 = pd.DataFrame(np.arange(10, 20), index=np.arange(0, 10)) 
df_i64[:5] 
 
Out[10]: 
    0 
0  10 
1  11 
2  12 
3  13 
4  14 
 



 

In[11]: 
# смотрим индекс 
df_i64.index 
 
Out[11]: 
Int64Index([0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9], dtype='int64') 
 
Ïðè èñïîëüçîâàíèè ýòîãî òèïà èíäåêñà ïîèñê ñòðîê â îáúåêòå DataFrame 
ñòàíîâèòñÿ î÷åíü ýôôåêòèâíûì, ïîñêîëüêó îí âûïîëíÿåòñÿ ñ ïîìîùüþ 
íåïðåðûâíîãî ìàññèâà,  îáðàáàòûâàåìîãî â îïåðàòèâíîé ïàìÿòè.  
Â íîâûõ âåðñèÿõ pandas â êà÷åñòâå îïòèìèçàöèè Int64Index áûë 
äîáàâëåí RangeIndex. Â íåì åñòü âîçìîæíîñòü ñîçäàâàòü èíäåêñ íà 
îñíîâå öåëî÷èñëåííûõ çíà÷åíèé, êîòîðûé èìååò êîíêðåòíîå ñòàðòîâîå 
öåëî÷èñëåííîå çíà÷åíèå, êîíå÷íîå öåëî÷èñëåííîå çíà÷åíèå, à òàêæå ó 
íåãî ìîæåò áûòü íàñòðàèâàåìûé øàã.  
Èñïîëüçîâàíèå ñòàðòîâîãî çíà÷åíèÿ, êîíå÷íîãî çíà÷åíèÿ è øàãà áûëî 
îáùåïðèíÿòûì øàáëîíîì, êîòîðûé çàñëóæèâàë ñîáñòâåííîãî ïîäêëàññà 
â pandas. Ïðè èñïîëüçîâàíèè ýòèõ òðåõ çíà÷åíèé ïàìÿòü èñïîëüçóåòñÿ 
ðàöèîíàëüíî è âðåìÿ âûïîëíåíèÿ òàêîå æå, ÷òî è ïðè èñïîëüçîâàíèè  
Int64Index.  
RangeIndex ñòàë ñòàíäàðòíûì èíäåêñîì äëÿ îáúåêòîâ áèáëèîòåêè pandas. 
Îá ýòîì ñâèäåòåëüñòâóåò ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä, êîòîðîå  ñîçäàåò 
äèàïàçîí öåëî÷èñëåííûõ çíà÷åíèé, èñïîëüçóÿ ïî óìîë÷àíèþ RangeIndex. 
 
In[12]: 
# по умолчанию мы получаем RangeIndex 
df_range = pd.DataFrame(np.arange(10, 15)) 
df_range[:5] 
 
Out[12]: 
    0 
0  10 
1  11 
2  12 
3  13 
4  14 
 
In[13]: 
df_range.index 
 
Out[13]: 
RangeIndex(start=0, stop=5, step=1) 

Индекс Float64Index, в качестве меток используются числа с 
плавающей точкой 
Â èíäåêñå Float64Index â êà÷åñòâå ìåòîê èñïîëüçóþòñÿ ÷èñëà ñ 
ïëàâàþùåé òî÷êîé. 
 
In[14]: 
# индексы, использующие Float64Index 
df_f64 = pd.DataFrame(np.arange(0, 1000, 5),  
                      np.arange(0.0, 100.0, 0.5)) 
df_f64.iloc[:5] # потребуется iloc для отбора первых пяти строк 
 
Out[14]: 
      0 
0.0   0 
0.5   5 
1.0  10 



 

1.5  15 
2.0  20 
 
In[15]: 
df_f64.index 
 
Out[15]: 
Float64Index([ 0.0,  0.5,  1.0,  1.5,  2.0,  2.5,  3.0, 
               3.5,  4.0,  4.5, 
              ... 
              95.0, 95.5, 96.0, 96.5, 97.0, 97.5, 98.0, 
              98.5, 99.0, 99.5], 
             dtype='float64', length=200) 

 
Представление дискретных интервалов с использованием 
IntervalIndex  
Îòäåëüíûå èíòåðâàëû ìåòîê ìîæíî ïðåäñòàâèòü ñ ïîìîùüþ 
IntervalIndex. Èíòåðâàë çàêðûâàåòñÿ ëèáî ñëåâà, ëèáî ñïðàâà, òî åñòü 
ñîîòâåòñòâóþùèé êîíåö âêëþ÷àåòñÿ â äàííûé èíòåðâàë. Ñîãëàñíî 
ïðèíÿòîé â ìàòåìàòèêå íîòàöèè èíòåðâàëîâ êðóãëàÿ ñêîáêà îçíà÷àåò, 
÷òî ñîîòâåòñòâóþùèé êîíåö íå âêëþ÷àåòñÿ (îòêðûò), à êâàäðàòíàÿ – ÷òî 
âêëþ÷àåòñÿ (çàêðûò). Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ïîêàçûâàåò 
ñîçäàíèå äàòàôðåéìà ñ ïîìîùüþ èíòåðâàëîâ, âçÿòûõ â êà÷åñòâå èíäåêñà 
(èíòåðâàëû çàêðûòû ñïðàâà). 
 
In[16]: 
# датафрейм с IntervalIndex 
df_interval = pd.DataFrame({ "A": [1, 2, 3, 4]}, 
                    index = pd.IntervalIndex.from_breaks( 
                        [0, 0.5, 1.0, 1.5, 2.0])) 
df_interval 
 
Out[16]: 
            A 
(0.0, 0.5]  1 
(0.5, 1.0]  2 
(1.0, 1.5]  3 
(1.5, 2.0]  4 
 
In[17]: 
df_interval.index 
 
	  



 

Out[17]: 
IntervalIndex([(0.0, 0.5], (0.5, 1.0], (1.0, 1.5], (1.5, 2.0]] 
              closed='right', 
              dtype='interval[float64]') 

 

Категории в качестве индекса – CategoricalIndex 
CategoricalIndex ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé äèñêðåòíûé èíäåêñ äëÿ áàçîâîãî 
òèïà äàííûõ Categorical. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ñîçäàåò îáúåêò 
DataFrame ñ îäíèì ñòîëáöîì, èìåþùèì òèï Categorical. 
 
In[18]: 
# создаем датафрейм со столбцом, имеющим тип Categorical 
df_categorical = pd.DataFrame({'A': np.arange(6), 
                               'B': list('aabbca')}) 
# импортируем класс CategoricalDtype для работы  
# с категориальными данными 
from pandas.api.types import CategoricalDtype 
df_categorical['B'] = df_categorical['B'].astype(CategoricalDtype(categories=list('cab'))) 
df_categorical 
 
Out[18]: 
   A  B 
0  0  a 
1  1  a 
2  2  b 
3  3  b 
4  4  c 
5  5  a 

Ïðåâðàòèâ êàòåãîðèàëüíûé ñòîëáåö (B) â èíäåêñ äàòàôðåéìà, ìû 
ïîëó÷èëè òåïåðü CategoricalIndex. 
 
In[19]: 
# превращаем категориальный столбец в индекс 
df_categorical = df_categorical.set_index('B') 
df_categorical.index 
 
Out[19]: 
CategoricalIndex(['a', 'a', 'b', 'b', 'c', 'a'], categories=['c', 'a', 'b'], ordered=False, 
name='B', dtype='category') 
 

Çàòåì ìîæíî âûïîëíèòü ïîèñê, èñïîëüçóÿ óæå ñóùåñòâóþùèå 
êàòåãîðèè. 
 
In[20]: 
# ищем значения в категории 'a' 
df_categorical.loc['a'] 
 
Out[20]: 
   A 
B    
a  0 
a  1 
a  5 

 
Òèï äàííûõ Categorical áóäåò ïîäðîáíî ðàññìîòðåí â ãëàâå 7 
«Êàòåãîðèàëüíûå äàííûå». 
 

Индексация по датам и времени с помощью DatetimeIndex  
DatetimeIndex èñïîëüçóåòñÿ äëÿ ïðåäñòàâëåíèÿ íàáîðà äàò è âðåìåíè. 
Îí øèðîêî èñïîëüçóþòñÿ â äàííûõ, ïðåäñòàâëåííûõ â âèäå âðåìåííûõ 



 

ðÿäîâ, êîãäà èçìåðåíèÿ äëÿ íàáëþäåíèé áåðóòñÿ ÷åðåç îïðåäåëåííûå 
ïðîìåæóòêè âðåìåíè. ×òîáû âêðàòöå ïðîäåìîíñòðèðîâàòü ýòî, 
ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ñîçäàåò äèàïàçîí, ñîñòîÿùèé èç ïÿòè 
÷àñîâûõ èíòåðâàëîâ âðåìåíè, è èñïîëüçóåò èõ â êà÷åñòâå èíäåêñà äëÿ 
äàííîé ñåðèè. 
 
In[21]: 
# создаем DatetimeIndex на основе диапазона дат 
rng = pd.date_range('5/1/2017', periods=5, freq='H') 
ts = pd.Series(np.random.randn(len(rng)), index=rng) 
ts 
 
Out[21]: 
2017-05-01 00:00:00    1.239792 
2017-05-01 01:00:00   -0.400611 
2017-05-01 02:00:00    0.718247 
2017-05-01 03:00:00    0.430499 
2017-05-01 04:00:00    1.155432 
Freq: H, dtype: float64 
 
In[22]: 
ts.index 
 
Out[22]: 
DatetimeIndex(['2017-05-01 00:00:00', 
               '2017-05-01 01:00:00', 
               '2017-05-01 02:00:00', 
               '2017-05-01 03:00:00', 
               '2017-05-01 04:00:00'], 
              dtype='datetime64[ns]', freq='H') 

 
Îñíîâíîå ïðåäñòàâëåíèå äàòû/âðåìåíè – ýòî 64-áèòîâîå öåëîå ÷èñëî, 
÷òî äåëàåò ïîèñê ïî äàòå è âðåìåíè î÷åíü ýôôåêòèâíûì. 
 

Индексация периодов времени с помощью PeriodIndex  
Êðîìå òîãî, èíîãäà íóæíî ïðåäñòàâèòü â âèäå ìåòîê èíäåêñà ïåðèîäû 
âðåìåíè òèïà äíÿ, ìåñÿöà èëè ãîäà. Ýòî î÷åíü ïîõîæå íà ðàáîòó ñ 
èíòåðâàëàìè, íî òåïåðü ðå÷ü èäåò î ïåðèîäå âðåìåíè. Äàííûå ñöåíàðèè 
ìîæíî ñìîäåëèðîâàòü, âîñïîëüçîâàâøèñü PeriodIndex è çàäàâ 
êîíêðåòíóþ ÷àñòîòó ïåðèîäîâ â èíäåêñå.  
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ñîçäàåò òðè ìåñÿ÷íûõ ïåðèîäà, íà÷èíàÿ ñ 
2017-01. 
 
In[23]: 
# явно создаем PeriodIndex 
periods = pd.PeriodIndex(['2017-1', '2017-2', '2017-3'], freq='M') 
periods 
 
Out[23]: 
PeriodIndex(['2017-01', '2017-02', '2017-03'], dtype='period[M]', freq='M') 

 
Çàòåì ýòîò èíäåêñ ìîæíî èñïîëüçîâàòü âíóòðè îáúåêòà Series èëè 
îáúåêòà DataFrame. 
 
In[24]: 
# используем индекс в серии 
period_series = pd.Series(np.random.randn(len(periods)),  
                          index=periods) 
period_series 



 

 
Out[24]: 
2017-01   -0.449276 
2017-02    2.472977 
2017-03   -0.716023 
Freq: M, dtype: float64 

 

Работа с индексами  
Ðàññêàçàâ î òîì, êàê ñîçäàòü ðàçëè÷íûå òèïû èíäåêñà, äàâàéòå òåïåðü 
ðàññìîòðèì íåñêîëüêî ðàñïðîñòðàíåííûõ ñõåì èñïîëüçîâàíèÿ ýòèõ 
èíäåêñîâ. Â ÷àñòíîñòè, ìû ðàññìîòðèì:  

• Ñîçäàíèå èíäåêñà â îáúåêòå Series èëè îáúåêòå DataFrame 
• Ñïîñîáû îòáîðà çíà÷åíèé ñ ïîìîùüþ èíäåêñà 
• Ïðåîáðàçîâàíèå äàííûõ â èíäåêñ è ïîëó÷åíèå äàííûõ èç èíäåêñà 
• Ïåðåèíäåêñàöèÿ îáúåêòà áèáëèîòåêè pandas 

Создание и использование индекса в объекте Series или 
объекте DataFrame  
Èíäåêñû ìîæíî ñîçäàòü ëèáî ÿâíî, ëèáî ïîçâîëèòü áèáëèîòåêå pandas 
ñîçäàòü èõ íåÿâíî. ßâíîå ñîçäàíèå èíäåêñà ïðîèñõîäèò, êîãäà âû çàäàåòå 
èíäåêñ, èñïîëüçóÿ ïàðàìåòð index êîíñòðóêòîðà.  
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ñîçäàåò DatetimeIndex ñàìîñòîÿòåëüíî. 
 
In[25]: 
# создаем DatetimeIndex 
date_times = pd.DatetimeIndex(pd.date_range('5/1/2017',  
                                            periods=5,  
                                            freq='H')) 
date_times 
 
Out[25]: 
DatetimeIndex(['2017-05-01 00:00:00', 
               '2017-05-01 01:00:00', 
               '2017-05-01 02:00:00', 
               '2017-05-01 03:00:00', 
               '2017-05-01 04:00:00'], 
              dtype='datetime64[ns]', freq='H') 

 
Âû ìîæåòå èñïîëüçîâàòü ýòîò èíäåêñ ñàìîñòîÿòåëüíî èëè ñâÿçàòü åãî ñ 
îáúåêòîì Series èëè îáúåêòîì DataFrame. Ïðîãðàììíûé êîä, 
ïðèâåäåííûé íèæå, ñîçäàåò îáúåêò DataFrame, èñïîëüçóÿ óæå ñîçäàííûé 
èíäåêñ. 
 
	  



 

In[26]: 
# создаем объект DataFrame, используя индекс 
df_date_times = pd.DataFrame(np.arange(0, len(date_times)),  
                             index=date_times) 
df_date_times 
 
Out[26]: 
                     0 
2017-05-01 00:00:00  0 
2017-05-01 01:00:00  1 
2017-05-01 02:00:00  2 
2017-05-01 03:00:00  3 
2017-05-01 04:00:00  4 

 
Êðîìå òîãî, èíäåêñ ìîæíî íåïîñðåäñòâåííî ïðèñâîèòü ñóùåñòâóþùåìó 
äàòàôðåéìó èëè ñåðèè, çàäàâ ñâîéñòâî .index. 
 
In[27]: 
# задаем индекс датафрейма 
df_date_times.index = pd.DatetimeIndex(pd.date_range('6/1/2017',  
                                                     periods=5,  
                                                     freq='H')) 
df_date_times 
 
Out[27]: 
                     0 
2017-06-01 00:00:00  0 
2017-06-01 01:00:00  1 
2017-06-01 02:00:00  2 
2017-06-01 03:00:00  3 
2017-06-01 04:00:00  4 

Отбор значений с помощью индекса  
Ïîèñê çíà÷åíèé ïî èíäåêñó ìîæíî âûïîëíèòü ñ ïîìîùüþ îïåðàòîðà [] 
èëè ñ ïîìîùüþ ñëåäóþùèõ èíäåêñàòîðîâ-ñâîéñòâ îáúåêòà Series èëè 
îáúåêòà DataFrame:  
 

.loc[] 

 
Âûïîëíÿåò ïîèñê ïî ìåòêå, à íå ïî ïîçèöèè. Îäíàêî áóäüòå 
îñòîðîæíû: åñëè ìåòêè ÿâëÿþòñÿ öåëûìè ÷èñëàìè, òî öåëûå 
÷èñëà áóäóò îáðàáàòûâàòüñÿ êàê ìåòêè! 
 

.at[] 

 
Ðàáîòàåò êàê .loc, íî ïðè ýòîì ìîæåò èçâëå÷ü òîëüêî îäíî 
çíà÷åíèå. 
 

.iloc[] 

 
Âûïîëíÿåò ïîèñê ïî ïîçèöèè, íà÷èíàþùåéñÿ ñ 0, à íå ïî 
ìåòêå èíäåêñà. 
 

.ix[] 

 
Ìîæåò âûïîëíÿòü ïîèñê êàê ïî ìåòêå, òàê è ïî ïîçèöèè. Åñëè 
çàäàíî öåëîå ÷èñëî, áóäåò âûïîëíÿòü ïîèñê ïî ïîçèöèè, 
íà÷èíàþùåéñÿ ñ 0, åñëè çàäàí äðóãîé òèï äàííûõ, áóäåò 
âûïîëíÿòü ïîèñê ïî ìåòêå. Ýòî ñâîéñòâî îáúÿâëåíî 



 

óñòàðåâøèì, ïîýòîìó èñïîëüçóéòå â ñâîåé ðàáîòå ïåðâûå òðè 
ñâîéñòâà.  
 

 
Ïîèñê çíà÷åíèé â îáúåêòå Series ìîæíî âûïîëíèòü ñ ïîìîùüþ 
îïåðàòîðà [], êàê ïîêàçàíî â ñëåäóþùåì ïðîãðàììíîì êîäå. êîòîðûé 
èçâëåêàåò çíà÷åíèå äëÿ ìåòêè b. 
 
In[28]: 
# создаем серию 
s = pd.Series(np.arange(0, 5), index=list('abcde')) 
s 
 
Out[28]: 
a    0 
b    1 
c    2 
d    3 
e    4 
dtype: int32 
 
In[29]: 
# ищем по метке индекса 
s['b'] 
 
Out[29]: 
1 

 
Ïîèñê çíà÷åíèé â ñåðèè ñ ïîìîùüþ îïåðàòîðà [] ýêâèâàëåíòåí 
èñïîëüçîâàíèþ ñâîéñòâà .loc[]. 
 
In[30]: 
# явно ищем по метке индекса 
s.loc['b'] 
 
Out[30]: 
1 

 
Êîãäà îïåðàòîð [] ïðèìåíÿåòñÿ ê äàòàôðåéìó, îí èçâëåêàåò ñòîëáöû 
âìåñòî ñòðîê. 
 
In[31]: 
# создаем датафрейм с двумя столбцами 
df = pd.DataFrame([ np.arange(10, 12),  
                    np.arange(12, 14)],  
                  columns=list('ab'),  
                  index=list('vw')) 
df 
 
Out[31]: 
    a   b 
v  10  11 
w  12  13 
 
In[32]: 
# эта строка возвращает столбец 'a' 
df['a'] 
 
Out[32]: 
v    10 
w    12 
Name: a, dtype: int64 

×òîáû âûïîëíèòü ïîèñê ñòðîêè âíóòðè äàòàôðåéìà, íåîáõîäèìî 
âîñïîëüçîâàòüñÿ îäíèì èç èíäåêñàòîðîâ-ñâîéñòâ. 



 

 
In[33]: 
# возвращает строку 'w' по метке 
df.loc['w'] 
 
Out[33]: 
a    12 
b    13 
Name: w, dtype: int64 

 
Êðîìå òîãî, èíäåêñàòîðû-ñâîéñòâà ìîãóò èñïîëüçîâàòü ñðåçû. 
 
In[34]: 
# создаем срез серии от метки b до метки d 
s['b':'d'] 
 
Out[34]: 
b    1 
c    2 
d    3 
dtype: int32 
 
In[35]: 
# эта строка явно создает срез от метки b до метки d 
s.loc['b':'d'] 
 
Out[35]: 
b    1 
c    2 
d    3 
dtype: int32 

 
Êðîìå òîãî, ìîæíî ïåðåäàòü ñïèñîê çíà÷åíèé. 
 
In[36]: 
# ищем строки по метке 
s.loc[['a', 'c', 'e']] 
 
Out[36]: 
a    0 
c    2 
e    4 
dtype: int32 

 

Преобразование данных в индекс и получение данных из 
индекса 
C ïîìîùüþ ìåòîäà .reset_index() ìîæíî ñáðîñèòü èíäåêñ äàòàôðåéìà. 
×àùå âñåãî ýòîò ìåòîä èñïîëüçóþò, êîãäà íóæíî ïîìåñòèòü ñîäåðæèìîå 
èíäåêñà â îäèí èëè íåñêîëüêî ñòîëáöîâ.  
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ïîìåùàåò ñèìâîëû â èíäåêñå äàòàôðåéìà 
sp500 â ñòîëáåö è çàìåíÿåò èíäåêñ ñòàíäàðòíûì öåëî÷èñëåííûì 
èíäåêñîì. 
 
In[37]: 
# исследуем несколько строк датафрейма sp500 
sp500[:5] 
 
	  



 

Out[37]: 
                        Sector   Price  Book Value 
Symbol                                             
MMM                Industrials  141.14      26.668 
ABT                Health Care   39.60      15.573 
ABBV               Health Care   53.95       2.954 
ACN     Information Technology   79.79       8.326 
ACE                 Financials  102.91      86.897 
 
In[38]: 
# сбрасываем индекс, помещая значения  
# индекса в столбец 
index_moved_to_col = sp500.reset_index() 
index_moved_to_col[:5] 
 
Out[38]: 
  Symbol                  Sector   Price  Book Value 
0    MMM             Industrials  141.14      26.668 
1    ABT             Health Care   39.60      15.573 
2   ABBV             Health Care   53.95       2.954 
3    ACN  Information Technology   79.79       8.326 
4    ACE              Financials  102.91      86.897 
 

Ñòîëáåö äàííûõ ìîæíî ïîìåñòèòü â èíäåêñ îáúåêòà DataFrame, 
âîñïîëüçîâàâøèñü ìåòîäîì .set_index() è óêàçàâ ïåðåìåùàåìûé 
ñòîëáåö. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ïîìåùàåò ñòîëáåö Sector â 
èíäåêñ. 
 
In[39]: 
# а теперь делаем столбец Sector индексом 
index_moved_to_col.set_index('Sector')[:5] 
 
Out[39]: 
                       Symbol   Price  Book Value 
Sector                                            
Industrials               MMM  141.14      26.668 
Health Care               ABT   39.60      15.573 
Health Care              ABBV   53.95       2.954 
Information Technology    ACN   79.79       8.326 
Financials                ACE  102.91      86.897 
 

 
Ñôîðìèðîâàâ èåðàðõè÷åñêèé èíäåêñ/ìóëüòèèíäåêñ, ìîæíî ïîìåñòèòü â 
èíäåêñ íåñêîëüêî ñòîëáöîâ. Â ýòîé ãëàâå èåðàðõè÷åñêèå èíäåêñû áóäóò 
ðàññìîòðåíû ÷óòü ïîçæå. 

Переиндексация объекта библиотеки pandas 
Îáúåêò DataFrame ìîæíî çàíîâî ïðîèíäåêñèðîâàòü ñ ïîìîùüþ ìåòîäà 
.reindex(). Ïåðåèíäåêñàöèÿ îáåñïå÷èò ñîâìåñòèìîñòü äàòàôðåéìà ñ 
íîâûì èíäåêñîì, âûðîâíÿâ äàííûå, îòíîñÿùèåñÿ ê ñòàðîìó èíäåêñó, ïî 
íîâîìó èíäåêñó è âñòàâèâ çíà÷åíèÿ NaN òàì, ãäå íåâîçìîæíî âûïîëíèòü 
âûðàâíèâàíèå. Ïðîãðàììíûé êîä, ïðèâåäåííûé íèæå, äåìîíñòðèðóåò 
ïîâòîðíóþ èíäåêñàöèþ äàòàôðåéìà sp500 ïî òðåì óêàçàííûì 
èíäåêñíûì ìåòêàì. 
 
In[40]: 
# делаем переиндексацию, задав метки MMM, ABBV и FOO 
reindexed = sp500.reindex(index=['MMM', 'ABBV', 'FOO']) 
# обратите внимание, что ABT и ACN удалены, а FOO содержит значения NaN 
reindexed 
 
Out[40]: 
             Sector   Price  Book Value 



 

Symbol                                  
MMM     Industrials  141.14      26.668 
ABBV    Health Care   53.95       2.954 
FOO             NaN     NaN         NaN 

 
Ýòà îïåðàöèÿ ñîçäàåò íîâûé îáúåêò DataFrame ñ óêàçàííûìè ñòðîêàìè. 
Åñëè äëÿ êîíêðåòíîãî çíà÷åíèÿ ñòðîêà íå íàéäåíà, áóäåò âñòàâëåíû 
çíà÷åíèÿ NaN, êàê ýòî âèäíî â ñëó÷àå ñ ìåòêîé 'FOO'. Íà ñàìîì äåëå ýòîò 
ìåòîä ÿâëÿåòñÿ õîðîøèì ñïîñîáîì ôèëüòðàöèè äàííûõ íà îñíîâå ìåòîê 
èíäåêñîâ.  
Êðîìå òîãî, ïåðåèíäåêñàöèþ ìîæíî âûïîëíèòü ïî ñòîëáöàì, î ÷åì 
ñâèäåòåëüñòâóåò ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä, âûïîëíÿþùèé 
ïåðåèíäåêñàöèþ ïî òðåì óêàçàííûì èìåíàì ñòîëáöîâ: 
 
In[41]: 
# выполняем переиндексацию столбцов 
sp500.reindex(columns=['Price',  
                       'Book Value',  
                       'NewCol'])[:5] 
 
Out[41]: 
         Price  Book Value  NewCol 
Symbol                             
MMM     141.14      26.668     NaN 
ABT      39.60      15.573     NaN 
ABBV     53.95       2.954     NaN 
ACN      79.79       8.326     NaN 
ACE     102.91      86.897     NaN 
 

Ñòîëáåö NewCol áóäåò ñîäåðæàòü çíà÷åíèÿ NaN, ïîñêîëüêó îí 
îòñóòñòâîâàë â èñõîäíûõ äàííûõ. 
 

Иерархическая индексация 
Èåðàðõè÷åñêàÿ èíäåêñàöèÿ – ýòî èíñòðóìåíò áèáëèîòåêè pandas, 
êîòîðûé ïîçâîëÿåò êîìáèíèðîâàòü èñïîëüçîâàíèå äâóõ èëè áîëåå 
èíäåêñîâ äëÿ êàæäîé ñòðîêè. Êàæäûé èç èíäåêñîâ â èåðàðõè÷åñêîì 
èíäåêñå íàçûâàåòñÿ óðîâíåì. Ñïåöèôèêàöèÿ íåñêîëüêèõ óðîâíåé â 
èíäåêñå ïîçâîëÿåò ýôôåêòèâíî îòáèðàòü ðàçíûå ïîäìíîæåñòâà äàííûõ, 
èñïîëüçóÿ ðàçíûå êîìáèíàöèè çíà÷åíèé â êàæäîì óðîâíå. Ñ 
òåõíè÷åñêîé òî÷êè çðåíèÿ èíäåêñ áèáëèîòåêè pandas, êîòîðûé èìååò 
íåñêîëüêî óðîâíåé èåðàðõèè, íàçûâàåòñÿ MultiIndex.  
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä íà ïðèìåðå äàòàôðåéìà sp500 
äåìîíñòðèðóåò ñîçäàíèå MultiIndex è ïîëó÷åíèå äîñòóïà ê äàííûì ñ 
ïîìîùüþ MultiIndex. Ïðåäïîëîæèì, ìû õîòèì îðãàíèçîâàòü ýòè äàííûå 
ïî çíà÷åíèÿì ñòîëáöîâ Sector è Symbol, ÷òîáû â äàëüíåéøåì 
îñóùåñòâëÿòü ýôôåêòèâíûé ïîèñê èíôîðìàöèè íà îñíîâå êîìáèíàöèé 
çíà÷åíèé îáåèõ ïåðåìåííûõ. Ìû ìîæåì âûïîëíèòü ýòî ñ ïîìîùüþ 
ñëåäóþùåãî ïðîãðàììíîãî êîäà, êîòîðûé ïîìåùàåò çíà÷åíèÿ ñòîëáöîâ 
Sector è Symbol â MultiIndex: 
In[42]: 
# сначала помещаем символы в столбец 
reindexed = sp500.reset_index() 
# а теперь индексируем датафрейм sp500 по столбцам Sector и Symbol 
multi_fi = reindexed.set_index(['Sector', 'Symbol']) 



 

multi_fi[:5] 
 
Out[42]: 
                                Price  Book Value 
Sector                 Symbol                     
Industrials            MMM     141.14      26.668 
Health Care            ABT      39.60      15.573 
                       ABBV     53.95       2.954 
Information Technology ACN      79.79       8.326 
Financials             ACE     102.91      86.897 

 
Êàê óæå ãîâîðèëîñü, îáúåêò MultiIndex ñîäåðæèò äâà èëè áîëåå óðîâíÿ, 
â äàííîì ñëó÷àå îí ñîñòîèò èç äâóõ óðîâíåé: 
 
In[43]: 
# наш индекс - это MultiIndex 
type(multi_fi.index) 
 
Out[43]: 
pandas.core.indexes.multi.MultiIndex 
 
In[44]: 
# он имеет два уровня 
len(multi_fi.index.levels) 
 
Out[44]: 
2 

 
Êàæäûé óðîâåíü ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé îòäåëüíûé îáúåêò Index: 
 
In[45]: 
# каждый уровень индекса - это индекс 
multi_fi.index.levels[0] 
 
Out[45]: 
Index(['Consumer Discretionary', 'Consumer Discretionary ', 
       'Consumer Staples', 'Consumer Staples ', 'Energy', 
       'Financials', 'Health Care', 'Industrials', 
       'Industries', 'Information Technology', 'Materials', 
       'Telecommunications Services', 'Utilities'], 
      dtype='object', name='Sector') 
 
In[46]: 
# каждый уровень индекса - это индекс 
multi_fi.index.levels[1] 
 
Out[46]: 
Index(['A', 'AA', 'AAPL', 'ABBV', 'ABC', 'ABT', 'ACE', 
       'ACN', 'ACT', 'ADBE', 
       ... 
       'XLNX', 'XOM', 'XRAY', 'XRX', 'XYL', 'YHOO', 'YUM', 
       'ZION', 'ZMH', 'ZTS'], 
      dtype='object', name='Symbol', length=500) 
 

Çíà÷åíèÿ ñàìîãî èíäåêñà â îïðåäåëåííîì óðîâíå äëÿ êàæäîé ñòðîêè 
ìîæíî èçâëå÷ü ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .get_level_values(): 
 
	  



 

In[47]: 
# значения в уровне индекса 0 
multi_fi.index.get_level_values(0) 
 
Out[47]: 
Index(['Industrials', 'Health Care', 'Health Care', 
       'Information Technology', 'Financials', 
       'Health Care', 'Information Technology', 
       'Utilities', 'Health Care', 'Financials', 
       ... 
       'Utilities', 'Information Technology', 
       'Information Technology', 'Financials', 
       'Industrials', 'Information Technology', 
       'Consumer Discretionary', 'Health Care', 
       'Financials', 'Health Care'], 
      dtype='object', name='Sector', length=500) 
 

×òîáû ïîñìîòðåòü çíà÷åíèÿ äàòàôðåéìà ñ ïîìîùüþ èåðàðõè÷åñêîãî 
èíäåêñà, íåîáõîäèìî âîñïîëüçîâàòüñÿ ìåòîäîì .xs(). Ýòîò ìåòîä 
ðàáîòàåò àíàëîãè÷íî àòðèáóòó .ix, íî ïðè ýòîì èìååò ïàðàìåòðû, 
ïîçâîëÿþùèå çàäàòü ìíîãîìåðíûé èíäåêñ.  
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä îòáèðàåò âñå ýëåìåíòû ñ ìåòêîé 
Industrials äëÿ èíäåêñà óðîâíÿ 0 (Sector): 
 
In[48]: 
# получаем все акции, которые имеют значение Industrials 
# обратите внимание, что в результатах  
# индекс уровня 0 не выводится  
multi_fi.xs('Industrials')[:5] 
 
Out[48]: 
         Price  Book Value 
Symbol                     
MMM     141.14      26.668 
ALLE     52.46       0.000 
APH      95.71      18.315 
AVY      48.20      15.616 
BA      132.41      19.870 

 
Èíäåêñ ïîëó÷åííîãî äàòàôðåéìà ñîñòîèò èç óðîâíåé, êîòîðûå íå áûëè 
çàäàíû, â äàííîì ñëó÷àå ýòî Symbol. Óðîâíè, äëÿ êîòîðûõ áûëè óêàçàíû 
çíà÷åíèÿ, óäàëÿþòñÿ èç ïîëó÷åííîãî èíäåêñà.  
Ïàðàìåòð level ìîæíî èñïîëüçîâàòü äëÿ îòáîðà ñòðîê ñ îïðåäåëåííûì 
çíà÷åíèåì èíäåêñà â óêàçàííîì óðîâíå. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä 
îòáèðàåò ñòðîêè, â êîòîðûõ èíäåêñ óðîâíÿ 1 (Symbol) èìååò çíà÷åíèå 
ALLE. 
 
In[49]: 
# отбираем строки, в которых индекс уровня 1  
# (Symbol) имеет значение ALLE 
# обратите внимание, что в результатах  
# индекс уровня 1 (Symbol) не выводится  
multi_fi.xs('ALLE', level=1) 
 
Out[49]: 
             Price  Book Value 
Sector                         
Industrials  52.46         0.0 

 
×òîáû ïðåäîòâðàòèòü óäàëåíèå óðîâíåé èç ðåçóëüòàòîâ (åñëè âû òîëüêî 
íå óêàæåòå êàæäûé óðîâåíü), ìîæíî âîñïîëüçîâàòüñÿ ïàðàìåòðîì 
drop_levels=False. 



 

 
In[50]: 
# отбираем строки, в которых индекс уровня 0  
# (Sector) имеет значение Industrials,  
# без удаления уровней 
multi_fi.xs('Industrials', drop_level=False)[:5] 
 
Out[50]: 
                     Price  Book Value 
Sector      Symbol                     
Industrials MMM     141.14      26.668 
            ALLE     52.46       0.000 
            APH      95.71      18.315 
            AVY      48.20      15.616 
            BA      132.41      19.870 

 
×òîáû îòîáðàòü ñòðîêó, èñïîëüçóÿ èåðàðõèþ èíäåêñîâ, âû ìîæåòå 
ñâÿçàòü âìåñòå âûçîâû .xs() äëÿ ðàçíûõ óðîâíåé. Ñëåäóþùèé 
ïðîãðàììíûé êîä îòáèðàåò ñòðîêó ñî çíà÷åíèåì Industrials â óðîâíå 0 
è çíà÷åíèåì UPS â óðîâíå 1. 
 
In[51]: 
# скомбинируем уровни индексов 
multi_fi.xs('Industrials').xs('UPS') 
 
Out[51]: 
Price         102.73 
Book Value      6.79 
Name: UPS, dtype: float64 

 
Êàê âàðèàíò, ìîæíî ïåðåäàòü çíà÷åíèÿ êàæäîãî óðîâíÿ èåðàðõè÷åñêîãî 
èíäåêñà â âèäå êîðòåæà. 
 
In[52]: 
# комбинируем уровни индексов, используя кортеж 
multi_fi.xs(('Industrials', 'UPS')) 
 
Out[52]: 
Price         102.73 
Book Value      6.79 
Name: (Industrials, UPS), dtype: float64 
 
Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .xs() ìîæíî òîëüêî ïîëó÷àòü 
çíà÷åíèÿ, à íå óñòàíàâëèâàòü èõ. 
 

Выводы  
Â ýòîé ãëàâå ìû áîëåå ïîäðîáíî ðàññìîòðåëè èñïîëüçîâàíèå èíäåêñîâ â 
áèáëèîòåêå pandas äëÿ îðãàíèçàöèè è èçâëå÷åíèÿ äàííûõ. Ìû ðàçîáðàëè 
ìàññó ïîëåçíûõ òèïîâ èíäåêñîâ è ñïîñîáû èõ èñïîëüçîâàíèÿ ñ 
ðàçëè÷íûìè òèïàìè äàííûõ, ÷òîáû ïîëó÷èòü ýôôåêòèâíûé äîñòóï ê 
çíà÷åíèÿì áåç íåîáõîäèìîñòè çàïðàøèâàòü äàííûå â ñòðîêàõ. Â 
çàêëþ÷åíèå ìû îñâåòèëè âîïðîñû èñïîëüçîâàíèÿ èåðàðõè÷åñêèõ 
èíäåêñîâ äëÿ ýôôåêòèâíîãî ïîèñêà äàííûõ, ñîîòâåòñòâóþùèõ ìåòêàì â 
íåñêîëüêèõ èíäåêñàõ è  ýòî äàåò íàì ìîùíûé èíñòðóìåíò, ïîçâîëÿþùèé 
îòáèðàòü ïîäìíîæåñòâà äàííûõ.  



 

Íà äàííûé ìîìåíò ìû ðàññìîòðåëè çíà÷èòåëüíóþ ÷àñòü áàçîâûõ 
îïåðàöèé ïî ïîäãîòîâêå äàííûõ â áèáëèîòåêå pandas. Â ñëåäóþùåé ãëàâå 
ìû ðàññìîòðèì ðàáîòó ñ êàòåãîðèàëüíûìè ïåðåìåííûìè â pandas. 
  



 

ГЛАВА 7 КАТЕГОРИАЛЬНЫЕ ДАННЫЕ 
Êàòåãîðèàëüíàÿ ïåðåìåííàÿ - ýòî òèï ïåðåìåííîé â ñòàòèñòèêå, êîòîðûé 
ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé îãðàíè÷åííûé è ÷àñòî ôèêñèðîâàííûé íàáîð 
çíà÷åíèé. Ýòèì êàòåãîðèàëüíûå ïåðåìåííûå îòëè÷àþòñÿ îò 
íåïðåðûâíûõ ïåðåìåííûõ, êîòîðûå ìîãóò ïðåäñòàâëÿòü áåñêîíå÷íîå 
êîëè÷åñòâî çíà÷åíèé. Ê ðàñïðîñòðàíåííûì êàòåãîðèàëüíûì ïåðåìåííûì 
îòíîñÿòñÿ ïîë (êîãäà åñòü äâà çíà÷åíèÿ: ìóæ÷èíà è æåíùèíà) èëè 
ãðóïïà êðîâè (íàïðèìåð, A, B è 0). 
Áèáëèîòåêà pandas ïîçâîëÿåò ïðåäñòàâëÿòü êàòåãîðèàëüíûå ïåðåìåííûå 
ñ ïîìîùüþ îáúåêòà Categorical áèáëèîòåêè pandas. Ýòè îáúåêòû 
ïðåäíàçíà÷åíû äëÿ ýôôåêòèâíîãî ïðåäñòàâëåíèÿ ïåðåìåííûõ, êîòîðûå 
ÿâëÿþòñÿ íàáîðàìè ãðóïï (êàòåãîðèé), ïðè ýòîì êàæäàÿ ãðóïïà èìååò 
ñâîé öåëî÷èñëåííûé êîä. Èñïîëüçîâàíèå ýòèõ êîäîâ äàåò áèáëèîòåêå 
pandas âîçìîæíîñòü ýôôåêòèâíî ïðåäñòàâëÿòü íàáîðû êàòåãîðèé è 
âûïîëíÿòü óïîðÿäî÷åíèå è ñðàâíåíèå äàííûõ ïî íåñêîëüêèì 
êàòåãîðèàëüíûì ïåðåìåííûì. 
Â ýòîé ãëàâå ìû îñâåòèì ñëåäóþùèå òåìû, ñâÿçàííûå ñ êàòåãîðèàëüíûìè 
ïåðåìåííûìè: 

• Ñîçäàíèå êàòåãîðèàëüíûõ ïåðåìåííûõ 
• Ïåðåèìåíîâàíèå êàòåãîðèé 
• Äîáàâëåíèå íîâûõ êàòåãîðèé 
• Óäàëåíèå êàòåãîðèé 
• Óäàëåíèå íåèñïîëüçóåìûõ êàòåãîðèé 
• Óñòàíîâêà êàòåãîðèé 
• Îïèñàòåëüíûå ñòàòèñòèêè 
• ×àñòîòû çíà÷åíèé 
• Ìèíèìóì, ìàêñèìóì è ìîäà 
• Êàê èñïîëüçîâàòü êàòåãîðèàëüíóþ ïåðåìåííóþ, ÷òîáû ïîñòàâèòü ó÷åíèêàì 

áóêâåííûõ îöåíêè íà îñíîâå èõ ÷èñëîâûõ îöåíîê 
 

Настройка библиотеки pandas 
Ìû íà÷íåì ðàññìîòðåíèå ïðèìåðîâ â ýòîé ãëàâå, çàäàâ ñëåäóþùèå 
èíñòðóêöèè äëÿ èìïîðòà áèáëèîòåê è íàñòðîéêè âûâîäà: 
 
In[1]: 
# импортируем numpy и pandas 
import numpy as np 
import pandas as pd 
 
# импортируем datetime 
import datetime 
from datetime import datetime, date 
 
# задаем некоторые настройки pandas, регулирующие 
# формат вывода 
pd.set_option('display.notebook_repr_html', False) 
pd.set_option('display.max_columns', 8) 
pd.set_option('display.max_rows', 10) 
pd.set_option('display.width', 65) 
 
# импортируем matplotlib для построения графиков 
import matplotlib.pyplot as plt 



 

%matplotlib inline 

 

Создание категориальных переменных 
Äëÿ ïðåäñòàâëåíèÿ êàòåãîðèàëüíîé ïåðåìåííîé èñïîëüçóåòñÿ îáúåêò 
Categorical áèáëèîòåêè pandas. Êàòåãîðèàëüíàÿ ïåðåìåííàÿ ñîñòîèò èç 
îãðàíè÷åííîãî íàáîðà çíà÷åíèé. Îíà ÷àñòî èñïîëüçóåòñÿ äëÿ 
ïðåäñòàâëåíèÿ çíà÷åíèé â âèäå íàáîðà êàòåãîðèé è ôèêñàöèè 
êîëè÷åñòâà íàáëþäåíèé â êàæäîé êàòåãîðèè. Åùå îäíî ïðåäíàçíà÷åíèå 
êàòåãîðèàëüíîé ïåðåìåííîé çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òîáû ïîìåñòèòü 
íåïðåðûâíûå çíà÷åíèÿ â äèñêðåòíûé íàáîð áóêâåííûõ ìåòîê, â êà÷åñòâå 
ïðèìåðà ìîæíî ïðèâåñòè ñîïîñòàâëåíèå ÷èñëîâûõ îöåíîê áóêâåííûì 
îöåíêàì. Ìû ðàññìîòðèì, êàê âûïîëíèòü ýòî ñîïîñòàâëåíèå â ñàìîì 
êîíöå ãëàâû.  
Ñóùåñòâóåò íåñêîëüêî ñïîñîáîâ ñîçäàòü êàòåãîðèàëüíóþ ïåðåìåííóþ. 
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò ñîçäàíèå îáúåêòà 
Categorical íåïîñðåäñòâåííî èç ñïèñêà: 
 
In[2]: 
# создаем категориальную переменную непосредственно из списка   
lmh_values = ["low", "high", "medium", "medium", "high"] 
lmh_cat = pd.Categorical(lmh_values) 
lmh_cat 
 
Out[2]: 
[low, high, medium, medium, high] 
Categories (3, object): [high, low, medium] 

 
Îáúåêò Categorical ñîçäàåòñÿ èç ñïèñêà, ñîñòîÿùåãî èç ïÿòè ñòðîê è 
òðåõ ðàçëè÷íûõ çíà÷åíèé: low, medium è high. Ïðè ñîçäàíèè 
êàòåãîðèàëüíîé ïåðåìåííîé áèáëèîòåêà pandas îïðåäåëÿåò êàæäîå 
óíèêàëüíîå çíà÷åíèå â ñïèñêå è èñïîëüçóåò åãî â êà÷åñòâå êàòåãîðèè.  
Ýòè êàòåãîðèè ìîæíî ïîñìîòðåòü ñ ïîìîùüþ ñâîéñòâà .categories: 
 
In[3]: 
# смотрим категории 
lmh_cat.categories 
 
Out[3]: 
Index(['high', 'low', 'medium'], dtype='object') 
 
Îáúåêò Categorical ñîçäàåò èíäåêñ, ñîñòîÿùèé èç òðåõ ðàçëè÷íûõ 
çíà÷åíèé â çàäàííîì ñïèñêå. Çíà÷åíèÿ îáúåêòà Categorical ìîæíî 
ïîëó÷èòü ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .get_values(): 
 
In[4]: 
# извлекаем значения 
lmh_cat.get_values() 
 
Out[4]: 
array(['low', 'high', 'medium', 'medium', 'high'], dtype=object) 

Êàæäîé êàòåãîðèè îáúåêòà Categorical ïðèñâàèâàåòñÿ öåëî÷èñëåííîå 
çíà÷åíèå. Ýòî çíà÷åíèå íàçûâàåòñÿ êîäîì (code). Êîäû ìîæíî 
ïîñìîòðåòü ñ ïîìîùüþ ñâîéñòâà .codes. 
 



 

In[5]: 
# свойство .codes показывает коды (целочисленные значения)  
# для каждого значения категориальной переменной 
lmh_cat.codes 
 
Out[5]: 
array([1, 0, 2, 2, 0], dtype=int8) 

 
Êîä ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé ïîçèöèþ êàòåãîðèàëüíîãî èíäåêñà äëÿ êàæäîãî 
çíà÷åíèÿ. Â  äàííîì ñëó÷àå êàòåãîðèÿ high ñîîòâåòñòâóåò êîäó 0, 
êàòåãîðèÿ low – êîäó 1, êàòåãîðèÿ medium – êîäó 2. Ýòîò ïîðÿäîê, 
âîçìîæíî, íå èìååò ëîãè÷åñêîãî ñìûñëà è áûë îïðåäåëåí áèáëèîòåêîé 
pandas ïóòåì ñåðèéíîé (ïîñëåäîâàòåëüíîé) îáðàáîòêè ñòðîê â ìàññèâå 
lmh_values.  
Äàííûé ïîðÿäîê ìîæíî îïòèìèçèðîâàòü, óêàçàâ êàòåãîðèè ñ ïîìîùüþ 
ïàðàìåòðà categories. 
 
In[6]: 
# создаем из списка, но при этом явно указываем категории 
lmh_cat = pd.Categorical(lmh_values, 
                         categories=["low", "medium", "high"]) 
lmh_cat 
 
Out[6]: 
[low, high, medium, medium, high] 
Categories (3, object): [low, medium, high] 
 

Îáðàòèòå âíèìàíèå íà íîâûé ïîðÿäîê êàòåãîðèé, óêàçàííûé â 
êîíñòðóêòîðå. Â ñèëó ýòîãî êîäû âûãëÿäÿò òàê: 
 
In[7]: 
# коды выглядят так 
lmh_cat.codes 
 
Out[7]: 
array([0, 2, 1, 1, 2], dtype=int8) 

 
Òåïåðü êàòåãîðèÿ low ñîîòâåòñòâóåò êîäó 0, êàòåãîðèÿ medium – êîäó 1, 
êàòåãîðèÿ high – êîäó 2. Äàííàÿ êîäèðîâêà áîëåå ïîëåçíà, òàê êàê åå 
ìîæíî èñïîëüçîâàòü äëÿ ñîðòèðîâêè çíà÷åíèé â òîì ïîðÿäêå, êîòîðûé 
ñîîòâåòñòâóåò ñîäåðæàòåëüíîìó ñìûñëó êàæäîé êàòåãîðèè è ó÷èòûâàåò 
åå ïîëîæåíèå îòíîñèòåëüíî äðóãèõ êàòåãîðèé. Ñîðòèðîâêà çíà÷åíèé â 
îáúåêòå Categorical âûïîëíÿåòñÿ íà îñíîâå êîäîâ, à íå ôàêòè÷åñêèõ 
çíà÷åíèé. Íèæå ïîêàçàíà ñîðòèðîâêà îáúåêòà lmh_cat: 
 
In[8]: 
# сортировка выполняется с помощью кодов,  
# лежащих в основе каждого значения 
lmh_cat.sort_values() 
 
Out[8]: 
[low, medium, medium, high, high] 
Categories (3, object): [low, medium, high] 

Êðîìå òîãî, êàòåãîðèàëüíóþ ïåðåìåííóþ ìîæíî ïðåäñòàâèòü â âèäå 
ñåðèè,  ó êîòîðîé òèï äàííûõ (dtype) îáîçíà÷àåòñÿ êàê "category". 
Cëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä áåðåò ìàññèâ êàòåãîðèé è ñîçäàåò îáúåêò 
Series ñ òèïîì äàííûõ category: 
 
In[9]: 



 

# создаем категориальную переменную с помощью объекта Series и dtype 
cat_series = pd.Series(lmh_values, dtype="category") 
cat_series 
 
Out[9]: 
0       low 
1      high 
2    medium 
3    medium 
4      high 
dtype: category 
Categories (3, object): [high, low, medium] 
 

Åùå îäèí ñïîñîá ñîçäàíèÿ êàòåãîðèàëüíîé ïåðåìåííîé ñîñòîèò â òîì, 
÷òîáû ñíà÷àëà ñîçäàòü îáúåêò Series, à çàòåì ïðåîáðàçîâàòü ñòîëáåö ñ 
äàííûìè â êàòåãîðèàëüíóþ ïåðåìåííóþ, èñïîëüçóÿ ìåòîä 
.astype('category'). Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò ýòî, 
ñîçäàâ ñåðèþ, à çàòåì ïðåîáðàçîâàâ ñòîëáåö ñ äàííûìè â êàòåãîðèàëüíóþ 
ïåðåìåííóþ: 
 
In[10]: 
# создаем категориальную переменную с помощью метода .astype() 
s = pd.Series(lmh_values) 
as_cat = s.astype('category') 
cat_series 
 
Out[10]: 
0       low 
1      high 
2    medium 
3    medium 
4      high 
dtype: category 
Categories (3, object): [high, low, medium] 

 
Ñåðèÿ, ñîçäàííàÿ êàê îáúåêò Categorical, èìååò ñâîéñòâî .cat, êîòîðîå 
ïîçâîëÿåò ïîëó÷èòü äîñòóï ê êàòåãîðèàëüíîé ïåðåìåííîé: 
 
In[11]: 
# категориальная переменная имеет свойство .cat 
cat_series.cat 
 
Out[11]: 
<pandas.core.categorical.CategoricalAccessor object at 0x000001396F8DC400> 

 
Êàòåãîðèàëüíàÿ ïåðåìåííàÿ cat_series ÿâëÿåòñÿ îáúåêòîì 
CategoricalAccessor, êîòîðûé ïîçâîëÿåò ïîëó÷èòü äîñòóï ê ðàçëè÷íûì 
ñâîéñòâàì ñîîòâåòñòâóþùåé êàòåãîðèàëüíîé ïåðåìåííîé. Íàïðèìåð, 
ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ïîçâîëÿåò âçãëÿíóòü íà êàòåãîðèè 
ïåðåìåííîé: 
 
	  



 

In[12]: 
# получаем индекс категориальной переменной 
cat_series.cat.categories 
 
Out[12]: 
Index(['high', 'low', 'medium'], dtype='object') 

 
Íåñêîëüêî ôóíêöèé áèáëèîòåêè pandas òàêæå âîçâðàùàþò îáúåêòû 
Categorical. Îäíà èç íèõ – ôóíêöèÿ pd.cut(), êîòîðàÿ ñîçäàåò ãðóïïû 
íàáëþäåíèé, ðàñïîëîæåííûõ âíóòðè îïðåäåëåííûõ äèàïàçîíîâ 
çíà÷åíèé. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò ðàçáèåíèå ñåðèè 
çíà÷åíèé, ïðåäñòàâëÿþùèõ èç ñåáÿ  5 ñëó÷àéíûõ ÷èñåë îò 0 äî 100, íà 
10 ãðóïï, êàæäàÿ èç êîòîðûõ èìååò øèðèíó 10: 
 
In[13]: 
# создаем датафрейм из 100 значений 
np.random.seed(123456) 
values = np.random.randint(0, 100, 5) 
bins = pd.DataFrame({ "Values": values}) 
bins 
 
Out[13]: 
   Values 
0      65 
1      49 
2      56 
3      43 
4      43 
 
In[14]: 
# разбиваем значения на 10 групп  
bins['Group'] = pd.cut(values, range(0, 101, 10)) 
bins 
 
Out[14]: 
   Values     Group 
0      65  (60, 70] 
1      49  (40, 50] 
2      56  (50, 60] 
3      43  (40, 50] 
4      43  (40, 50] 

 
Ñòîëáåö Group ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé êàòåãîðèàëüíóþ ïåðåìåííóþ, 
ñîçäàííóþ ôóíêöèåé cut(), à êàæäûé óðîâåíü èíäåêñà ïðåäñòàâëÿåò 
ñîáîé îïðåäåëåííóþ êàòåãîðèþ, ñ êîòîðîé áûëî ñâÿçàíî äàííîå 
çíà÷åíèå. 
 
In[15]: 
# проверяем, является ли созданная переменная категориальной 
bins.Group 
 
Out[15]: 
0    (60, 70] 
1    (40, 50] 
2    (50, 60] 
3    (40, 50] 
4    (40, 50] 
Name: Group, dtype: category 
Categories (10, interval[int64]): [(0, 10] < (10, 20] < (20, 30] < (30, 40] ... (60, 70] < 
(70, 80] < (80, 90] < (90, 100]] 

 
ßâíûé ïîðÿäîê êàòåãîðèé ìîæíî óêàçàòü ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòðà ordered= 
True. Ýòà íàñòðîéêà îçíà÷àåò, ÷òî ïîðÿäîê êàòåãîðèé âàæåí è ïîçâîëÿåò 



 

ñðàâíèâàòü çíà÷åíèÿ â íåñêîëüêèõ ñåðèÿõ, ïðåäñòàâëåííûõ â âèäå 
îáúåêòîâ Categorical. ×òîáû ïðîäåìîíñòðèðîâàòü ýòî, ñëåäóþùèé 
ïðîãðàììíûé êîä ñîçäàåò óïîðÿäî÷åííûé îáúåêò Categorical, 
ïðåäñòàâëÿþùèé ñîáîé òðè êàòåãîðèè ìåòàëëà (è ÷åòûðå çíà÷åíèÿ äëÿ 
ýòèõ òðåõ êàòåãîðèé): 
 
In[16]: 
# создаем упорядоченную категориальную переменную из 
# названий драгоценных металлов 
# порядок важен для определения относительной 
# ценности металла 
metal_values = ["bronze", "gold", "silver", "bronze"] 
metal_categories = ["bronze", "silver", "gold"] 
metals = pd.Categorical(metal_values, 
                        categories=metal_categories, 
                        ordered = True) 
metals 
 
Out[16]: 
[bronze, gold, silver, bronze] 
Categories (3, object): [bronze < silver < gold] 

 
Ñîçäàííûé îáúåêò Categorical èìååò ñòðîãî óïîðÿäî÷åííûå êàòåãîðèè: 
bronze èìååò ìåíüøóþ öåííîñòü, ÷åì silver, silver ìåíåå öåííî, ÷åì 
gold. Ýòîò ïîðÿäîê ìîæíî èñïîëüçîâàòü äëÿ ñîðòèðîâêè èëè ñðàâíåíèÿ 
çíà÷åíèé îäíîãî îáúåêòà Categorical ñî çíà÷åíèÿìè äðóãîãî. ×òîáû 
ïðîäåìîíñòðèðîâàòü ýòî, äàâàéòå ñîçäàäèì åùå îäèí îáúåêò Categorical, 
â êîòîðîì ìåíÿåì çíà÷åíèÿ: 
 
In[17]: 
# меняем значения 
metals_reversed_values = pd.Categorical( 
    metals.get_values()[::-1], 
    categories = metals.categories,  
    ordered=True) 
metals_reversed_values 
 
Out[17]: 
[bronze, silver, gold, bronze] 
Categories (3, object): [bronze < silver < gold] 
 

Çíà÷åíèÿ ýòèõ äâóõ êàòåãîðèàëüíûõ ïåðåìåííûõ ìîæíî ñðàâíèòü äðóã ñ 
äðóãîì. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ñðàâíèâàåò öåííîñòü ìåòàëëîâ â 
îäèíàêîâûõ èíäåêñíûõ ìåòêàõ îáúåêòîâ Categorical: 
 
In[18]: 
# сравниваем значения двух категориальных переменных 
metals <= metals_reversed_values 
 
Out[18]: 
array([ True, False,  True,  True], dtype=bool) 

 
Áèáëèîòåêà pandas âûïîëíÿåò ýòî ñðàâíåíèå, ñîïîñòàâëÿÿ êîäû 
çíà÷åíèé. Ïåðåìåííàÿ metals èìååò ñëåäóþùåå ðàñïðåäåëåíèå êîäîâ: 
 
	  



 

In[19]: 
# смотрим распределение кодов переменной metals 
# коды - это целочисленные значения,  
# соответствующие каждому элементу 
metals.codes 
 
Out[19]: 
array([0, 2, 1, 0], dtype=int8) 

 
À ïåðåìåííàÿ metals_reversed_values èìååò òàêîå ðàñïðåäåëåíèå êîäîâ: 
 
In[20]: 
# а теперь смотрим распределение кодов  
# переменной metals_reversed_values 
metals_reversed_values.codes 
 
Out[20]: 
array([0, 1, 2, 0], dtype=int8) 

 
Ïðèìåíåíèå ëîãè÷åñêîãî îïåðàòîðà ïðèâåäåò ê ðàíåå ïîêàçàííîìó 
ðåçóëüòàòó. Â êà÷åñòâå çàêëþ÷èòåëüíîãî ïðèìåðà ñëåäóþùèé 
ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò ñîçäàíèå îáúåêòà Categorical, êîòîðûé 
èìååò çíà÷åíèå (copper), íå îòíîñÿùååñÿ íè ê îäíîé èç óêàçàííûõ 
êàòåãîðèé. Â äàííîì ñëó÷àå äëÿ ýòîãî ýëåìåíòà áóäåò ïîëó÷åíî çíà÷åíèå 
NaN. 
 
In[21]: 
# создаем категориальную переменную со значением, которое 
# нельзя отнести ни к одной из категорий, поэтому для него 
# будет получено значение NaN 
pd.Categorical(["bronze", "copper"], 
               categories=metal_categories) 
 
Out[21]: 
[bronze, NaN] 
Categories (3, object): [bronze, silver, gold] 

 
Ýòîò ìåòîä ìîæíî èñïîëüçîâàòü äëÿ ôèëüòðàöèè çíà÷åíèé, êîòîðûå íå 
íóæíî âêëþ÷àòü â îáúåêò Categorical ïðè åãî ñîçäàíèè. 
 

Переименование категорий 
Êàòåãîðèè îáúåêòà Categorical ìîæíî ïåðåèìåíîâàòü, ïåðåäàâ íîâûå 
èìåíà ñâîéñòâó .categories èëè âîñïîëüçîâàâøèñü ìåòîäîì 
.rename_categories(). 
 
In[22]: 
# создаем категориальную переменную с 3 категориями 
cat = pd.Categorical(["a","b","c","a"],  
                     categories=["a", "b", "c"]) 
cat 
 
Out[22]: 
[a, b, c, a] 
Categories (3, object): [a, b, c] 
 
In[23]: 
# переименовываем категории (а также значения) 
cat.categories = ["bronze", "silver", "gold"] 
cat 
Out[23]: 
[bronze, silver, gold, bronze] 



 

Categories (3, object): [bronze, silver, gold] 
 

 
Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî â äàííîì ñëó÷àå ðå÷ü èäåò îá îïåðàöèè 
ïåðåèìåíîâàíèÿ íà ìåñòå. ×òîáû èçáåæàòü ïåðåèìåíîâàíèÿ íà ìåñòå, 
ìîæíî âîñïîëüçîâàòüñÿ ìåòîäîì .rename_categories(). 
 
In[24]: 
# эта строка тоже переименовывает 
cat.rename_categories(["x", "y", "z"]) 
 
Out[24]: 
[x, y, z, x] 
Categories (3, object): [x, y, z] 
 
Ìû ìîæåì óáåäèòüñÿ â òîì, ÷òî îïåðàöèÿ íå áûëà âûïîëíåíà íà ìåñòå. 
 
In[25]: 
# убеждаемся, что переименование не было выполнено на месте 
cat 
 
Out[25]: 
[bronze, silver, gold, bronze] 
Categories (3, object): [bronze, silver, gold] 
 

Добавление категорий 
Ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .add_categories() ìîæíî äîáàâèòü êàòåãîðèè. 
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä äîáàâëÿåò êàòåãîðèþ platinum â íàøó 
ïåðåìåííóþ metals. Äàííóþ îïåðàöèþ íåâîçìîæíî âûïîëíèòü íà ìåñòå, 
åñëè òîëüêî äîáàâëåíèå êàòåãîðèé íå çàäàíî ÿâíî. 
 
In[26]: 
# добавляем категорию platinum 
with_platinum = metals.add_categories(["platinum"]) 
with_platinum 
 
Out[26]: 
[bronze, gold, silver, bronze] 
Categories (4, object): [bronze < silver < gold < platinum] 
 

 

Удаление категорий 
Ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .remove_categories() ìîæíî óäàëèòü êàòåãîðèè. 
Óäàëåííûå êàòåãîðèè çàìåíÿþòñÿ íà çíà÷åíèÿ NaN c ïîìîùüþ np.NaN. 
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò ýòî, óäàëÿÿ êàòåãîðèþ 
bronze: 
 
In[27]: 
# удаляем категорию bronze 
no_bronze = metals.remove_categories(["bronze"]) 
no_bronze 
 
Out[27]: 
[NaN, gold, silver, NaN] 
Categories (2, object): [silver < gold] 



 

Удаление неиспользуемых категорий 
Ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .remove_unused_categories() ìîæíî óäàëèòü 
íåèñïîëüçóåìûå êàòåãîðèè, êàê ïîêàçàíî íèæå: 
 
In[28]: 
# удаляем любые неиспользуемые категории (в данном случае platinum) 
with_platinum.remove_unused_categories() 
 
Out[28]: 
[bronze, gold, silver, bronze] 
Categories (3, object): [bronze < silver < gold] 
 
 

Установка категорий 
Êðîìå òîãî, ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .set_categories() ìîæíî ñðàçó 
äîáàâëÿòü è óäàëÿòü êàòåãîðèè. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ñîçäàåò 
îáúåêò Series. 
 
In[29]: 
# создаем серию 
s = pd.Series(["one","two","four", "five"], dtype="category") 
s 
 
Out[29]: 
0     one 
1     two 
2    four 
3    five 
dtype: category 
Categories (4, object): [five, four, one, two] 

 
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä çàäàåò êàòåãîðèè "one" è "four": 
 
In[30]: 
# удаляем категории "two", "three" и "five" (они заменяются на значения NaN) 
s = s.cat.set_categories(["one","four"]) 
s 
 
Out[30]: 
0     one 
1     NaN 
2    four 
3     NaN 
dtype: category 
Categories (2, object): [one, four] 
 

Â ðåçóëüòàòå ïîëó÷àåì çíà÷åíèÿ NaN äëÿ íåñóùåñòâóþùèõ êàòåãîðèé. 
 

Вычисление описательных статистик для 
категориальной переменной 
Ìåòîä .describe() âû÷èñëÿåò îïèñàòåëüíûå ñòàòèñòèêè äëÿ îáúåêòà 
Categorical òî÷íî òàê æå, êàê äëÿ îáúåêòà Series èëè DataFrame.  
 
In[31]: 
# получаем описательную информацию  
# о категориальной переменной metals 
metals.describe() 
Out[31]: 
            counts  freqs 



 

categories                
bronze           2   0.50 
silver           1   0.25 
gold             1   0.25 

 
Â ðåçóëüòàòå ïîëó÷àåì êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé â êàæäîé êàòåãîðèè è 
ðàñïðåäåëåíèå ÷àñòîò ïî êàòåãîðèÿì.  
Êîëè÷åñòâî çíà÷åíèé äëÿ êàæäîé êàòåãîðèè ìîæíî ïîëó÷èòü ñ ïîìîùüþ 
.value_counts(). 
 
In[32]: 
# подсчитываем количество значений в каждой категории 
 
Out[32]: 
metals.value_counts() 
bronze    2 
silver    1 
gold      1 
dtype: int64 

 
Ìèíèìóì, ìàêñèìóì è ìîäó ìîæíî âû÷èñëèòü ñ ïîìîùüþ 
ñîîòâåòñòâóþùèõ ìåòîäîâ. 
 
In[33]: 
# вычислим минимум, максимум и моду для 
# категориальной переменной metals 
(metals.min(), metals.max(), metals.mode()) 
 
Out[33]: 
('bronze', 'gold', [bronze] 
 Categories (3, object): [bronze < silver < gold]) 

 

Обработка школьных оценок 
Òåïåðü äàâàéòå ðàññìîòðèì ïðèìåíåíèå êàòåãîðèàëüíûõ ïåðåìåííûõ, 
÷òîáû ïîëó÷èòü èíôîðìàöèþ íà îñíîâå êàòåãîðèé, à íå ÷èñåë. Çàäà÷ó, 
êîòîðóþ ìû ðàññìîòðèì, - ýòî ïðèñâîåíèå ó÷åíèêó áóêâåííîé îöåíêè íà 
îñíîâå åãî ÷èñëîâîé îöåíêè. 
 
In[34]: 
# 10 учеников со случайными оценками 
np.random.seed(123456) 
names = ['Ivana', 'Norris', 'Ruth', 'Lane', 'Skye', 'Sol',  
         'Dylan', 'Katina', 'Alissa', "Marc"] 
grades = np.random.randint(50, 101, len(names)) 
scores = pd.DataFrame({'Name': names, 'Grade': grades}) 
scores 
 
Out[34]: 
   Grade    Name 
0     51   Ivana 
1     92  Norris 
2    100    Ruth 
3     99    Lane 
4     93    Skye 
5     97     Sol 
6     93   Dylan 
7     77  Katina 
8     82  Alissa 
9     73    Marc 

Ýòîò äàòàôðåéì ñîäåðæèò èñõîäíûå îöåíêè äëÿ êàæäîãî èç ñòóäåíòîâ. 
Çàòåì ìû ðàçáèâàåì ÷èñëîâûå îöåíêè íà áóêâåííûå êîäû. Ñëåäóþùèé 



 

ïðîãðàììíûé êîä çàäàåò ãðóïïû äëÿ êàæäîé îöåíêè è ñîîòâåòñòâóþùóþ 
áóêâåííóþ îöåíêó äëÿ êàæäîé ãðóïïû: 
 
In[35]: 
# задаем группы и соответствующие буквенные оценки 
score_bins =    [ 0,  59,   62,  66,   69,   72,  76,   79,   82,   
                 86,   89,   92,  99, 100] 
letter_grades = ['F', 'D-', 'D', 'D+', 'C-', 'C', 'C+', 'B-', 'B',  
                 'B+', 'A-', 'A', 'A+'] 

 
Ñ ïîìîùüþ ýòèõ çíà÷åíèé ìû ìîæåì âûïîëíèòü ðàçáèåíèå, êîòîðîå 
ïðèñâîèò áóêâåííûå îöåíêè. 
 
In[36]: 
# разбиваем на основе групп и присваиваем буквенные оценки 
letter_cats = pd.cut(scores.Grade, score_bins, labels=letter_grades) 
scores['Letter'] = letter_cats 
scores 
 
Out[36]: 
   Grade    Name Letter 
0     51   Ivana      F 
1     92  Norris     A- 
2    100    Ruth     A+ 
3     99    Lane      A 
4     93    Skye      A 
5     97     Sol      A 
6     93   Dylan      A 
7     77  Katina     C+ 
8     82  Alissa     B- 
9     73    Marc      C 
 

Âçãëÿíóâ íà èíòåðåñóþùóþ êàòåãîðèàëüíóþ ïåðåìåííóþ, ìîæíî ïîíÿòü, 
êàê áûë ñîçäàí ñëåäóþùèé êîä è êàê áóêâåííûå îöåíêè ñâÿçàíû ñî 
çíà÷åíèÿìè: 
 
In[37]: 
# исследуем интересующую категориальную переменную 
letter_cats 
 
Out[37]: 
0     F 
1    A- 
2    A+ 
3     A 
4     A 
5     A 
6     A 
7    C+ 
8    B- 
9     C 
Name: Grade, dtype: category 
Categories (13, object): [A < A+ < A- < B ... D < D+ < D- < F] 
 

 
×òîáû îïðåäåëèòü êîëè÷åñòâî ó÷åíèêîâ äëÿ êàæäîé áóêâåííîé îöåíêè, 
ìîæíî âîñïîëüçîâàòüñÿ .cat.value_counts(): 
 
In[38]: 
# сколько наблюдений имеет каждая оценка? 
scores.Letter.value_counts() 
Out[38]: 
A     4 
F     1 
C+    1 
C     1 



 

B-    1 
     .. 
D+    0 
D     0 
C-    0 
B+    0 
B     0 
Name: Letter, Length: 13, dtype: int64 

 
Ïîñêîëüêó áîëåå äàëüíåé ïî àëôàâèòó áóêâå ñîîòâåòñòâóåò ìåíüøàÿ 
÷èñëîâàÿ îöåíêà, ìû ìîæåì âîñïîëüçîâàòüñÿ ýòèì è óïîðÿäî÷èòü 
ó÷åíèêîâ â ïîðÿäêå óáûâàíèÿ ÷èñëîâûõ îöåíîê, îòñîðòèðîâàâ ïî 
êàòåãîðèàëüíîìó ñòîëáöó Letter. 
 
In[39]: 
# сортируем по буквенным оценкам, а не числовым 
scores.sort_values(by=['Letter'], ascending=False) 
 
Out[39]: 
   Grade    Name Letter 
0     51   Ivana      F 
7     77  Katina     C+ 
9     73    Marc      C 
8     82  Alissa     B- 
1     92  Norris     A- 
2    100    Ruth     A+ 
6     93   Dylan      A 
5     97     Sol      A 
4     93    Skye      A 
3     99    Lane      A 
 

Выводы 
Â ýòîé ãëàâå ìû ðàññìîòðåëè ñîçäàíèå êàòåãîðèàëüíûõ ïåðåìåííûõ ñ 
ïîìîùüþ îáúåêòîâ Categorical. Ìû íà÷àëè ñ îáçîðà ñïîñîáîâ ñîçäàíèÿ 
îáúåêòîâ Categorical, à òàêæå ðàññìîòðåëè íåñêîëüêî ïðèìåðîâ 
èñïîëüçîâàíèÿ öåëî÷èñëåííûõ êîäîâ äëÿ ïðåäñòàâëåíèÿ êàæäîé 
êàòåãîðèè. Çàòåì ìû ðàññìîòðåëè íåñêîëüêî ñïîñîáîâ ìîäèôèêàöèè 
êàòåãîðèàëüíîé ïåðåìåííîé ïîñëå åå ñîçäàíèÿ. Â çàêëþ÷åíèå áûë 
ïðèâåäåí ïðèìåðîì èñïîëüçîâàíèÿ êàòåãîðèàëüíîé ïåðåìåííîé äëÿ 
ðàçáèâêè äàííûõ íà ãðóïïû – áóêâåííûå îöåíêè óñïåâàåìîñòè. Â 
ñëåäóþùåé ãëàâå ìû ðàññìîòðèì âûïîëíåíèå ÷èñëåííîãî è 
ñòàòèñòè÷åñêîãî àíàëèçà äàííûõ. 
  



 

ГЛАВА 8 ЧИСЛЕННЫЕ И СТАТИСТИЧЕСКИЕ 
МЕТОДЫ 
Áèáëèîòåêà pandas - î÷åíü ýôôåêòèâíûé èíñòðóìåíò äëÿ ïîäãîòîâêè 
äàííûõ è âûïîëíåíèé ìàíèïóëÿöèé ñ íèìè, ïîìèìî ýòîãî îíà åùå 
ïðåäëàãàåò ìíîæåñòâî ñðåäñòâ äëÿ ïðîâåäåíèÿ ÷èñëåííîãî è 
ñòàòèñòè÷åñêîãî àíàëèçà. Âñå ýòè âîçìîæíîñòè òåñíî ñâÿçàíû ñî 
ñòðóêòóðàìè äàííûõ áèáëèîòåêè pandas è, òàêèì îáðàçîì, ïîñëå 
ïîäãîòîâêè äàííûõ âûïîëíåíèå ñëîæíûõ âû÷èñëåíèé íàä íèìè 
ñòàíîâèòñÿ î÷åíü ïðîñòûì. 
Ìíîãèå âîçìîæíîñòè áóäóò ðàññìîòðåíû â ýòîé ãëàâå. Îíà íà÷èíàåòñÿ 
ñ îáçîðà îáû÷íûõ ÷èñëåííûõ ìåòîäîâ, òàêèõ êàê àðèôìåòè÷åñêèå 
îïåðàöèè ñ âûðàâíèâàíèåì ïî íåñêîëüêèì îáúåêòàì, à òàêæå ïîèñê 
îïðåäåëåííûõ çíà÷åíèé, íàïðèìåð, ìèíèìóìîâ è ìàêñèìóìîâ. Çàòåì ìû 
ðàññìîòðèì ðàçëè÷íûå âîçìîæíîñòè pandas ïî âûïîëíåíèþ 
ñòàòèñòè÷åñêîãî àíàëèçà, íàïðèìåð, ðàáîòó ñ êâàíòèëÿìè, ðàíæèðîâàíèå 
çíà÷åíèé, âû÷èñëåíèå äèñïåðñèè, àíàëèç êîððåëÿöèè è ìíîãîå äðóãîå. 
È ïîñëåäíèé, íî íå ìåíåå âàæíûé ïóíêò: ìû ðàññìîòðèì î÷åíü ìîùíûé 
èíñòðóìåíò pandas, èçâåñòíûé ïîä íàçâàíèåì «ñêîëüçÿùåå îêíî» (rolling 
window). Ñóòü èíñòðóìåíòà «ñêîëüçÿùåå îêíî» çàêëþ÷àåòñÿ â 
ìíîãîêðàòíîì ïðèìåíåíèè ðàçëè÷íûõ ÷èñëåííûõ è ñòàòèñòè÷åñêèõ 
ìåòîäîâ (íàïðèìåð, âû÷èñëåíèå ñðåäíåãî) ñ îïðåäåëåííî çàäàííûì 
øàãîì äâèæåíèÿ è øèðèíîé «îêíà». Ïîä «øèðèíîé» îêíà 
ïîäðàçóìåâàåòñÿ ïîäìíîæåñòâî äàííûõ. Äàííûå îïåðàöèè íåîáõîäèìû 
â ðàçëè÷íûõ âèäàõ àíàëèçà, íàïðèìåð, ÷òîáû îïðåäåëèòü íåêîòîðûå 
ïîêàçàòåëè êîòèðîâîê àêöèé ïî ìåðå èõ èçìåíåíèÿ âî âðåìåíè. Â ýòîé 
ãëàâå ìû òîëüêî ïîçíàêîìèìñÿ ñ èíñòðóìåíòîì «ñêîëüçÿùåå îêíî», à  
áîëåå ïîäðîáíî ìû ðàññìîòðèì åãî â ïîñëåäóþùèõ ãëàâàõ. 
Â ýòîé ãëàâå áóäóò îñâåùåíû ñëåäóþùèå òåìû: 

• Âûïîëíåíèå àðèôìåòè÷åñêèõ îïåðàöèé ñ îáúåêòàìè áèáëèîòåêè pandas 
• Âû÷èñëåíèå êîëè÷åñòâà çíà÷åíèé 
• Îïðåäåëåíèå óíèêàëüíûõ çíà÷åíèé (è èõ âñòðå÷àåìîñòè) 
• Âû÷èñëåíèå ìèíèìóìà è ìàêñèìóìà 
• Âûâîä n íàèìåíüøèõ è n íàèáîëüøèõ çíà÷åíèé 
• Âû÷èñëåíèå íàêîïëåííûõ çíà÷åíèé 
• Ïîëó÷åíèå èòîãîâûõ îïèñàòåëüíûõ ñòàòèñòèê 
• Èçìåðåíèå öåíòðàëüíîé òåíäåíöèè (ñðåäíåãî, ìåäèàíû è ìîäû) 
• Âû÷èñëåíèå äèñïåðñèè, ñòàíäàðòíîãî îòêëîíåíèÿ,  

êîâàðèàöèè è êîððåëÿöèè 
• Âûïîëíåíèå äèñêðåòèçàöèè è êâàíòîâàíèÿ äàííûõ 
• Âû÷èñëåíèå ðàíãà çíà÷åíèé 
• Âû÷èñëåíèå ïðîöåíòíîãî èçìåíåíèÿ äëÿ êàæäîãî íàáëþäåíèÿ ñåðèè 
• Âûïîëíåíèå îïåðàöèé ñî ñêîëüçÿùèì îêíîì 
• Ñîçäàíèå ñëó÷àéíîé âûáîðêè äàííûõ 
 



 

Настройка библиотеки pandas 
Íèæåïðèâåäåííûé ïðîãðàììíûé êîä íàñòðàèâàåò ñðåäó pandas ñ 
ïîìîùüþ èìïîðòà íåîáõîäèìûõ áèáëèîòåê è îïöèé âûâîäà. Êðîìå òîãî, 
îí çàãðóæàåò íàáîð äàííûõ S&P 500 è èñòîðè÷åñêèå äàííûå î 
êîòèðîâêàõ àêöèé: 
 
In[1]: 
# импортируем numpy и pandas 
import numpy as np 
import pandas as pd 
 
# импортируем datetime 
import datetime 
from datetime import datetime, date 
 
# задаем некоторые настройки pandas, регулирующие 
# формат вывода 
pd.set_option('display.notebook_repr_html', False) 
pd.set_option('display.max_columns', 7) 
pd.set_option('display.max_rows', 10) 
pd.set_option('display.width', 60) 
 
# импортируем matplotlib для построения графиков 
import matplotlib.pyplot as plt 
%matplotlib inline 
 
# считываем данные в DataFrame, используя в качестве 
# индекса столбец Symbol и записывая только те  
# столбцы, которые имеют позиции 0, 2, 3, 7 
sp500 = pd.read_csv("Data/sp500.csv",  
                    index_col='Symbol',  
                    usecols=[0, 2, 3, 7]) 
 
# считываем исторические данные о котировках акций 
omh = pd.read_csv("Data/omh.csv") 

 

Применение численных методов к объектам 
библиотеки pandas 
Áèáëèîòåêà pandas ïðåäëàãàåò áîãàòûé íàáîð ôóíêöèé è îïåðàöèé, 
êîòîðûå óïðîùàþò âûïîëíåíèå àðèôìåòè÷åñêèõ îïåðàöèé è âû÷èñëÿþò 
ðàçëè÷íûå êîëè÷åñòâåííûå õàðàêòåðèñòèêè äàííûõ. Â ýòîì ðàçäåëå ìû 
ðàññìîòðèì ñëåäóþùèå îïåðàöèè:  

• Âûïîëíåíèå àðèôìåòè÷åñêèõ îïåðàöèé íàä îáúåêòàìè DataFrame èëè Series 
• Âû÷èñëåíèå êîëè÷åñòâà çíà÷åíèé 
• Îïðåäåëåíèå óíèêàëüíûõ çíà÷åíèé (è èõ âñòðå÷àåìîñòè) 
• Âû÷èñëåíèå ìèíèìóìà è ìàêñèìóìà 
• Âûâîä n íàèìåíüøèõ è n íàèáîëüøèõ çíà÷åíèé 
• Âû÷èñëåíèå íàêîïëåííûõ çíà÷åíèé 

Выполнение арифметических операций над объектами 
DataFrame или Series 
C ïîìîùüþ îïåðàòîðîâ +, -, / è * ìîæíî âûïîëíèòü àðèôìåòè÷åñêèå 
îïåðàöèè íàä îáúåêòàìè DataFrame è Series. Íåñìîòðÿ íà òî ÷òî ýòè 
îïåðàöèè ìîãóò ïîêàçàòüñÿ òðèâèàëüíûìè ïî ñâîåé ñóòè, áèáëèîòåêà 
pandas äåëàåò ýôôåêòíûé ôèíò, âûïîëíÿÿ âûðàâíèâàíèå çíà÷åíèé â 



 

ëåâîé è ïðàâîé ÷àñòÿõ óðàâíåíèÿ. Ïîýòîìó èíäåêñû èãðàþò áîëüøóþ 
ðîëü ïðè âûïîëíåíèè àðèôìåòè÷åñêèõ îïåðàöèé è ïîëüçîâàòåëü pandas 
äîëæåí ïîíèìàòü, êàê ýòî ìîæåò ïîâëèÿòü íà ðåçóëüòàòû.  
Êðîìå òîãî, áèáëèîòåêà pandas ïðåäëàãàåò íå òîëüêî ñòàíäàðòíûå 
îïåðàòîðû äëÿ âûïîëíåíèÿ àðèôìåòè÷åñêèõ îïåðàöèé, íî è ïðåäëàãàåò 
ìåòîäû .add(), .sub(), .mul() è .div(). Îíè îáåñïå÷èâàþò áîëåå 
âûñîêóþ ïðîèçâîäèòåëüíîñòü è ãèáêîñòü ïðè íàçíà÷åíèè îñåé, ê 
êîòîðûì íóæíî ïðèìåíèòü âûçûâàåìóþ ôóíêöèþ.  
Àðèôìåòè÷åñêèå îïåðàöèè ñ èñïîëüçîâàíèåì ñêàëÿðíîãî çíà÷åíèÿ 
ìîæíî ïðèìåíèòü ê êàæäîìó ýëåìåíòó îáúåêòà DataFrame. ×òîáû 
ïðîäåìîíñòðèðîâàòü ýòî, ìû ñîçäàäèì îáúåêò DataFrame, ñîñòîÿùèé èç 
÷åòûðåõ ñòîëáöîâ ñëó÷àéíûõ ÷èñåë: 
 
In[2]: 
# задаем стартовое значение генератора случайных чисел 
# для получения воспроизводимых результатов 
np.random.seed(123456) 
# создаем объект DataFrame 
df = pd.DataFrame(np.random.randn(5, 4),  
                  columns=['A', 'B', 'C', 'D']) 
df 
 
Out[2]: 
          A         B         C         D 
0  0.469112 -0.282863 -1.509059 -1.135632 
1  1.212112 -0.173215  0.119209 -1.044236 
2 -0.861849 -2.104569 -0.494929  1.071804 
3  0.721555 -0.706771 -1.039575  0.271860 
4 -0.424972  0.567020  0.276232 -1.087401 

 
Ïî óìîë÷àíèþ ëþáàÿ àðèôìåòè÷åñêàÿ îïåðàöèÿ áóäåò ïðèìåíåíà êî 
âñåì ñòðîêàì è ñòîëáöàì äàòàôðåéìà. Ýòî ïðèâåäåò ê ñîçäàíèþ íîâîãî 
îáúåêòà DataFrame, ñîäåðæàùåãî ïîëó÷åííûå ðåçóëüòàòû, ïðè ýòîì 
èñõîäíûé äàòàôðåéì îñòàíåòñÿ áåç èçìåíåíèé: 
 
In[3]: 
# умножаем все на 2 
df * 2 
 
Out[3]: 
          A         B         C         D 
0  0.938225 -0.565727 -3.018117 -2.271265 
1  2.424224 -0.346429  0.238417 -2.088472 
2 -1.723698 -4.209138 -0.989859  2.143608 
3  1.443110 -1.413542 -2.079150  0.543720 
4 -0.849945  1.134041  0.552464 -2.174801 

 
Âûïîëíÿÿ îïåðàöèþ íàä îáúåêòîì DataFrame è îáúåêòîì Series, 
áèáëèîòåêà pandas âûðàâíèâàþò èíäåêñ îáúåêòà Series ïî ñòîëáöàì 
îáúåêòà DataFrame, ðåàëèçóÿ òàê íàçûâàåìîå ïîñòðî÷íîå òðàíñëèðîâàíèå 
(row-wise broadcasting). Ïîæàëóé, ýòî íåìíîãî ïðîòèâîðå÷èò èíòóèöèè, 
îäíàêî äîñòàòî÷íî ýôôåêòèâíî ðàáîòàåò, êîãäà íóæíî ïîñòðî÷íî 
îáðàáîòàòü ðàçíûå çíà÷åíèÿ â êàæäîì ñòîëáöå.  
×òîáû ïðîäåìîíñòðèðîâàòü äàííóþ îïåðàöèþ, ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé 
êîä èçâëåêàåò ïåðâóþ ñòðîêó DataFrame è çàòåì âû÷èòàåò åå èç êàæäîé 



 

ñòðîêè, ïî ñóòè âû÷èñëÿÿ ðàçíèöó ìåæäó çíà÷åíèåì êàæäîé ñòðîêè è 
çíà÷åíèåì ïåðâîé ñòðîêè: 
 
In[4]: 
# извлекаем первую строку  
s = df.iloc[0]  
# вычитаем первую строку из каждой строки объекта DataFrame 
diff = df - s  
diff 
 
Out[4]: 
          A         B         C         D 
0  0.000000  0.000000  0.000000  0.000000 
1  0.743000  0.109649  1.628267  0.091396 
2 -1.330961 -1.821706  1.014129  2.207436 
3  0.252443 -0.423908  0.469484  1.407492 
4 -0.894085  0.849884  1.785291  0.048232 

 
Êðîìå òîãî, äàííûé ïðîöåññ ðàáîòàåò ïðè èçìåíåíèè ïîðÿäêà, âû÷èòàÿ 
çíà÷åíèÿ îáúåêòà DataFrame èç çíà÷åíèé îáúåêòà Series, ïîñêîëüêó 
áèáëèîòåêà pandas äîñòàòî÷íî óìíà, ÷òîáû âûÿñíèòü ïðàâèëüíîå 
ïðèìåíåíèå: 
 
In[5]: 
# вычитаем объект DataFrame из объекта Series 
diff2 = s - df 
diff2 
 
Out[5]: 
          A         B         C         D 
0  0.000000  0.000000  0.000000  0.000000 
1 -0.743000 -0.109649 -1.628267 -0.091396 
2  1.330961  1.821706 -1.014129 -2.207436 
3 -0.252443  0.423908 -0.469484 -1.407492 
4  0.894085 -0.849884 -1.785291 -0.048232 

 
Íàáîð ñòîëáöîâ, ïîëó÷åííûõ â ðåçóëüòàòå àðèôìåòè÷åñêîé îïåðàöèè, 
áóäåò âêëþ÷àòü èíäåêñíûå ìåòêè îáúåêòà Series è èíäåêñíûå ìåòêè 
ñòîëáöîâ îáúåêòà DataFrame (â ñîîòâåòñòâèè ñ ïðàâèëàìè 
âûðàâíèâàíèÿ). Åñëè ìåòêà, ïðåäñòàâëÿþùàÿ ñòîëáåö, îòñóòñòâóåò ëèáî 
â îáúåêòå Series, ëèáî â îáúåêòå DataFrame, ñîîòâåòñòâóþùèé ñòîëáåö 
áóäåò çàïîëíåí çíà÷åíèÿìè NaN. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä 
ïîêàçûâàåò ýòî, ñîçäàâ îáúåêò Series ñ ïîìîùüþ èíäåêñà, 
ïðåäñòàâëÿþùåãî ïîäìíîæåñòâî ñòîëáöîâ â îáúåêòå DataFrame, íî ñ 
äîïîëíèòåëüíîé ìåòêîé: 
 
	  



 

In[6]: 
# B, C 
s2 = s[1:3] 
# добавляем E 
s2['E'] = 0 
# смотрим, как применяется выравнивание 
# в этой математической операции 
df + s2 
 
Out[6]: 
    A         B         C   D   E 
0 NaN -0.565727 -3.018117 NaN NaN 
1 NaN -0.456078 -1.389850 NaN NaN 
2 NaN -2.387433 -2.003988 NaN NaN 
3 NaN -0.989634 -2.548633 NaN NaN 
4 NaN  0.284157 -1.232826 NaN NaN 

 
Áèáëèîòåêà pandas âûðàâíèâàåò èíäåêñíûå ìåòêè df ïî èíäåêñíûì 
ìåòêàì s2. Ïîñêîëüêó s2 íå èìååò ìåòîê A èëè D â ñòîëáöàõ, òî â 
ðåçóëüòàòå ïîëó÷èì çíà÷åíèÿ NaN â ýòèõ ñòîëáöàõ. À ïîñêîëüêó df íå 
èìååò ìåòêè E, ñîîòâåòñòâóþùèé ñòîëáåö òàêæå áóäåò çàïîëíåí çíà÷åíèÿ 
NaN (íåñìîòðÿ íà òî ÷òî ìåòêà E ïðèñóòñòâîâàëà â îáúåêòå Series). 
Ïðè âûïîëíåíèè àðèôìåòè÷åñêîé îïåðàöèè ìåæäó äâóìÿ îáúåêòàìè 
DataFrame âûðàâíèâàíèå ïðîèñõîäèò êàê ïî ìåòêàì èíäåêñà, òàê è ïî 
ìåòêàì ñòîëáöîâ. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä èçâëåêàåò ôðàãìåíò df 
è âû÷èòàåò åãî èç èñõîäíîãî äàòàôðåéìà. Â ðåçóëüòàòå âèäèì, ÷òî 
âûðîâíåííûå çíà÷åíèÿ, ïîëó÷åííûå â ðåçóëüòàòå âû÷èòàíèÿ, ðàâíû 0, à 
îñòàëüíûå ïîëó÷àþò çíà÷åíèÿ NaN: 
 
In[7]: 
# извлекаем строки в позициях с 1-й по 3-ю и только столбцы B и C 
subframe = df[1:4][['B', 'C']] 
# мы извлекаем небольшой квадрат из середины df 
subframe 
 
Out[7]: 
          B         C 
1 -0.173215  0.119209 
2 -2.104569 -0.494929 
3 -0.706771 -1.039575 
 
In[8]: 
# демонстрируем, как происходит выравнивание при 
# выполнении операции вычитания 
df - subframe 
 
Out[8]: 
    A    B    C   D 
0 NaN  NaN  NaN NaN 
1 NaN  0.0  0.0 NaN 
2 NaN  0.0  0.0 NaN 
3 NaN  0.0  0.0 NaN 
4 NaN  NaN  NaN NaN 

 
Ñ ïîìîùüþ àðèôìåòè÷åñêèõ ìåòîäîâ îáúåêòà DataFrame ìîæíî 
äîïîëíèòü íàñòðîèòü âûïîëíåíèå àðèôìåòè÷åñêèõ îïåðàöèé. Äàííûå 
ìåòîäû ïîçâîëÿþò çàäàòü êîíêðåòíóþ îñü. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé 
êîä âû÷èòàåò çíà÷åíèÿ ñòîëáöà A èç çíà÷åíèé êàæäîãî ñòîëáöà: 
 
	  



 

In[9]: 
# извлекаем столбец A 
a_col = df['A'] 
df.sub(a_col, axis=0) 
 
Out[9]: 
     A         B         C         D 
0  0.0 -0.751976 -1.978171 -1.604745 
1  0.0 -1.385327 -1.092903 -2.256348 
2  0.0 -1.242720  0.366920  1.933653 
3  0.0 -1.428326 -1.761130 -0.449695 
4  0.0  0.991993  0.701204 -0.662428 

 

Вычисление количества значений 
Ìåòîä .count() âû÷èñëÿåò êîëè÷åñòâî ýëåìåíòîâ, îòëè÷íûõ îò NaN, â 
îáúåêòå Series. 
 
In[10]: 
s = pd.Series(['a', 'a', 'b', 'c', np.NaN]) 
# подсчитываем количество значений 
s.count() 
 
Out[10]: 
4 
 

Определение уникальных значений (и их встречаемости) 
Ñïèñîê óíèêàëüíûõ çíà÷åíèé â îáúåêòå Series ìîæíî ïîëó÷èòü ñ 
ïîìîùüþ ìåòîäà .unique(): 
 
In[11]: 
# возвращает список уникальных элементов 
s.unique() 
 
Out[11]: 
array(['a', 'b', 'c', nan], dtype=object) 

 
Êîëè÷åñòâî óíèêàëüíûõ çíà÷åíèé (èñêëþ÷àÿ çíà÷åíèÿ NaN) ìîæíî 
ïîëó÷èòü ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .nunique(): 
 
In[12]: 
s.nunique() 
 
Out[12]: 
3 
 
 

×òîáû âêëþ÷èòü çíà÷åíèå NaN â ðåçóëüòàòû, èñïîëüçóéòå ïàðàìåòð 
dropna=False. 
 
In[13]: 
s.nunique(dropna=False) 
 
Out[13]: 
4 

 
Âñòðå÷àåìîñòü êàæäîãî óíèêàëüíîãî çíà÷åíèÿ ìîæíî îïðåäåëèòü ñ 
ïîìîùüþ ìåòîäà .value_counts(). Îí çàïóñêàåò ïðîöåññ, åùå èçâåñòíûé 
êàê ãèñòîãðàììèðîâàíèå (histogramming): 
In[14]: 
# вычисляем встречаемость каждого уникального  



 

# значения для нечисловых данных 
s.value_counts(dropna=False) 
Out[14]: 
a      2 
c      1 
b      1 
NaN    1 
dtype: int64 

 

Вычисление минимума и максимума 
C ïîìîùüþ ìåòîäîâ .min() è .max() ìîæíî íàéòè ìèíèìàëüíîå è 
ìàêñèìàëüíîå çíà÷åíèÿ. 
 
In[15]: 
# определяем минимальную цену для обеих акций 
omh[['MSFT', 'AAPL']].min() 
 
Out[15]: 
MSFT     45.16 
AAPL    106.75 
dtype: float64 
 
In[16]: 
# определяем максимальную цену для обеих акций 
omh[['MSFT', 'AAPL']].max() 
 
Out[16]: 
MSFT     48.84 
AAPL    115.93 
dtype: float64 

 
Íåêîòîðûå ñòàòèñòè÷åñêèå ìåòîäû pandas íàçûâàþò êîñâåííûìè 
ñòàòèñòèêàìè, ïîñêîëüêó îíè âîçâðàùàþò íå äåéñòâèòåëüíûå çíà÷åíèÿ, 
à êîñâåííî ñâÿçàííûå ñ íèìè çíà÷åíèÿ. Íàïðèìåð, ìåòîäû .idxmin() è 
.idxmax() âîçâðàùàþò ïîçèöèè èíäåêñà, â êîòîðûõ íàõîäÿòñÿ 
ìèíèìàëüíîå è ìàêñèìàëüíîå çíà÷åíèÿ ñîîòâåòñòâåííî. 
 
In[17]: 
# определяем минимальную цену для обеих акций 
omh[['MSFT', 'AAPL']].idxmin() 
 
Out[17]: 
MSFT    11 
AAPL    11 
dtype: int64 
 
In[18]: 
# определяем максимальную цену для обеих акций 
omh[['MSFT', 'AAPL']].idxmax() 
 
Out[18]: 
MSFT    3 
AAPL    2 
dtype: int64 

 

Вычисление n наименьших значений и n наибольших значений 
Èíîãäà íàì íóæíî âû÷èñëèòü n íàèìåíüøèõ çíà÷åíèé è n íàèáîëüøèõ 
çíà÷åíèé â íàáîðå äàííûõ. Ýòî ìîæíî ñäåëàòü ñ ïîìîùüþ ìåòîäîâ 
.nsmallest() è .nlargest(). Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä 



 

äåìîíñòðèðóåò ýòî, âîçâðàùàÿ 4 íàèìåíüøèõ çíà÷åíèÿ äëÿ ïåðåìåííîé 
MSFT. 
 
In[19]: 
# вычисляем 4 наименьших значения 
omh.nsmallest(4, ['MSFT'])['MSFT'] 
 
Out[19]: 
11    45.16 
12    45.74 
21    46.45 
10    46.67 
Name: MSFT, dtype: float64 

 
È àíàëîãè÷íî âû÷èñëÿåì 4 íàèáîëüøèõ çíà÷åíèÿ. 
 
In[20]: 
# вычисляем 4 наибольших значения 
omh.nlargest(4, ['MSFT'])['MSFT'] 
 
Out[20]: 
3     48.84 
0     48.62 
1     48.46 
16    48.45 
Name: MSFT, dtype: float64 

 
Ïðîãðàììíûé êîä äëÿ âû÷èñëåíèÿ n íàèìåíüøèõ çíà÷åíèé è n 
íàèáîëüøèõ çíà÷åíèé â îáúåêòå Series âûãëÿäèò íåìíîãî ïî-äðóãîìó, 
ïîòîìó ÷òî â ñåðèè îòñóòñòâóþò ñòîëáöû, êîòîðûå íóæíî óêàçûâàòü. 
 
In[21]: 
# вычисляем 4 наименьших значения в серии 
omh.MSFT.nsmallest(4) 
 
Out[21]: 
11    45.16 
12    45.74 
21    46.45 
10    46.67 
Name: MSFT, dtype: float64 
 

Вычисление накопленных значений 
Ìåòîäû àêêóìóëÿöèè ïðåäñòàâëÿþò ñîáîé ñòàòèñòè÷åñêèå ìåòîäû, 
êîòîðûå îïðåäåëÿþò çíà÷åíèå, ïîñëåäîâàòåëüíî ïðèìåíÿÿ ñëåäóþùåå 
çíà÷åíèå â ñåðèè ê ïîëó÷åííîìó ðåçóëüòàòó. Õîðîøèìè ïðèìåðàìè 
çäåñü ÿâëÿþòñÿ íàêîïëåííîå ïðîèçâåäåíèå è íàêîïëåííàÿ ñóììà. 
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò âû÷èñëåíèå 
êóìóëÿòèâíîãî ïðîèçâåäåíèÿ. 
 
	  



 

In[22]: 
# вычисляем накопленное произведение 
pd.Series([1, 2, 3, 4]).cumprod() 
 
Out[22]: 
0     1 
1     2 
2     6 
3    24 
dtype: int64 

Ðåçóëüòàòîì áóäåò åùå îäíà ñåðèÿ, êîòîðàÿ ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé 
íàêîïëåííîå çíà÷åíèå, âû÷èñëåííîå äëÿ êàæäîé ïîçèöèè èíäåêñà. Íèæå 
ïðèâîäèòñÿ âû÷èñëåíèå íàêîïëåííîé ñóììû â òîé æå ñàìîé ñåðèè. 
 
In[23]: 
# вычисляем накопленную сумму 
pd.Series([1, 2, 3, 4]).cumsum() 
 
Out[23]: 
0     1 
1     3 
2     6 
3    10 
dtype: int64 

 

Выполнение статистических операций c объектами 
библиотеки pandas 
Îïèñàòåëüíàÿ ñòàòèñòèêà ïîçâîëÿåò íàì âû÷èñëèòü ðàçëè÷íûå ìåòðèêè, 
êîòîðûå äàþò ïðåäñòàâëåíèå î êîíêðåòíûõ õàðàêòåðèñòèêàõ èñõîäíûõ 
äàííûõ. Â áèáëèîòåêå pandas åñòü íåñêîëüêî ñòàòèñòèê, êîòîðûå ìîæíî 
âû÷èñëèòü äëÿ îáúåêòà Series èëè îáúåêòà DataFrame. 
Äàâàéòå ðàññìîòðèì íåñêîëüêî àñïåêòîâ ñòàòèñòè÷åñêîãî àíàëèçà/ 
ìåòîäîâ, ïðåäëàãàåìûõ áèáëèîòåêîé pandas:  

• Èòîãîâûå îïèñàòåëüíûå ñòàòèñòèêè 
• Èçìåðåíèå öåíòðàëüíîé òåíäåíöèè: ñðåäíåå, ìåäèàíà è ìîäà 
• Äèñïåðñèÿ è ñòàíäàðòíîå îòêëîíåíèå 

 

Получение итоговых описательных статистик 
Îáúåêòû áèáëèîòåêè pandas ïîçâîëÿþò âîñïîëüçîâàòüñÿ ìåòîäîì 
.describe(), êîòîðûé âîçâðàùàåò ñâîäêó ñòàòèñòèê äëÿ äàííûõ, 
çàïèñàííûõ â îáúåêòå. Êîãäà ìåòîä .describe() ïðèìåíÿåòñÿ ê îáúåêòó 
DataFrame, îí âû÷èñëÿåò èòîãîâûå ñòàòèñòèêè äëÿ êàæäîãî ñòîëáöà. 
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä âû÷èñëÿåò ýòè ñòàòèñòèêè äëÿ îáîèõ 
ñòîëáöîâ MSFT è AAPL â äàòàôðåéìå omh. 
 
In[24]: 
# получаем сводку статистик для датафрейма 
omh.describe() 
 
	  



 

Out[24]: 
            MSFT        AAPL 
count  22.000000   22.000000 
mean   47.493182  112.411364 
std     0.933077    2.388772 
min    45.160000  106.750000 
25%    46.967500  111.660000 
50%    47.625000  112.530000 
75%    48.125000  114.087500 
max    48.840000  115.930000 

 
Ñ ïîìîùüþ îäíîãî áûñòðîãî âûçîâà ìåòîäà ìû âû÷èñëèëè êîëè÷åñòâî 
çíà÷åíèé, ñðåäíåå çíà÷åíèå, ñòàíäàðòíîå îòêëîíåíèå, ìèíèìóì, 
ìàêñèìóì, è äàæå 25-é, 50-é è 75-é ïðîöåíòèëü äëÿ îáåèõ ñåðèé.  
Êðîìå òîãî, ìåòîä .describe() ìîæíî ïðèìåíèòü ê ñåðèè. Ñëåäóþùèé 
ïðîãðàììíûé êîä âû÷èñëÿåò èòîãîâûå ñòàòèñòèêè òîëüêî äëÿ MSFT. 
 
In[25]: 
# вычисляем сводку статистик для MSFT 
omh.MSFT.describe() 
 
Out[25]: 
count    22.000000 
mean     47.493182 
std       0.933077 
min      45.160000 
25%      46.967500 
50%      47.625000 
75%      48.125000 
max      48.840000 
Name: MSFT, dtype: float64 

 
À ñ ïîìîùüþ ñëåäóþùåãî ïðîãðàììíîãî êîäà ìîæåì âû÷èñëèòü äëÿ 
MSFT òîëüêî ñðåäíåå çíà÷åíèå. 
 
In[26]: 
# вычисляем для MSFT только среднее значение 
omh.MSFT.describe()['mean'] 
 
Out[26]: 
47.493181818181817 
 

Äëÿ íå÷èñëîâûõ äàííûõ áóäåò âîçâðàùåí íåìíîãî äðóãîé íàáîð 
ñòàòèñòèê, âêëþ÷àÿ îáùåå êîëè÷åñòâî ýëåìåíòîâ (count), êîëè÷åñòâî 
óíèêàëüíûõ çíà÷åíèé (unique), íàèáîëåå ÷àñòî âñòðå÷àþùååñÿ çíà÷åíèå 
(top) è âñòðå÷àåìîñòü ýòîãî çíà÷åíèÿ (freq): 
 
In[27]: 
# получаем сводку статистик для нечисловых данных 
s = pd.Series(['a', 'a', 'b', 'c', np.NaN]) 
s.describe() 
 
Out[27]: 
count     4 
unique    3 
top       a 
freq      2 
dtype: object 

 



 

Измерение центральной тенденции: среднее, медиана и мода 
Ñðåäíåå è ìåäèàíà äàþò íàì íåñêîëüêî ïîëåçíûõ èçìåðåíèé äàííûõ, 
ïîçâîëÿþùèõ ïîíÿòü ðàñïðåäåëåíèå çíà÷åíèé, à òàêæå ôîðìó ýòîãî 
ðàñïðåäåëåíèÿ. Âçàèìîñâÿçü ìåæäó ýòèìè òðåìÿ çíà÷åíèÿìè ïîçâîëÿåò 
íàì ïîëó÷èòü îáùåå ïðåäñòàâëåíèå î ôîðìå ðàñïðåäåëåíèÿ, êàê 
ïîêàçàíî íà ñëåäóþùåé äèàãðàììå: 
 

 
 
Òåïåðü äàâàéòå óçíàåì, êàê âû÷èñëèòü êàæäóþ èç ýòèõ ñòàòèñòèê ñ 
ïîìîùüþ áèáëèîòåêè pandas. 
 
Вычисление среднего значения 
Ñðåäíåå çíà÷åíèå èçìåðÿåò öåíòðàëüíóþ òåíäåíöèþ äàííûõ. Îíî 
îïðåäåëÿåòñÿ ñóììèðîâàíèåì âñåõ çíà÷åíèé ñ ïîñëåäóþùèì äåëåíèåì 
ïîëó÷åííîãî ðåçóëüòàòà íà êîëè÷åñòâî çíà÷åíèé.  
Ñðåäíåå çíà÷åíèå ìîæíî âû÷èñëèòü  ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .mean(). 
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä âû÷èñëÿåò ñðåäíåå çíà÷åíèå öåí äëÿ 
ñòîëáöîâ AAPL è MSFT: 
 
In[28]: 
# вычисляем среднее значение для всех  
# столбцов в датафрейме omh 
omh.mean() 
 
Out[28]: 
MSFT     47.493182 
AAPL    112.411364 
dtype: float64 
 

 
Áèáëèîòåêà pandas áåðåò êàæäûé ñòîëáåö è îòäåëüíî âû÷èñëÿåò äëÿ íåãî 
ñðåäíåå çíà÷åíèå. Îíà âîçâðàùàåò ðåçóëüòàòû â âèäå çíà÷åíèé ñåðèè, 
ïðîèíäåêñèðîâàííîé ïî èìåíàì ñòîëáöîâ. Ïî óìîë÷àíèþ ìåòîä .mean() 
ïðèìåíÿåòñÿ ê îñè ñòðîê (axis=0), òî åñòü äâèãàåòñÿ ñâåðõó âíèç ïî 
êàæäîìó ñòîëáöó, ÷òîáû âû÷èñëèòü ñðåäíåå çíà÷åíèå äëÿ íåãî. 
Ïðîãðàììíûé êîä, ïðèâåäåííûé íèæå ïåðåêëþ÷àåò îñü ñòðîê íà îñü 
ñòîëáöîâ (axis=1) è, äâèãàÿñü ñëåâà íàïðàâî, âîçâðàùàåò öåíó, 
óñðåäíåííóþ ïî âñåì ñòîëáöàì (íàçâàíèÿì àêöèé), äëÿ ïî êàæäîé 
ñòðîêè (äíÿ): 
 
In[29]: 
# вычисляем значение, усредненное по всем столбцам, 

Среднее 
Медиана 

Мода 
 

Медиана 

Мода Среднее 

Медиана 

Среднее Мода 

Симметричное 
распределение 

Положительный 
скос 

Отрицательный 
скос 



 

# для каждой строки 
omh.mean(axis=1)[:5] 
 
Out[29]: 
0    81.845 
1    81.545 
2    82.005 
3    82.165 
4    81.710 
dtype: float64 

 
Вычисление медианы 
Ìåäèàíà çàíèìàåò öåíòðàëüíîå ïîëîæåíèå â ðÿäó çíà÷åíèé. Ñîãëàñíî 
îïðåäåëåíèþ, ìåäèàíà – ýòî òàêîå çíà÷åíèå, êîòîðîå äåëèò 
ðàíæèðîâàííûå äàííûå (îòñîðòèðîâàííûå ïî âîçðàñòàíèþ èëè 
óáûâàíèþ) ïîïîëàì, òî åñòü ðîâíî ïîëîâèíà îñòàëüíûõ çíà÷åíèé áîëüøå 
íåãî, à äðóãàÿ ïîëîâèíà ìåíüøå åãî. Ìåäèàíà ÿâëÿåòñÿ âàæíîé 
ñòàòèñòèêîé, ïîòîìó ÷òî íà íåå â îòëè÷èå îò ñðåäíåãî â ìåíüøåé ñòåïåíè 
âëèÿþò âûáðîñû è àñèììåòðè÷íîñòü ðàñïðåäåëåíèÿ. 
Ìåäèàíó çíà÷åíèé ìîæíî âû÷èñëèòü ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .median(): 
 
In[30]: 
# вычисляем медиану значений для каждого столбца 
omh.median() 
 
Out[30]: 
MSFT     47.625 
AAPL    112.530 
dtype: float64 
 

 
Вычисление моды 
Ìîäà – ýòî ñàìîå ÷àñòî âñòðå÷àþùååñÿ çíà÷åíèå â ñåðèè è âû÷èñëÿåòñÿ 
ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .mode(). Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä âû÷èñëÿåò 
ìîäó äëÿ ñîçäàííîé ñåðèè.  
 
In[31]: 
# вычисляем моду для этой серии 
s = pd.Series([1, 2, 3, 3, 5]) 
s.mode() 
 
Out[31]: 
0    3 
dtype: int64 

 
Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî äàííàÿ ñòðîêà âîçâðàòèëà íå ñêàëÿðíîå 
çíà÷åíèå, ïðåäñòàâëÿþùåå ìîäó, à ñåðèþ. Äàííûé ôàêò ñâÿçàí ñ òåì, ÷òî 
ìîä ìîæåò áûòü íåñêîëüêî. Ýòî ïðîäåìîíñòðèðîâàíî â ñëåäóþùåì 
ïðèìåðå: 
 
In[32]: 
# может быть несколько мод 
s = pd.Series([1, 2, 3, 3, 5, 1]) 
s.mode() 
 
	  



 

Out[32]: 
0    1 
1    3 
dtype: int64 

Вычисление дисперсии и стандартного отклонения 
Â òåîðèè âåðîÿòíîñòåé è ñòàòèñòèêå ñòàíäàðòíîå îòêëîíåíèå è 
äèñïåðñèÿ äàþò íàì ïðåäñòàâëåíèå î òîì, íàñêîëüêî ñèëüíî íåêîòîðûå 
çíà÷åíèÿ ïåðåìåííîé îòëè÷àþòñÿ îò åå ñðåäíåãî çíà÷åíèÿ. Äàâàéòå 
êðàòêî ðàññìîòðèì êàæäûé ïîêàçàòåëü. 
 
Измерение дисперсии 
Äèñïåðñèÿ ïîçâîëÿåò íàì ïîíÿòü, íàñêîëüêî ñèëüíî çíà÷åíèÿ 
îòêëîíÿþòñÿ îò ñðåäíåãî. Îíà îïðåäåëÿåòñÿ ñëåäóþùèì îáðàçîì: 
 

𝑠# =
1

𝑁 − 1
( (𝑥+ − �̅�)#

.

+/0
 

 
Ïî ñóòè ýòà ôîðìóëà ãîâîðèò î òîì, ÷òî äëÿ êàæäîãî íàáëþäåíèÿ ìû 
âû÷èñëÿåì ðàçíèöó ìåæäó èìåþùèìñÿ çíà÷åíèåì è ñðåäíèì çíà÷åíèåì. 
Ðàçíèöà ìîæåò áûòü ïîëîæèòåëüíûì èëè îòðèöàòåëüíûì çíà÷åíèåì, 
ïîýòîìó ìû âîçâîäèì åå â êâàäðàò, ÷òîáû óáåäèòüñÿ â òîì, ÷òî 
îòðèöàòåëüíûå çíà÷åíèÿ îêàçûâàþò êóìóëÿòèâíûé ýôôåêò íà ðåçóëüòàò. 
Çàòåì ýòè çíà÷åíèÿ ñóììèðóþòñÿ è äåëÿòñÿ íà êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé 
ìèíóñ 1, â èòîãå ïîëó÷àåì àïïðîêñèìèðîâàííîå ñðåäíåå çíà÷åíèå 
ðàçëè÷èé.  
Â áèáëèîòåêå pandas äèñïåðñèÿ âû÷èñëÿåòñÿ ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .var(). 
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä âû÷èñëÿåò äèñïåðñèþ öåíû äëÿ îáåèõ 
àêöèé: 
 
In[33]: 
# вычисляем дисперсию значений в каждом столбце 
omh.var() 
 
Out[33]: 
MSFT    0.870632 
AAPL    5.706231 
dtype: float64 

 
Вычисление стандартного отклонения 
Ñòàíäàðòíîå îòêëîíåíèå – ýòî ìåòðèêà, àíàëîãè÷íàÿ äèñïåðñèè. Îíî 
îïðåäåëÿåòñÿ ïóòåì âû÷èñëåíèÿ êâàäðàòíîãî êîðíÿ èç äèñïåðñèè è 
èìååò ñëåäóþùóþ ôîðìóëó: 
 

𝑠 = 1
1

𝑁 − 1
( (𝑥+ − �̅�)#

.

+/0
 

 
Âñïîìíèì, ÷òî äèñïåðñèÿ îòðàæàåò ðàçíèöó ìåæäó âñåìè çíà÷åíèÿìè è 
ñðåäíèì çíà÷åíèåì. Ïîñêîëüêó èñïîëüçóåòñÿ âîçâåäåíèå â êâàäðàò, 



 

åäèíèöà èçìåðåíèÿ äèñïåðñèè îòëè÷àåòñÿ îò åäèíèöû èçìåðåíèÿ 
ôàêòè÷åñêèõ çíà÷åíèé. Èñïîëüçóÿ êâàäðàòíûé êîðåíü èç äèñïåðñèè, 
ñòàíäàðòíîå îòêëîíåíèå èçìåðÿåòñÿ â òåõ æå åäèíèöàõ, ÷òî è çíà÷åíèÿ 
èñõîäíîãî íàáîðà äàííûõ. Ñòàíäàðòíîå îòêëîíåíèå âû÷èñëÿåòñÿ ñ 
èñïîëüçîâàíèåì ìåòîäà .std(), êàê ïîêàçàíî çäåñü: 
 
In[34]: 
# вычисляем стандартное отклонение 
omh.std() 
 
Out[34]: 
MSFT    0.933077 
AAPL    2.388772 
dtype: float64 
 

Вычисление ковариации и корреляции 
Êîâàðèàöèÿ è êîððåëÿöèÿ îïèñûâàþò âçàèìîñâÿçü ìåæäó äâóìÿ 
ïåðåìåííûõ. Ýòà âçàèìîñâÿçü ìîæåò áûòü äâóõ âèäîâ:  
Ïåðåìåííûå ñâÿçàíû ïðÿìîé çàâèñèìîñòüþ, åñëè èõ çíà÷åíèÿ 
èçìåíÿþòñÿ â îäíîì íàïðàâëåíèè (áîëüøåìó çíà÷åíèþ îäíîé 
ïåðåìåííîé ñîîòâåòñòâóåò áîëüøåå çíà÷åíèå äðóãîé ïåðåìåííîé) 
Ïåðåìåííûå ñâÿçàíû îáðàòíîé çàâèñèìîñòüþ, åñëè èõ çíà÷åíèÿ 
èçìåíÿþòñÿ â ïðîòèâîïîëîæíûõ íàïðàâëåíèÿõ (áîëüøåìó çíà÷åíèþ 
îäíîé ïåðåìåííîé ñîîòâåòñòâóåò ìåíüøåå çíà÷åíèå äðóãîé ïåðåìåííîé) 
È êîâàðèàöèÿ, è êîððåëÿöèÿ ïîêàçûâàþò, ÿâëÿåòñÿ ëè âçàèìîñâÿçü  
ìåæäó ïåðåìåííûìè ïîëîæèòåëüíîé èëè îòðèöàòåëüíîé. Êðîìå òîãî, 
êîððåëÿöèÿ ãîâîðèò î ñèëå âçàèìîñâÿçè ìåæäó ïåðåìåííûìè. 
 
Вычисление ковариации 
Êîâàðèàöèÿ ïîêàçûâàåò, êàê âçàèìîñâÿçàíû äâå ïåðåìåííûå. 
Ïîëîæèòåëüíàÿ êîâàðèàöèÿ îçíà÷àåò, ÷òî ïåðåìåííûå ñâÿçàíû ïðÿìîé 
çàâèñèìîñòüþ, à îòðèöàòåëüíàÿ êîâàðèàöèÿ óêàçûâàåò íà îáðàòíóþ 
çàâèñèìîñòü: 
 

𝑐𝑜𝑣5,7 =
∑ (𝑥+ − �̅�)(𝑦+ − 𝑦:).
+/0

𝑁 − 1
 

 
Êîâàðèàöèþ ìîæíî âû÷èñëèòü ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .cov(). Ñëåäóþùèé 
ïðîãðàììíûé êîä âû÷èñëÿåò êîâàðèàöèþ ìåæäó MSFT è AAPL: 
 
In[35]: 
# вычисляем ковариацию между MSFT и AAPL 
omh.MSFT.cov(omh.AAPL) 
 
Out[35]: 
1.9261240259740264 

Вычисление корреляции 
Êîâàðèàöèÿ ïîçâîëÿåò îïðåäåëèòü, ñâÿçàíû ëè çíà÷åíèÿ, îäíàêî îíà íå 
äàåò ïîíèìàíèÿ, íàñêîëüêî ñèëüíî çíà÷åíèÿ ïåðåìåííûõ èçìåíÿþòñÿ 
âìåñòå. ×òîáû èçìåðèòü ñèëó, ñ êîòîðîé îáå ïåðåìåííûå ìåíÿþòñÿ 



 

âìåñòå, íàì íóæíî âû÷èñëèòü êîððåëÿöèþ. Êîððåëÿöèÿ âû÷èñëÿåòñÿ 
ïóòåì äåëåíèÿ êîâàðèàöèè ïåðåìåííûõ íà ïðîèçâåäåíèå ñòàíäàðòíûõ 
îòêëîíåíèé îáåèõ ïåðåìåííûõ: 
 

𝑟5,7 =
𝑐𝑜𝑣5,7
𝑠5𝑠7

 

 
Êîððåëÿöèÿ ñòàíäàðòèçèðóåò ìåðó âçàèìîñâÿçè ìåæäó äâóìÿ 
ïåðåìåííûìè è, ñëåäîâàòåëüíî, ïîêàçûâàåò, íàñêîëüêî òåñíî ñâÿçàíû îáå 
ïåðåìåííûå. Ìåðà êîððåëÿöèè, íàçûâàåìàÿ êîýôôèöèåíòîì 
êîððåëÿöèè, âñåãäà áóäåò ïðèíèìàòü çíà÷åíèå îò 1 äî -1, à 
èíòåðïðåòàöèÿ ýòîãî çíà÷åíèÿ òàêîâà: 

• Åñëè êîýôôèöèåíò êîððåëÿöèè ðàâåí 1.0, ïåðåìåííûå èìåþò èäåàëüíóþ 
ïîëîæèòåëüíóþ êîððåëÿöèþ. Ýòî îçíà÷àåò, ÷òî åñëè îäíà ïåðåìåííàÿ 
èçìåíÿåòñÿ íà çàäàííóþ âåëè÷èíó, âòîðàÿ ïåðåìåííàÿ èçìåíÿåòñÿ 
ïðîïîðöèîíàëüíî â òîì æå ñàìîì íàïðàâëåíèè. Ïîëîæèòåëüíûé êîýôôèöèåíò 
êîððåëÿöèè ìåíüøå 1.0, íî áîëüøå 0.0, óêàçûâàåò íà ïîëîæèòåëüíóþ 
êîððåëÿöèþ, îòëè÷íóþ îò èäåàëüíîé. Ñèëà ïîëîæèòåëüíîé êîððåëÿöèè ðàñòåò 
ïî ìåðå ïðèáëèæåíèÿ ê 1. 

• Åñëè êîýôôèöèåíò êîððåëÿöèè ðàâåí 0.0, ìåæäó ïåðåìåííûìè íåò 
âçàèìîñâÿçè. Ïî èçìåíåíèþ îäíîé ïåðåìåííîé âû íå ñìîæåòå 
ñïðîãíîçèðîâàòü èçìåíåíèå äðóãîé ïåðåìåííîé. 

• Åñëè êîýôôèöèåíò êîððåëÿöèè ðàâåí -1.0, ïåðåìåííûå èìåþò èäåàëüíóþ 
îòðèöàòåëüíóþ êîððåëÿöèþ (îáðàòíî êîððåëèðîâàíû) è ìåíÿþòñÿ â 
ïðîòèâîïîëîæíûõ íàïðàâëåíèÿõ. Åñëè îäíà ïåðåìåííàÿ óâåëè÷èâàåòñÿ, 
äðóãàÿ ïåðåìåííàÿ ïðîïîðöèîíàëüíî óìåíüøàåòñÿ. Îòðèöàòåëüíûé 
êîýôôèöèåíò êîððåëÿöèè, ïðåâûøàþùèé -1,0, íî ìåíüøå 0.0, óêàçûâàåò íà 
îòðèöàòåëüíóþ êîððåëÿöèþ, îòëè÷íóþ îò èäåàëüíîé. Ïðè ýòîì ñèëà 
îòðèöàòåëüíîé êîððåëÿöèè ðàñòåò ïî ìåðå ïðèáëèæåíèÿ ê -1. 

 
Â áèáëèîòåêå pandas êîððåëÿöèÿ âû÷èñëÿåòñÿ ñ ïîìîùüþ ìåòîäà 
.corr(). Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä âû÷èñëÿåò êîððåëÿöèþ ìåæäó 
MSFT è AAPL. 
 
In[36]: 
# вычисляем корреляцию между MSFT и AAPL 
omh.MSFT.corr(omh.AAPL) 
 
Out[36]: 
0.8641560684381171 
 

Èç âûâîäà âèäíî, ÷òî öåíû íà àêöèè MSFT è APPL â äàííûé ïåðèîä 
âðåìåíè äåìîíñòðèðóþò âûñîêèé óðîâåíü êîððåëÿöèè. Ýòî íå îçíà÷àåò, 
÷òî îíè ÿâëÿþòñÿ êàóçàëüíûìè, òî åñòü öåíà îäíîé àêöèè âëèÿåò íà öåíó 
äðóãîé, ñêîðåå âñåãî íà íèõ äåéñòâóåò êàêîé-òî îáùèé ôàêòîð, íàïðèìåð, 
ïðèñóòñòâèå â îäíîì è òîì æå ñåêòîðå ðûíêà. 
 



 

Дискретизация и квантилизация данных 
Äèñêðåòèçàöèÿ - ýòî ñïîñîá ðàçáèòü íåïðåðûâíûå äàííûå íà ãðóïïû 
(«áèíû»). Êàæäîå çíà÷åíèå çàòåì çàïèñûâàåòñÿ â ñîîòâåòñòâóþùóþ 
ãðóïïó. Ïîëó÷èâøèåñÿ ãðóïïû ìîæíî èñïîëüçîâàòü äëÿ ïîíèìàíèÿ 
îòíîñèòåëüíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ äàííûõ ïî ðàçëè÷íûì áèíàì. 
Â áèáëèîòåêå pandas äèñêðåòèçàöèÿ âûïîëíÿåòñÿ ñ ïîìîùüþ ôóíêöèé 
pd.cut() è pd.qcut(). ×òîáû ïðîäåìîíñòðèðîâàòü äèñêðåòèçàöèþ, 
äàâàéòå íà÷íåì ñ òîãî, ÷òî ñ ïîìîùüþ îáû÷íîãî ãåíåðàòîðà ñëó÷àéíûõ 
÷èñåë ñîçäàäèì íàáîð äàííûõ èç 10000 ñëó÷àéíûõ ÷èñåë: 
 
In[37]: 
# генерируем 10000 случайных чисел 
np.random.seed(123456) 
dist = np.random.normal(size = 10000) 
dist 
 
Out[37]: 
array([ 0.4691123 , -0.28286334, -1.5090585 , ...,  0.26296448, 
       -0.83377412, -0.10418135]) 

 
À ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä âû÷èñëÿåò ñðåäíåå è ñòàíäàðòíîå 
îòêëîíåíèå äëÿ íàøåãî íàáîðà äàííûõ. Ìû îæèäàåì, ÷òî ïî ìåðå 
óâåëè÷åíèÿ ðàçìåðà âûáîðêè ñðåäíåå áóäåò ïðèáëèæàòüñÿ ê 0, à 
ñòàíäàðòíîå îòêëîíåíèå – ê 1 (ïîñêîëüêó ðàñïðåäåëåíèå ÿâëÿåòñÿ 
íîðìàëüíûì): 
 
In[38]: 
# выводим среднее и стандартное отклонение 
(dist.mean(), dist.std()) 
 
Out[38]: 
(-0.0028633240409066509, 1.0087162031998911) 
 

Ñ ïîìîùüþ ôóíêöèè pd.cut() ìû ìîæåì ðàçáèòü íàøó ïåðåìåííóþ íà 
ãðóïïû îäèíàêîâîãî ðàçìåðà. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ñîçäàåò 
ïÿòü îäèíàêîâûõ ïî ðàçìåðó ãðóïï è ðàçíîñèò çíà÷åíèÿ ïî ýòèì 
ãðóïïàì: 
 
In[39]: 
# разбиваем на пять одинаковых по размеру групп 
bins = pd.cut(dist, 5) 
bins 
 
Out[39]: 
[(-0.633, 0.81], (-0.633, 0.81], (-2.077, -0.633], (-2.077, -0.633], (0.81, 2.254], ...,  
(-2.077, -0.633], (-0.633, 0.81], (-0.633, 0.81], (-2.077, -0.633], (-0.633, 0.81]] 
Length: 10000 
Categories (5, interval[float64]): [(-3.528, -2.077] < (-2.077, -0.633] < (-0.633, 0.81] < 
(0.81, 2.254] < (2.254, 3.698]] 
 

Ïîëó÷èâøèéñÿ â ðåçóëüòàòå êàòåãîðèçèðîâàííûé îáúåêò ïðåäñòàâëÿåò 
ñîáîé êàòåãîðèàëüíóþ ïåðåìåííóþ. Îí ñîñòîèò èç íàáîðà ìåòîê è 
èíäåêñà, êîòîðûé îïèñûâàåò ñïîñîá ðàçáèåíèÿ äàííûõ. Ñâîéñòâî 
.categories âîçâðàùàåò èíäåêñ è èíòåðâàëû, êîòîðûå áûëè ñîçäàíû 
áèáëèîòåêîé pandas ñ ó÷åòîì äèàïàçîíà çíà÷åíèé è êîëè÷åñòâà 
óêàçàííûõ ãðóïï: 
 



 

In[40]: 
# смотрим категории 
bins.categories 
 
Out[40]: 
IntervalIndex([(-3.528, -2.077], (-2.077, -0.633], (-0.633, 0.81], (0.81, 2.254],  
(2.254, 3.698]] 
              closed='right', 
              dtype='interval[float64]') 
 

 
Ñâîéñòâî .codes âîçâðàùàåò ìàññèâ, â êîòîðîì óêàçàíî, ê êàêîé ãðóïïå 
(èíòåðâàëó) áûë îòíåñåí êàæäûé ýëåìåíò: 
 
In[41]: 
# свойство .codes показывает, в какой группе находится 
# каждый элемент 
bins.codes 
 
Out[41]: 
array([2, 2, 1, ..., 2, 1, 2], dtype=int8) 

 
Îáîçíà÷åíèå èíòåðâàëîâ ñîîòâåòñòâóåò îáùåïðèíÿòûì ìàòåìàòè÷åñêèì 
ñîãëàøåíèÿì: êðóãëàÿ ñêîáêà óêàçûâàåò íà îòêðûòûé êîíåö èíòåðâàëà, 
à êâàäðàòíàÿ ñêîáêà – íà çàêðûòûé êîíåö èíòåðâàëà. Çàêðûòûå êîíöû 
âêëþ÷àþò ñîîòâåòñòâóþùåå çíà÷åíèå â êîíöå èíòåðâàëà. Ïî óìîë÷àíèþ 
áèáëèîòåêà pandas èñïîëüçóåò èíòåðâàëû, çàêðûòûå ñïðàâà. Ñ ïîìîùüþ 
ïàðàìåòðà right=False ôóíêöèè pd.cut() ìîæíî çàêðûòü èíòåðâàë 
ñëåâà: 
 
In[42]: 
# закрываем интервалы слева 
pd.cut(dist, 5, right=False).categories 
 
Out[42]: 
IntervalIndex([[-3.521, -2.077), [-2.077, -0.633), [-0.633, 0.81), [0.81, 2.254), [2.254, 
3.705)] 
              closed='left', 
              dtype='interval[float64]') 
 
Âìåñòî ïåðåäà÷è â ôóíêöèþ pd.cut() êîëè÷åñòâà ãðóïï äëÿ 
äèñêðåòèçàöèè äàííûõ, âû ìîæåòå ïåðåäàòü ìàññèâ çíà÷åíèé, êîòîðûå 
áóäóò ïðåäñòàâëÿòü øèðèíó êàæäîé ãðóïïû. Íàèáîëåå 
ðàñïðîñòðàíåííûé ïðèìåð – ðàçáèâêà çíà÷åíèé âîçðàñòà íà âîçðàñòíûå 
ãðóïïû. ×òîáû ïðîäåìîíñòðèðîâàòü ýòî, ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä 
ãåíåðèðóåò 50 çíà÷åíèé âîçðàñòà â äèàïàçîíå îò 6 äî 45. 
 
In[43]: 
# генерируем 50 значений возраста в диапазоне от 6 до 45 
np.random.seed(123456) 
ages = np.random.randint(6, 45, 50) 
ages 
 
Out[43]: 
array([ 7, 33, 38, 29, 42, 14, 16, 16, 18, 17, 26, 28, 44, 40, 20, 12,  8, 
       10, 36, 29, 26, 26, 11, 29, 42, 17, 41, 35, 22, 40, 24, 21, 38, 33, 
       26, 23, 16, 34, 26, 20, 18, 42, 27, 13, 37, 37, 10,  7, 10, 23]) 

 



 

Ìû ìîæåì óêàçàòü äèàïàçîíû äëÿ ãðóïï, ïåðåäàâ èõ â ìàññèâ, â êîòîðîì 
ñìåæíûå çíà÷åíèÿ áóäóò îïðåäåëÿòü øèðèíó êàæäîé ãðóïïû. 
Ïðîãðàììíûé êîä, ïðèâåäåííûé íèæå, ðàçáèâàåò äàííûå â óêàçàííûõ 
çíà÷åíèÿõ è âûâîäèò èíôîðìàöèþ î êîëè÷åñòâå è ÷àñòîòå çíà÷åíèé â 
êàæäîé ãðóïïå. 
 
In[44]: 
# разбиваем на диапазоны и выводим статистику по ним 
ranges = [6, 12, 18, 35, 50] 
agebins = pd.cut(ages, ranges) 
agebins.describe() 
 
Out[44]: 
            counts  freqs 
categories                
(6, 12]          8   0.16 
(12, 18]         9   0.18 
(18, 35]        21   0.42 
(35, 50]        12   0.24 
 

 
×òîáû çàäàòü äëÿ êàæäîé ãðóïïû èìÿ âìåñòî ñòàíäàðòíîãî 
ìàòåìàòè÷åñêîãî îáîçíà÷åíèÿ, èñïîëüçóéòå ïàðàìåòð labels: 
 
In[45]: 
# добавляем имена для групп 
ranges = [6, 12, 18, 35, 50] 
labels = ['Youth', 'Young Adult', 'Adult', 'Middle Aged'] 
agebins = pd.cut(ages, ranges, labels=labels) 
agebins.describe() 
 
Out[45]: 
             counts  freqs 
categories                 
Youth             8   0.16 
Young Adult       9   0.18 
Adult            21   0.42 
Middle Aged      12   0.24 
 

 
Ïðèñâîåíèå ìåòîê óäîáíî íå òîëüêî äëÿ òåêñòîâîãî âûâîäà, íî äëÿ 
ãðàôè÷åñêîãî îòîáðàæåíèÿ ãðóïï, ïîñêîëüêó áèáëèîòåêà pandas ïåðåäàåò 
íàçâàíèÿ ãðóïï, êîòîðûå áóäóò ðàçìåùåíû íà äèàãðàììå. 
Êðîìå òîãî, äàííûå ìîæíî ðàçáèòü â ñîîòâåòñòâèè ñ óêàçàííûìè 
êâàíòèëÿìè ñ ïîìîùüþ ôóíêöèè pd.qcut(). Ýòà ôóíêöèÿ ðàçáèâàåò 
çíà÷åíèÿ íà ãðóïïû òàêèì îáðàçîì, ÷òîáû êàæäàÿ ãðóïïà èìåëà 
îäèíàêîâîå êîëè÷åñòâî ýëåìåíòîâ. Èñõîäÿ èç ýòîãî, ìû ìîæåì 
îïðåäåëèòü øèðèíó èíòåðâàëîâ òàê, ÷òîáû â íèõ ïîïàäàëî îäèíàêîâîå 
êîëè÷åñòâî ýëåìåíòîâ.  
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ðàçáèâàåò ïîëó÷åííûå ðàíåå ñëó÷àéíûå 
çíà÷åíèÿ íà 5 ãðóïï-êâàíòèëåé: 
 
	  



 

In[46]: 
# разбиваем на квантили 
# 5 групп с одинаковым количеством элементов 
qbin = pd.qcut(dist, 5) 
# эта строка выводит диапазоны значений в каждом квантиле 
qbin.describe() 
 
Out[46]: 
                  counts  freqs 
categories                      
(-3.522, -0.861]    2000    0.2 
(-0.861, -0.241]    2000    0.2 
(-0.241, 0.261]     2000    0.2 
(0.261, 0.866]      2000    0.2 
(0.866, 3.698]      2000    0.2 

 
Êðîìå òîãî, âìåñòî öåëîãî ÷èñëà êàòåãîðèé ìîæíî óêàçàòü äèàïàçîíû 
êâàíòèëåé. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä âûäåëÿåò ãðóïïû íà îñíîâå ± 
3, 2 è 1 ñòàíäàðòíûõ îòêëîíåíèé. Ïîñêîëüêó ýòè äàííûå ïîä÷èíÿþòñÿ 
íîðìàëüíîìó ðàñïðåäåëåíèþ, ìû îæèäàåì, ÷òî ïî êàæäóþ ñòîðîíó îò 
ñðåäíåãî îêàæóòñÿ 0.1%, 2.1%, 13.6% è 34.1% çíà÷åíèé. 
 
In[47]: 
# создаем квантили на основе +/- 3, 2 и 1 стандартных отклонений 
quantiles = [0, 
             0.001,  
             0.021, 
             0.5-0.341, 
             0.5, 
             0.5+0.341, 
             1.0-0.021, 
             1.0-0.001, 
             1.0] 
qbin = pd.qcut(dist, quantiles) 
# эти данные должны подчиняться идеальному нормальному распределению 
qbin.describe() 
 
Out[47]: 
                    counts  freqs 
categories                        
(-3.522, -3.131]        10  0.001 
(-3.131, -2.056]       200  0.020 
(-2.056, -1.033]      1380  0.138 
(-1.033, -0.00363]    3410  0.341 
(-0.00363, 1.011]     3410  0.341 
(1.011, 2.043]        1380  0.138 
(2.043, 3.062]         200  0.020 
(3.062, 3.698]          10  0.001 

 
Ýòî èìåííî òå ðåçóëüòàòû, êîòîðûå ìû îæèäàëè ïîëó÷èòü, èñõîäÿ èç 
äàííîãî ðàñïðåäåëåíèÿ. 

Вычисление ранга значений 
Ðàíæèðîâàíèå ïîìîãàåò íàì îïðåäåëèòü, ïðîðàíæèðîâàí ëè îäèí èç 
äâóõ ýëåìåíòîâ âûøå èëè íèæå äðóãîãî. Ðàíæèðîâàíèå ñîêðàùàåò 
êîëè÷åñòâî çíà÷åíèé, ïðåîáðàçóÿ èõ â ïîñëåäîâàòåëüíîñòü ÷èñåë, 
èçìåðåííûõ â ïîðÿäêîâîé øêàëå (ðàíãè). Èõ ìîæíî èñïîëüçîâàòü äëÿ 
îöåíêè ñëîæíûõ êðèòåðèåâ, îñíîâûâàÿñü íà ïîëó÷åííîì ïîðÿäêå.  
×òîáû ïðîäåìîíñòðèðîâàòü ðàíæèðîâàíèå, ìû âîñïîëüçóåìñÿ 
ñëåäóþùåé ñåðèåé äàííûõ: 
In[48]: 
# генерируем случайные данные 



 

np.random.seed(12345) 
s = pd.Series(np.random.np.random.randn(5), index=list('abcde')) 
s 
 
Out[48]: 
a   -0.204708 
b    0.478943 
c   -0.519439 
d   -0.555730 
e    1.965781 
dtype: float64 

 
Çàòåì ýòè çíà÷åíèÿ ìîæíî ïðîðàíæèðîâàòü ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .rank(), 
êîòîðûé ïî óìîë÷àíèþ âûïîëíÿåò ðàíæèðîâàíèå ìåòîê îò íàèìåíüøåãî 
çíà÷åíèÿ ê íàèáîëüøåìó: 
 
In[49]: 
# ранжируем значения 
s.rank() 
 
Out[49]: 
a    3.0 
b    4.0 
c    2.0 
d    1.0 
e    5.0 
dtype: float64 

 
Ðåçóëüòàò ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé ðàíãè – ïîðÿäêîâûå íîìåðà çíà÷åíèé, 
ïðîñòàâëåííûå â ïîðÿäêå âîçðàñòàíèÿ (ïî ñóòè, ðå÷ü èäåò î ñîðòèðîâêå). 
Ñàìûé íèçêèé ðàíã – ýòî ðàíã 1.0 ñ ìåòêîé èíäåêñà d (ó êîòîðîãî áûëî 
ñàìîå íèçêîå çíà÷åíèå -0.555730), ñàìûé âûñîêèé ðàíã – ýòî ðàíã 5.0 ñ 
ìåòêîé èíäåêñà e (çíà÷åíèå 1.965781).  
Ñóùåñòâóåò ìíîæåñòâî âàðèàíòîâ ðàíæèðîâàíèÿ, íàïðèìåð, ìîæíî 
çàäàòü ïîëüçîâàòåëüñêóþ ôóíêöèþ ðàíæèðîâàíèÿ è ñïîñîá îáðàáîòêè 
îäèíàêîâûõ (ñâÿçàííûõ) ðàíãîâ. 

Вычисление процентного изменения для каждого наблюдения 
серии 
Ïðîöåíòíîå èçìåíåíèå çà îïðåäåëåííîå êîëè÷åñòâî ïåðèîäîâ ìîæíî 
âû÷èñëèòü ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .pct_change(). Ïðèìåð èñïîëüçîâàíèÿ 
ïðîöåíòíîãî èçìåíåíèÿ – âû÷èñëåíèå ñêîðîñòè èçìåíåíèÿ öåíû íà 
àêöèþ. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä âû÷èñëÿåò ïðîöåíòíîå èçìåíåíèå 
äëÿ MSFT: 
 
In[50]: 
# вычисляем %-ное изменение для MSFT 
omh[['MSFT']].pct_change()[:5] 
 
	  



 

Out[50]: 
       MSFT 
0       NaN 
1 -0.003291 
2 -0.007842 
3  0.015807 
4 -0.008600 

Выполнение операций со скользящим окном 
Áèáëèîòåêà pandas ïðåäëàãàåò ðÿä ôóíêöèé äëÿ âû÷èñëåíèÿ 
ïåðåìåùàþùèõñÿ (ñêîëüçÿùèõ) ñòàòèñòèê. Ñ ïîìîùüþ ñêîëüçÿùåãî 
îêíà ìîæíî âû÷èñëèòü çàäàííóþ ñòàòèñòèêó äëÿ îïðåäåëåííîãî 
èíòåðâàëà äàííûõ. Çàòåì îêíî ïåðåìåùàåòñÿ ïî äàííûì ñ îïðåäåëåííûì 
èíòåðâàëîì è ïåðåñ÷èòûâàåòñÿ çàíîâî. Ïðîöåññ ïðîäîëæàåòñÿ äî òåõ 
ïîð, ïîêà îêíî íå ïðîéäåò ÷åðåç âåñü íàáîð äàííûõ.  
Äëÿ äåìîíñòðàöèè ìû ñîçäàäèì ñåðèþ èç 1000 ñëó÷àéíûõ ÷èñåë, 
êîòîðûå ñóììèðóþòñÿ íàðàñòàþùèì èòîãîì, ÷òîáû ïîëó÷èòü ñëó÷àéíîå 
áëóæäàíèå, òî åñòü ìàòåìàòè÷åñêóþ ìîäåëü ïðîöåññà ñëó÷àéíûõ 
èçìåíåíèé — øàãîâ â äèñêðåòíûå ìîìåíòû âðåìåíè. 
 
In[51]: 
# создаем случайное блуждание 
np.random.seed(123456) 
s = pd.Series(np.random.randn(1000)).cumsum() 
s[:5] 
 
Out[51]: 
0    0.469112 
1    0.186249 
2   -1.322810 
3   -2.458442 
4   -1.246330 
dtype: float64 

 
Ñôîêóñèðîâàâøèñü íà ïåðâûõ 100 çíà÷åíèÿõ, ìû ìîæåì óâèäåòü 
èçìåíåíèå äàííûõ ñ ïîìîùüþ ñëåäóþùåãî ãðàôèêà: 
 
In[52]: 
s[0:100].plot(); 

 
×òîáû ñîçäàòü ñêîëüçÿùåå îêíà, íàì ïîòðåáóåòñÿ îáúåêò Rolling, 
êîòîðûé ìû ïîëó÷àåì ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .rolling(), óêàçàâ øèðèíó 
îêíà. Â äàííîì ñëó÷àå ìû õîòèì ñîçäàòü ñêîëüçÿùåå îêíî øèðèíîé 3: 
 



 

In[53]: 
# вычисляем скользящее окно шириной три дня 
r = s.rolling(window=3) 
r 
 
Out[53]: 
Rolling [window=3,center=False,axis=0] 
 

Îáúåêò Rolling çàäàåò øèðèíó îêíà, íî ïðè ýòîì îí íå âûïîëíÿåò 
ôàêòè÷åñêèõ âû÷èñëåíèé. ×òîáû âûïîëíèòü èõ, ìîæíî âûáðàòü îäèí èç 
ìíîãî÷èñëåííûõ ìåòîäîâ îáúåêòà Rolling, âûïîëíÿþùèé îïðåäåëåííóþ 
ñòàòèñòè÷åñêîé îïåðàöèè (íåêîòîðûå ìåòîäû ïîêàçàíû íà ñëåäóþùåì 
ðèñóíêå): 

 
 
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò âû÷èñëåíèå ñêîëüçÿùåãî 
ñðåäíåãî ïî èìåþùèìñÿ äàííûì: 
 
In[54]: 
# скользящее среднее по трем дням 
means = r.mean() 
means[:7] 
 
Out[54]: 
0         NaN 
1         NaN 
2   -0.222483 
3   -1.198334 
4   -1.675860 
5   -1.708105 
6   -1.322070 
dtype: float64 

 
Ïîñêîëüêó øèðèíà íàøåãî îêíà N=3, ïåðâîå ñðåäíåå çíà÷åíèå â âûâîäå 
âû÷èñëÿåòñÿ äëÿ èíäåêñíîé ìåòêè 2. Ìû ìîæåì óáåäèòüñÿ, ÷òî äàííîå 
çíà÷åíèå ÿâëÿåòñÿ ñðåäíèì ïåðâûõ òðåõ ÷èñåë: 
 
In[55]: 
# проверяем, является ли значение средним 
# первых трех чисел 
s[0:3].mean() 
 
Out[55]: 
-0.22248276403642672 
 

Çàòåì îêíî ïåðåìåùàåòñÿ íà îäèí èíòåðâàë âäîëü äàííûõ. Ñëåäóþùåå 
çíà÷åíèå âû÷èñëÿåòñÿ äëÿ èíäåêñíîé ìåòêè 3 è ïðåäñòàâëÿåò ñðåäíåå 
çíà÷åíèé â ìåòêàõ 1, 2 è 3: 
In[56]: 
# среднее для меток с 1 по 3 



 

s[1:4].mean() 
 
Out[56]: 
-1.1983341702095498 

Âû÷èñëåíèå ñêîëüçÿùåãî ñðåäíåãî íà îñíîâå òðåõ äíåé äëÿ ïåðâûõ 100 
çíà÷åíèé äàåò íàì ñëåäóþùèé ãðàôèê: 
 
In[57]: 
# строим график на основе 3-дневного скользящего среднего 
means[0:100].plot(); 

 
Cðàâíèâ ýòîò ãðàôèê ñ ïðåäûäóùèì, ìîæíî óâèäåòü, ÷òî ñêîëüçÿùåå 
ñðåäíåå ñãëàæèâàåò äàííûå ïî èíòåðâàëàì. 
 

Создание случайной выборки данных 
Ñëó÷àéíàÿ âûáîðêà – ýòî ïðîöåññ ñëó÷àéíîãî îòáîðà çíà÷åíèé èç íàáîðà 
äàííûõ. Íà÷èíàÿ ñ pandas 0.19.2, äàííûé ôóíêöèîíàë ìîæíî ïðèìåíÿòü 
ê îáúåêòàì Series è DataFrame, òîãäà êàê â ïðåäûäóùèõ âåðñèÿõ âàì 
ïðèõîäèëîñü ñàìîñòîÿòåëüíî ïðîãðàììèðîâàòü ýòîò ïðîöåññ.  
×òîáû ïðîäåìîíñòðèðîâàòü ñîçäàíèå ñëó÷àéíîé âûáîðêè, äàâàéòå 
íà÷íåì ñ òîãî, ÷òî ñîçäàäèì îáúåêò DataFrame, ñîñòîÿùèé èç 50 ñòðîê è 
÷åòûðåõ ñòîëáöîâ ñëó÷àéíûõ ÷èñåë: 
 
In[58]: 
# создаем датафрейм, состоящий из 50 строк и 4 столбцов 
# случайных чисел 
np.random.seed(123456) 
df = pd.DataFrame(np.random.randn(50, 4)) 
df[:5] 
 
Out[58]: 
          0         1         2         3 
0  0.469112 -0.282863 -1.509059 -1.135632 
1  1.212112 -0.173215  0.119209 -1.044236 
2 -0.861849 -2.104569 -0.494929  1.071804 
3  0.721555 -0.706771 -1.039575  0.271860 
4 -0.424972  0.567020  0.276232 -1.087401 

Ìû ìîæåì îòîáðàòü äàííûå (ò.å. ñîçäàòü âûáîðêó äàííûõ) ñ ïîìîùüþ 
ìåòîäà .sample(), óêàçàâ êîëè÷åñòâî èçâëåêàåìûõ íàáëþäåíèé. 
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä îòáèðàåò òðè ñëó÷àéíûå ñòðîêè: 
 
In[59]: 
# отбираем три случайные строки 
df.sample(n=3) 



 

Out[59]: 
           0         1         2         3 
15 -0.076467 -1.187678  1.130127 -1.436737 
28 -2.182937  0.380396  0.084844  0.432390 
48 -0.693921  1.613616  0.464000  0.227371 
 

Êàê âàðèàíò, ìîæíî óêàçàòü ïðîöåíò ñëó÷àéíî îòáèðàåìûõ äàííûõ. 
Ïðîãðàììíûé êîä, ïðèâåäåííûé íèæå, èçâëåêàåò 10% íàáëþäåíèé 
(ñòðîê). 
 
In[60]: 
# отбираем 10% строк 
df.sample(frac=0.1) 
 
Out[60]: 
           0         1         2         3 
37  1.126203 -0.977349  1.474071 -0.064034 
10 -1.294524  0.413738  0.276662 -0.472035 
4  -0.424972  0.567020  0.276232 -1.087401 
14  0.410835  0.813850  0.132003 -0.827317 
48 -0.693921  1.613616  0.464000  0.227371 

 
 
Â áèáëèîòåêå pandas ìîæíî âûïîëíèòü ñëó÷àéíûé îòáîð ñ 
âîçâðàùåíèåì èëè áåç âîçâðàùåíèÿ, ïðè ýòîì ïî óìîë÷àíèþ 
èñïîëüçóåòñÿ îòáîð áåç âîçâðàùåíèÿ. ×òîáû çàäàòü ñëó÷àéíûé îòáîð ñ 
âîçâðàùåíèåì, ïðîñòî âîñïîëüçóåìñÿ ïàðàìåòðîì replace=True: 
 
In[61]: 
# случайный отбор 10% наблюдений с возвращением 
df.sample(frac=0.1, replace=True) 
 
Out[61]: 
           0         1         2         3 
27 -1.236269  0.896171 -0.487602 -0.082240 
9   0.357021 -0.674600 -1.776904 -0.968914 
27 -1.236269  0.896171 -0.487602 -0.082240 
15 -0.076467 -1.187678  1.130127 -1.436737 
9   0.357021 -0.674600 -1.776904 -0.968914 
 

Выводы 
Â ýòîé ãëàâå âû óçíàëè î òîì, êàê âûïîëíÿòü ÷èñëåííûé è 
ñòàòèñòè÷åñêèé àíàëèç îáúåêòîâ pandas. Ìû ðàññìîòðåëè ìàññó 
ðàñïðîñòðàíåííûõ ìåòîäîâ, êîòîðûå èñïîëüçóþòñÿ ïðè âû÷èñëåíèè 
çíà÷åíèé è ïðîâåäåíèè ðàçëè÷íûõ âèäîâ àíàëèçà. Ìû íà÷àëè ñ 
îñíîâíûõ àðèôìåòè÷åñêèõ îïåðàöèé è êàê âûðàâíèâàíèå äàííûõ âëèÿåò 
íà âûïîëíåíèå îïåðàöèé è ïîëó÷åíèå ðåçóëüòàòîâ. Çàòåì ìû îáñóäèëè 
ìíîæåñòâî ñòàòèñòè÷åñêèõ îïåðàöèé, ïðåäëàãàåìûõ áèáëèîòåêîé pandas, 
íà÷èíàÿ c îïèñàòåëüíûõ ñòàòèñòèê è çàêàí÷èâàÿ äèñêðåòèçàöèåé, 
ñêîëüçÿùèìè îêíàìè è ñëó÷àéíîé âûáîðêîé. Ýòè çíàíèÿ ïîçâîëÿò âàì 
ýôôåêòèâíî âûïîëíÿòü ðàçëè÷íûå âèäû àíàëèçà äàííûõ â ðåàëüíîé 
ïðàêòèêå.  
Â ñëåäóþùåé ãëàâå ìû ñìåíèì òåìó è ðàññìîòðèì ñïîñîáû çàãðóçêè 
äàííûõ èç ðàçëè÷íûõ èñòî÷íèêîâ òèïà ëîêàëüíûõ ôàéëîâ, áàç äàííûõ è 
óäàëåííûõ âåá-ñåðâèñîâ. 
 



 

  



 

ГЛАВА 9 ЗАГРУЗКА ДАННЫХ 
Â ïðàêòè÷åñêè ëþáîì ðåàëüíîì àíàëèçå äàííûõ âàì íåîáõîäèìî 
çàãðóçèòü äàííûå èç âíåøíèõ èñòî÷íèêîâ. Ïîñêîëüêó áèáëèîòåêà pandas 
ïîñòðîåíà íà áàçå Python, âû ìîæåòå èñïîëüçîâàòü ëþáûå ñïîñîáû 
èçâëå÷åíèÿ äàííûõ, äîñòóïíûå â ÿçûêå Python. Ýòî ïîçâîëÿåò çàãðóçèòü 
äàííûå èç ïî÷òè íåîãðàíè÷åííîãî íàáîðà èñòî÷íèêîâ, âêëþ÷àÿ, íî íå 
îãðàíè÷èâàÿñü, ôàéëû, ýëåêòðîííûå òàáëèöû Excel, âåá-ñàéòû è 
ñåðâèñû, áàçû äàííûõ è îáëà÷íûå ñåðâèñû. 
Îäíàêî ïðè èñïîëüçîâàíèè ñòàíäàðòíûõ ôóíêöèé Python, 
ïðåäíàçíà÷åííûõ äëÿ çàãðóçêè äàííûõ, âàì íåîáõîäèìî áóäåò 
ïðåîáðàçîâàòü îáúåêòû Python â îáúåêòû Series èëè DataFrame 
áèáëèîòåêè pandas. Ýòî ïîâûñèò ñëîæíîñòü âàøåãî êîäà. Äëÿ íàñòðîéêè 
ýòîé ñëîæíîñòè áèáëèîòåêà pandas ïðåäëàãàåò ðÿä ñïîñîáîâ, 
ïîçâîëÿþùèõ çàãðóçèòü äàííûå èç ðàçëè÷íûõ èñòî÷íèêîâ 
íåïîñðåäñòâåííî â îáúåêòû áèáëèîòåêè pandas. Ìû ðàññìîòðèì ìíîãèå 
èç ýòèõ ñïîñîáîâ â äàííîé ãëàâå. 
Â ÷àñòíîñòè, â ýòîé ãëàâå ìû ðàññìîòðèì: 

• ×òåíèå CSV-ôàéëà â äàòàôðåéì 
• Óêàçàíèå èíäåêñà ñòîëáöà ïðè ÷òåíèè CSV-ôàéëà 
• Âûâîä è ñïåöèôèêàöèÿ òèïà äàííûõ 
• Óêàçàíèå èìåí ñòîëáöîâ 
• Óêàçàíèå êîíêðåòíûõ ñòîëáöîâ äëÿ çàãðóçêè 
• Ñîõðàíåíèå äàííûõ â CSV-ôàéë 
• Ðàáîòà ñ äàííûìè, â êîòîðûõ èñïîëüçóþòñÿ ðàçäåëèòåëè ïîëåé 
• Îáðàáîòêà çàãðÿçíåííûõ äàííûõ, â êîòîðûõ èñïîëüçóþòñÿ ðàçäåëèòåëè ïîëåé 
• ×òåíèå è çàïèñü äàííûõ â ôîðìàòå Excel 
• ×òåíèå è çàïèñü JSON-ôàéëîâ 
• ×òåíèå HTML-ôàéëîâ èç Èíòåðíåòà 
• ×òåíèå è çàïèñü HDF5-ôàéëîâ 
• ×òåíèå èç áàçû äàííûõ SQL è çàïèñü â áàçó äàííûõ SQL 
• Çàãðóçêà äàííûõ î êîòèðîâêàõ àêöèé ñ âåá-ñåðâèñîâ Yahoo! è Google Finance 
• Çàãðóçêà äàííûõ îá îïöèîíàõ ñ âåá-ñåðâèñà Google Finance 
• Çàãðóçêà Áàçû äàííûõ ïî ýêîíîìè÷åñêîé ñòàòèñòèêå Ôåäåðàëüíîãî 
ðåçåðâíîãî áàíêà Ñåíò-Ëóèñà 

• Çàãðóçêà äàííûõ Êåííåòà Ôðåí÷à 
• Çàãðóçêà äàííûõ Âñåìèðíîãî áàíêà 

 

Настройка библиотеки pandas 
Íèæåïðèâåäåííûé ïðîãðàììíûé êîä íàñòðàèâàåò ñðåäó pandas ñ 
ïîìîùüþ èìïîðòà íåîáõîäèìûõ áèáëèîòåê è îïöèé âûâîäà. 
 
	  



 

In[1]: 
# импортируем библиотеки numpy и pandas 
import numpy as np 
import pandas as pd 
 
# импортируем библиотеку datetime для работы с датами 
import datetime 
from datetime import datetime, date 
 
# Задаем некоторые опции библиотеки pandas, которые  
# настраивают вывод 
pd.set_option('display.notebook_repr_html', False) 
pd.set_option('display.max_columns', 8) 
pd.set_option('display.max_rows', 10) 
pd.set_option('display.width', 90) 
 
# импортируем библиотеку matplotlib для построения графиков 
import matplotlib.pyplot as plt 
%matplotlib inline 
 

Работа с CSV-файлами и текстовыми/табличными 
данными  
Äàííûå ñî çíà÷åíèÿìè, ðàçäåëåííûìè ðàçäåëèòåëåì (CSV-äàííûå), 
ÿâëÿþòñÿ, âåðîÿòíî, îäíèì èç íàèáîëåå ðàñïðîñòðàíåííûõ ôîðìàòîâ 
äàííûõ, êîòîðûé âû áóäåòå èñïîëüçîâàòü â áèáëèîòåêå pandas. Ìíîãèå 
âåá-ñåðâèñû, à òàêæå âíóòðèêîðïîðàòèâíûå èíôîðìàöèîííûå ñèñòåìû 
ïðåäëàãàþò çàãðóçèòü äàííûå â ôîðìàòå CSV. Ýòî ïðîñòîé ôîðìàò, 
êîòîðûé îáû÷íî èñïîëüçóåòñÿ äëÿ ýêñïîðòà äàííûõ èç ýëåêòðîííûõ 
òàáëèö òèïà Excel.  
CSV-ôàéë - ýòî ôàéë, êîòîðûé ñîäåðæèò çíà÷åíèÿ, ðàçäåëåííûå 
çàïÿòûìè. Åãî ìîæíî ðàññìàòðèâàòü êàê òàáëèöó äàííûõ, àíàëîãè÷íóþ 
ëèñòó ýëåêòðîííîé òàáëèöû. Êàæäàÿ ñòðîêà äàííûõ ñîîòâåòñòâóåò ñòðîêå 
ôàéëà, êàæäûé ñòîëáåö õðàíèòñÿ â òåêñòîâîì ôîðìàòå, ïðè ýòîì äàííûå 
â êàæäîì ñòîëáöå ðàçäåëåíû çàïÿòûìè.  
Áîëåå ïîäðîáíóþ èíôîðìàöèþ î ñòðóêòóðå CSV-ôàéëîâ âû ìîæåòå 
óçíàòü ïî àäðåñó http://en.wikipedia.org/wiki/Comma-separated_values. 
Ïîñêîëüêó CSV-ôîðìàò î÷åíü ðàñïðîñòðàíåí è ëåãêî ïîíÿòåí, ìû 
áîëüøóþ ÷àñòü âðåìåíè ïîñâÿòèì òîìó, êàê ñ÷èòûâàòü è çàïèñûâàòü 
äàííûå áèáëèîòåêè pandas â ýòîì ôîðìàòå. Çíàíèÿ, ïîëó÷åííûå â 
ðàçäåëå, ïîñâÿùåííîì CSV, ìîæíî áóäåò ïðèìåíèòü òàêæå è ê äðóãèì 
ôîðìàòàì, à òàêæå îíè ïîçâîëÿò èñïîëüçîâàòü îñòàëüíûå ôîðìàòû ÷óòü 
áîëåå ýôôåêòèâíî. 

Исследование CSV-файла  
Ìû íà÷íåì ñ ÷òåíèÿ ïðîñòîãî CSV-ôàéëà msft.csv. Ýòîò ôàéë 
ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé ñíèìîê ôèíàíñîâûõ ïîêàçàòåëåé äëÿ àêöèé MSFT. 
Ìû âîñïîëüçóåìñÿ ìîäóëåì csv è ñ÷èòàåì ïåðâûå 5 ñòðîê. 
 
	  



 

In[2]: 
# с помощью модуля csv взглянем 
# на первые 5 строк CSV-файла 
import csv  
with open('Data/msft.csv') as file: 
    reader = csv.reader(file, delimiter=',') 
    for i,row in enumerate(reader): 
        print(row) 
        if(i >= 5): 
            break 
 
['Date', 'Open', 'High', 'Low', 'Close', 'Volume'] 
['7/21/2014', '83.46', '83.53', '81.81', '81.93', '2359300'] 
['7/18/2014', '83.3', '83.4', '82.52', '83.35', '4020800'] 
['7/17/2014', '84.35', '84.63', '83.33', '83.63', '1974000'] 
['7/16/2014', '83.77', '84.91', '83.66', '84.91', '1755600'] 
['7/15/2014', '84.3', '84.38', '83.2', '83.58', '1874700'] 

 
Ïåðâàÿ ñòðîêà ôàéëà ñîäåðæèò èìåíà âñåõ ñòîëáöîâ, êàæäûé îòäåëåí 
äðóã îò äðóãà çàïÿòîé. Êàæäàÿ ñòðîêà ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé íàáîð 
çíà÷åíèé ïî êîíêðåòíîé äàòå. 

Чтение CSV-файла в датафрейм  
Äàííûå â ôàéëå msft.csv èäåàëüíî ïîäõîäÿò äëÿ ñ÷èòûâàíèÿ â 
äàòàôðåéì. Âñå ñòðîêè ÿâëÿþòñÿ ïîëíûìè, íå ñîäåðæàò ïðîïóùåííûõ 
çíà÷åíèé, â ïåðâîé ñòðîêå çàïèñàíû èìåíà ñòîëáöîâ. Âñå, ÷òî íàì íóæíî 
ñäåëàòü äëÿ ñ÷èòûâàíèÿ ýòèõ äàííûõ â îáúåêò DataFrame, ýòî 
âîñïîëüçîâàòüñÿ ôóíêöèåé pd.read_csv() áèáëèîòåêè pandas: 
 
In[3]: 
# считываем msft.csv в датафрейм 
msft = pd.read_csv("Data/msft.csv") 
msft[:5] 
 
Out[3]: 
        Date   Open   High    Low  Close   Volume 
0  7/21/2014  83.46  83.53  81.81  81.93  2359300 
1  7/18/2014  83.30  83.40  82.52  83.35  4020800 
2  7/17/2014  84.35  84.63  83.33  83.63  1974000 
3  7/16/2014  83.77  84.91  83.66  84.91  1755600 
4  7/15/2014  84.30  84.38  83.20  83.58  1874700 

 
Îãî, òàê ïðîñòî! Áèáëèîòåêà pandas ïîíÿëà, ÷òî ïåðâàÿ ñòðîêà ôàéëà 
ñîäåðæèò èìåíà ñòîëáöîâ è ñ÷èòàëà äàííûå â äàòàôðåéì. 
 

Указание индекса столбца при чтении CSV-файла  
Â ïðåäûäóùåì ïðèìåðå èíäåêñ áûë ïðåäñòàâëåí íå â âèäå äàò, à â âèäå 
÷èñåë è íà÷èíàëñÿ ñ 0. Ýòî ñâÿçàíî ñ òåì, ÷òî ïî óìîë÷àíèþ áèáëèîòåêà 
pandas íå ïðåäïîëàãàåò, ÷òî êàêîé-òî êîíêðåòíûé ñòîëáåö â ôàéëå 
äîëæåí èñïîëüçîâàòüñÿ â êà÷åñòâå èíäåêñà. ×òîáû ðàçðåøèòü ýòó 
ñèòóàöèþ, âû ìîæåòå óêàçàòü, êàêîé ñòîëáåö (ñòîëáöû) äîëæåí áûòü 
èíäåêñîì â âûçîâå read_csv(). Äëÿ ýòîãî íóæíî âîñïîëüçîâàòüñÿ 
ïàðàìåòðîì index_col è ïðèñâîèòü åìó íóëåâóþ ïîçèöèþ ñòîëáöà, 
êîòîðûé áóäåò ñëóæèòü èíäåêñîì.  



 

Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ñ÷èòûâàåò äàííûå è ñîîáùàåò áèáëèîòåêå 
pandas, ÷òî â êà÷åñòâå èíäåêñà íóæíî èñïîëüçîâàòü ñòîëáåö, èìåþùèé 
ïîçèöèþ 0 (ñòîëáåö Date): 
 
In[4]: 
# используем столбец 0 в качестве индекса 
msft = pd.read_csv("Data/msft.csv", index_col=0) 
msft[:5] 
 
Out[4]: 
            Open   High    Low  Close   Volume 
Date                                           
7/21/2014  83.46  83.53  81.81  81.93  2359300 
7/18/2014  83.30  83.40  82.52  83.35  4020800 
7/17/2014  84.35  84.63  83.33  83.63  1974000 
7/16/2014  83.77  84.91  83.66  84.91  1755600 
7/15/2014  84.30  84.38  83.20  83.58  1874700 

 

Вывод и спецификация типа данных 
Àíàëèç òèïîâ ñòîëáöîâ ïîêàçûâàåò, ÷òî áèáëèîòåêà pandas ïûòàåòñÿ 
âûâåñòè òèïû ñòîëáöîâ, èñõîäÿ èç èõ ñîäåðæèìîãî: 
 
In[5]: 
# исследуем типы столбцов в этом датафрейме 
msft.dtypes 
 
Out[5]: 
Open      float64 
High      float64 
Low       float64 
Close     float64 
Volume      int64 
dtype: object 

 
×òîáû ïðèíóäèòåëüíî çàäàòü òèï ñòîëáöà, âîñïîëüçóéòåñü ïàðàìåòðîì 
dtype ôóíêöèè pd.read_csv(). Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä 
ïðåîáðàçóåò ñòîëáåö Volume â òèï float64: 
 
In[6]: 
# указываем, что столбец Volume должен иметь тип float64 
msft = pd.read_csv("Data/msft.csv",  
                   dtype = { 'Volume' : np.float64}) 
msft.dtypes 
 
Out[6]: 
Date       object 
Open      float64 
High      float64 
Low       float64 
Close     float64 
Volume    float64 
dtype: object 
 

 

Указание имен столбцов 
Êðîìå òîãî, ìîæíî óêàçàòü èìåíà ñòîëáöîâ âî âðåìÿ ÷òåíèÿ äàííûõ, 
âîñïîëüçîâàâøèñü ïàðàìåòðîì names: 
 
	  



 

In[7]: 
# задаем новый набор имен для столбцов 
# все имеют нижний регистр,  
# header=0 задает строку заголовков 
df = pd.read_csv("Data/msft.csv",  
                 header=0, 
                 names=['date', 'open', 'high', 'low',  
                        'close', 'volume']) 
df[:5] 
 
Out[7]: 
        date   open   high    low  close   volume 
0  7/21/2014  83.46  83.53  81.81  81.93  2359300 
1  7/18/2014  83.30  83.40  82.52  83.35  4020800 
2  7/17/2014  84.35  84.63  83.33  83.63  1974000 
3  7/16/2014  83.77  84.91  83.66  84.91  1755600 
4  7/15/2014  84.30  84.38  83.20  83.58  1874700 

 
Ïîñêîëüêó ìû óêàçàëè èìåíà ñòîëáöîâ, íàì íóæíî çàäàòü ñòðîêó «èìåí 
ñòîëáöîâ» â ôàéëå ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòðà header=0. Åñëè ýòîãî íå 
ñäåëàòü, áèáëèîòåêà pandas ïðåäïîëîæèò, ÷òî ïåðâàÿ ñòðîêà ÿâëÿåòñÿ 
÷àñòüþ äàííûõ è ýòî â äàëüíåéøåì âûçîâåò íåêîòîðûå ïðîáëåìû ïðè 
îáðàáîòêå èíôîðìàöèè. 

Указание конкретных столбцов для загрузки 
Êðîìå òîãî, ìîæíî óêàçàòü, êàêèå ñòîëáöû íóæíî çàãðóæàòü ïðè ÷òåíèè 
ôàéëà. Ýòî ìîæåò áûòü ïîëåçíî, åñëè ôàéë ñîäåðæèò ìíîãî ñòîëáöîâ, 
íåêîòîðûå èç êîòîðûõ íå ïðåäñòàâëÿþò èíòåðåñà äëÿ âàøåãî àíàëèçà, è 
âû õîòèòå ñýêîíîìèòü âðåìÿ è ïàìÿòü, íåîáõîäèìûå äëÿ ÷òåíèÿ è 
õðàíåíèÿ ýòèõ äàííûõ. Óêàçàòü êîíêðåòíûå ñòîëáöû äëÿ çàãðóçêè ìîæíî 
ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòðà usecols, êîòîðîìó ìîæíî ïåðåäàí ñïèñîê èìåí 
ñòîëáöîâ èëè èíäåêñîâ ñòîëáöîâ.  
Äëÿ èëëþñòðàöèè ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ñ÷èòûâàåò òîëüêî 
ñòîëáöû Date è Close è èñïîëüçóåò Date â êà÷åñòâå èíäåêñà: 
 
In[8]: 
# считываем в данных только столбцы Date и Close 
# и индексируем по столбцу Date 
df2 = pd.read_csv("Data/msft.csv",  
                  usecols=['Date', 'Close'],  
                  index_col=['Date']) 
df2[:5] 
 
Out[8]: 
           Close 
Date             
7/21/2014  81.93 
7/18/2014  83.35 
7/17/2014  83.63 
7/16/2014  84.91 
7/15/2014  83.58 

 

Сохранение датафрейма в CSV-файл 
Ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .to_csv() îáúåêò DataFrame ìîæíî ñîõðàíèòü â CSV-
ôàéë. ×òîáû ïðîäåìîíñòðèðîâàòü ñîõðàíåíèå äàííûõ â CSV-ôàéë, ìû 
ñîõðàíèì äàòàôðåéì df2 ñ ïåðåèìåíîâàííûìè èìåíàìè ñòîëáöîâ â 
íîâûé ôàéë msft_modified.csv: 
 



 

In[9]: 
# сохраняем датафрейм df2 в новый csv-файл 
# задаем имя индекса как date 
df2.to_csv("Data/msft_modified.csv", index_label='date') 
 
Ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòðà index_label='date' íåîáõîäèìî óêàçàòü, ÷òî 
èìåíåì èíäåêñà áóäåò èìÿ ñòîëáöà Date. Â ïðîòèâíîì ñëó÷àå èíäåêñ íå 
ïîëó÷èò èìåíè, äîáàâëÿåìîãî â ïåðâóþ ñòðîêó ôàéëà, è ýòî çàòðóäíèò 
ïðàâèëüíîå ÷òåíèå äàííûõ. 
×òîáû óáåäèòüñÿ â òîì, ÷òî ïðîãðàììíûé êîä ñðàáîòàë ïðàâèëüíî, ìû 
ìîæåì ïîñìîòðåòü ñîäåðæèìîå íîâîãî ôàéëà: 
 
In[10]: 
# с помощью модуля csv взглянем 
# на первые 5 строк CSV-файла 
with open("Data/msft_modified.csv") as file: 
    reader = csv.reader(file, delimiter=',') 
    for i,row in enumerate(reader): 
        print(row) 
        if(i >= 5): 
            break 
 
['date', 'Close'] 
['7/21/2014', '81.93'] 
['7/18/2014', '83.35'] 
['7/17/2014', '83.63'] 
['7/16/2014', '84.91'] 
['7/15/2014', '83.58'] 
 

Работа с данными, в которых используются разделители полей 
Ïî ñóòè CSV ÿâëÿåòñÿ êîíêðåòíîé ðåàëèçàöèåé òîãî, ÷òî íàçûâàåòñÿ 
äàííûìè ñ ðàçäåëèòåëÿìè ïîëåé. Â ïîäîáíîãî ðîäà äàííûõ ýëåìåíòû 
(çíà÷åíèÿ) â êàæäîé ñòðîêå ðàçäåëÿþòñÿ îïðåäåëåííûì ñèìâîëîì. Â 
ñëó÷àå ñ CSV òàêèì ðàçäåëèòåëåì ÿâëÿåòñÿ çàïÿòîé. Îäíàêî ñóùåñòâóþò 
è äðóãèå ñèìâîëû, íàïðèìåð, òàêîé ñèìâîë | (âåðòèêàëüíàÿ ÷åðòà). Ïðè 
èñïîëüçîâàíèè ñèìâîëà | äàííûå ÷àñòî íàçûâàþòñÿ äàííûìè, 
ðàçäåëåííûìè âåðòèêàëüíûìè ÷åðòàìè.  
Áèáëèîòåêà pandas ïðåäëàãàåò ôóíêöèþ pd.read_table() äëÿ 
óïðîùåíèÿ ÷òåíèÿ äàííûõ ñ ðàçäåëèòåëÿìè ïîëåé. Â ñëåäóþùåì 
ïðèìåðå ýòà ôóíêöèÿ èñïîëüçóåòñÿ äëÿ ÷òåíèÿ ôàéëà äàííûõ msft, çàäàâ 
çàïÿòóþ â êà÷åñòâå çíà÷åíèÿ ïàðàìåòðà sep: 
 
In[11]: 
# используем функцию read_table с параметром sep=','  
# чтобы прочитать CSV-файл 
df = pd.read_table("Data/msft.csv", sep=',') 
df[:5] 
 
	  



 

Out[11]: 
        Date   Open   High    Low  Close   Volume 
0  7/21/2014  83.46  83.53  81.81  81.93  2359300 
1  7/18/2014  83.30  83.40  82.52  83.35  4020800 
2  7/17/2014  84.35  84.63  83.33  83.63  1974000 
3  7/16/2014  83.77  84.91  83.66  84.91  1755600 
4  7/15/2014  84.30  84.38  83.20  83.58  1874700 

 
Ó áèáëèîòåêè pandas íåò ìåòîäà .to_table(), àíàëîãè÷íîãî ìåòîäó 
.to_csv(). Îäíàêî ìåòîä .to_csv() ìîæíî ïðèìåíèòü äëÿ çàïèñè 
äàííûõ ñ ðàçäåëèòåëÿìè ïîëåé, â òîì ÷èñëå è â òåõ ñëó÷àÿõ, êîãäà â 
êà÷åñòâå ðàçäåëèòåëÿ âìåñòî çàïÿòîé èñïîëüçóåòñÿ äðóãîé ñèìâîë. Â 
êà÷åñòâå ïðèìåðà ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä çàïèñûâàåò äàííûå, ãäå 
â êà÷åñòâå ðàçäåëèòåëÿ èñïîëüçóþòñÿ âåðòèêàëüíûå ÷åðòû: 
 
In[12]: 
# сохраняем как данные, в которых разделителем 
# является вертикальная черта 
df.to_csv("Data/msft_piped.txt", sep='|') 
# смотрим, как сработал программный код 
with open("Data/msft_piped.txt") as file: 
    reader = csv.reader(file, delimiter=',') 
    for i,row in enumerate(reader): 
        print(row) 
        if(i >= 5): 
            break 
 
['|Date|Open|High|Low|Close|Volume'] 
['0|7/21/2014|83.46|83.53|81.81|81.93|2359300'] 
['1|7/18/2014|83.3|83.4|82.52|83.35|4020800'] 
['2|7/17/2014|84.35|84.63|83.33|83.63|1974000'] 
['3|7/16/2014|83.77|84.91|83.66|84.91|1755600'] 
['4|7/15/2014|84.3|84.38|83.2|83.58|1874700'] 

Обработка загрязненных данных, в которых используются 
разделители полей 
Äàííûå ñ ðàçäåëèòåëÿìè ïîëåé ìîãóò ñîäåðæàòü ïîñòîðîííèå ñòðîêè â 
íà÷àëå èëè â êîíöå ôàéëà. Â êà÷åñòâå ïðèìåðîâ ìîæíî ïðèâåñòè 
ñëóæåáíóþ èíôîðìàöèþ, ðàçìåùàåìóþ ââåðõó, íàïðèìåð, íîìåð ñ÷åòà, 
àäðåñà, ñâîäíûå äàííûå, ðàçìåùàåìûå âíèçó. Êðîìå òîãî, áûâàþò ñëó÷àè, 
êîãäà äàííûå õðàíÿòñÿ â íåñêîëüêèõ ñòðîêàõ. Ýòè ñèòóàöèè ìîãóò 
âûçâàòü îøèáêè ïðè çàãðóçêå äàííûõ. ×òîáû ðàçðåøèòü ýòè ñèòóàöèè, 
ìåòîäû pd.read_csv() è pd.read_table() ïðåäëàãàþò íåêîòîðûå 
ïîëåçíûå ïàðàìåòðû, êîòîðûå âûðó÷àò íàñ.  
Äëÿ èëëþñòðàöèè âîçüìåì ìîäèôèöèðîâàííûå äàííûå î êîòèðîâêàõ 
àêöèé, â íèõ ïðèñóòñòâóþò ëèøíèå ñòðîêè, êîòîðûå ìîæíî îòíåñòè ê 
«øóìó»: 
 
In[13]: 
# смотрим первые 6 наблюдений файла msft2.csv 
with open("Data/msft2.csv") as file: 
    reader = csv.reader(file, delimiter=',') 
    for i,row in enumerate(reader): 
        print(row) 
        if(i >= 6): 
            break 
 
['Данные начинаются не с первой строки', '', '', '', '', ''] 
['Date', 'Open', 'High', 'Low', 'Close', 'Volume'] 
['', '', '', '', '', ''] 



 

['А тут пробел между строкой заголовков и данными', '', '', '', '', ''] 
['7/21/2014', '83.46', '83.53', '81.81', '81.93', '2359300'] 
['7/18/2014', '83.3', '83.4', '82.52', '83.35', '4020800'] 
['7/17/2014', '84.35', '84.63', '83.33', '83.63', '1974000'] 
 
Ýòó ñèòóàöèþ ìîæíî ðàçðåøèòü ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòðà skiprows, 
êîòîðûé ïðîèíôîðìèðóåò áèáëèîòåêó pandas î ïðîïóñêå ñòðîê 0, 2 è 3: 
 
In[14]: 
# считываем данные, пропустив строки 0, 2 и 3 
df = pd.read_csv("Data/msft2.csv", skiprows=[0, 2, 3]) 
df[:5] 
 
Out[14]: 
        Date   Open   High    Low  Close   Volume 
0  7/21/2014  83.46  83.53  81.81  81.93  2359300 
1  7/18/2014  83.30  83.40  82.52  83.35  4020800 
2  7/17/2014  84.35  84.63  83.33  83.63  1974000 
3  7/16/2014  83.77  84.91  83.66  84.91  1755600 
4  7/15/2014  84.30  84.38  83.20  83.58  1874700 

 
 

Äðóãîé ðàñïðîñòðàíåííîé ñèòóàöèåé ÿâëÿåòñÿ íàëè÷èå ëèøíåé 
èíôîðìàöèè â êîíöå ôàéëà, êîòîðóþ ñëåäóåò ïðîèãíîðèðîâàòü, ÷òîáû 
ïðàâèëüíî ñ÷èòàòü äàííûå. Â êà÷åñòâå ïðèìåðà âîçüìåì ñëåäóþùèå 
äàííûå: 
 
In[15]: 
# смотрим файл msft_with_footer.csv 
with open("Data/msft_with_footer.csv") as file: 
    reader = csv.reader(file, delimiter=',') 
    for row in reader: 
        print(row) 
 
['Date', 'Open', 'High', 'Low', 'Close', 'Volume'] 
['7/21/2014', '83.46', '83.53', '81.81', '81.93', '2359300'] 
['7/18/2014', '83.3', '83.4', '82.52', '83.35', '4020800'] 
[] 
['Тут что-то есть в конце файла.'] 

 
Ïðè ÷òåíèè òàêîãî ôàéëà áóäåò âûäàíî èñêëþ÷åíèå, îäíàêî ìîæíî 
âîñïîëüçîâàòüñÿ ïàðàìåòðîì skip_footer. Îí çàäàåò êîëè÷åñòâî ñòðîê â 
êîíöå ôàéëà, èãíîðèðóåìûõ ïðè ÷òåíèè ôàéëà: 
 
In[16]: 
# считываем, пропустив две строки в конце файла 
df = pd.read_csv("Data/msft_with_footer.csv",  
                 skipfooter=2, 
                 engine = 'python') 
df 
 
Out[16]: 
        Date   Open   High    Low  Close   Volume 
0  7/21/2014  83.46  83.53  81.81  81.93  2359300 
1  7/18/2014  83.30  83.40  82.52  83.35  4020800 

 
Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî íàì íóæíî çàäàòü ïàðàìåòð engine = 'python'. 
Ïî êðàéíåé ìåðå, â Anaconda áåç ýòîé îïöèè áóäåò âûäàíî 
ïðåäóïðåæäåíèå, ïîñêîëüêó ðàáîòà ñ ïàðàìåòðîì skip_footer íå 
ïîääåðæèâàåòñÿ, åñëè âûáðàíî çíà÷åíèå  engine='с'. Ýòî çàñòàâëÿåò íàñ 
èñïîëüçîâàòü ðåàëèçàöèþ íà Python.  



 

Ïðåäïîëîæèì, ó âàñ åñòü áîëüøîé ôàéë è íóæíî ïðî÷èòàòü ïåðâûå 
íåñêîëüêî ñòðîê, ïîñêîëüêó âàì íóæíû òîëüêî äàííûå â íà÷àëå ôàéëà è 
âû íå õîòèòå ÷èòàòü âåñü ýòîò ôàéë â ïàìÿòè. Äàííûé ôàéë ìîæíî 
îáðàáîòàòü ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòðà nrows: 
 
In[17]: 
# считаем только первые три строки 
pd.read_csv("Data/msft.csv", nrows=3) 
 
Out[17]: 
        Date   Open   High    Low  Close   Volume 
0  7/21/2014  83.46  83.53  81.81  81.93  2359300 
1  7/18/2014  83.30  83.40  82.52  83.35  4020800 
2  7/17/2014  84.35  84.63  83.33  83.63  1974000 
 

Êðîìå òîãî, âû ìîæåòå ëèáî ïðîïóñòèòü îïðåäåëåííîå êîëè÷åñòâî ñòðîê 
â íà÷àëå ôàéëà è ïðî÷èòàòü ôàéë äî êîíöà, ëèáî ïðî÷èòàòü ëèøü 
íåñêîëüêî ñòðîê, äîñòèãíóâ îïðåäåëåííîé òî÷êè â ôàéëå. Äëÿ ýòîãî 
èñïîëüçóéòå ïàðàìåòð skiprows. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä 
ïðîïóñêàåò 100 ñòðîê, à çàòåì ñ÷èòûâàåò ñëåäóþùèå 5 ñòðîê: 
 
In[18]: 
# пропускаем 100 строк, а затем считываем следующие 5 строк 
pd.read_csv("Data/msft.csv", skiprows=100, nrows=5,  
            header=0, 
            names=['date', 'open', 'high', 'low',  
                   'close', 'vol']) 
 
Out[18]: 
        date   open   high    low  close      vol 
0   3/3/2014  80.35  81.31  79.91  79.97  5004100 
1  2/28/2014  82.40  83.42  82.17  83.42  2853200 
2  2/27/2014  84.06  84.63  81.63  82.00  3676800 
3  2/26/2014  82.92  84.03  82.43  83.81  2623600 
4  2/25/2014  83.80  83.80  81.72  83.08  3579100 
 

Ïðåäûäóùèé ïðèìåð òîæå ïðîïóñêàë ÷òåíèå ñòðîêè çàãîëîâêîâ, ïîýòîìó 
íåîáõîäèìî ñîîáùèòü áèáëèîòåêå pandas, ÷òîáû îíà íå èñêàëà çàãîëîâêè 
è èñïîëüçîâàëà óêàçàííûå èìåíà. 

Чтение и запись данных в формате Excel 
Áèáëèîòåêà pandas ïîääåðæèâàåò ÷òåíèå äàííûõ â ôîðìàòå Excel 2003 
è áîëåå ïîçäíèõ ôîðìàòàõ ñ ïîìîùüþ ôóíêöèè pd.read_excel() èëè 
êëàññà ExcelFile. Îáà ñïîñîáà èñïîëüçóþò ëèáî ïàêåò XLRD, ëèáî ïàêåò 
OpenPyXL, ïîýòîìó âàì íåîáõîäèìî óáåäèòüñÿ â òîì, ÷òî îäèí èç íèõ 
óñòàíîâëåí â âàøåé ñðåäå Python.  
Äëÿ èëëþñòðàöèè âîçüìåì ôàéë stocks.xlsx. Åñëè âû îòêðîåòå åãî â 
Excel, âû óâèäèòå ïðèìåðíî ñëåäóþùåå: 
 



 

 
 
Êíèãà Excel ñîäåðæèò äâà ðàáî÷èõ ëèñòà: msft è aapl, êîòîðûå ñîäåðæàò 
äàííûå î êîòèðîâêàõ àêöèé. 
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ñ÷èòûâàåò ôàéë stocks.xlsx â îáúåêò 
DataFrame: 
 
In[19]: 
# считываем файл Excel 
# считываем только данные первого рабочего листа 
# (msft в данном случае) 
df = pd.read_excel("Data/stocks.xlsx") 
df[:5] 
 
Out[19]: 
        Date   Open   High    Low  Close   Volume 
0 2014-07-21  83.46  83.53  81.81  81.93  2359300 
1 2014-07-18  83.30  83.40  82.52  83.35  4020800 
2 2014-07-17  84.35  84.63  83.33  83.63  1974000 
3 2014-07-16  83.77  84.91  83.66  84.91  1755600 
4 2014-07-15  84.30  84.38  83.20  83.58  1874700 

 
Ýòîò ïðîãðàììíûé êîä ïðî÷èòàë ñîäåðæèìîå ïåðâîãî ëèñòà (ðàáî÷åãî 
ëèñòà msft) â ôàéëå Excel è èñïîëüçîâàë ïåðâóþ ñòðîêó â êà÷åñòâå èìåí 
ñòîëáöîâ. ×òîáû ïðî÷èòàòü äðóãîé ðàáî÷èé ëèñò, ìîæíî ïåðåäàòü èìÿ 
ðàáî÷åãî ëèñòà, èñïîëüçóÿ ïàðàìåòð sheetname: 
 
In[20]: 
# считываем данные рабочего листа aapl 
aapl = pd.read_excel("Data/stocks.xlsx", sheet_name='aapl') 
aapl[:5] 
 
Out[20]: 
        Date   Open   High    Low  Close    Volume 
0 2014-07-21  94.99  95.00  93.72  93.94  38887700 
1 2014-07-18  93.62  94.74  93.02  94.43  49898600 
2 2014-07-17  95.03  95.28  92.57  93.09  57152000 
3 2014-07-16  96.97  97.10  94.74  94.78  53396300 
4 2014-07-15  96.80  96.85  95.03  95.32  45477900 
 

 
Êàê è ôóíêöèÿ pd.read_csv(), ôóíêöèÿ pd.read_excel() ïîçâîëÿåò 
àíàëîãè÷íûì îáðàçîì óêàçûâàòü èìåíà ñòîëáöîâ, òèïû äàííûõ è 



 

èíäåêñû. Âñå ïàðàìåòðû, êîòîðûå ìû ðàññìîòðåëè äëÿ ôóíêöèè 
pd.read_csv(), òàêæå ïðèìåíèìû ê ôóíêöèè pd.read_excel().  
Ôàéëû Excel ìîæíî çàïèñàòü ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .to_excel() îáúåêòà 
DataFrame. Äëÿ çàïèñè â ôîðìàò XLS ïîòðåáóåòñÿ ïàêåò XLWT, ïîýòîìó 
ïåðåä åãî èñïîëüçîâàíèåì óáåäèòåñü, ÷òî îí çàãðóæåí â âàøó ñðåäó 
Python.  
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä çàïèñûâàåò òîëüêî ÷òî ïîëó÷åííûå 
äàííûå â ôàéë tables2.xls. Ïî óìîë÷àíèþ âûïîëíÿåòñÿ ñîõðàíåíèå 
äàòàôðåéìà â ðàáî÷åì ëèñòå Sheet1: 
 
In[21]: 
# сохраняем XLS-файл в рабочем листе 'Sheet1' 
df.to_excel("Data/stocks2.xls") 

 
Îòêðûâ ýòîò ôàéë â Excel, ìû ïîëó÷èì ïðèìåðíî ñëåäóþùóþ êàðòèíó: 
 

 
 
Ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòðà sheet_name ìîæíî çàäàòü èìÿ ðàáî÷åãî ëèñòà: 
 
In[22]: 
# записываем, задав имя рабочего листа MSFT 
df.to_excel("Data/stocks_msft.xls", sheet_name='MSFT') 
 
Â Excel ìû âèäèì, ÷òî ðàáî÷èé ëèñò ïîëó÷èë èìÿ MSFT: 



 

 
 
×òîáû çàïèñàòü íåñêîëüêî äàòàôðåéìîâ â îäèí è òîò æå ôàéë Excel, ïî 
îäíîìó îáúåêòó DataFrame íà êàæäûé ðàáî÷èé ëèñò, âîñïîëüçóéòåñü 
îáúåêòîì ExcelWriter è êëþ÷åâûì ñëîâîì with. ExcelWriter ÿâëÿåòñÿ 
÷àñòüþ áèáëèîòåêè pandas, îäíàêî âàì íóæíî óáåäèòüñÿ â òîì, ÷òî îí 
èìïîðòèðîâàí, ïîñêîëüêó äàííûé îáúåêò îòñóòñòâóåò â ïðîñòðàíñòâå 
èìåí âåðõíåãî óðîâíÿ áèáëèîòåêè pandas. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä 
çàïèñûâàåò äâà îáúåêòà DataFrame â äâà ðàçíûõ ëèñòà ôàéëà Excel: 
 
In[23]: 
# записываем несколько рабочих листов 
# требуется класс ExcelWriter 
from pandas import ExcelWriter 
with ExcelWriter("Data/all_stocks.xls") as writer: 
    aapl.to_excel(writer, sheet_name='AAPL') 
    df.to_excel(writer, sheet_name='MSFT') 

 
Ìû âèäèì, ÷òî êíèãà Excel ñîäåðæèò äâà ðàáî÷èõ ëèñòà: 
 

 
 
Äëÿ çàïèñè â ôàéëû XLSX èñïîëüçóåì òó æå ñàìóþ ôóíêöèþ 
to_excel(), îäíàêî â êà÷åñòâå ðàñøèðåíèÿ ôàéëà óêàçûâàåì .XLSX: 
In[24]: 
# записываем в xlsx 



 

df.to_excel("Data/msft2.xlsx") 
 

Чтение и запись JSON-файлов 
Áèáëèîòåêà pandas ìîæåò ÷èòàòü è çàïèñûâàòü äàííûå, õðàíÿùèåñÿ â 
ôîðìàòå JavaScript Object Notation (JSON). Ýòî îäèí èç ìîèõ ëþáèìûõ 
ôîðìàòîâ â ñèëó òîãî, ÷òî åãî ìîæíî èñïîëüçîâàòü äëÿ ðàçíûõ ïëàòôîðì 
è ñ ðàçëè÷íûìè ÿçûêàìè ïðîãðàììèðîâàíèÿ.  
×òîáû ïðîäåìîíñòðèðîâàòü ñîõðàíåíèå äàííûõ â ôîðìàòå JSON, ìû 
ñïåðâà ñîõðàíèì òîëüêî ÷òî ïîëó÷åííûå äàííûå Excel â ôàéë JSON è 
ðàññìîòðèì åãî ñîäåðæèìîå: 
 
In[25]: 
# записываем данные Excel в JSON-файл 
df[:5].to_json("Data/stocks.json") 
# теперь взглянем на JSON-файл 
import json 
from pprint import pprint 
 
with open("Data/stocks.json") as data_file:     
    data = json.load(data_file) 
 
pprint(data) 
 
Out[25]: 
{'Close': {'0': 81.93, '1': 83.35, '2': 83.63, '3': 84.91, '4': 83.58}, 
 'Date': {'0': 1405900800000, 
          '1': 1405641600000, 
          '2': 1405555200000, 
          '3': 1405468800000, 
          '4': 1405382400000}, 
 'High': {'0': 83.53, '1': 83.4, '2': 84.63, '3': 84.91, '4': 84.38}, 
 'Low': {'0': 81.81, '1': 82.52, '2': 83.33, '3': 83.66, '4': 83.2}, 
 'Open': {'0': 83.46, '1': 83.3, '2': 84.35, '3': 83.77, '4': 84.3}, 
 'Volume': {'0': 2359300, 
            '1': 4020800, 
            '2': 1974000, 
            '3': 1755600, 
            '4': 1874700}} 

 
Äàííûå â ôîðìàòå JSON ìîæíî ïðî÷èòàòü ñ ïîìîùüþ ôóíêöèè 
pd.read_json(): 
 
In[26]: 
# считываем данные в формате JSON 
df_from_json = pd.read_json("Data/stocks.json") 
df_from_json[:5] 
 
Out[26]: 
   Close       Date   High    Low   Open   Volume 
0  81.93 2014-07-21  83.53  81.81  83.46  2359300 
1  83.35 2014-07-18  83.40  82.52  83.30  4020800 
2  83.63 2014-07-17  84.63  83.33  84.35  1974000 
3  84.91 2014-07-16  84.91  83.66  83.77  1755600 
4  83.58 2014-07-15  84.38  83.20  84.30  1874700 

 
Îáðàòèòå âíèìàíèå íà äâå íåçíà÷èòåëüíûå îñîáåííîñòè, âûçâàííûå 
÷òåíèåì/çàïèñüþ äàííûõ â ôîðìàòå JSON. Âî-ïåðâûõ, ñòîëáöû áûëè 
ïåðåóïîðÿäî÷åíû â àëôàâèòíîì ïîðÿäêå. Âî-âòîðûõ, èíäåêñ DataFrame, 
õîòÿ è ñîäåðæèò êîíòåíò, ñîðòèðóåòñÿ êàê ñòðîêà. Ýòè ïðîáëåìû ìîæíî 



 

ëåãêî óñòðàíèòü, íî â öåëÿõ êðàòêîñòè ìû íå áóäåì ðàññìàòðèâàòü èõ 
çäåñü. 
 

Чтение HTML-файлов из Интернета 
Áèáëèîòåêà pandas ïîääåðæèâàåò ÷òåíèå HTML-ôàéëîâ (èëè HTML-
ôàéëîâ ñ URL-àäðåñîâ). Âíóòðè áèáëèîòåêà pandas èñïîëüçóåò ïàêåòû 
LXML, Html5Lib è BeautifulSoup4. Ýòè ïàêåòû ïðåäëàãàþò âïå÷àòëÿþùèå 
âîçìîæíîñòè äëÿ ÷òåíèÿ è çàïèñè HTML- òàáëèö.  
Ñòàíäàðòíûé äèñòðèáóòèâ Anaconda ìîæåò íå âêëþ÷àòü ýòè ïàêåòû. 
Åñëè âû ïîëó÷àåòå îøèáêó, òî èñõîäÿ èç åå ñîäåðæàíèÿ óñòàíîâèòå 
ñîîòâåòñòâóþùóþ áèáëèîòåêó ïðè ïîìîùè Anaconda Navigator: 
 

 
 
Êðîìå òîãî, âû ìîæåòå èñïîëüçîâàòü pip. 
Ôóíêöèÿ pd.read_html() ñ÷èòûâàåò HTML-ôàéë (èëè HTML-ôàéë ñ 
URL-àäðåñà) è çàïèñûâàåò âñå íàéäåííûå HTML-òàáëèöû â îäèí èëè 
íåñêîëüêî îáúåêòîâ DataFrame. Ôóíêöèÿ âñåãäà âîçâðàùàåò ñïèñîê 
îáúåêòîâ DataFrame (íîëü èëè áîëüøåå êîëè÷åñòâî, â çàâèñèìîñòè îò 
êîëè÷åñòâà òàáëèö, íàéäåííûõ â HTML-ôàéëå).  
Äëÿ èëëþñòðàöèè ìû ñ÷èòàåì äàííûå, ïðåäñòàâëÿþùèå ñîáîé ñïèñîê 
áàíêîâ-áàíêðîòîâ, îïóáëèêîâàííûé íà ñàéòå Ôåäåðàëüíîé êîðïîðàöèè 
ïî ñòðàõîâàíèþ âêëàäîâ ïî àäðåñó 
https://www.fdic.gov/bank/individual/failed/banklist.html. Ïðîñìîòðåâ 
ñòðàíèöó, ìîæíî óâèäåòü, ÷òî ñïèñîê îáàíêðîòèâøèõñÿ áàíêîâ äîâîëüíî 
âíóøèòåëåí.  
Íà ñàìîì äåëå ýòè äàííûå î÷åíü ïðîñòî ïðî÷èòàòü ñ ïîìîùüþ 
áèáëèîòåêè pandas è åå ôóíêöèè pd.read_html(): 



 

 
In[27]: 
# задаем URL-адрес HTML-файла 
url = "http://www.fdic.gov/bank/individual/failed/banklist.html" 
# читаем его 
banks = pd.read_html(url) 
 
In[28]: 
# проверяем, как была прочитана 
# часть первой таблицы 
banks[0][0:5].iloc[:,0:2] 
 
Out[28]: 
                                           Bank Name                City 
0                                Fayette County Bank          Saint Elmo 
1  Guaranty Bank, (d/b/a BestBank in Georgia & Mi...           Milwaukee 
2                                     First NBC Bank         New Orleans 
3                                      Proficio Bank  Cottonwood Heights 
4                      Seaway Bank and Trust Company             Chicago 
 

 
È îïÿòü æå ýòî áûëî î÷åíü ïðîñòî!  
Ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .to_html() îáúåêò DataFrame ìîæíî çàïèñàòü â 
HTML-ôàéë. Ýòîò ìåòîä ñîçäàåò ôàéë, ñîäåðæàùèé òåã <table> äëÿ 
äàííûõ (à íå âåñü HTML-äîêóìåíò). Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä 
çàïèñûâàåò ðàíåå ïðî÷èòàííûå íàìè äàííûå î êîòèðîâêàõ àêöèé â 
HTML-ôàéë è âûâîäèò ïîëó÷åííûé ðåçóëüòàò â áðàóçåðå: 
 
In[29]: 
# считываем данные о котировках акций 
df = pd.read_excel("Data/stocks.xlsx") 
# записываем первые две строки в HTML 
df.head(2).to_html("Data/stocks.html") 
# смотрим HTML-файл в браузере 
import webbrowser 
webbrowser.open("Data/stocks.html") 

 

 
Ýòî óäîáíî, ïîñêîëüêó âû ìîæåòå èñïîëüçîâàòü áèáëèîòåêó pandas äëÿ 
çàïèñè HTML-ôðàãìåíòîâ, âñòðàèâàåìûõ â âåá-ñàéò, îáíîâëÿòü èõ ïî 
ìåðå íåîáõîäèìîñòè è òàêèì îáðàçîì ïîëüçîâàòåëÿì âàøåãî ñàéòà âñåãäà 
áóäóò äîñòóïíû íîâûå äàííûå áåç íåîáõîäèìîñòè âûïîëíåíèÿ ñëîæíûõ 
çàïðîñîâ è âûçîâîâ ñëóæá. 
 

Чтение и запись HDF5-файлов 
HDF5 – ýòî ìîäåëü äàííûõ, áèáëèîòåêà è ôàéëîâûé ôîðìàò äëÿ 
õðàíåíèÿ è óïðàâëåíèÿ äàííûìè. Îí øèðîêî èñïîëüçóåòñÿ â íàó÷íûõ 
âû÷èñëèòåëüíûõ ñðåäàõ. HDF5 ïîääåðæèâàåò íåîãðàíè÷åííîå 



 

êîëè÷åñòâî òèïîâ äàííûõ è ïðåäíàçíà÷åí äëÿ ãèáêîãî è ýôôåêòèâíîãî 
ââîäà-âûâîäà, à òàêæå äëÿ áîëüøèõ è ñëîæíûõ äàííûõ.  
HDF5 ÿâëÿåòñÿ ïîðòàòèâíûì è ðàñøèðÿåìûì ôîðìàòîì, ÷òî ïîçâîëÿåò 
ïðèëîæåíèÿì ðàçâèâàòüñÿ ïðè èñïîëüçîâàíèè HDF5. HDF5 Technology 
Suite âêëþ÷àåò èíñòðóìåíòû è ïðèëîæåíèÿ äëÿ óïðàâëåíèÿ, îáðàáîòêè, 
ïðîñìîòðà è àíàëèçà äàííûõ â ôîðìàòå HDF5. HDF5 – ýòî: 

• óíèâåðñàëüíàÿ ìîäåëü äàííûõ, êîòîðàÿ ìîæåò ïðåäñòàâëÿòü î÷åíü ñëîæíûå 
îáúåêòû äàííûõ è øèðîêèé ñïåêòð ìåòàäàííûõ 

• ïîëíîñòüþ ïåðåíîñèìûé ôàéëîâûé ôîðìàò, íå îãðàíè÷èâàþùèéñÿ 
êîëè÷åñòâîì èëè ðàçìåðîì îáúåêòîâ äàííûõ â êîëëåêöèè  

• ïðîãðàììíàÿ áèáëèîòåêà, êîòîðàÿ ðàáîòàåò íà ðàçëè÷íûõ âû÷èñëèòåëüíûõ 
ïëàòôîðìàõ, íà÷èíàÿ îò ïîðòàòèâíûõ êîìïüþòåðîâ è çàêàí÷èâàÿ ìàññèâíûìè 
ñèñòåìàìè ïàðàëëåëüíûõ âû÷èñëåíèé, è ïðåäëàãàåò âûñîêîóðîâíåâûé API ñ 
èíòåðôåéñàìè C, C++, Fortran 90 è Java 

• áîãàòûé íàáîð èíòåãðèðîâàííûõ âîçìîæíîñòåé, ïîçâîëÿþùèõ 
îïòèìèçèðîâàòü âðåìÿ äîñòóïà è ïðîñòðàíñòâî äëÿ õðàíåíèÿ äàííûõ 

• èíñòðóìåíòû è ïðèëîæåíèÿ äëÿ óïðàâëåíèÿ, îáðàáîòêè, ïðîñìîòðà è àíàëèçà 
äàííûõ  

HDFStore ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé èåðàðõè÷åñêèé, ñëîâàðåïîäîáíûé îáúåêò, 
êîòîðûé ñ÷èòûâàåò è çàïèñûâàåò îáúåêòû áèáëèîòåêè pandas â ôîðìàò 
HDF5. Âíóòðè HDFStore èñïîëüçóåò áèáëèîòåêó PyTables, ïîýòîìó 
óáåäèòåñü, ÷òî îíà óñòàíîâëåíà, åñëè õîòèòå èñïîëüçîâàòü äàííûé 
ôîðìàò.  
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò çàïèñü äàòàôðåéìà â 
ôîðìàò HDF5. Âûâîä ïîêàçûâàåò, ÷òî õðàíèëèùå HDF5 èìååò êîðíåâîé 
îáúåêò ïîä íàçâàíèåì df, êîòîðûé ÿâëÿåòñÿ äàòàôðåéìîì è îí ñîñòîèò 
âîñüìè ñòðîê è òðåõ ñòîëáöîâ: 
 
In[30]: 
# задаем стартовое значение генератора случайных чисел 
# для получения воспроизводимых результатов 
np.random.seed(123456) 
# создаем датафрейм, состоящий из дат и случайных чисел, 
# записанных в трех столбцах  
df = pd.DataFrame(np.random.randn(8, 3),  
                  index=pd.date_range('1/1/2000', periods=8), 
                  columns=['A', 'B', 'C']) 
 
# создаем хранилище HDF5 
store = pd.HDFStore("Data/store.h5") 
store['df'] = df # сохранение произошло здесь 
store 
 
Out[30]: 
<class 'pandas.io.pytables.HDFStore'> 
File path: C:/data/store.h5 
/df            frame        (shape->[8,3]) 
 

Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ñ÷èòûâàåò äàííûå õðàíèëèùà HDF5 è 
çàïèñûâàåò â îáúåêò DataFrame: 
 
In[31]: 
# считываем данные хранилища HDF5  
store = pd.HDFStore("Data/store.h5") 
df = store['df'] 
df[:5] 
 
Out[31]: 



 

                   A         B         C 
2000-01-01  0.469112 -0.282863 -1.509059 
2000-01-02 -1.135632  1.212112 -0.173215 
2000-01-03  0.119209 -1.044236 -0.861849 
2000-01-04 -2.104569 -0.494929  1.071804 
2000-01-05  0.721555 -0.706771 -1.039575 
 

 
Îáúåêò DataFrame çàïèñûâàåòñÿ â HDF5-ôàéë â òîò ìîìåíò, êîãäà îí 
ïðèñâàèâàåòñÿ îáúåêòó-õðàíèëèùó. Èçìåíåíèÿ â îáúåêòå DataFrame, 
ñäåëàííûå ïîñëå ýòîãî ìîìåíòà, íå áóäóò ñîõðàíåíû, ïî êðàéíåé ìåðå, 
äî òåõ ïîð, ïîêà ýòîò îáúåêò íå áóäåò ïðèñâîåí îáúåêòó-õðàíèëèùó åùå 
ðàç. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò ýòî. Ñíà÷àëà îí 
âíîñèò èçìåíåíèÿ â îáúåêò DataFrame, çàòåì ïðèñâàèâàåò åãî õðàíèëèùó 
HDF5, òåì ñàìûì îáíîâèâ õðàíèëèùå äàííûõ: 
 
In[32]: 
# этот программный код меняет датафрейм, но изменения не сохраняются 
df.iloc[0].A = 1  
# чтобы сохранить изменения, присваиваем объект DataFrame  
# объекту-хранилищу HDF5 
store['df'] = df 
# теперь изменения сохранены 
# следующий программный код загружает хранилище и  
# выводит первые две строки, демонстрируя, 
# что сохранение выполнено 
pd.HDFStore("Data/store.h5")['df'][:5] # сейчас датафрейм в хранилище 
 
Out[32]: 
                   A         B         C 
2000-01-01  1.000000 -0.282863 -1.509059 
2000-01-02 -1.135632  1.212112 -0.173215 
2000-01-03  0.119209 -1.044236 -0.861849 
2000-01-04 -2.104569 -0.494929  1.071804 
2000-01-05  0.721555 -0.706771 -1.039575 

 

Загрузка CSV-файлов из Интернета 
Î÷åíü ÷àñòî íóæíî ïðî÷èòàòü äàííûå èç Èíòåðíåòà. Áèáëèîòåêà pandas 
óïðîùàåò ÷òåíèå äàííûõ èç Èíòåðíåòà. Âñå ôóíêöèè pandas, êîòîðûå 
ìû ðàññìîòðåëè, ïîçâîëÿþò çàäàòü URL-àäðåñ, FTP-àäðåñ èëè S3-àäðåñ 
âìåñòî ëîêàëüíîãî ïóòè ê ôàéëó, è âñå îíè ðàáîòàþò òàê æå, êàê 
ðàáîòàþò ñ ëîêàëüíûì ôàéëîì.  
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò, íàñêîëüêî ïðîñòî 
âûïîëíèòü ïðÿìîé HTTP-çàïðîñ ñ ïîìîùüþ ñóùåñòâóþùåé ôóíêöèè 
pd.read_csv(). 
 
	  



 

In[33]: 
# считываем csv непосредственно по URL-адресу 
countries = pd.read_csv( 
    "https://raw.githubusercontent.com/cs109/2014_data/master/countries.csv") 
countries[:5] 
 
Out[33]: 
    Country  Region 
0   Algeria  AFRICA 
1    Angola  AFRICA 
2     Benin  AFRICA 
3  Botswana  AFRICA 
4   Burkina  AFRICA 

 

Чтение из базы данных SQL и запись в базу данных 
SQL 
Áèáëèîòåêà pandas ìîæåò ñ÷èòàòü äàííûå èç ëþáîé áàçû äàííûõ SQL, 
êîòîðàÿ ïîääåðæèâàåò àäàïòåðû äàííûõ Python â ðàìêàõ èíòåðôåéñà 
Python DB-API. ×òåíèå âûïîëíÿåòñÿ ñ ïîìîùüþ ôóíêöèè 
pandas.io.sql.read_sql(), à çàïèñü â áàçó äàííûõ SQL âûïîëíÿåòñÿ ñ 
ïîìîùüþ ìåòîäà .to_sql() îáúåêòà DataFrame.  
Äëÿ èëëþñòðàöèè ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ñ÷èòûâàåò äàííûå î 
êîòèðîâêàõ àêöèé èç ôàéëîâ msft.csv è aapl.csv. Çàòåì îí 
ïîäêëþ÷àåòñÿ ê ôàéëó áàçû äàííûõ SQLite3. Åñëè ôàéë íå ñóùåñòâóåò, 
îí ñîçäàåòñÿ «íà ëåòó». Çàòåì ïðîãðàììíûé êîä çàïèñûâàåò äàííûå MSFT 
â òàáëèöó ïîä íàçâàíèåì STOCK_DATA. Åñëè òàáëèöà íå ñóùåñòâóåò, îíà 
òàêæå áóäåò ñîçäàíà. Åñëè îíà óæå ñóùåñòâóåò, âñå äàííûå çàìåíÿþòñÿ 
äàííûìè MSFT. Íàêîíåö, ïðîãðàììíûé êîä äîáàâëÿåò â ýòó òàáëèöó 
äàííûå î êîòèðîâêàõ AAPL: 
 
In[34]: 
# импортируем библиотеку SQLite 
import sqlite3 
 
# считываем данные о котировках акций из CSV-файла 
msft = pd.read_csv("Data/msft.csv") 
msft["Symbol"]="MSFT" 
aapl = pd.read_csv("Data/aapl.csv") 
aapl["Symbol"]="AAPL" 
 
# создаем подключение 
connection = sqlite3.connect("Data/stocks.sqlite") 
# .to_sql() создаст базу SQL для хранения датафрейма 
# в указанной таблице.  if_exists задает 
# действие, которое нужно выполнить в том случае, 
# если таблица уже существует 
msft.to_sql("STOCK_DATA", connection, if_exists="replace") 
aapl.to_sql("STOCK_DATA", connection, if_exists="append") 
 
# подтверждаем отправку данных в базу и закрываем подключение 
connection.commit() 
connection.close() 

 
×òîáû óáåäèòüñÿ â ñîçäàíèè äàííûõ, ìîæíî îòêðûòü ôàéë áàçû äàííûõ 
ñ ïîìîùüþ òàêîãî èíñòðóìåíòà, êàê SQLite Data Browser (äîñòóïåí ïî 
àäðåñó https://github.com/sqlitebrowser/sqlitebrowser). Ðèñóíîê íèæå 
ïîêàçûâàåò íåñêîëüêî çàïèñåé â ôàéëå áàçû äàííûõ: 



 

 

 
Äàííûå èç áàçû äàííûõ SQL ìîæíî ïðî÷èòàòü ñ ïîìîùüþ ôóíêöèè 
pd.io.sql.read_sql(). Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò  
âûïîëíåíèå çàïðîñà ê ôàéëó stocks.sqlite ñ ïîìîùüþ SQL è ñîîáùàåò 
îá ýòîì ïîëüçîâàòåëþ: 
 
In[35]: 
# подключаемся к файлу базы данных 
connection = sqlite3.connect("Data/stocks.sqlite") 
 
# запрос всех записей в STOCK_DATA 
# возвращает датафрейм 
# index_col задает столбец, который нужно сделать 
# индексом датафрейма 
stocks = pd.io.sql.read_sql("SELECT * FROM STOCK_DATA;",  
                             connection, index_col='index') 
 
# закрываем подключение 
connection.close() 
 
# выводим первые 5 наблюдений в извлеченных данных 
stocks[:5] 
 
Out[35]: 
            Date   Open   High    Low  Close   Volume Symbol 
index                                                        
0      7/21/2014  83.46  83.53  81.81  81.93  2359300   MSFT 
1      7/18/2014  83.30  83.40  82.52  83.35  4020800   MSFT 
2      7/17/2014  84.35  84.63  83.33  83.63  1974000   MSFT 
3      7/16/2014  83.77  84.91  83.66  84.91  1755600   MSFT 
4      7/15/2014  84.30  84.38  83.20  83.58  1874700   MSFT 
 

Êðîìå òîãî, äëÿ îòáîðà ñòîëáöîâ åùå ìîæíî èñïîëüçîâàòü óñëîâèå WHERE 
â SQL. ×òîáû ïðîäåìîíñòðèðîâàòü ýòî, ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä 
îòáèðàåò çàïèñè, â êîòîðûõ êîëè÷åñòâî ïðîòîðãîâàííûõ àêöèé MSFT 
ïðåâûøàåò 29200100: 
 
In[36]: 
# открываем подключение 
connection = sqlite3.connect("Data/stocks.sqlite") 
# создаем строку-запрос 
query = "SELECT * FROM STOCK_DATA WHERE " + \ 



 

        "Volume>29200100 AND Symbol='MSFT';" 
# выполняем и закрываем подключение 
items = pd.io.sql.read_sql(query, connection, index_col='index') 
connection.close() 
# выводим результат запроса 
items 
 
Out[36]: 
            Date   Open   High    Low  Close    Volume Symbol 
index                                                         
1081   5/21/2010  42.22  42.35  40.99  42.00  33610800   MSFT 
1097   4/29/2010  46.80  46.95  44.65  45.92  47076200   MSFT 
1826   6/15/2007  89.80  92.10  89.55  92.04  30656400   MSFT 
3455   3/16/2001  47.00  47.80  46.10  45.33  40806400   MSFT 
3712   3/17/2000  49.50  50.00  48.29  50.00  50860500   MSFT 
 

 
Èòîãîâûì ìîìåíòîì ÿâëÿåòñÿ òî, ÷òî áîëüøàÿ ÷àñòü ïðîãðàììíîãî êîäà 
â ýòèõ ïðèìåðàõ áûëà ïðîãðàììíûì êîäîì SQLite3. Áèáëèîòåêà pandas 
â ýòèõ ïðèìåðàõ èñïîëüçóåòñÿ ëèøü òîãäà, êîãäà íóæíî ïðèìåíèòü 
ìåòîäû .to_sql() è .read_sql(). Îíè ïðèíèìàþò îáúåêò ïîäêëþ÷åíèÿ, 
êîòîðûé ìîæåò áûòü ëþáûì àäàïòåðîì äàííûõ, ñîâìåñòèìûì ñ 
èíòåðôåéñîì Python DB-API, ïîýòîìó âû ìîæåòå ðàáîòàòü ñ ëþáîé 
èíôîðìàöèåé áàçû äàííûõ, ïðîñòî ñîçäàâ ñîîòâåòñòâóþùèé îáúåêò 
ïîäêëþ÷åíèÿ. Ïðîãðàììíûé êîä íà óðîâíå pandas îñòàåòñÿ íåèçìåííûì 
äëÿ ëþáîé ïîääåðæèâàåìîé áàçû äàííûõ. 

Загрузка данных с удаленных сервисов  
Áèáëèîòåêà pandas âïëîòü äî âåðñèè 0.19.0 íàïðÿìóþ ïîääåðæèâàëà 
ðàáîòó ñ ðàçëè÷íûìè èñòî÷íèêàìè âåá-äàííûõ â ðàìêàõ ïðîñòðàíñòâà 
èìåí pandas.io.data. Òåïåðü ñèòóàöèÿ èçìåíèëîñü, ïîñêîëüêó áûë 
îñóùåñòâëåí ðåôðàêòîðèíã áèáëèîòåêè pandas è ôóíêöèîíàë ïî ðàáîòå 
ñ ðàçëè÷íûìè âåá-èñòî÷íèêàìè äàííûõ áûë ïåðåíåñåí â  ïàêåò pandas-
datareader.  
Ýòîò ïàêåò îáåñïå÷èâàåò äîñòóï êî ìíîãèì ïîëåçíûì èñòî÷íèêàì 
äàííûõ, âêëþ÷àÿ:  

• Åæåäíåâíûå èñòîðè÷åñêèå öåíû íà àêöèè îò Yahoo! èëè Google Finance 
• Yahoo! è Google Options 
• Enigma, ïîñòàâùèê ñòðóêòóðèðîâàííûõ äàííûõ  
• Áèáëèîòåêà äàííûõ ýêîíîìè÷åñêèõ äàííûõ Ôåäåðàëüíîãî ðåçåðâà 
• Áàçà äàííûõ Êåííåòà Ôðåí÷à 
• Âñåìèðíûé áàíê 
• ÎECD 
• Eurostat 
• EDGAR Index 
• Äàííûå TSP Fund  
• Äàííûå îá èñòîðè÷åñêèõ âàëþòíûõ êóðñàõ Oanda 
• Òèêåðû TraderNasdaq 

Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî ïîñêîëüêó ýòè äàííûå ïîñòóïàþò èç âíåøíåãî 
èñòî÷íèêà äàííûõ è ôàêòè÷åñêèå çíà÷åíèÿ ìîãóò ìåíÿòüñÿ ñî âðåìåíåì, 
âîçìîæíî, ïðè çàïóñêå ïðîãðàììíîãî êîäà âû ïîëó÷èòå çíà÷åíèÿ, 
îòëè÷àþùèåñÿ îò çíà÷åíèé, ïðèâåäåííûõ â êíèãå. 



 

 

Загрузка Базы данных по экономической статистике 
Федерального резервного банка Сент-Луиса  
Áàçà äàííûõ ïî ýêîíîìè÷åñêîé ñòàòèñòèêå Ôåäåðàëüíîãî ðåçåðâíîãî 
áàíêà Ñåíò-Ëóèñà2 (Federal Reserve Economic Data èëè FRED), 
äîñòóïíàÿ ïî àäðåñó http://research.stlouisfed.org/fred2/, ïðåäñòàâëÿåò 
ñîáîé 240000 ýêîíîìè÷åñêèõ ïîêàçàòåëåé àìåðèêàíñêèõ è 
ìåæäóíàðîäíûõ êîìïàíèé, ðàñïîëîæåííûõ â õðîíîëîãè÷åñêîì ïîðÿäêå 
(240000 âðåìåííûõ ðÿäîâ). Îíà ñîáèðàåòñÿ èç áîëåå ÷åì 76 èñòî÷íèêîâ 
äàííûõ è ïîñòîÿííî óâåëè÷èâàåòñÿ â îáúåìå.  
Äëÿ çàãðóçêè äàííûõ íàì ïîòðåáóåòñÿ ïàêåò pandas-datareader. ×òîáû 
âîñïîëüçîâàòüñÿ ïàêåòîì pandas-datareader, ìû äîëæíû èìïîðòèðîâàòü 
åãî (ïåðåä ýòèì óáåäèòåñü, ÷òî îí óñòàíîâëåí3). 
 
In[37]: 
# импортируем пакет pandas_datareader 
pd.core.common.is_list_like = pd.api.types.is_list_like 
import pandas_datareader as pdr 

 
Äàííûå FRED ìîæíî ïîëó÷èòü ñ ïîìîùüþ êëàññà FredReader, ïåðåäàâ 
îïðåäåëåííóþ ìåòêó âðåìåííîãî ðÿäà â êà÷åñòâå ïàðàìåòðà name. 
Íàïðèìåð, ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä èçâëåêàåò èíôîðìàöèþ î 
GDP4 ìåæäó äâóìÿ óêàçàííûìè äàòàìè: 
 
In[38]: 
# считываем данные по GDP из FRED 
gdp = pdr.data.FredReader("GDP", 
                     date(2012, 1, 1),  
                     date(2014, 1, 27)) 
gdp.read()[:5] 
 
	  

                                                
2 Ôåäåðàëüíûé ðåçåðâíûé áàíê Ñåíò-Ëóèñà – ýòî îäèí èç äâåíàäöàòè áàíêîâ, êîòîðûå 
âìåñòå îáðàçóþò Ôåäåðàëüíóþ ðåçåðâíóþ ñèñòåìó Ñîåäèíåííûõ øòàòîâ (Federal Reserve 
System) ÑØÀ. Îíè íàõîäÿòñÿ â Áîñòîíå, Íüþ-Éîðêå, Ôèëàäåëüôèè, Êëèâëåíäå, Ðè÷ìîíäå, 
Àòëàíòå, ×èêàãî, Ñåíò-Ëóèñå, Ìèííåàïîëèñå, Êàíçàñ-Ñèòè, Äàëëàñå è Ñàí-Ôðàíöèñêî. Îíè 
âûïîëíÿþò ôóíêöèè öåíòðîáàíêà (central bank services) è âìåñòå ñ Ñîâåòîì óïðàâëÿþùèõ 
Ôåäåðàëüíîãî ðåçåðâà ó÷àñòâóþò â ðàçðàáîòêå è îñóùåñòâëåíèè êðåäèòíî-äåíåæíîé 
ïîëèòèêè, à òàêæå â ðåãóëèðîâàíèè äåÿòåëüíîñòè ìåñòíûõ êîììåð÷åñêèõ è ñáåðåãàòåëüíûõ 
áàíêîâ. – Ïðèì. ïåð. 
3 Åñëè âû èñïîëüçóåòå Anaconda for Python, äîñòàòî÷íî çàïóñòèòü â Anaconda Promt ñòðîêó 
conda install -c anaconda pandas-datareader. 
4 GDP èëè Gross Domestic Product – ÂÂÏ èëè  âàëîâûé âíóòðåííèé ïðîäóêò. – Ïðèì. 
ïåð. 



 

Out[38]: 
                GDP 
DATE                
2012-01-01  15973.9 
2012-04-01  16121.9 
2012-07-01  16227.9 
2012-10-01  16297.3 
2013-01-01  16475.4 

 
×òîáû âûáðàòü äðóãîé ðÿä, ïðîñòî óêàæèòå èäåíòèôèêàòîð ðÿäà â 
ïåðâîì ïàðàìåòðå. Ïî ñàéòó óäîáíî ïåðåìåùàòüñÿ, ïåðåõîäÿ îò îäíîãî 
ðÿäà ê äðóãîìó è ïðîñìàòðèâàÿ äàííûå, âèçóàëèçàöèè êîòîðûõ äàíû 
íåïîñðåäñòâåííî íà ñàéòå. Íàïðèìåð, íà ñëåäóþùåì ðèñóíêå ïîêàçàí 
âðåìåííîé ðÿä Compensation of employees: Wages and salaries5: 

 
Äàííûå ýòîãî âðåìåííîãî ðÿäà ïðåäñòàâëåíû èäåíòèôèêàòîðîì 
A576RC1A027NBEA, è ìû ìîæåì çàãðóçèòü åãî ñ ïîìîùüþ ñëåäóþùåãî 
ïðîãðàììíîãî êîäà: 
 

                                                
5 Compensation of employees: Wages and salaries – Äàííûå î çàðàáîòíîé ïëàòå è 
âîçíàãðàæäåíèè ðàáîòíèêîâ íàåìíîãî òðóäà. Ïîä salary ïîäðàçóìåâàåòñÿ îêëàä, æàëîâàíèå, 
çàðàáîòíàÿ ïëàòà, êîòîðàÿ åæåìåñÿ÷íî ïåðåâîäèòñÿ íà ñ÷åò â áàíêå ñîãëàñíî êîíòðàêòó. Ýòîò 
òèï çàðàáîòíîé ïëàòû õàðàêòåðåí äëÿ îôèñíûõ ðàáîòíèêîâ. Îí íå çàâèñèò îò îáúåìà 
âûïîëíåííîé ðàáîòû è êîëè÷åñòâà îòðàáîòàííûõ ÷àñîâ. Wages – çàðàáîòíàÿ ïëàòà, êîòîðàÿ 
âûïëà÷èâàåòñÿ íàåìíûì ðàáîòíèêàì åæåíåäåëüíî ëèáî åæåäíåâíî, ÷àñòî íàëè÷íûìè. Òàêîé 
òèï çàðïëàòû ïîëó÷àþò ðàáî÷èå, êîòîðûå çàíèìàþòñÿ ôèçè÷åñêèì òðóäîì, ñòðîèòåëè. Îí 
çàâèñèò îò îáúåìà âûïîëíåííîé ðàáîòû è êîëè÷åñòâà îòðàáîòàííîãî âðåìåíè. – Ïðèì. ïåð. 



 

In[39]: 
# получаем данные по показателю Compensation of employees:  
# Wages and salaries 
pdr.data.FredReader("A576RC1A027NBEA", 
                date(1929, 1, 1), 
                date(2013, 1, 1)).read()[:5] 
 
Out[39]: 
            A576RC1A027NBEA 
DATE                        
1929-01-01             50.5 
1930-01-01             46.2 
1931-01-01             39.2 
1932-01-01             30.5 
1933-01-01             29.0 

 

Загрузка данных Кеннета Френча  
Êåííåò Ôðåí÷ ÿâëÿåòñÿ ïðîôåññîðîì ôèíàíñîâ â áèçíåñ-øêîëå èìåíè 
Àìîñà Òàêà ïðè Äàðòìóòñêîì êîëëåäæå . Îí ñîçäàë îáøèðíóþ 
áèáëèîòåêó ýêîíîìè÷åñêèõ äàííûõ, êîòîðàÿ äîñòóïíà äëÿ ñêà÷èâàíèÿ 
÷åðåç Èíòåðíåò. Âåá-ñàéò ñ åãî äàííûìè íàõîäèòñÿ ïî àäðåñó  
http://mba.tuck.dartmouth.edu/pages/faculty/ken.french/data_library.html  
è ñîäåðæèò ïîäðîáíîå îïèñàíèå íàáîðîâ äàííûõ.  
Äàííûå, âûëîæåííûå íà ñàéòå, ìîæíî çàãðóçèòü â âèäå ZIP-ôàéëîâ è 
ïðî÷èòàòü íåïîñðåäñòâåííî â äàòàôðåéì, óêàçàâ èìÿ ôàéëà 
(ïðåäâàðèòåëüíî ðàñïàêîâàâ) è âîñïîëüçîâàâøèñü ôóíêöèåé 
FameFrenchReader. Â êà÷åñòâå ïðèìåðà ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä 
ñ÷èòûâàåò äàííûå Global Factors: 
 
In[40]: 
# считываем набор данных Global Factors из библиотеки Кеннета Френча 
factors = pdr.data.FamaFrenchReader("Global_Factors").read() 
factors[0][:5] 
 
Out[40]: 
         Mkt-RF   SMB   HML   WML    RF 
Date                                    
2010-01   -3.70  2.70 -0.29 -2.23  0.00 
2010-02    1.24  0.14  0.10  1.59  0.00 
2010-03    6.30 -0.26  3.18  4.26  0.01 
2010-04    0.44  3.78  0.77  1.60  0.01 
2010-05   -9.52  0.17 -2.54 -0.56  0.01 
 

Загрузка данных Всемирного банка  
Òûñÿ÷è èñòî÷íèêîâ èíôîðìàöèè äîñòóïíû â ðàìêàõ áàçû äàííûõ 
Âñåìèðíîãî áàíêà è èõ ìîæíî íåïîñðåäñòâåííî ïðî÷èòàòü â îáúåêò 
DataFrame áèáëèîòåêè pandas. C êàòàëîãîì äàííûõ Âñåìèðíîãî áàíêà 
ìîæíî îçíàêîìèòüñÿ ïî àäðåñó http://www.worldbank.org/.  
Íàáîðû äàííûõ Âñåìèðíîãî áàíêà èäåíòèôèöèðóþòñÿ ñ ïîìîùüþ 
èíäèêàòîðîâ, òåêñòîâîãî êîäà, ïðåäñòàâëÿþùåãî êàæäûé íàáîð äàííûõ. 
Ïîëíûé ñïèñîê èíäèêàòîðîâ ìîæíî ïîëó÷èòü ñ ïîìîùüþ ôóíêöèè 
pandas.io.wb.get_indicators(). Íà ìîìåíò íàïèñàíèÿ êíèãè áûëî 
16167 ïîêàçàòåëåé. Íèæå ïðèâåäåíû ïåðâûå ïÿòü èíäèêàòîðîâ: 
 
In[41]: 
from pandas_datareader import wb 



 

# извлекаем все индикаторы 
all_indicators = pdr.wb.get_indicators() 
# выводим первые 5 индикаторов 
all_indicators.iloc[:5,:2] 
 
Out[41]: 
                     id                                     name 
0    1.0.HCount.1.90usd          Poverty Headcount ($1.90 a day) 
1     1.0.HCount.2.5usd          Poverty Headcount ($2.50 a day) 
2  1.0.HCount.Mid10to50    Middle Class ($10-50 a day) Headcount 
3       1.0.HCount.Ofcl  Official Moderate Poverty Rate-National 
4   1.0.HCount.Poor4uds             Poverty Headcount ($4 a day) 
 

 
Ýòè èíäèêàòîðû ìîæíî ïîñìîòðåòü íà âåá-ñàéòå Âñåìèðíîãî áàíêà, íî 
åñëè âû çíàåòå, êàêîé èíäèêàòîð âàì íóæåí, ìîæíî ïðîñòî âûïîëíèòü 
ïîèñê. Â êà÷åñòâå ïðèìåðà ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä èñïîëüçóåò 
ôóíêöèþ wb.search() äëÿ ïîèñêà èíäèêàòîðîâ äàííûõ, ñâÿçàííûõ ñî 
ñðåäíåé ïðîäîëæèòåëüíîñòüþ æèçíè: 
 
In[42]: 
# поиск индикаторов, связанных с продолжительностью жизни 
le_indicators = pdr.wb.search("life expectancy") 
# выводим первые три строки и первые два столбца 
le_indicators.iloc[:5,:2] 
 
Out[42]: 
                      id                                               name 
8773         SE.SCH.LIFE  School life expectancy, primary to tertiary, b... 
10170  SP.DYN.LE00.FE.IN           Life expectancy at birth, female (years) 
10171     SP.DYN.LE00.IN            Life expectancy at birth, total (years) 
10172  SP.DYN.LE00.MA.IN             Life expectancy at birth, male (years) 
10173  SP.DYN.LE60.FE.IN                  Life expectancy at age 60, female 
 

Êàæäûé èíäèêàòîð ðàçáèò ïî ñòðàíàì. Ïîëíûé ñïèñîê ïî ñòðàíàì 
ìîæíî ïîëó÷èòü ñ ïîìîùüþ ôóíêöèè wb.get_countries(): 
 
In[43]: 
# получаем список стран, показываем код и название 
countries = pdr.wb.get_countries() 
# выводим фрагмент списка стран 
countries.loc[0:5,['name', 'capitalCity', 'iso2c']] 
 
Out[43]: 
          name       capitalCity iso2c 
0        Aruba        Oranjestad    AW 
1  Afghanistan             Kabul    AF 
2       Africa                      A9 
3       Angola            Luanda    AO 
4      Albania            Tirane    AL 
5      Andorra  Andorra la Vella    AD 

 
Äàííûå ïî êàæäîìó èíäèêàòîðó ìîæíî çàãðóçèòü ñ ïîìîùüþ ôóíêöèè 
wb.download(), óêàçàâ ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòðà indicator íàáîð äàííûõ. 
Íèæå ïðèâåäåíû äàííûå î ïðîäîëæèòåëüíîñòè æèçíè äëÿ ñòðàí ñ 1980 
ïî 2014 ãîäû: 
 
In[44]: 
# получаем данные о продолжительности жизни  
# для всех стран с 1980 по 2014 годы 
le_data_all = pdr.wb.download(indicator="SP.DYN.LE00.IN",  
                          start='1980',  
                          end='2014') 
le_data_all 
 



 

Out[44]: 
                    SP.DYN.LE00.IN 
country       year                 
Canada        2014       81.953049 
              2013       81.772049 
              2012       81.583512 
              2011       81.448780 
              2010       81.197561 
...                            ... 
United States 1984       74.563415 
              1983       74.463415 
              1982       74.360976 
              1981       74.009756 
              1980       73.609756 
 
[105 rows x 1 columns] 

 
Ïî óìîë÷àíèþ áóäóò âîçâðàùåíû äàííûå òîëüêî äëÿ ÑØÀ, Êàíàäû è 
Ìåêñèêè. Ýòî ìîæíî óâèäåòü, ïðîñìîòðåâ èíäåêñ ðåçóëüòàòîâ 
ïðåäûäóùåãî çàïðîñà: 
 
In[45]: 
# по умолчанию будут возвращены данные только для США, Канады и Мексики 
le_data_all.index.levels[0] 
 
Out[45]: 
Index(['Canada', 'Mexico', 'United States'], dtype='object', name='country') 
 
 

×òîáû ïîëó÷èòü äàííûå äëÿ áîëüøåãî êîëè÷åñòâà ñòðàí, óêàæèòå èõ 
ÿâíî, âîñïîëüçîâàâøèñü ïàðàìåòðîì country. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé 
êîä èçâëåêàåò äàííûå äëÿ âñåõ èçâåñòíûõ ñòðàí: 
 
In[46]: 
# отключаем предупреждения Anaconda 
import warnings 
warnings.simplefilter('ignore') 
# получаем данные о продолжительности жизни  
# для всех стран с 1980 по 2014 годы 
le_data_all = wb.download(indicator="SP.DYN.LE00.IN",  
                          country = countries['iso2c'], 
                          start='1980',  
                          end='2012') 
le_data_all 
 
	  



 

Out[46]: 
               SP.DYN.LE00.IN 
country  year                 
Aruba    2012          75.299 
         2011          75.158 
         2010          75.016 
         2009          74.872 
         2008          74.725 
...                       ... 
Zimbabwe 1984          60.965 
         1983          60.746 
         1982          60.386 
         1981          59.921 
         1980          59.390 
 
[8712 rows x 1 columns] 
 

Ìû ìîæåì âûïîëíèòü ðàçíûå èíòåðåñíûå ìàíèïóëÿöèè ñ ýòèìè 
äàííûìè. Â ïðèìåðå, ðàññìîòðåííîì íèæå, ìû äëÿ êàæäîãî ãîäà 
îïðåäåëÿåì ñòðàíó ñ ñàìîé íèçêîé ïðîäîëæèòåëüíîñòüþ æèçíè. ×òîáû 
âûïîëíèòü ýòó îïåðàöèþ, ñíà÷àëà íóæíî ïåðåâåðíóòü (òðàíñïîíèðîâàòü) 
ýòè äàííûå, ÷òîáû èíäåêñîì ñòàëî íàçâàíèå ñòðàíû, à ãîäîì ñòàë 
ñòîëáåö. Áîëåå ïîäðîáíî òðàíñïîíèðîâàíèå äàííûõ ìû ðàññìîòðèì â 
ïîñëåäóþùèõ ãëàâàõ, à ïîêà âàì âàæíî ïðîñòî çíàòü, ÷òî ñëåäóþùèé 
ïðîãðàììíûé êîä ïðåîáðàçóåò ñòðàíû â èíäåêñ, à ãîäà – â ñòîëáöû. 
Êðîìå òîãî, êàæäîå çíà÷åíèå ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé ïðîäîëæèòåëüíîñòü 
æèçíè äëÿ êàæäîé ñòðàíû çà êîíêðåòíûé ãîä: 
 
In[47]: 
#le_data_all.pivot(index='country', columns='year') 
le_data = le_data_all.reset_index().pivot(index='country',  
                                          columns='year') 
# смотрим транспонированные данные 
le_data.iloc[:5,0:3] 
 
Out[47]: 
               SP.DYN.LE00.IN                 
year                     1980    1981    1982 
country                                       
Afghanistan            41.853  42.513  43.217 
Albania                70.207  70.416  70.635 
Algeria                58.196  59.521  60.823 
American Samoa            NaN     NaN     NaN 
Andorra                   NaN     NaN     NaN 
 

Ïîëó÷èâ äàííûå â òàêîì ôîðìàòå, ìû ìîæåì äëÿ êàæäîãî ãîäà 
îïðåäåëèòü ñòðàíó ñ íàèìåíüøåé ïðîäîëæèòåëüíîñòüþ æèçíè, 
âîñïîëüçîâàâøèñü ïàðàìåòðîì .idxmin(axis=0): 
 
In[48]: 
# определяем для каждого года страну с 
# наименьшей продолжительностью жизни 
country_with_least_expectancy = le_data.idxmin(axis=0) 
country_with_least_expectancy[:5] 
 
Out[48]: 
                year 
SP.DYN.LE00.IN  1980       Cambodia 
                1981       Cambodia 
                1982    Timor-Leste 
                1983    South Sudan 
                1984    South Sudan 
dtype: object 



 

Ìèíèìàëüíîå çíà÷åíèå ïðîäîëæèòåëüíîñòè æèçíè äëÿ êàæäîãî ãîäà 
ìîæíî ïîëó÷èòü ñ ïîìîùüþ .min(axis=0): 
 
In[49]: 
# определяем для каждого года минимальное значение 
# продолжительности жизни 
expectancy_for_least_country = le_data.min(axis=0) 
expectancy_for_least_country[:5] 
 
Out[49]: 
                year 
SP.DYN.LE00.IN  1980    27.536 
                1981    33.342 
                1982    38.174 
                1983    39.671 
                1984    40.005 
dtype: float64 
 

 
Çàòåì ýòè äâà ðåçóëüòàòà ìîæíî îáúåäèíèòü â íîâûé äàòàôðåéì, â 
êîòîðîì ïî êàæäîìó ãîäó áóäåò ïðèâåäåíà èíôîðìàöèÿ î ñòðàíå ñ 
íàèìåíüøåé ïðîäîëæèòåëüíîñòüþ æèçíè è ìèíèìàëüíîì çíà÷åíèè 
ïðîäîëæèòåëüíîñòè æèçíè: 
 
In[50]: 
# этот программный код объединяет два датафрейма вместе и мы получаем 
# по каждому году страну с наименьшей продолжительностью жизни и 
# наименьшее значение продолжительности жизни 
least = pd.DataFrame( 
    data = {'Country': country_with_least_expectancy.values, 
            'Expectancy': expectancy_for_least_country.values}, 
    index = country_with_least_expectancy.index.levels[1]) 
least[:5] 
 
Out[50]: 
          Country  Expectancy 
year                          
1980     Cambodia      27.536 
1981     Cambodia      33.342 
1982  Timor-Leste      38.174 
1983  South Sudan      39.671 
1984  South Sudan      40.005 

 

Выводы 
Â ýòîé ãëàâå ìû ðàññìîòðåëè, êàê áèáëèîòåêà pandas óïðîùàåò äîñòóï ê 
äàííûì, ðàñïîëîæåííûì â ðàçíûõ ìåñòàõ è ïðåäñòàâëåííûì â 
ðàçëè÷íûõ ôîðìàòàõ, îáåñïå÷èâàÿ àâòîìàòè÷åñêîå ïðåîáðàçîâàíèå 
äàííûõ ðàçëè÷íîãî ôîðìàòà â îáúåêòû DataFrame. Ìû íà÷àëè ñ ÷òåíèÿ 
è çàïèñè ëîêàëüíûõ ôàéëîâ â ôîðìàòàõ CSV, HTML, JSON, HDF5 è 
Excel, ÷èòàÿ â îáúåêòû DataFrame è çàïèñûâàÿ íåïîñðåäñòâåííî èç 
îáúåêòîâ DataFrame, íå áåñïîêîÿñü î äåòàëÿõ îòîáðàæåíèÿ äàííûõ 
ðàçëè÷íûõ ôîðìàòîâ.  
Çàòåì ìû ðàçîáðàëè ñïîñîáû ïîëó÷åíèÿ äàííûõ èç óäàëåííûõ 
èñòî÷íèêîâ. Âî-ïåðâûõ, ìû óâèäåëè, ÷òî ôóíêöèè è ìåòîäû, êîòîðûå 
ðàáîòàþò ñ ëîêàëüíûìè ôàéëàìè, òàêæå ìîãóò ÷èòàòü äàííûå, 
ðàçìåùåííûå íà âåá-ðåñóðñàõ è â îáëà÷íûõ èñòî÷íèêàõ äàííûõ. Çàòåì 
ìû ðàññìîòðåëè ôóíêöèîíàë áèáëèîòåêè pandas, ïîçâîëÿþùèé 



 

çàãðóæàòü ðàçíîîáðàçíûå äàííûå èç Èíòåðíåòà è âåá-ñåðâèñîâ òèïà 
Yahoo! Finance è Âñåìèðíîãî áàíêà. 
Òåïåðü, êîãäà ìû ìîæåì çàãðóæàòü äàííûå, ñëåäóþùèì øàãîì, 
ïðèáëèæàþùèì èõ èñïîëüçîâàíèå, ÿâëÿåòñÿ ïðèâåäåíèå äàííûõ â 
ïîðÿäîê, ïîòîìó ÷òî ÷àñòî áûâàåò, ÷òî ïîëó÷åííàÿ èíôîðìàöèÿ èìååò 
òàêèå ïðîáëåìû, êàê îòñóòñòâóþùèå èëè ãðÿçíûå äàííûå. Ñëåäóþùàÿ 
ãëàâà áóäåò ïîñâÿùåíà ðåøåíèþ ýòèì ïðîáëåì â ðàìêàõ ïðîöåññà, 
êîòîðûé îáû÷íî íàçûâàåòñÿ ïðèâåäåíèåì äàííûõ â ïîðÿäîê.  



 

ГЛАВА 10 ПРИВЕДЕНИЕ ДАННЫХ В ПОРЯДОК 
 
Ñåé÷àñ ìû íàõîäèìñÿ â òîì ýòàïå îáðàáîòêè äàííûõ, ãäå íàì íóæíî 
âçãëÿíóòü íà ïîëó÷åííûå äàííûå è óñòðàíèòü ëþáûå àíîìàëèè, êîòîðûå 
ìîãóò âîçíèêíóòü â õîäå àíàëèçà. Ýòè àíîìàëèè ìîãóò áûòü îáóñëîâëåíû 
ìíîæåñòâîì ïðè÷èí. Èíîãäà íåêîòîðûå íàáëþäåíèÿ íå óäàåòñÿ çàïèñàòü 
èëè, âîçìîæíî, îíè ïðîïóùåíû. ×àñòî íåêîòîðûå íàáëþäåíèÿ 
äóáëèðóþòñÿ. 
Ýòîò ïðîöåññ îáðàáîòêè àíîìàëèé ÷àñòî íàçûâàþò ïðèâåäåíèåì äàííûõ 
â ïîðÿäîê (data tidying), è âû óâèäèòå, ÷òî ýòîò òåðìèí ÷àñòî 
èñïîëüçóåòñÿ â àíàëèçå äàííûõ. Ýòî î÷åíü âàæíûé ýòàï ïðîöåññà ðàáîòû 
ñ äàííûìè è îí ìîæåò çàíÿòü áîëüøóþ ÷àñòü âàøåãî âðåìåíè, ïðåæäå 
÷åì âû íà÷íåòå âûïîëíÿòü àíàëèç ïîëó÷åííîé èíôîðìàöèè. 
Ïðèâåäåíèå äàííûõ â ïîðÿäîê ìîæåò áûòü óòîìèòåëüíûì ïðîöåññîì, 
îñîáåííî, êîãäà èñïîëüçóþòñÿ èíñòðóìåíòû ïðîãðàììèðîâàíèÿ, íå 
ïðåäíàçíà÷åííûå äëÿ ðåøåíèÿ êîíêðåòíûõ çàäà÷ ÷èñòêè äàííûõ. Ê 
ñ÷àñòüþ äëÿ íàñ, áèáëèîòåêà pandas ïðåäëàãàåò ìàññó èíñòðóìåíòîâ, 
êîòîðûå ìîæíî èñïîëüçîâàòü äëÿ ðåøåíèÿ ýòèõ çàäà÷, à òàêæå îíà 
ïîìîãàåò íàì ðåøàòü èõ âåñüìà ýôôåêòèâíî. 
Â ýòîé ãëàâå ìû ðàññìîòðèì ðàçëè÷íûå çàäà÷è, ñâÿçàííûå ñ 
ïðèâåäåíèåì äàííûõ â ïîðÿäîê. Â ÷àñòíîñòè, âû óçíàåòå: 

• ×òî ïðåäñòàâëÿþò ñîáîé àêêóðàòíûå äàííûå 
• Êàê ðàáîòàòü ñ ïðîïóùåííûìè äàííûìè 
• Êàê íàéòè çíà÷åíèÿ NaN â äàííûõ 
• Êàê îòôèëüòðîâûâàòü (óäàëÿòü) ïðîïóùåííûå äàííûå 
• Êàê pandas îáðàáàòûâàåò ïðîïóùåííûå çíà÷åíèÿ â õîäå âû÷èñëåíèé 
• Êàê íàéòè, îòôèëüòðîâàòü è èñïðàâèòü íåèçâåñòíûå çíà÷åíèÿ 
• Âûïîëíåíèå èíòåðïîëÿöèè ïðîïóùåííûõ çíà÷åíèé 
• Êàê íàéòè è óäàëèòü äóáëèðóþùèåñÿ íàáëþäåíèÿ 
• Êàê ïðåîáðàçîâàòü çíà÷åíèÿ ñ ïîìîùüþ ìåòîäîâ .replace(), .map() è 

.apply() 
 

Настройка библиотеки pandas 
Ìû íà÷íåì ðàññìîòðåíèå ïðèìåðîâ â ýòîé ãëàâå, çàäàâ ñëåäóþùèå 
èíñòðóêöèè äëÿ èìïîðòà áèáëèîòåê è íàñòðîéêè âûâîäà: 
  



 

In[1]: 
# импортируем библиотеки numpy и pandas 
import numpy as np 
import pandas as pd 
 
# импортируем библиотеку datetime для работы с датами 
import datetime 
from datetime import datetime, date 
 
# Задаем некоторые опции библиотеки pandas, которые  
# настраивают вывод 
pd.set_option('display.notebook_repr_html', False) 
pd.set_option('display.max_columns', 8) 
pd.set_option('display.max_rows', 10) 
pd.set_option('display.width', 80) 
 
# импортируем библиотеку matplotlib для построения графиков 
import matplotlib.pyplot as plt 
%matplotlib inline 
 

Что такое приведение данных в порядок? 
Àêêóðàòíûå äàííûå (tidy data) - ýòî òåðìèí, êîòîðûé áûë îçâó÷åí â 
ñòàòüå ïîä íàçâàíèåì «Tidy Data» Õýäëè Óèêõýìà. ß íàñòîÿòåëüíî 
ðåêîìåíäóþ âàì ïðî÷èòàòü ýòó ñòàòüþ. Åå ìîæíî ñêà÷àòü ïî àäðåñó 
http://vita.had.co.nz/papers/tidy-data.pdf. 
Â ñòàòüå ðàññìàòðèâàþòñÿ ðàçëè÷íûå àñïåêòû ïðîöåññà ñîçäàíèÿ 
àêêóðàòíûõ äàííûõ, êîíå÷íûì ðåçóëüòàòîì êîòîðûõ ÿâëÿåòñÿ íàëè÷èå 
äàííûõ, â êîòîðûõ íåò ñþðïðèçîâ è èõ ìîæíî èñïîëüçîâàòü äëÿ àíàëèçà. 
Ìû ðàçáåðåì ðàçëè÷íûå èíñòðóìåíòû áèáëèîòåêè pandas, 
ïðåäíàçíà÷åííûå äëÿ ïðèâåäåíèÿ äàííûõ â ïîðÿäîê. Îíè ðåàëèçîâàíû, 
ïîòîìó ÷òî íàì íóæíî ðàçðåøèòü ñëåäóþùèå ñèòóàöèè: 

• Èìåíà ïåðåìåííûõ îòëè÷àþòñÿ îò òåõ, êîòîðûå âàì íóæíû 
• Åñòü ïðîïóùåííûå äàííûå 
• Çíà÷åíèÿ óêàçàíû íå â òåõ åäèíèöàõ èçìåðåíèÿ, êîòîðûå âàì òðåáóþòñÿ 
• Âðåìåííîé ïåðèîä âûáîðêè íàáëþäåíèé íå òîò, ÷òî âàì íóæåí 
• Ïåðåìåííûå ÿâëÿþòñÿ êàòåãîðèàëüíûìè, à âàì íóæíû êîëè÷åñòâåííûå 

çíà÷åíèÿ 
• Ïðèñóòñòâóåò øóì â äàííûõ 
• Èíôîðìàöèÿ íåâåðíîãî òèïà 
• Äàííûå íåïðàâèëüíî îðèåíòèðîâàíû ïî îñÿì 
• Äàííûå íåïðàâèëüíî íîðìàëèçèðîâàíû 
• Äàííûå äóáëèðóþòñÿ 

Ïåðåä âàìè âíóøèòåëüíûé ñïèñîê, è ÿ óâåðÿþ âàñ, ÷òî îí åùå íå 
ïîëíûé. Íî ýòî âñå òå ïðîáëåìû, ñ êîòîðûìè ÿ ëè÷íî ñòàëêèâàþñü (è ÿ 
óâåðåí, ÷òî âû òîæå). Èñïîëüçóÿ èíñòðóìåíòû è ÿçûêè 
ïðîãðàììèðîâàíèÿ, ÿâíî íå ïðåäíàçíà÷åííûå äëÿ ðåøåíèÿ ýòèõ ïðîáëåì 
(÷åãî íå ñêàæåøü î áèáëèîòåêå pandas), ýòè ñèòóàöèè áûëî áû äîâîëüíî 
ñëîæíî ðàçðåøèòü. Â äàííîé ãëàâå ìû ðàññìîòðèì ñïîñîáû óñòðàíåíèÿ 
ýòèõ ïðîáëåì ñ ïîìîùüþ áèáëèîòåêè pandas. 



 

Как работать с пропущенными данными 
Äàííûå ÿâëÿþòñÿ ïðîïóùåííûìè (missing), åñëè îíè ñîäåðæàò çíà÷åíèÿ 
NaN (òàêæå îáîçíà÷àþòñÿ êàê np.nan). Çíà÷åíèå NaN îçíà÷àåò, ÷òî äëÿ 
êîíêðåòíîé ìåòêè èíäåêñà â êîíêðåòíîé ñåðèè íå óêàçàíî çíà÷åíèå.  
Êàê ìîãóò âîçíèêíóòü ïðîïóùåííûå äàííûå? Ñóùåñòâóåò ìíîæåñòâî 
ïðè÷èí, ïî êîòîðûì çíà÷åíèå áóäåò çàïèñàíî êàê çíà÷åíèå NaN: 

• Îáúåäèíåíèå äâóõ íàáîðîâ äàííûõ ñ íåñîâïàäàþùèìè íàçâàíèÿìè 
ïåðåìåííûõ 

• Äàííûå, èçâëå÷åííûå èç âíåøíåãî èñòî÷íèêà, ÿâëÿþòñÿ íåïîëíûìè 
• Çíà÷åíèå ïåðåìåííîé íåèçâåñòíî â äàííûé ìîìåíò âðåìåíè è áóäåò çàïîëíåíî 

ïîçäíåå 
• Ïðè ñáîðå èíôîðìàöèè áûë äîïóùåí ïðîïóñê, îäíàêî íàáëþäåíèå âñå ðàâíî 

äîëæíî áûòü çàïèñàíî  
• Ïåðåèíäåêñàöèÿ äàííûõ ïðèâåëî ê èíäåêñó, ó êîòîðîãî îòñóòñòâóåò çíà÷åíèå.  
• Ôîðìà äàííûõ èçìåíèëàñü ñî âðåìåíåì è òåïåðü ïîÿâèëèñü äîïîëíèòåëüíûå 

ñòðîêè èëè ñòîëáöû, êîòîðûå äî ìîìåíòà ïîÿâëåíèÿ ýòèõ èçìåíåíèé íåëüçÿ 
áûëî çàôèêñèðîâàòü 

Âåðîÿòíî, ñóùåñòâóåò áîëüøåå êîëè÷åñòâî ïðè÷èí, ïðèâîäÿùèõ ê 
ïîÿâëåíèþ ïðîïóùåííûõ äàííûõ, íî îáùèì çäåñü ÿâëÿåòñÿ òî, ÷òî ýòè 
ñèòóàöèè ïðîèñõîäÿò, è âû êàê ïîëüçîâàòåëü áèáëèîòåêè pandas äîëæíû 
áóäåòå ðàçðåøèòü èõ, ÷òîáû ñóìåòü âûïîëíèòü ýôôåêòèâíûé àíàëèç 
äàííûõ.  
Äàâàéòå íà÷íåì ðàññìîòðåíèå ñïîñîáîâ îáðàáîòêè ïðîïóùåííûõ 
äàííûõ, ñîçäàâ äàòàôðåéì ñ íåêîòîðûìè îòñóòñòâóþùèìè çíà÷åíèÿìè: 
 
In[2]: 
# создаем датафрейм с 5 строками и 3 столбцами 
df = pd.DataFrame(np.arange(0, 15).reshape(5, 3),  
               index=['a', 'b', 'c', 'd', 'e'],  
               columns=['c1', 'c2', 'c3']) 
df 
 
Out[2]: 
   c1  c2  c3 
a   0   1   2 
b   3   4   5 
c   6   7   8 
d   9  10  11 
e  12  13  14 
 
 

Çäåñü íåò íèêàêèõ ïðîïóùåííûõ çíà÷åíèé, ïîýòîìó äàâàéòå äîáàâèì 
íåñêîëüêî ïðîïóñêîâ: 
 
	  



 

In[3]: 
# добавляем несколько столбцов и строк в датафрейм 
# столбец c4 со значениями NaN 
df['c4'] = np.nan 
# строка 'f' со значениями от 15 до 18  
df.loc['f'] = np.arange(15, 19)  
# строка 'g', состоящая из значений NaN 
df.loc['g'] = np.nan 
# столбец 'C5', состоящий из значений NaN 
df['c5'] = np.nan 
# меняем значение в столбце 'c4' строки 'a' 
df['c4']['a'] = 20 
df 
 
Out[3]: 
     c1    c2    c3    c4  c5 
a   0.0   1.0   2.0  20.0 NaN 
b   3.0   4.0   5.0   NaN NaN 
c   6.0   7.0   8.0   NaN NaN 
d   9.0  10.0  11.0   NaN NaN 
e  12.0  13.0  14.0   NaN NaN 
f  15.0  16.0  17.0  18.0 NaN 
g   NaN   NaN   NaN   NaN NaN 

 
Òåïåðü ýòîò äàòàôðåéì ñîäåðæèò ïðîïóùåííûå äàííûå, êîòîðûå èìåþò 
ñëåäóþùèå õàðàêòåðèñòèêè:  

• Îäíà ñòðîêà, ñîñòîÿùàÿ òîëüêî èç çíà÷åíèé NaN  
• Îäèí ñòîëáåö, ñîñòîÿùàÿ òîëüêî èç çíà÷åíèé NaN  
• Íåñêîëüêî ñòðîê è ñòîëáöîâ, ñîñòîÿùèõ èç ÷èñëîâûõ çíà÷åíèé è çíà÷åíèé NaN 

Òåïåðü äàâàéòå ðàññìîòðèì ðàçëè÷íûå ìåòîäû ðàáîòû ñ ýòèìè 
ïðîïóùåííûìè äàííûìè. 
 

Поиск значений NaN в объектах библиотеки pandas 
Çíà÷åíèÿ NaN â îáúåêòå DataFrame ìîæíî íàéòè ñ ïîìîùüþ ìåòîäà 
.isnull(). Ëþáîå çíà÷åíèå True îçíà÷àåò, ÷òî ýëåìåíò â ýòîé ïîçèöèè 
ÿâëÿåòñÿ çíà÷åíèåì NaN: 
 
In[4]: 
# какие элементы являются значениями NaN? 
df.isnull() 
 
Out[4]: 
      c1     c2     c3     c4    c5 
a  False  False  False  False  True 
b  False  False  False   True  True 
c  False  False  False   True  True 
d  False  False  False   True  True 
e  False  False  False   True  True 
f  False  False  False  False  True 
g   True   True   True   True  True 
 

Ìû ìîæåì èñïîëüçîâàòü òîò ôàêò, ÷òî ìåòîä .sum() ðàññìàòðèâàåò True 
êàê 1 è False êàê 0, ÷òîáû âû÷èñëèòü êîëè÷åñòâî çíà÷åíèé NaN â îáúåêòå 
DataFrame: 
 
In[5]: 
# подсчитываем количество значений NaN 
# в каждом столбце 
df.isnull().sum() 
 
Out[5]: 
c1    1 



 

c2    1 
c3    1 
c4    5 
c5    7 
dtype: int64 

 
Ïðèìåíåíèå ìåòîäà .sum() ê ïîëó÷åííîé ñåðèè äàåò îáùåå êîëè÷åñòâî 
çíà÷åíèé NaN â èñõîäíîì îáúåêòå DataFrame: 
 
In[6]: 
# вычисляем общее количество значений NaN 
df.isnull().sum().sum() 
 
Out[6]: 
15 
 

Ýòî çäîðîâî, ÷òî ñóùåñòâóåò ïðîñòîé ñïîñîá âûÿâèòü ïðîïóùåííûå 
çíà÷åíèÿ íà ðàííåì ýòàïå ïðîöåññà îáðàáîòêè äàííûõ. Åñëè âû 
ïîëàãàåòå, ÷òî âàøè äàííûå ÿâëÿþòñÿ ïîëíûìè, è ýòà ïðîñòàÿ ïðîâåðêà 
îòîáðàçèò çíà÷åíèå, îòëè÷íîå îò 0, çíà÷èò íóæíî ïðîàíàëèçèðîâàòü 
äàííûå áîëåå âíèìàòåëüíî.  
Åùå îäèí ñïîñîá îïðåäåëèòü ïðîïóñêè – èñïîëüçîâàòü ìåòîä .count() 
îáúåêòà Series è îáúåêòà DataFrame. Äëÿ îáúåêòà Series ýòîò ìåòîä 
âîçâðàùàåò ÷èñëî íåïðîïóùåííûõ çíà÷åíèé (çíà÷åíèé, îòëè÷íûõ îò 
NaN). Äëÿ îáúåêòà DataFrame îí áóäåò ïîäñ÷èòûâàòü êîëè÷åñòâî 
íåïðîïóùåííûõ çíà÷åíèé â êàæäîì ñòîëáöå: 
 
In[7]: 
# вычисляем количество значений, отличных от NaN, 
# по каждому столбцу 
df.count() 
 
Out[7]: 
c1    6 
c2    6 
c3    6 
c4    2 
c5    0 
dtype: int64 

 
Òåïåðü âû÷èñëèì êîëè÷åñòâî çíà÷åíèé NaN íåìíîãî äðóãèì ñïîñîáîì: 
 
In[8]: 
# этот программный код тоже подсчитывает  
# общее количество значений NaN 
(len(df) - df.count()).sum() 
 
Out[8]: 
15 

Êðîìå òîãî, ìû ìîæåì îïðåäåëèòü ÿâëÿåòñÿ ëè ýëåìåíò íåïðîïóùåííûì 
çíà÷åíèåì, âîñïîëüçîâàâøèñü ìåòîäîì .notnull(), êîòîðûé âîçâðàùàåò 
True, åñëè çíà÷åíèå ÿâëÿåòñÿ íåïðîïóùåííûì, â ïðîòèâíîì ñëó÷àå îí 
âîçâðàùàåò False: 
 
In[9]: 
# какие элементы являются непропущенными значениями? 
df.notnull() 
Out[9]: 
      c1     c2     c3     c4     c5 
a   True   True   True   True  False 
b   True   True   True  False  False 



 

c   True   True   True  False  False 
d   True   True   True  False  False 
e   True   True   True  False  False 
f   True   True   True   True  False 
g  False  False  False  False  False 

 

Удаление пропущенных данных 
Îäèí èç ìåòîäîâ îáðàáîòêè ïðîïóùåííûõ äàííûõ – ïðîñòîå óäàëåíèå 
íàáëþäåíèé ñ ïðîïóñêàìè èç âàøåãî íàáîðà äàííûõ. Áèáëèîòåêà pandas 
äåëàåò ýòî âîçìîæíûì ñ ïîìîùüþ íåñêîëüêèõ ìåòîäîâ. Îäèí èç íèõ – 
ëîãè÷åñêèé îòáîð ñ èñïîëüçîâàíèåì ðåçóëüòàòîâ ìåòîäîâ .isnull() èëè 
.notnull(), êîòîðûå èçâëåêàþò èç îáúåêòà Series ïðîïóùåííûå è 
íåïðîïóùåííûå çíà÷åíèÿ ñîîòâåòñòâåííî. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä 
äåìîíñòðèðóåò îòáîð âñåõ íåïðîïóùåííûõ çíà÷åíèé èç ñòîëáöà c4 
äàòàôðåéìà df: 
 
In[10]: 
# отбираем непропущенные значения в столбце c4 
df.c4[df.c4.notnull()] 
 
Out[10]: 
a    20.0 
f    18.0 
Name: c4, dtype: float64 
 

Êðîìå òîãî, áèáëèîòåêà pandas ïðåäëàãàåò óäîáíûé ìåòîä .dropna(), 
êîòîðàÿ óäàëÿåò ïðîïóùåííûå çíà÷åíèÿ â ñåðèè: 
 
In[11]: 
# .dropna() также возвращает непропущенные значения 
# этот программный код извлекает в столбце c4 
# все значения, кроме значений NaN 
df.c4.dropna() 
 
Out[11]: 
a    20.0 
f    18.0 
Name: c4, dtype: float64 
 
Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî ìåòîä .dropna() ôàêòè÷åñêè âåðíóë êîïèþ 
äàòàôðåéìà áåç íåêîòîðûõ ñòðîê. Èñõîäíûé äàòàôðåéì íå èçìåíèëñÿ: 
 
In[12]: 
# .dropna() возвращает копию с удаленными значениями 
# исходный датафрейм/столбец не изменился 
df.c4 
 
Out[12]: 
a    20.0 
b     NaN 
c     NaN 
d     NaN 
e     NaN 
f    18.0 
g     NaN 
Name: c4, dtype: float64 
Êîãäà ìåòîä .dropna() ïðèìåíÿåòñÿ ê îáúåêòó DataFrame, îí óäàëÿåò èç 
îáúåêòà DataFrame âñå ñòðîêè, â êîòîðûõ åñòü õîòÿ áû îäíî çíà÷åíèå NaN. 
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ïîêàçûâàåò ýòîò ïðîöåññ â äåéñòâèè, è 



 

ïîñêîëüêó êàæäàÿ ñòðîêà èìååò ïî êðàéíåé ìåðå îäíî çíà÷åíèå NaN, â 
ðåçóëüòàòå ìû ïîëó÷èì íóëåâûå ñòðîêè: 
 
In[13]: 
# метод .dropna() при применении к датафрейму  
# удаляет целиком строки, в которых есть 
# по крайней мере одно значение NaN 
# в данном случае будут удалены все строки 
df.dropna() 
 
Out[13]: 
Empty DataFrame 
Columns: [c1, c2, c3, c4, c5] 
Index: [] 
 

Åñëè âû õîòèòå óäàëèòü òîëüêî òå ñòðîêè, â êîòîðûõ âñå çíà÷åíèÿ 
ÿâëÿþòñÿ çíà÷åíèÿìè NaN, âû ìîæåòå èñïîëüçîâàòü ïàðàìåòð how='all'. 
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä óäàëÿåò òîëüêî ñòðîêó g, òàê êàê ó íåå 
âñå çíà÷åíèÿ ÿâëÿþòñÿ çíà÷åíèÿìè NaN: 
 
In[14]: 
# используя параметр how='all', удаляем лишь те строки, 
# в которых все значения являются значениями NaN 
df.dropna(how = 'all') 
 
Out[14]: 
     c1    c2    c3    c4  c5 
a   0.0   1.0   2.0  20.0 NaN 
b   3.0   4.0   5.0   NaN NaN 
c   6.0   7.0   8.0   NaN NaN 
d   9.0  10.0  11.0   NaN NaN 
e  12.0  13.0  14.0   NaN NaN 
f  15.0  16.0  17.0  18.0 NaN 

 
Êðîìå òîãî, ýòîò ïðîãðàììíûé êîä ìîæíî ïðèìåíèòü ê ñòîëáöàì âìåñòî 
ñòðîê, èçìåíèâ îñü ñòðîê (èñïîëüçóåòñÿ ïî óìîë÷àíèþ) íà îñü ñòîëáöîâ, 
òî åñòü çàäàâ axis=1. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä óäàëÿåò ñòîëáåö c5, 
ïîñêîëüêó òîëüêî ó íåãî âñå çíà÷åíèÿ ÿâëÿþòñÿ çíà÷åíèÿìè NaN: 
 
In[15]: 
# меняем ось, чтобы удалить столбцы со значениями NaN 
# вместо строк 
df.dropna(how='all', axis=1) # попрощаемся со столбцом c5 
 
Out[15]: 
     c1    c2    c3    c4 
a   0.0   1.0   2.0  20.0 
b   3.0   4.0   5.0   NaN 
c   6.0   7.0   8.0   NaN 
d   9.0  10.0  11.0   NaN 
e  12.0  13.0  14.0   NaN 
f  15.0  16.0  17.0  18.0 
g   NaN   NaN   NaN   NaN 
 

Òåïåðü ðàññìîòðèì ïðîöåññ óäàëåíèÿ ïðîïóñêîâ, èñïîëüçóÿ íåìíîãî 
äðóãîé îáúåêò DataFrame. Â ýòîì äàòàôðåéìå òîëüêî ñòîëáöû c1 è c3 íå 
èìåþò çíà÷åíèé NaN. 
 
In[16]: 
# создаем копию датафрейма df 
df2 = df.copy() 
# заменяем две ячейки с пропусками значениями 0 
df2.loc['g'].c1 = 0 
df2.loc['g'].c3 = 0 



 

df2 
 
Out[16]: 
     c1    c2    c3    c4  c5 
a   0.0   1.0   2.0  20.0 NaN 
b   3.0   4.0   5.0   NaN NaN 
c   6.0   7.0   8.0   NaN NaN 
d   9.0  10.0  11.0   NaN NaN 
e  12.0  13.0  14.0   NaN NaN 
f  15.0  16.0  17.0  18.0 NaN 
g   0.0   NaN   0.0   NaN NaN 
 

Ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòðà how='any' ìû óäàëèì ñòîëáöû, â êîòîðîì åñòü 
õîòÿ áû îäíî çíà÷åíèå NaN. Â äàííîì ñëó÷àå âñå ñòîëáöû, çà 
èñêëþ÷åíèåì c1 è c3, áóäóò óäàëåíû: 
 
In[17]: 
# а сейчас удаляем столбцы, в которых есть  
# хотя бы одно значение NaN 
df2.dropna(how='any', axis=1) 
 
Out[17]: 
     c1    c3 
a   0.0   2.0 
b   3.0   5.0 
c   6.0   8.0 
d   9.0  11.0 
e  12.0  14.0 
f  15.0  17.0 
g   0.0   0.0 

 
Êðîìå òîãî, ìåòîä .dropna() èìååò ïàðàìåòð thresh. Ïàðàìåòð thresh ñ 
ïîìîùüþ öåëî÷èñëåííîãî çíà÷åíèÿ çàäàåò ìèíèìàëüíîå êîëè÷åñòâî 
çíà÷åíèé NaN, êîòîðîå òðåáóåòñÿ, ÷òîáû âûïîëíèòü îïåðàöèþ óäàëåíèÿ 
ñòðîê èëè ñòîëáöîâ. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä óäàëÿåò âñå ñòîëáöû, 
êîòîðûå ñîäåðæàò ïî ìåíüøåé ìåðå ïÿòü çíà÷åíèé NaN (â äàííîì ñëó÷àå 
ýòî ñòîëáöû c4 è c5): 
 
In[18]: 
# удаляем лишь те столбцы, в которых по меньшей мере 
# 5 значений NaN 
df.dropna(thresh=5, axis=1) 
 
Out[18]: 
     c1    c2    c3 
a   0.0   1.0   2.0 
b   3.0   4.0   5.0 
c   6.0   7.0   8.0 
d   9.0  10.0  11.0 
e  12.0  13.0  14.0 
f  15.0  16.0  17.0 
g   NaN   NaN   NaN 

 
Åùå ðàç îáðàòèòå âíèìàíèå, ìåòîä .dropna() (è ëîãè÷åñêèé îòáîð) 
âîçâðàùàåò êîïèþ äàòàôðåéìà è äàííûå óäàëÿþòñÿ èìåííî èç ýòîé 
êîïèè. Åñëè âû õîòèòå óäàëèòü äàííûå â èñõîäíîì äàòàôðåéìå, 
èñïîëüçóéòå ïàðàìåòð inplace=True. 
 



 

Обработка значений NaN в ходе арифметических операций 
Çíà÷åíèÿ NaN îáðàáàòûâàþòñÿ â áèáëèîòåêå pandas îáðàáàòûâàþòñÿ 
èíà÷å, ÷åì â áèáëèîòåêå NumPy. Ìû óæå çíàåì ýòî ïî ïðåäûäóùèì 
ãëàâàõ, íî ñòîèò åùå ðàç íàïîìíèòü çäåñü. Ýòî îòëè÷èå 
ïðîäåìîíñòðèðîâàíî â ñëåäóþùåì ïðèìåðå: 
 
In[19]: 
# создаем массив NumPy с одним значением NaN 
a = np.array([1, 2, np.nan, 3]) 
# создаем объект Series из массива 
s = pd.Series(a) 
# средние значения массива и серии отличаются 
a.mean(), s.mean() 
 
Out[19]: 
(nan, 2.0) 
 

Êîãäà ôóíêöèÿ áèáëèîòåêè NumPy âñòðå÷àåò çíà÷åíèå NaN, îíà 
âîçâðàùàåò NaN. Ôóíêöèè áèáëèîòåêè pandas îáû÷íî èãíîðèðóþò 
çíà÷åíèÿ NaN è ïðîäîëæàþò âûïîëíÿòü îáðàáîòêó äàííûõ, êàê åñëè áû 
çíà÷åíèÿ NaN íå áûëè ÷àñòüþ îáúåêòà Series.  
Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî ñðåäíåå çíà÷åíèå â ïðåäûäóùåé ñåðèè áûëî 
âû÷èñëåíî êàê (1+2+3)/3 = 2, à íå êàê (1+2+3)/4 èëè (1+2+0+3)/4. Ýòî 
ïîäòâåðæäàåò, ÷òî çíà÷åíèå NaN ïîëíîñòüþ èãíîðèðóåòñÿ è äàæå íå 
ó÷èòûâàåòñÿ êàê ýëåìåíò â îáúåêòå Series.  
Åñëè ãîâîðèò áîëåå êîíêðåòíî, ñïîñîá, ñ ïîìîùüþ êîòîðîãî áèáëèîòåêà 
pandas îáðàáàòûâàåò çíà÷åíèÿ NaN, âûãëÿäèò ñëåäóþùèì îáðàçîì: 

• Ïðè ñóììèðîâàíèè äàííûõ çíà÷åíèÿ NaN îáðàáàòûâàþòñÿ êàê íóëåâûå 
çíà÷åíèÿ  

• Åñëè âñå çíà÷åíèÿ ÿâëÿþòñÿ çíà÷åíèÿìè NaN, ðåçóëüòàòîì áóäåò çíà÷åíèå NaN 
• Ìåòîäû òèïà .cumsum() è .cumprod() èãíîðèðóþò çíà÷åíèÿ NaN, íî ñîõðàíÿþò 

èõ â ïîëó÷åííûõ ìàññèâàõ.  
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä èëëþñòðèðóåò âñå ýòè ïðèíöèïû: 
 
In[20]: 
# показываем, как методы .sum(), .mean() и .cumsum()  
# обрабатывают значения NaN 
# на примере столбца c4 датафрейма df 
s = df.c4 
s.sum(), # значения NaN обработаны как 0 
 
Out[20]: 
(38.0,) 
 
In[21]: 
s.mean() # NaN также обработаны как 0 
 
Out[21]: 
19.0 
 
	  



 

In[22]: 
# в методе .cumsum() значения NaN тоже обрабатываются как 0,  
# но в итоговом объекте Series значения NaN сохраняются 
s.cumsum() 
 
Out[22]: 
a    20.0 
b     NaN 
c     NaN 
d     NaN 
e     NaN 
f    38.0 
g     NaN 
Name: c4, dtype: float64 
 

Íî ïðè èñïîëüçîâàíèè òðàäèöèîííûõ ìàòåìàòè÷åñêèõ îïåðàòîðîâ 
çíà÷åíèÿ NaN áóäóò ïðîñòî ïåðåíåñåíû â èòîãîâóþ ñåðèþ: 
 
In[23]: 
# при выполнении арифметических операциий значение NaN  
# будет перенесено в результат 
df.c4 + 1 
 
Out[23]: 
a    21.0 
b     NaN 
c     NaN 
d     NaN 
e     NaN 
f    19.0 
g     NaN 
Name: c4, dtype: float64 
 

Заполнение пропущенных данных 
Âìåñòî òîãî, ÷òîáû îñòàâèòü ïðîïóñêè êàê åñòü èëè óäàëèòü 
ñòðîêè/ñòîëáöû, ñîäåðæàùèå èõ, ìîæíî âîñïîëüçîâàòüñÿ ìåòîäîì 
.fillna(), êîòîðûé çàìåíÿåò çíà÷åíèÿ NaN íà îïðåäåëåííîå çíà÷åíèå. 
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò ýòî, çàïîëíÿÿ çíà÷åíèÿ 
NaN íóëÿìè: 
 
In[24]: 
# возвращаем новый датафрейм, в котором 
# значения NaN заполнены нулями 
filled = df.fillna(0) 
filled 
 
Out[24]: 
     c1    c2    c3    c4   c5 
a   0.0   1.0   2.0  20.0  0.0 
b   3.0   4.0   5.0   0.0  0.0 
c   6.0   7.0   8.0   0.0  0.0 
d   9.0  10.0  11.0   0.0  0.0 
e  12.0  13.0  14.0   0.0  0.0 
f  15.0  16.0  17.0  18.0  0.0 
g   0.0   0.0   0.0   0.0  0.0 
 

Èìåéòå â âèäó, ÷òî ýòî èçìåíèò èòîãîâûå çíà÷åíèÿ. Â êà÷åñòâå ïðèìåðà 
ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ïîêàçûâàåò ñðàâíèòåëüíûå ðåçóëüòàòû 
ïðèìåíåíèÿ ìåòîäà .mean() ê äàòàôðåéìó ñî çíà÷åíèÿìè NaN è 
äàòàôðåéìó, â êîòîðîì çíà÷åíèÿ NaN áûëè çàïîëíåíû íóëÿìè: 
 
	  



 

In[25]: 
# значения NaN не учитываются при вычислении 
# средних значений 
df.mean() 
 
Out[25]: 
c1     7.5 
c2     8.5 
c3     9.5 
c4    19.0 
c5     NaN 
dtype: float64 
 
In[26]: 
# после замены значений NaN на 0 получим 
# другие средние значения 
filled.mean() 
 
Out[26]: 
c1    6.428571 
c2    7.285714 
c3    8.142857 
c4    5.428571 
c5    0.000000 
dtype: float64 
 

Прямое и обратное заполнение пропущенных значений 
Ïðîïóñêè â äàííûõ ìîæíî çàïîëíèòü ñ ïîìîùüþ ïîñëåäíåãî 
íåïðîïóùåííîãî çíà÷åíèÿ â ïðÿìîì è îáðàòíîì ïîðÿäêå. Äëÿ 
èëëþñòðàöèè ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä çàïîëíèò ñòîëáåö c4 
äàòàôðåéìà df â ïðÿìîì ïîðÿäêå: 
 
In[27]: 
# заполняем пропуски в столбце c4 датафрейма df 
# в прямом порядке 
df.c4.fillna(method="ffill") 
 
Out[27]: 
a    20.0 
b    20.0 
c    20.0 
d    20.0 
e    20.0 
f    18.0 
g    18.0 
Name: c4, dtype: float64 
 

Ïðè ðàáîòå ñ äàííûìè, ïðåäñòàâëåííûìè â âèäå âðåìåííûõ ðÿäîâ, ýòîò 
ìåòîä çàïîëíåíèÿ ÷àñòî íàçûâàþò ìåòîäîì «ïîñëåäíåãî èçâåñòíîãî 
çíà÷åíèÿ». Ìû ðàññìîòðèì ýòî â ãëàâå, ïîñâÿùåííîé àíàëèçó âðåìåííûõ 
ðÿäîâ. 
Òåïåðü çàïîëíèì ïðîïóñêè â îáðàòíîì ïîðÿäêå ñ ïîìîùüþ 
method='bfill'. 
 
In[28]: 
# выполняем обратное заполнение 
df.c4.fillna(method="bfill") 
 
	  



 

Out[28]: 
a    20.0 
b    18.0 
c    18.0 
d    18.0 
e    18.0 
f    18.0 
g     NaN 
Name: c4, dtype: float64 
 

×òîáû ñîõðàíèòü íåáîëüøóþ òèïèçàöèþ, áèáëèîòåêà pandas åùå 
ïðåäëàãàåò ãëîáàëüíûå ôóíêöèè pd.ffill() è pd.bfill(), êîòîðûå 
ýêâèâàëåíòíû .fillna(method = "ffill") è .fillna(method="bfill"). 
 

Заполнение с помощью меток индекса 
Äàííûå ìîæíî çàïîëíèòü ñ ïîìîùüþ ìåòîê îáúåêòà Series èëè êëþ÷åé 
ïèòîíîâñêîãî ñëîâàðÿ. Ýòî ïîçâîëÿåò çàäàâàòü äëÿ çàïîëíåíèÿ ðàçíûå 
çíà÷åíèÿ äëÿ ðàçëè÷íûõ ýëåìåíòîâ, èñïîëüçóÿ èíäåêñíûå ìåòêè: 
 
In[29]: 
# создаем новую серию значений, которую используем 
# для заполнения значений NaN там,  
# где метки индекса будут совпадать 
fill_values = pd.Series([100, 101, 102], index=['a', 'e', 'g']) 
fill_values 
 
Out[29]: 
a    100 
e    101 
g    102 
dtype: int64 
 
In[30]: 
# заполняем пропуски в столбце c4 с помощью fill_values 
# a, e и g будут заполнены, поскольку метки совпали, 
# однако значение a не изменится, потому что оно  
# не является пропуском 
df.c4.fillna(fill_values) 
 
Out[30]: 
a     20.0 
b      NaN 
c      NaN 
d      NaN 
e    101.0 
f     18.0 
g    102.0 
Name: c4, dtype: float64 

 
Çàïîëíåíû òîëüêî çíà÷åíèÿ NaN. Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî çíà÷åíèå ñ 
ìåòêîé а íå èçìåíèëîñü.  
Åùå îäèí ðàñïðîñòðàíåííûé ñöåíàðèé – çàïîëíåíèå âñåõ çíà÷åíèé NaN 
â ñòîëáöå ñðåäíèì çíà÷åíèåì ñòîëáöà: 
 
In[31]: 
# заполняем значения NaN в каждом столбце  
# средним значением этого столбца 
df.fillna(df.mean()) 
 
	  



 

Out[31]: 
     c1    c2    c3    c4  c5 
a   0.0   1.0   2.0  20.0 NaN 
b   3.0   4.0   5.0  19.0 NaN 
c   6.0   7.0   8.0  19.0 NaN 
d   9.0  10.0  11.0  19.0 NaN 
e  12.0  13.0  14.0  19.0 NaN 
f  15.0  16.0  17.0  18.0 NaN 
g   7.5   8.5   9.5  19.0 NaN 

 
Ýòî óäîáíî, ïîñêîëüêó ïðîïóñêè, çàìåíåííûå òàêèì ñïîñîáîì, èñêàæàþò 
ñòàòèñòè÷åñêîå ñðåäíåå â ìåíüøåé ñòåïåíè, ÷åì çàïîëíåíèå ïðîïóñêîâ 
íóëÿìè. Â íåêîòîðûõ âèäàõ ñòàòèñòè÷åñêîãî àíàëèçà òàêîé ñïîñîá ìîæåò 
áûòü ïðèåìëåìûì, êîãäà áîëüøàÿ âàðèàáåëüíîñòü äàííûõ â ñèëó 
èñïîëüçîâàíèÿ íóëåâûõ çíà÷åíèé ñòàëî ïðè÷èíîé íåâåðíûõ ïðîãíîçîâ. 
 

Выполнение интерполяции пропущенных значений 
Ìåòîä .interpolate() îáúåêòà Series è îáúåêòà DataFrame âûïîëíÿåò ïî 
óìîë÷àíèþ ëèíåéíóþ èíòåðïîëÿöèþ ïðîïóùåííûõ çíà÷åíèé: 
 
In[32]: 
# выполняем линейную интерполяцию  
# значений NaN с 1 по 2 
s = pd.Series([1, np.nan, np.nan, np.nan, 2]) 
s.interpolate() 
 
Out[32]: 
0    1.00 
1    1.25 
2    1.50 
3    1.75 
4    2.00 
dtype: float64 
 
Çíà÷åíèå, èñïîëüçóåìîå äëÿ èíòåðïîëÿöèè, âû÷èñëÿåòñÿ ñëåäóþùèì 
îáðàçîì. Ñíà÷àëà íà îñíîâå ïåðâîãî çíà÷åíèÿ, ïðåäøåñòâóþùåãî ðÿäó 
çíà÷åíèé NaN, è ïîñëåäíåãî çíà÷åíèÿ, ñëåäóþùåãî ïîñëå ðÿäà çíà÷åíèé 
NaN, âû÷èñëÿåì èíêðåìåíò (âåëè÷èíó ïðèðàùåíèÿ). Çàòåì ïîøàãîâî 
óâåëè÷èâàåì ñòàðòîâîå çíà÷åíèå íà âåëè÷èíó ýòîãî èíêðåìåíòà è 
çàïîëíÿåì èì çíà÷åíèÿ NaN. Â íàøåì ñëó÷àå 2.0 è 1.0 ïðåäñòàâëÿþò 
ñîáîé çíà÷åíèÿ, îêðóæàþùèå ïðîïóñêè, â ðåçóëüòàòå ïîëó÷àåì (2.0 - 
1.0)/(5-1) = 0.25. Áåðåì ñòàðòîâîå çíà÷åíèå 1, óâåëè÷èâàåì íà 0.25, 
ïîëó÷àåì çíà÷åíèå 1.25 è çàïîëíÿåì èì ïåðâîå çíà÷åíèå NaN. Çàòåì 
çíà÷åíèå 1.25 óâåëè÷èâàåì ñíîâà íà 0.25, ïîëó÷àåì 1.50, çàìåíÿåì èì 
âòîðîå çíà÷åíèå NaN è òàê äàëåå. Ýòî âàæíî. 
Ïðåäñòàâüòå, ÷òî âàøè äàííûå ïðåäñòàâëÿþò ñîáîé íàáîð âîçðàñòàþùèõ 
çíà÷åíèé, íàïðèìåð, ïîâûøåíèå òåìïåðàòóðû â òå÷åíèå äíÿ. Åñëè 
äàò÷èê ïåðåñòàåò ôèêñèðîâàòü òåìïåðàòóðó â îïðåäåëåííûå âðåìåííûå 
èíòåðâàëû, ïðîïóñêè ìîæíî çàïîëíèòü ïóòåì èíòåðïîëÿöèè ñ âûñîêîé 
ñòåïåíüþ äîñòîâåðíîñòè. Ýòî îïðåäåëåííî ëó÷øå, ÷åì çàìåíà ïðîïóñêîâ 
íóëÿìè.  
Êðîìå òîãî, ìåòîä èíòåðïîëÿöèè ïîçâîëÿåò óêàçàòü êîíêðåòíûé ìåòîä 
èíòåðïîëÿöèè. Îäíèì èç ðàñïðîñòðàíåííûõ ìåòîäîâ ÿâëÿåòñÿ 



 

èíòåðïîëÿöèÿ íà îñíîâå âðåìåíè. Ðàññìîòðèì ñëåäóþùèé îáúåêò Series 
ñ äàòàìè è çíà÷åíèÿìè: 
 
In[33]: 
# создаем временной ряд, но при этом значение 
# по одной дате будет пропущено 
ts = pd.Series([1, np.nan, 2],  
            index=[datetime(2014, 1, 1),  
                   datetime(2014, 2, 1),                    
                   datetime(2014, 4, 1)]) 
ts 
 
Out[33]: 
2014-01-01    1.0 
2014-02-01    NaN 
2014-04-01    2.0 
dtype: float64 
 

Ïðåäûäóùèé âèä èíòåðïîëÿöèè ïðèâåäåò ê ñëåäóþùåìó ðåçóëüòàòó: 
 
In[34]: 
# выполняем линейную интерполяцию на основе 
# количества элементов в данной серии 
ts.interpolate() 
 
Out[34]: 
2014-01-01    1.0 
2014-02-01    1.5 
2014-04-01    2.0 
dtype: float64 
 
Çíà÷åíèå äëÿ 2014-02-01 ðàññ÷èòûâàåòñÿ êàê 1.0+(2.0-1.0)/2=1.5, ïîòîìó 
÷òî òîëüêî îäíî çíà÷åíèå NaN íàõîäèòñÿ ìåæäó çíà÷åíèÿìè 2.0 è 1.0. 
Âàæíî îòìåòèòü, ÷òî â ñåðèè îòñóòñòâóåò íàáëþäåíèå äëÿ 2014-03-01. 
Åñëè íàì íóæíî èíòåðïîëèðîâàòü ñóòî÷íûå çíà÷åíèÿ, ñëåäóåò 
âû÷èñëèòü äâà çíà÷åíèÿ: îäíî äëÿ 2014-02-01, à äðóãîå äëÿ 2014-03-01, 
÷òî ïðèâåäåò ê äðóãîé âåëè÷èíå èíêðåìåíòà è ñîîòâåòñòâåííî äðóãèì 
ðåçóëüòàòàì. 
Äàâàéòå âûïîëíèì èíòåðïîëÿöèþ ñóòî÷íûõ çíà÷åíèé, óêàçàâ ìåòîä 
èíòåðïîëÿöèè time: 
 
In[35]: 
# этот программный код учитывает тот факт, 
# что у нас отсутствует запись для 2014-03-01 
ts.interpolate(method="time") 
 
Out[35]: 
2014-01-01    1.000000 
2014-02-01    1.344444 
2014-04-01    2.000000 
dtype: float64 
 
Ìû âûïîëíèëè êîððåêòíóþ èíòåðïîëÿöèþ äëÿ 2014-02-01 íà îñíîâå 
äàò. Êðîìå òîãî, îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî ìåòêà èíäåêñà è çíà÷åíèå äëÿ 
2014-03-01 íå áûëè äîáàâëåíû â îáúåêò Series, ýòî çíà÷åíèå ïðîñòî 
ó÷èòûâàåòñÿ ïðè âûïîëíåíèè èíòåðïîëÿöèè. 
Ïîìèìî ýòîãî èíòåðïîëÿöèþ ìîæíî çàäàòü äëÿ âû÷èñëåíèÿ çíà÷åíèé 
îòíîñèòåëüíî ìåòîê èíäåêñà, êîãäà èñïîëüçóþòñÿ ÷èñëîâûå èíäåêñíûå 



 

ìåòêè. ×òîáû ïðîäåìîíñòðèðîâàòü ýòî, ñîçäàäèì ñëåäóþùèé îáúåêò 
Series: 
 
In[36]: 
# создаем объект Series, чтобы продемонстрировать интерполяцию, 
# основанную на индексных метках 
s = pd.Series([0, np.nan, 100], index=[0, 1, 10]) 
s 
 
Out[36]: 
0       0.0 
1       NaN 
10    100.0 
dtype: float64 
 

Åñëè ìû âûïîëíèì ëèíåéíóþ èíòåðïîëÿöèþ, ìû ïîëó÷èì ñëåäóþùåå 
çíà÷åíèå äëÿ ìåòêè 1: 
 
In[37]: 
# выполняем линейную интерполяцию 
s.interpolate() 
 
Out[37]: 
0       0.0 
1      50.0 
10    100.0 
dtype: float64 
 
Çíà÷åíèå äëÿ ìåòêè 1 áûëî âû÷èñëåíî êàê 0,0+(100,0-0,0)/(3-1)=50. 
Îäíàêî ÷òî åñëè ìû õîòèì èíòåðïîëèðîâàòü çíà÷åíèå îòíîñèòåëüíî 
çíà÷åíèÿ èíäåêñà? Äëÿ ýòîãî ìîæíî âîñïîëüçîâàòüñÿ method="values": 
 
In[38]: 
# выполняем интерполяцию на основе значений индекса 
s.interpolate(method="values") 
 
Out[38]: 
0       0.0 
1      10.0 
10    100.0 
dtype: float64 

 
Çíà÷åíèå, ðàññ÷èòàííîå äëÿ ïðîïóñêà òåïåðü èíòåðïîëèðóåòñÿ ñ 
ïîìîùüþ îòíîñèòåëüíîãî ïîçèöèîíèðîâàíèÿ íà îñíîâå èíäåêñíûõ 
ìåòîê. Çíà÷åíèå NaN èìååò ìåòêó 1, ÷òî ñîñòàâëÿåò îäíó äåñÿòóþ 
ðàññòîÿíèÿ ìåæäó 0 è 10, ïîýòîìó èíòåðïîëèðîâàííîå çíà÷åíèå áóäåò 
ðàâíî 0.0+ (100.0-0.0)/10 èëè 10. 
 

Обработка дублирующихся данных 
Äàííûå â âàøåì ïðèìåðå ÷àñòî ìîãóò ñîäåðæàòü äóáëèðóþùèåñÿ ñòðîêè. 
Ýòî îáû÷íàÿ ðåàëüíîñòü, ñâÿçàííàÿ ñ äàííûìè, ñîáèðàåìûìè â 
àâòîìàòè÷åñêîì ðåæèìå èëè äàæå ñîáèðàåìûìè âðó÷íóþ. 
Äóáëèðóþùèåñÿ äàííûå ñ÷èòàþòñÿ îøèáêîé, îñîáåííî â òåõ ñëó÷àÿõ, 
êîãäà ýòè äàííûå ìîæíî ñ÷èòàòü èäåìïîòåíòíûìè. Îäíàêî 
äóáëèðóþùèåñÿ äàííûå ìîãóò óâåëè÷èòü ðàçìåð íàáîðà äàííûõ, à åñëè 
îíè íå ÿâëÿþòñÿ èäåìïîòåíòíûìè, òî îáðàáàòûâàòü èõ êàê 
äóáëèðóþùèåñÿ áûëî áû íåöåëåñîîáðàçíî.  



 

Áèáëèîòåêà pandas ïðåäëàãàåò ìåòîä .duplicates() äëÿ óïðîùåíèÿ 
ïîèñêà äóáëèðóþùèõñÿ äàííûõ. Ýòîò ìåòîä âîçâðàùàåò ñåðèþ 
ëîãè÷åñêèõ çíà÷åíèé, â êîòîðîé êàæäàÿ çàïèñü ïîêàçûâàåò, ÿâëÿåòñÿ ëè 
ñòðîêà äóáëèêàòîì èëè íåò. Çíà÷åíèå True îçíà÷àåò, ÷òî äàííàÿ ñòðîêà 
óæå ïîÿâëÿëàñü ðàíåå â îáúåêòå DataFrame, çíà÷åíèÿ â ñòîëáöàõ 
ñîâïàäàþò.  
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä èëëþñòðèðóåò ïîèñê äóáëèêàòîâ â 
äåéñòâèè, ñîçäàâàÿ îáúåêò DataFrame ñ ïîâòîðÿþùèìèñÿ ñòðîêàìè: 
 
In[39]: 
# создаем датафрейм с дублирующимися строками 
data = pd.DataFrame({'a': ['x'] * 3 + ['y'] * 4,  
                     'b': [1, 1, 2, 3, 3, 4, 4]}) 
data 
 
Out[39]: 
   a  b 
0  x  1 
1  x  1 
2  x  2 
3  y  3 
4  y  3 
5  y  4 
6  y  4 
 

Òåïåðü äàâàéòå íàéäåì äóáëèðóþùèåñÿ ñòðîêè: 
 
In[40]: 
# определяем, какие строки являются дублирующимися, 
# то есть какие строки уже ранее встречались в датафрейме 
data.duplicated() 
 
Out[40]: 
0    False 
1     True 
2    False 
3    False 
4     True 
5    False 
6     True 
dtype: bool 

 
Äóáëèðóþùèåñÿ ñòðîêè ìîæíî óäàëèòü èç äàòàôðåéìà ñ ïîìîùüþ 
ìåòîäà .drop_duplicates(). Ýòîò ìåòîä âîçâðàùàåò êîïèþ äàòàôðåéìà ñ 
óäàëåííûìè äóáëèðóþùèìèñÿ ñòðîêàìè: 
 
In[41]: 
# удаляем дублирующиеся строки, каждый раз оставляя  
# первое из дублирующихся наблюдений 
data.drop_duplicates() 
 
Out[41]: 
   a  b 
0  x  1 
2  x  2 
3  y  3 
5  y  4 

Êðîìå òîãî, ìîæíî âîñïîëüçîâàòüñÿ ïàðàìåòðîì inplace=True, ÷òîáû 
óäàëèòü ñòðîêè, íå ñîçäàâàÿ êîïèþ äàòàôðåéìà.  
Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî ñóùåñòâóåò íþàíñ, ñâÿçàííûé ñ ìåòêàìè 
èíäåêñîâ, îñòàþùèìèñÿ ïðè óäàëåíèè äóáëèêàòîâ. Äóáëèðóþùèåñÿ 
çàïèñè ìîãóò èìåòü ðàçíûå ìåòêè èíäåêñû (ìåòêè íå ó÷èòûâàþòñÿ ïðè 



 

ïîèñêå äóáëèêàòîâ). Òàêèì îáðàçîì, ñòðîêà, êîòîðàÿ áóäåò îñòàâëåíà ïðè 
óäàëåíèè äóáëèêàòîâ, ìîæåò ïîâëèÿòü íà íàáîð ìåòîê â èòîãîâîì 
îáúåêòå DataFrame.  
Ïî óìîë÷àíèþ ïðè óäàëåíèè äóáëèêàòîâ êàæäûé ðàç îñòàâëÿåòñÿ 
ñòðîêà, âñòðåòèâøàÿñÿ ïåðâîé. Åñëè âû õîòèòå, ÷òîáû ïðè óäàëåíèè 
äóáëèêàòîâ êàæäûé ðàç îñòàâëÿëàñü ïîñëåäíÿÿ ñòðîêà, èñïîëüçóéòå 
ïàðàìåòð keep='last'. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ïîêàçûâàåò, êàê 
áóäåò îòëè÷àòüñÿ ðåçóëüòàò ïðè èñïîëüçîâàíèè ýòîãî ïàðàìåòðà: 
 
In[42]: 
# удаляем дублирующиеся строки, каждый раз оставляя  
# последнее из дублирующихся наблюдений 
data.drop_duplicates(keep='last') 
 
Out[42]: 
   a  b 
1  x  1 
2  x  2 
4  y  3 
6  y  4 

 
Åñëè âû õîòèòå ïðîâåðèòü íàëè÷èå äóáëèêàòîâ, èñïîëüçóÿ ìåíüøèé 
íàáîðà ñòîëáöîâ, âû ìîæåòå çàäàòü ñïèñîê èìåí ñòîëáöîâ: 
 
In[43]: 
# добавляем столбец c со значениями от 0 до 6 
# метод .duplicated() сообщает об отсутствии 
# дублирующихся строк 
data['c'] = range(7) 
data.duplicated() 
 
Out[43]: 
0    False 
1    False 
2    False 
3    False 
4    False 
5    False 
6    False 
dtype: bool 
 
In[44]: 
# но если мы укажем, что нужно удалить дублирующиеся строки 
# с учетом значений в столбцах a и b, 
# результаты будут выглядеть так 
data.drop_duplicates(['a', 'b']) 
 
Out[44]: 
   a  b  c 
0  x  1  0 
2  x  2  2 
3  y  3  3 
5  y  4  5 

 

Преобразование данных 
Êðîìå òîãî, ïðèâåäåíèå äàííûõ â ïîðÿäîê ïîäðàçóìåâàåò 
ïðåîáðàçîâàíèå ñóùåñòâóþùèõ äàííûõ â äðóãîå ïðåäñòàâëåíèå. Ýòî 
ìîæåò áûòü îáóñëîâëåíî ñëåäóþùèìè ïðè÷èíàìè:  

• Çíà÷åíèÿ èìåþò íåâåðíûå åäèíèöû èçìåðåíèÿ 



 

• Çíà÷åíèÿ ÿâëÿþòñÿ êà÷åñòâåííûìè è íóæäàþòñÿ â ïðåîáðàçîâàíèè â 
ñîîòâåòñòâóþùèå ÷èñëîâûå çíà÷åíèÿ 

• Åñòü ïîñòîðîííèå äàííûå, êîòîðûå ëèáî ïîòðåáëÿþò ëèøíþþ ïàìÿòü è 
óâåëè÷èâàþò âðåìÿ îáðàáîòêè, ëèáî ìîãóò ïîâëèÿòü íà ðåçóëüòàòû àíàëèçà 

×òîáû ðàçðåøèòü ýòè ñèòóàöèè, ìû ìîæåì âûïîëíèòü îäíî èëè 
íåñêîëüêî äåéñòâèé èç íèæåîïèñàííûõ:  

• Ñîïîñòàâëÿåì çíà÷åíèÿ äðóãèì çíà÷åíèÿì, èñïîëüçóÿ ïîèñê ïî òàáëèöå  
• ßâíî çàìåíÿåì îïðåäåëåííûå çíà÷åíèÿ äðóãèìè çíà÷åíèÿìè (èëè äàæå 

äðóãèì òèïîì äàííûõ) 
• Ïðèìåíÿåì ìåòîäû, ÷òîá ïðåîáðàçîâàòü çíà÷åíèÿ íà îñíîâå àëãîðèòìà Ïðîñòî 

óäàëÿåì ïîñòîðîííèå ñòîëáöû è ñòðîêè 
Ìû óæå âèäåëè, êàê ìîæíî óäàëèòü ñòðîêè è ñòîëáöû ñ ïîìîùüþ 
íåñêîëüêèõ ìåòîäîâ, ïîýòîìó íå áóäåì ïîâòîðíî ðàçáèðàòü èõ çäåñü. 
Òåïåðü ìû ðàññìîòðèì âîçìîæíîñòè, ïðåäëàãàåìûå áèáëèîòåêîé pandas 
äëÿ ñîïîñòàâëåíèÿ, çàìåíû è ïðèìåíåíèÿ ôóíêöèé, ïðåîáðàçóþùèõ 
äàííûå íà îñíîâå èõ ñîäåðæèìîãî. 
 

Сопоставление значений другим значениям 
Îäíîé èç îñíîâíûõ çàäà÷ ïðåîáðàçîâàíèÿ äàííûõ ÿâëÿåòñÿ 
ñîïîñòàâëåíèå íàáîðà çíà÷åíèé äðóãîìó íàáîðó çíà÷åíèé. Áèáëèîòåêà 
pandas ïîçâîëÿåò ñîïîñòàâëÿòü çíà÷åíèÿ ñ ïîìîùüþ òàáëèöû ïîèñêà (ïî 
ïèòîíîâñêîìó ñëîâàðþ èëè ñåðèè áèáëèîòåêè pandas). Äëÿ ýòîãî 
èñïîëüçóåòñÿ ìåòîä .map().  
Ýòîò ìåòîä âûïîëíÿåò ñîïîñòàâëåíèå, ñïåðâà ñëè÷àÿ çíà÷åíèÿ âíåøíåé 
ñåðèè ñ ìåòêàìè èíäåêñà âíóòðåííåé ñåðèè. Çàòåì îí âîçâðàùàåò íîâóþ 
ñåðèþ ñ ìåòêàìè èíäåêñà âíåøíåé ñåðèè, íî ñî çíà÷åíèÿìè âíóòðåííåé 
ñåðèè.  
Ñëåäóþùèé ïðèìåð ïîêàçûâàåò, êàê ñîïîñòàâèòü ìåòêè èíäåêñà x 
çíà÷åíèÿì y: 
 
In[45]: 
# создаем два объекта Series для иллюстрации  
# процесса сопоставления значений 
x = pd.Series({"one": 1, "two": 2, "three": 3}) 
y = pd.Series({1: "a", 2: "b", 3: "c"}) 
x 
 
Out[45]: 
one      1 
three    3 
two      2 
dtype: int64 
 
In[46]: 
y 
 
Out[46]: 
1    a 
2    b 
3    c 
dtype: object 
 
In[47]: 
# сопоставляем значения серии x значениям серии y  
x.map(y) 



 

 
Out[47]: 
one      a 
two      b 
three    c 
dtype: object 
 

Êàê è â ñëó÷àå îñòàëüíûõ îïåðàöèé âûðàâíèâàíèÿ, åñëè áèáëèîòåêà 
pandas íå íàéäåò ñîîòâåòñòâèÿ ìåæäó çíà÷åíèåì âíåøíåé ñåðèè è 
èíäåêñíîé ìåòêîé âíóòðåííåé ñåðèè, îíà ïîìåòèò ýòî çíà÷åíèå êàê 
ïðîïóùåííîå. Äëÿ èëëþñòðàöèè ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä óäàëÿåò 
êëþ÷ 3 èç âíåøíåé ñåðèè, ÷òî ïðèâîäèò ê ñáîþ âûðàâíèâàíèÿ äëÿ 
äàííîé çàïèñè è ïîÿâëåíèþ çíà÷åíèÿ NaN: 
 
In[48]: 
# если между значением серии y и индексной меткой серии x  
# не будет найдено соответствие, будет выдано значение NaN 
x = pd.Series({"one": 1, "two": 2, "three": 3}) 
y = pd.Series({1: "a", 2: "b"}) 
x.map(y) 
 
Out[48]: 
one        a 
two        b 
three    NaN 
dtype: object 

 

Замена значений 
Ðàíåå ìû âèäåëè, êàê ìåòîä .fillna() ìîæåò èñïîëüçîâàòüñÿ äëÿ çàìåíû 
çíà÷åíèé NaN òåìè çíà÷åíèÿìè, êîòîðûå âû çàäàëè ñàìè. Ôàêòè÷åñêè 
ìåòîä .fillna() ìîæíî ðàññìàòðèâàòü êàê ðåàëèçàöèþ ìåòîäà .map(), 
êîòîðûé ñîïîñòàâëÿåò çíà÷åíèå NaN ñ îïðåäåëåííûì çíà÷åíèåì.  
Åùå ãîâîðèòü áîëåå øèðîêî, ìåòîä .fillna() ìîæåò ðàññìàòðèâàòü êàê 
ñïåöèàëüíûé ñëó÷àé áîëåå óíèâåðñàëüíîé îïåðàöèè çàìåíû çíà÷åíèé, 
êîòîðàÿ ðåàëèçîâàíà â ðàìêàõ ìåòîäà .replace(). Ýòîò ìåòîä áîëåå 
ãèáîê áëàãîäàðÿ âîçìîæíîñòè çàìåíèòü ëþáîå çíà÷åíèå (íå òîëüêî 
çíà÷åíèå NaN) äðóãèì çíà÷åíèåì.  
Îñíîâíîå èñïîëüçîâàíèå ìåòîäà .replace() çàêëþ÷àåòñÿ â çàìåíå 
êîíêðåòíîãî çíà÷åíèÿ íà äðóãîå: 
 
In[49]: 
# создаем объект Series, чтобы проиллюстрировать  
# метод .replace() 
s = pd.Series([0., 1., 2., 3., 2., 4.]) 
s 
 
Out[49]: 
0    0.0 
1    1.0 
2    2.0 
3    3.0 
4    2.0 
5    4.0 
dtype: float64 
 
In[50]: 
# заменяем значение, соответствующее  
# индексной метке 2, на значение 5 
s.replace(2, 5) 
 



 

Out[50]: 
0    0.0 
1    1.0 
2    5.0 
3    3.0 
4    5.0 
5    4.0 
dtype: float64 
 
Êðîìå òîãî, ìîæíî çàäàòü íåñêîëüêî ýëåìåíòîâ, êîòîðûå íóæíî 
çàìåíèòü, à òàêæå óêàçàòü èõ çàìåíÿþùèå çíà÷åíèÿ, ïåðåäàâ äâà ñïèñêà 
(ïåðâûé - ñïèñîê çàìåíÿåìûõ çíà÷åíèé, à âòîðîé – ñïèñîê çàìåíÿþùèõ 
çíà÷åíèé): 
 
In[51]: 
# заменяем все элементы новыми значениями 
s.replace([0, 1, 2, 3, 4], [4, 3, 2, 1, 0]) 
 
Out[51]: 
0    4.0 
1    3.0 
2    2.0 
3    1.0 
4    2.0 
5    0.0 
dtype: float64 
 

Åùå çàìåíó çíà÷åíèé ìîæíî âûïîëíèòü, óêàçàâ ñëîâàðü äëÿ ïîèñêà (êàê 
âàðèàíò ñîïîñòàâëåíèÿ çíà÷åíèé, ðàññìîòðåííîãî â ïðåäûäóùåì 
ðàçäåëå): 
 
In[52]: 
# заменяем элементы, используя словарь 
s.replace({0: 10, 1: 100}) 
 
Out[52]: 
0     10.0 
1    100.0 
2      2.0 
3      3.0 
4      2.0 
5      4.0 
dtype: float64 
 
Åñëè âû èñïîëüçóåòå ìåòîä .replace() îáúåêòà DataFrame, ìîæíî óêàçàòü 
ðàçíûå çàìåíÿåìûå çíà÷åíèÿ äëÿ êàæäîãî ñòîëáöà. Ýòà îïåðàöèÿ 
âûïîëíÿåòñÿ ïóòåì ïåðåäà÷è ïèòîíîâñêîãî ñëîâàðÿ â ìåòîä .replace(). 
Â ýòîì ñëîâàðå êëþ÷è ïðåäñòàâëÿþò ñîáîé èìåíà ñòîëáöîâ, â êîòîðûõ 
íóæíî çàìåíèòü çíà÷åíèÿ, à çíà÷åíèÿ ñëîâàðÿ óêàçûâàþò çàìåíÿåìûå 
çíà÷åíèÿ â ñòîëáöàõ. Âòîðîé ïàðàìåòð ìåòîäà – ýòî çíà÷åíèå, êîòîðîå 
èñïîëüçóåòñÿ äëÿ çàìåíû. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò 
äàííóþ îïåðàöèþ, ñîçäàâ îáúåêò DataFrame è çàòåì çàìåíèâ êîíêðåòíûå 
çíà÷åíèÿ â êàæäîì ñòîëáöå íà çíà÷åíèå 100: 
 
In[53]: 
# создаем датафрейм с двумя столбцами 
df = pd.DataFrame({'a': [0, 1, 2, 3, 4], 'b': [5, 6, 7, 8, 9]}) 
df 
 
Out[53]: 
   a  b 
0  0  5 



 

1  1  6 
2  2  7 
3  3  8 
4  4  9 
 
In[54]: 
# задаем разные заменяемые значения для каждого столбца 
df.replace({'a': 1, 'b': 8}, 100) 
 
Out[54]: 
     a    b 
0    0    5 
1  100    6 
2    2    7 
3    3  100 
4    4    9 

 
Çàìåíà îïðåäåëåííûõ çíà÷åíèé â êàæäîì ñòîëáöå î÷åíü óäîáíà, òàê êàê 
îíà ýêîíîìèò âðåìÿ, êîòîðîå â ïðîòèâíîì ñëó÷àå ïîòðåáîâàëî áû äëÿ 
íàïèñàíèÿ öèêëà, ïåðåáèðàþùåãî âñå ñòîëáöû.  
Êðîìå òîãî, ìîæíî çàìåíèòü çíà÷åíèÿ â îïðåäåëåííûõ ïîçèöèÿõ 
èíäåêñà, êàê åñëè áû îíè áûëè ïðîïóùåíû. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé 
êîä äåìîíñòðèðóåò ýòî ïóòåì ïðÿìîãî çàïîëíåíèÿ çíà÷åíèé â ïîçèöèÿõ 
èíäåêñà 1, 2 è 3: 
 
In[55]: 
# иллюстрируем замену значений с помощью метода pad 
# заменяем первое значение на 10 
s[0] = 10 
s 
 
Out[55]: 
0    10.0 
1     1.0 
2     2.0 
3     3.0 
4     2.0 
5     4.0 
dtype: float64 
 
In[56]: 
# заменяем элементы с индексными метками 1, 2, 3, используя 
# для заполнения самое последнее значение, предшествующее 
# заданным меткам (10) 
s.replace([1, 2, 3], method='pad') 
 
	  



 

Out[56]: 
0    10.0 
1    10.0 
2    10.0 
3    10.0 
4    10.0 
5     4.0 
dtype: float64 
 
Êðîìå òîãî, ìîæíî âûïîëíèòü ïðÿìîå è îáðàòíîå çàïîëíåíèå ñ ïîìîùüþ 
ffill è bfill â êà÷åñòâå óêàçàííûõ ìåòîäîâ, íî îíè áóäóò îñòàâëåíû 
âàì â êà÷åñòâå óïðàæíåíèÿ äëÿ ñàìîñòîÿòåëüíîé ðàáîòû. 
 

Применение функций для преобразования данных 
Â ñèòóàöèÿõ, êîãäà ïðÿìîãî ñîïîñòàâëåíèÿ èëè çàìåíû çíà÷åíèé 
íåäîñòàòî÷íî, ê äàííûì ìîæíî ïðèìåíèòü ôóíêöèþ, âûïîëíÿþùóþ 
îïðåäåëåííûé àëãîðèòì äåéñòâèé. Áèáëèîòåêà pandas ïîçâîëÿåò 
ïðèìåíÿòü ôóíêöèè ê îòäåëüíûì ýëåìåíòàì, öåëûì ñòîëáöàì èëè 
öåëûì ñòðîêàì, îáåñïå÷èâàÿ íåâåðîÿòíóþ ãèáêîñòü ïðåîáðàçîâàíèé.  
Ïðè ðàáîòå ñ äàííûìè ìû ìîæåì ïðèìåíèòü ðàçëè÷íûå ôóíêöèè, 
âîñïîëüçîâàâøèñü ìåòîäîì ñ ãîâîðÿùèì íàçâàíèåì .apply(). Êîãäà 
çàäàíà ôóíêöèÿ Python, ìåòîä .apply() èòåðàòèâíî âûçûâàåò åå, 
ïåðåäàâàÿ êàæäîå çíà÷åíèå èç îáúåêòà Series. Ìåòîä .apply() îáúåêòà 
DataFrame ïåðåäàåò â ôóíêöèþ êàæäûé ñòîëáåö, ïðåäñòàâëåííûé â âèäå 
îáúåêòà Series, èëè, åñëè çàäàí ïàðàìåòð axis=1, ïåðåäàåò îáúåêò Series, 
ïðåäñòàâëÿþùèé êàæäóþ ñòðîêó.  
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò ýòî, ïðèìåíÿÿ ëÿìáäà-
ôóíêöèþ ê êàæäîìó ýëåìåíòó îáúåêòà Series: 
 
In[57]: 
# иллюстрируем применение функции к каждому 
# элементу объекта Series 
s = pd.Series(np.arange(0, 5)) 
s.apply(lambda v: v * 2) 
 
Out[57]: 
0    0 
1    2 
2    4 
3    6 
4    8 
dtype: int64 
 
Êîãäà ôóíêöèÿ ïðèìåíÿåòñÿ ê ýëåìåíòàì îáúåêòà Series, òîëüêî 
çíà÷åíèå êàæäîãî ýëåìåíòà cåðèè (à íå ìåòêà èëè çíà÷åíèå èíäåêñà) 
ïåðåäàåòñÿ â ôóíêöèþ. 
Êîãäà ôóíêöèÿ ïðèìåíÿåòñÿ ê îáúåêòó DataFrame, ïî óìîë÷àíèþ 
ïðîèñõîäèò ïðèìåíåíèå ìåòîäà ê êàæäîìó ñòîëáöó. Ìåòîä ïåðåáèðàåò 
âñå ñòîëáöû, ïåðåäàâàÿ êàæäûé ñòîëáåö, ïðåäñòàâëåííûé â âèäå îáúåêòà 
Series, â âàøó ôóíêöèþ. Èòîãîì ñòàíîâèòñÿ îáúåêò Series, êîòîðûé 
ñîäåðæèò ìåòêè èíäåêñà, ñîîòâåòñòâóþùèå èìåíàì ñòîëáöîâ, è 
ðåçóëüòàòû ôóíêöèè, ïðèìåíåííîé ê ñòîëáöàì: 
 



 

In[58]: 
# создаем датафрейм, чтобы проиллюстрировать применение  
# операции суммирования к каждому столбцу 
df = pd.DataFrame(np.arange(12).reshape(4, 3),  
                  columns=['a', 'b', 'c']) 
df 
 
Out[58]: 
   a   b   c 
0  0   1   2 
1  3   4   5 
2  6   7   8 
3  9  10  11 
 
In[59]: 
# вычисляем сумму элементов в каждом столбце 
df.apply(lambda col: col.sum()) 
 
Out[59]: 
a    18 
b    22 
c    26 
dtype: int64 
 
Ïðèìåíåíèå ôóíêöèè ìîæíî ïåðåêëþ÷èòü íà ïîäñ÷åò ñóììû ýëåìåíòîâ 
â êàæäîé ñòðîêå, óêàçàâ axis=1: 
 
In[60]: 
# вычисляем сумму элементов в каждой строке 
df.apply(lambda row: row.sum(), axis=1) 
 
Out[60]: 
0     3 
1    12 
2    21 
3    30 
dtype: int64 

 
Îáùåðàñïðîñòðàíåííàÿ ïðàêòèêà çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òîáû âçÿòü 
ðåçóëüòàò îïåðàöèè è äîáàâèòü åãî â êà÷åñòâå íîâîãî ñòîëáöà îáúåêòà 
DataFrame. Ýòî óäîáíî, ïîñêîëüêó âû ìîæåòå äîáàâèòü â îáúåêò 
DataFrame ðåçóëüòàò îäíîé èëè íåñêîëüêèõ îïåðàöèé ïîñëåäîâàòåëüíîãî 
âû÷èñëåíèÿ, âûâîäÿ èòîãè âû÷èñëåíèé íà êàæäîì ýòàïå îáðàáîòêè.  
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò ýòîò ïðîöåññ. Íà ïåðâîì 
ýòàïå ïðîèñõîäèò óìíîæåíèå çíà÷åíèé ñòîëáöà a íà çíà÷åíèÿ ñòîëáöà b 
è ñîçäàåòñÿ íîâûé ñòîëáåö ïîä íàçâàíèåì interim. Íà âòîðîì ýòàïå 
ïðîèñõîäèò ñëîæåíèå çíà÷åíèé ñòîëáöà interim è çíà÷åíèé ñòîëáöà c, â 
èòîãå ñîçäàåòcÿ ñòîëáåö result ñ ïîëó÷èâøèìèñÿ çíà÷åíèÿìè: 
 
In[61]: 
# создаем столбец 'interim' путем  
# умножения столбцов a и b 
df['interim'] = df.apply(lambda r: r.a * r.b, axis=1) 
df 
 
	  



 

Out[61]: 
   a   b   c  interim 
0  0   1   2        0 
1  3   4   5       12 
2  6   7   8       42 
3  9  10  11       90 
In[62]: 
# а теперь получаем столбец 'result' путем сложения 
# столбцов 'interim' и 'c' 
df['result'] = df.apply(lambda r: r.interim + r.c, axis=1) 
df 
 
Out[62]: 
   a   b   c  interim  result 
0  0   1   2        0       2 
1  3   4   5       12      17 
2  6   7   8       42      50 
3  9  10  11       90     101 

 
Ìîæíî èçìåíèòü çíà÷åíèÿ â ñóùåñòâóþùåì ñòîëáöå, ïðîñòî ïðèñâîèâ 
ýòîìó ñòîëáöó ðåçóëüòàò âûïîëíåíèÿ òîé èëè èíîé îïåðàöèè. 
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä èçìåíÿåò çíà÷åíèÿ ñòîëáöà a íà ñóììó 
çíà÷åíèé ïî ñòðîêå: 
 
In[63]: 
# заменяем значения столбца a на сумму значений по строке 
df.a = df.a + df.b + df.c 
df 
 
Out[63]: 
    a   b   c  interim  result 
0   3   1   2        0       2 
1  12   4   5       12      17 
2  21   7   8       42      50 
3  30  10  11       90     101 

 
Êàê ïðàâèëî, çàìåíà çíà÷åíèé ñòîëáöà ñîâåðøåííî íîâûìè çíà÷åíèÿìè 
– íå ëó÷øåå ðåøåíèå è ÷àñòî ïðèâîäèò ê ïðîáëåìàì, îáóñëîâëåííûì 
íåóäà÷íûì ïðåîáðàçîâàíèåì äàííûõ. Ïîýòîìó â áèáëèîòåêå pandas 
ëó÷øå ïðîñòî äîáàâëÿòü íîâûå ñòðîêè èëè ñòîëáöû (èëè ïîëíîñòüþ 
íîâûå îáúåêòû), à åñëè âïîñëåäñòâèè ïðîáëåìà ïàìÿòè èëè 
ïðîèçâîäèòåëüíîñòè ñòàíîâèòñÿ îùóòèìîé, âûïîëíÿòü îïòèìèçàöèþ ïî 
ìåðå íåîáõîäèìîñòè.  
Åùå îäèí ìîìåíò, êîòîðûé íåîáõîäèìî îòìåòèòü: îáúåêò DataFrame - ýòî 
íå ýëåêòðîííàÿ òàáëèöà, ãäå ÿ÷åéêàì ïðèñâàèâàþòñÿ ôîðìóëû è èõ 
ìîæíî ïåðåñ÷èòàòü, êîãäà ÿ÷åéêè, íà êîòîðûå ññûëàåòñÿ ôîðìóëà, 
èçìåíÿþòñÿ. Åñëè âàì ýòî íóæíî, íåîáõîäèìî âñÿêèé ðàç ïðè èçìåíåíèè 
çàâèñèìûõ äàííûõ äåëàòü ïîâòîðíûå âû÷èñëåíèÿ. Ñ äðóãîé ñòîðîíû, ýòî 
áîëåå ýôôåêòèâíî, ÷åì ýëåêòðîííûå òàáëèöû, ïîñêîëüêó êàæäîå 
íåáîëüøîå èçìåíåíèå äàííûõ íå âûçûâàåò öåëîãî êàñêàäà îïåðàöèé.  
Ìåòîä .apply() âñåãäà ïðèìåíÿåò çàäàííóþ ôóíêöèþ êî âñåì ýëåìåíòàì 
îáúåêòà Series, ñòîëáöà èëè ñòðîêè îáúåêòà DataFrame. Åñëè âû õîòèòå 
ïðèìåíèòü ýòó ôóíêöèþ ê ïîäìíîæåñòâó äàííûõ, ñíà÷àëà âûïîëíèòå 
ëîãè÷åñêèé îòáîð, ÷òîáû îòôèëüòðîâàòü íåíóæíûå ýëåìåíòû.  
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò ýòî, ñîçäàâ îáúåêò 
DataFrame ñî çíà÷åíèÿìè è âñòàâèâ îäíî çíà÷åíèå NaN âî âòîðóþ ñòðîêó. 



 

Çàòåì îí ïðèìåíÿåò ôóíêöèþ òîëüêî ê òåì ñòðîêàì, â êîòîðûõ 
îòñóòñòâóþò çíà÷åíèÿ NaN: 
 
In[64]: 
# создаем объект DataFrame из 3 строк и 5 столбцов 
# только вторая строка содержит значение NaN 
df = pd.DataFrame(np.arange(0, 15).reshape(3,5)) 
df.loc[1, 2] = np.nan 
df 
 
Out[64]: 
    0   1     2   3   4 
0   0   1   2.0   3   4 
1   5   6   NaN   8   9 
2  10  11  12.0  13  14 
 
In[65]: 
# демонстрируем применение функции только к тем строкам, 
# в которых нет значений NaN 
df.dropna().apply(lambda x: x.sum(), axis=1) 
 
Out[65]: 
0    10.0 
2    60.0 
dtype: float64 
 
Ïîñëåäíèé ñïîñîá, êîòîðûé ìû ðàññìîòðèì â ýòîé ãëàâå – ïðèìåíåíèå 
ôóíêöèé ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .applymap() îáúåêòà DataFrame. Â òî âðåìÿ 
êàê ìåòîä .apply() âñåãäà ïðèìåíÿåò ôóíêöèþ ê ñòðîêå èëè ñòîëáöó 
öåëèêîì, ìåòîä .applymap() ïðèìåíÿåò ôóíêöèþ ê êàæäîìó îòäåëüíîìó 
çíà÷åíèþ. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò ïðàêòè÷åñêîå 
èñïîëüçîâàíèå ìåòîäà .applymap(), ÷òîáû îòôîðìàòèðîâàòü êàæäîå 
çíà÷åíèå îáúåêòà DateFrame äî óêàçàííîãî êîëè÷åñòâà äåñÿòè÷íûõ 
çíàêîâ: 
 
In[66]: 
# используем метод .applymap(), чтобы изменить формат  
# всех элементов объекта DataFrame 
df.applymap(lambda x: '%.2f' % x) 
 
Out[66]: 
       0      1      2      3      4 
0   0.00   1.00   2.00   3.00   4.00 
1   5.00   6.00    nan   8.00   9.00 
2  10.00  11.00  12.00  13.00  14.00 

 

Выводы  
Â ýòîé ãëàâå ìû ðàññìîòðåëè ðàçëè÷íûå ìåòîäû ïðèâåäåíèÿ äàííûõ â 
ïîðÿäîê. Ìû ðàññêàçàëè î òîì, êàê îáíàðóæèòü ïðîïóùåííûå äàííûå, 
çàìåíèòü èõ äðóãèìè çíà÷åíèÿìè èëè óäàëèòü èõ èç îáùåãî íàáîðà 
äàííûõ. Çàòåì ìû ðàññìîòðåëè ñïîñîáû ïðåîáðàçîâàòü çíà÷åíèÿ â 
äðóãèå çíà÷åíèÿ, êîòîðûå, âîçìîæíî, ëó÷øå ïîäõîäÿò äëÿ ïðîâåäåíèÿ 
äàëüíåéøåãî àíàëèçà.  
Òåïåðü, êîãäà ìû ïðèâåëè íàøè äàííûå, çàïèñàííûå â îáúåêòå 
DataFrame èëè îáúåêòå Series, â ïîðÿäîê, íàì íóæíî ïåðåéòè ê áîëåå 
ñëîæíûì ôîðìàì ìîäèôèêàöèè ñòðóêòóðû äàííûõ, òàêèì êàê 



 

êîíêàòåíàöèÿ, ñëèÿíèå, îáúåäèíåíèå è âðàùåíèå äàííûõ. Ýòî è áóäåò 
ïðåäìåòîì îáñóæäåíèÿ â ñëåäóþùåé ãëàâå. 
  



 

ГЛАВА 11 ОБЪЕДИНЕНИЕ, СВЯЗЫВАНИЕ И 
ИЗМЕНЕНИЕ ФОРМЫ ДАННЫХ 
Äàííûå ÷àñòî ìîæíî ïðåäñòàâèòü â âèäå íàáîðà ñóùíîñòåé, ëîãè÷åñêèõ 
ñòðóêòóð âçàèìîñâÿçàííûõ çíà÷åíèé, íà êîòîðûå ññûëàþòñÿ èìåíà 
ñóùíîñòåé (ñâîéñòâà/ïåðåìåííûå), ïðè ýòîì ó ñóùíîñòåé åñòü 
íàáëþäåíèÿ èëè ýêçåìïëÿðû, ïðåäñòàâëåííûå â âèäå ñòðîê. Ñóùíîñòè, 
êàê ïðàâèëî, ïðåäñòàâëÿþò ñîáîé âïîëíå ðåàëüíûå îáúåêòû, íàïðèìåð, 
êëèåíòà èëè, åñëè ðå÷ü èäåò îá èíòåðíåòå âåùåé, äàò÷èê. Çàòåì êàæäóþ 
êîíêðåòíóþ ñóùíîñòü è åå íàáëþäåíèÿ ìîæíî ïðåäñòàâèòü ñ ïîìîùüþ 
îòäåëüíîãî äàòàôðåéìà.  
×àñòî âîçíèêàåò íåîáõîäèìîñòü âûïîëíèòü òå èëè èíûå îïåðàöèè íàä 
ñóùíîñòÿìè è ìåæäó íèìè. Âîçìîæíî, ïîòðåáóåòñÿ îáúåäèíèòü äàííûå 
ïî íåñêîëüêèì ñóùíîñòÿì-êëèåíòàì, êîòîðûå áûëè ïîëó÷åíû èç 
íåñêîëüêèõ èñòî÷íèêîâ, â îäèí îáúåêò áèáëèîòåêè pandas. Ñóùíîñòè 
«Êëèåíò» è «Çàêàç» íåîáõîäèìî ñâÿçàòü äðóã ñ äðóãîì, ÷òîáû áûñòðåå 
íàéòè àäðåñ äîñòàâêè äëÿ âûïîëíåíèÿ çàêàçà. Êðîìå òîãî, âîçìîæíî, ÷òî 
äàííûå, õðàíÿùèåñÿ â îäíîé ìîäåëè, ïîòðåáóåòñÿ ïðåîáðàçîâàòü â 
äðóãóþ ìîäåëü, èçìåíèâ ôîðìó äàííûõ, ïðîñòî ïîòîìó, ÷òî ðàçíûå 
èñòî÷íèêè ðåãèñòðèðóþò îäèí è òîò æå òèï îáúåêòîâ ïî-ðàçíîìó.  
Â ýòîé ãëàâå ìû ðàññìîòðèì âñå ýòè îïåðàöèè, êîòîðûå ïîçâîëÿþò 
îáúåäèíÿòü, ñâÿçûâàòü è èçìåíÿòü ôîðìó äàííûõ â íàøåé ìîäåëè. Â 
÷àñòíîñòè, â ýòîé ãëàâå ìû ðàññìîòðèì ñëåäóþùèå ïîíÿòèÿ: 

• Êîíêàòåíàöèÿ äàííûõ, ðàñïîëîæåííûõ â íåñêîëüêèõ îáúåêòàõ áèáëèîòåêè 
pandas 

• Ñëèÿíèå äàííûõ, ðàñïîëîæåííûõ â íåñêîëüêèõ îáúåêòîâ pandas 
• Êàê íàñòðîèòü òèï ñîåäèíåíèÿ ïðè âûïîëíåíèè ñëèÿíèÿ 
• Ïîâîðîò äàííûõ  äëÿ ïðåîáðàçîâàíèÿ çíà÷åíèé â èíäåêñû è íàîáîðîò 
• Ñîñòûêîâêà è ðàññòûêîâêà äàííûõ 

• Ðàñïëàâëåíèå äàííûõ äëÿ ïðåîáðàçîâàíèÿ «øèðîêîãî» ôîðìàòà â «äëèííûé» 
è íàîáîðîò 

 

Настройка библиотеки pandas 
Ìû íà÷íåì ðàññìîòðåíèå ïðèìåðîâ â ýòîé ãëàâå, çàäàâ ñëåäóþùèå 
èíñòðóêöèè äëÿ èìïîðòà áèáëèîòåê è íàñòðîéêè âûâîäà: 
 
	  



 

In[1]: 
# импортируем библиотеки numpy и pandas 
import numpy as np 
import pandas as pd 
 
# импортируем библиотеку datetime для работы с датами 
import datetime 
from datetime import datetime, date 
 
# Задаем некоторые опции библиотеки pandas, которые  
# настраивают вывод 
pd.set_option('display.notebook_repr_html', False) 
pd.set_option('display.max_columns', 8) 
pd.set_option('display.max_rows', 10) 
pd.set_option('display.width', 60) 
 
# импортируем библиотеку matplotlib для построения графиков 
import matplotlib.pyplot as plt 
%matplotlib inline 
 

Конкатенация данных, расположенных в нескольких 
объектах 
Êîíêàòåíàöèÿ (concatenation) â áèáëèîòåêå pandas ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé 
ïðîöåññ îáúåäèíåíèÿ äàííûõ, ðàñïîëîæåííûõ â äâóõ èëè áîëåå 
îáúåêòàõ, â íîâûé îáúåêò. Êîíêàòåíàöèÿ îáúåêòîâ Series ïðîñòî 
ïðèâîäèò ê ñîçäàíèþ íîâîãî îáúåêòà Series ñ ïîñëåäîâàòåëüíî 
ñêîïèðîâàííûìè çíà÷åíèÿìè.  
Ïðîöåññ êîíêàòåíàöèè îáúåêòîâ DataFrame áîëåå ñëîæåí. Êîíêàòåíàöèþ 
ìîæíî ïðèìåíÿòü ê ëþáîé îñè óêàçàííûõ îáúåêòîâ. Âäîëü çàäàííîé îñè 
îñóùåñòâëÿåòñÿ ëîãè÷åñêàÿ îïåðàöèÿ ñîåäèíåíèÿ èíäåêñíûõ ìåòîê. 
Çàòåì âäîëü ïðîòèâîïîëîæíîé îñè ïðîèñõîäèò âûðàâíèâàíèå ìåòîê è 
çàïîëíåíèå ïðîïóùåííûõ çíà÷åíèé.  
Ïîñêîëüêó ñóùåñòâóåò ðÿä âàæíûõ ôàêòîðîâ, ìû ðàññìîòðèì 
ñëåäóþùèå òåìû:  

• Ïîíèìàíèå ñåìàíòèêè êîíêàòåíàöèè, ïðèíÿòîé ïî óìîë÷àíèþ  
• Ïåðåêëþ÷åíèå îñåé âûðàâíèâàíèÿ 
• Îïðåäåëåíèå òèïà ñîåäèíåíèÿ 
• Ïðèñîåäèíåíèå äàííûõ âìåñòî êîíêàòåíàöèè 
• Èãíîðèðîâàíèå ìåòîê èíäåêñà 

 

Понимание семантики конкатенации, принятой по умолчанию 
Êîíêàòåíàöèþ ìîæíî âûïîëíèòü ñ ïîìîùüþ ôóíêöèè áèáëèîòåêè 
pandas pd.concat(). Îáùèé ñèíòàêñèñ, âûïîëíÿþùèé êîíêàòåíàöèþ 
äàííûõ, ñîñòîèò â òîì, ÷òîáû ïåðåäàòü ñïèñîê îáúåêòîâ, êîòîðûå áóäóò 
êîíêàòåíèðîâàíû. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò 
ïðîñòóþ êîíêàòåíàöèþ äâóõ îáúåêòîâ Series s1 è s2: 
	  



 

In[2]: 
# создаем два объекта Series для конкатенации 
s1 = pd.Series(np.arange(0, 3)) 
s2 = pd.Series(np.arange(5, 8)) 
s1 
 
Out[2]: 
0    0 
1    1 
2    2 
dtype: int64 
 
In[3]: 
s2 
 
Out[3]: 
0    5 
1    6 
2    7 
dtype: int64 
 
In[4]: 
# конкатенируем их 
pd.concat([s1, s2]) 
 
Out[4]: 
0    0 
1    1 
2    2 
0    5 
1    6 
2    7 
dtype: int64 
 
 

Âûøåïðèâåäåííûé ïðîãðàììíûé êîä ïðèñîåäèíÿåò ìåòêè èíäåêñà è 
çíà÷åíèÿ îáúåêòà s2 ê êîíå÷íîé ìåòêå èíäåêñà è êîíå÷íîìó çíà÷åíèþ 
îáúåêòà s1. Â ðåçóëüòàòå ïîëó÷àåì äóáëèðóþùèåñÿ èíäåêñíûå ìåòêè, 
ïîñêîëüêó â õîäå ýòîé îïåðàöèè âûðàâíèâàíèå íå âûïîëíÿåòñÿ.  
Äâà îáúåêòà DataFrame òîæå ìîæíî êîíêàòåíèðîâàòü àíàëîãè÷íûì 
îáðàçîì: 
 
In[5]: 
# создаем два объекта DataFrame для конкатенации, 
# используя те же самые индексные метки и имена столбцов,  
# но другие значения 
df1 = pd.DataFrame(np.arange(9).reshape(3, 3),  
                   columns=['a', 'b', 'c']) 
#df2 имеет значения 9 .. 18 
df2 = pd.DataFrame(np.arange(9, 18).reshape(3, 3),  
                   columns=['a', 'b', 'c']) 
df1 
 
Out[5]: 
   a  b  c 
0  0  1  2 
1  3  4  5 
2  6  7  8 
 
In[6]: 
df2 
 
Out[6]: 
    a   b   c 
0   9  10  11 
1  12  13  14 
2  15  16  17 
 
In[7]: 



 

# выполняем конкатенацию 
pd.concat([df1, df2]) 
 
Out[7]: 
    a   b   c 
0   0   1   2 
1   3   4   5 
2   6   7   8 
0   9  10  11 
1  12  13  14 
2  15  16  17 
 

Ïî óìîë÷àíèþ ñòðîêè äîáàâëÿþòñÿ ïî ïîðÿäêó è â ðåçóëüòàòå ìû ìîæåì 
ïîëó÷èòü äóáëèðóþùèåñÿ èíäåêñíûå ìåòêè âäîëü èíäåêñà ñòðîê.  
Èòîãîâûé íàáîð ìåòîê ñòîëáöîâ ïîëó÷àåòñÿ â ðåçóëüòàòå îáúåäèíåíèÿ 
èíäåêñíûõ ìåòîê â óêàçàííûõ íàìè îáúåêòàõ DataFrame. Ïî ñóòè ýòî 
âûðàâíèâàíèå, êîòîðîå ïðèìåíÿåòñÿ êî âñåì èñõîäíûì îáúåêòàì (èõ 
ìîæåò áûòü áîëüøå äâóõ). Òåïåðü ðàññìîòðèì ñèòóàöèþ, êîãäà â 
îáðàáàòûâàåìîì îáúåêòå DataFrame îòñóòñòâóåò ñòîëáåö, íî ïðè ýòîì îí 
ïðèñóòñòâóåò â äðóãîì îáðàáàòûâàåìîì îáúåêòå DataFrame. Òîãäà â 
èòîãîâîì äàòàôðåéìå îòñóòñòâóþùèå çíà÷åíèÿ ñòîëáöà áóäóò çàïîëíåíû 
ïðîïóñêàìè.  
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò âûðàâíèâàíèå äâóõ 
îáúåêòîâ DataFrame â õîäå êîíêàòåíàöèè, êîãäà åñòü îáùèå ñòîëáöû (a è 
c), à òàêæå ñòîëáöû, ïðèñóòñòâóþùèå òîëüêî â îäíîì äàòàôðåéìå 
(ñòîëáåö b â äàòàôðåéìå df1 è ñòîëáåö d â äàòàôðåéìå df2). Îáðàòèòå 
âíèìàíèå, ïîñêîëüêó îñü ñòîëáöîâ, íå ó÷àñòâóþùàÿ â êîíêàòåíàöèè, íå 
âûðîâíåíà (äàòàôðåéìû èìåþò íåèäåíòè÷íûé íàáîð ñòîëáöîâ), íàäî 
ÿâíî çàäàòü òî èëè èíîå çíà÷åíèå ïàðàìåòðà sort, ÷òîáû èçáåæàòü 
ïðåäóïðåæäåíèÿ FutureWarning: Sorting because non-concatenation 
axis is not aligned. A future version of pandas will change to not 
sort by default. 
 
 
In[8]: 
# демонстрируем конкатенацию двух объектов DataFrame 
# с разными столбцами 
df1 = pd.DataFrame(np.arange(9).reshape(3, 3),  
                   columns=['a', 'b', 'c']) 
df2 = pd.DataFrame(np.arange(9, 18).reshape(3, 3),  
                   columns=['a', 'c', 'd']) 
df1 
 
Out[8]: 
   a  b  c 
0  0  1  2 
1  3  4  5 
2  6  7  8 
 
In[9]: 
df2 
 
Out[9]: 
    a   c   d 
0   9  10  11 
1  12  13  14 
2  15  16  17 
In[10]: 
# выполняем конкатенацию, пропусками будут заполнены 
# значения столбца d в датафрейме df1 и 



 

# значения столбца b в датафрейме df2 
pd.concat([df1, df2], sort=True) 
 
Out[10]: 
    a    b   c     d 
0   0  1.0   2   NaN 
1   3  4.0   5   NaN 
2   6  7.0   8   NaN 
0   9  NaN  10  11.0 
1  12  NaN  13  14.0 
2  15  NaN  16  17.0 

 
Â äàòàôðåéìå df1 íåò ñòîëáöà d, ïîýòîìó çíà÷åíèÿ â òîé ÷àñòè èòîãîâîãî 
äàòàôðåéìà, ÷òî ñîîòâåòñòâóåò äàòàôðåéìó d1, çàïîëíåíû ïðîïóñêàìè. 
Òî æå ñàìîå ïðîèñõîäèò â ñòîëáöå b äàòàôðåéìà d2.  
Êàæäîé ãðóïïå äàííûõ â èòîãîâîì äàòàôðåéìå ìîæíî äàòü ñâîå 
íàçâàíèå, âîñïîëüçîâàâøèñü ïàðàìåòðîì keys. Îí ñîçäàåò èåðàðõè÷åñêèé 
èíäåêñ îáúåêòà DataFrame, êîòîðûé ïîçâîëÿåò îòäåëüíî îáðàùàòüñÿ ê 
êàæäîé ãðóïïå äàííûõ ñ ïîìîùüþ ñâîéñòâà .loc îáúåêòà DataFrame. Ýòî 
óäîáíî, åñëè ïîçæå â èòîãîâîì îáúåêòå DataFrame âàì ïîòðåáóåòñÿ 
îïðåäåëèòü èñòî÷íèê ïîëó÷åíèÿ äàííûõ.  
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò ýòîò ïðèíöèï: îí 
ïðèñâàèâàåò èìåíà êàæäîìó èñõîäíîìó îáúåêòó DataFrame, à çàòåì 
èçâëåêàåò ñòðîêè, êîòîðûå âîçíèêëè â ðåçóëüòàòå êîíêàòåíàöèè 
äàòàôðåéìà df1 è äàòàôðåéìà df2 (ñòðîêè òåïåðü ïðîèíäåêñèðîâàíû ñ 
ïîìîùüþ ìåòêè 'df2'): 
 
In[11]: 
# выполняем конкатенацию двух объектов,  
# но при этом создаем индекс с помощью 
# заданных ключей  
c = pd.concat([df1, df2], keys=['df1', 'df2'], sort=True) 
# обратите внимание на метки строк в выводе 
c 
 
Out[11]: 
        a    b   c     d 
df1 0   0  1.0   2   NaN 
    1   3  4.0   5   NaN 
    2   6  7.0   8   NaN 
df2 0   9  NaN  10  11.0 
    1  12  NaN  13  14.0 
    2  15  NaN  16  17.0 

 
Çàòåì ýòè êëþ÷è ìîæíî èñïîëüçîâàòü, ÷òîáû îòîáðàòü ïîäíàáîð äàííûõ: 
 
In[12]: 
# мы можем извлечь данные, относящиеся к первому  
# или второму исходному датафрейму 
c.loc['df2'] 
 
Out[12]: 
    a   b   c     d 
0   9 NaN  10  11.0 
1  12 NaN  13  14.0 
2  15 NaN  16  17.0 

 



 

Переключение осей выравнивания 
Ôóíêöèÿ pd.concat() ïîçâîëÿåò çàäàòü îñü, ê êîòîðîé íóæíî ïðèìåíèòü 
âûðàâíèâàíèå âî âðåìÿ êîíêàòåíàöèè. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä 
êîíêàòåíèðóåò äâà îáúåêòà DataFrame ïî îñè ñòîëáöîâ, à âûðàâíèâàíèå 
îñóùåñòâëÿåòñÿ ïî èíäåêñó ñòðîê. Ïðè ýòîì ÿâíî çàäàâàòü òî èëè èíîå 
çíà÷åíèå ïàðàìåòðà sort íå íóæíî, ïîòîìó ÷òî îñü ñòðîê, íå 
ó÷àñòâóþùàÿ â êîíêàòåíàöèè, âûðîâíåíà (äàòàôðåéìû èìåþò 
îäèíàêîâîå êîëè÷åñòâî ñòðîê). 
 
In[13]: 
# конкатенируем датафреймы df1 и df2 по оси столбцов 
# выравниваем по меткам строк,  
# получаем дублирующиеся столбцы 
pd.concat([df1, df2], axis=1) 
 
Out[13]: 
   a  b  c   a   c   d 
0  0  1  2   9  10  11 
1  3  4  5  12  13  14 
2  6  7  8  15  16  17 

 
Â ðåçóëüòàòå ïîëó÷àåì äóáëèðóþùèåñÿ ñòîëáöû. Ýòî ñâÿçàíî ñ òåì, ÷òî 
â õîäå êîíêàòåíàöèè ñíà÷àëà ïðîèñõîäèò âûðàâíèâàíèå ïî ìåòêàì 
èíäåêñà ñòðîê êàæäîãî îáúåêòà DataFrame, à çàòåì îñóùåñòâëÿåòñÿ 
çàïîëíåíèå çíà÷åíèé ñòîëáöîâ äëÿ ïåðâîãî îáúåêòà DataFrame è âòîðîãî 
îáúåêòà DataFrame íåçàâèñèìî îò ìåòîê èíäåêñà ñòðîê.  
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò êîíêàòåíàöèþ äâóõ 
îáúåêòîâ DataFrame ïî îñè ñòîëáöîâ. Ïðè ýòîì äàòàôðåéìû èìåþò 
îáùóþ ìåòêó èíäåêñà ñòðîê (ìåòêà 2), à òàêæå îòëè÷àþùèåñÿ ìåòêè 
(ìåòêè 0 è 1 â äàòàôðåéìå df1,  ìåòêè 3 è 4 â äàòàôðåéìå df3). Còîëáåö 
a ïðèñóòñòâóåò è â äàòàôðåéìå df1 è â äàòàôðåéìå df3, ñòîëáöû b è с 
åñòü òîëüêî â äàòàôðåéìå df1, à ñòîëáåö d åñòü òîëüêî â äàòàôðåéìå df3: 
 
In[14]: 
# создаем новый датафрейм d3, чтобы конкатенировать его  
# с датафреймом df1 
# датафрейм df3 имеет общую с датафреймом df1  
# метку 2 и общий столбец a 
df3 = pd.DataFrame(np.arange(20, 26).reshape(3, 2),  
                   columns=['a', 'd'],  
                   index=[2, 3, 4]) 
df3 
 
Out[14]: 
    a   d 
2  20  21 
3  22  23 
4  24  25 
 
In[15]: 
# конкатерируем их по оси столбцов. Происходит выравнивание по меткам строк, 
# осуществляется заполнение значений столбцов df1, а затем  
# столбцов df3, получаем дублирующиеся столбцы 
pd.concat([df1, df3], axis=1) 
 
	  



 

Out[15]: 
     a    b    c     a     d 
0  0.0  1.0  2.0   NaN   NaN 
1  3.0  4.0  5.0   NaN   NaN 
2  6.0  7.0  8.0  20.0  21.0 
3  NaN  NaN  NaN  22.0  23.0 
4  NaN  NaN  NaN  24.0  25.0 
 

Ïîñêîëüêó âûðàâíèâàíèå îñóùåñòâëÿëîñü ïî ìåòêàì èíäåêñà ñòðîê, ìû 
ïîëó÷àåì äóáëèðóþùèåñÿ ñòîëáöû. Çíà÷åíèÿ äëÿ ìåòîê ñòðîê 0 è 1 â 
ñòîëáöàõ a è d, ñîîòâåòñòâóþùèõ äàòàôðåéìó df3, çàïîëíÿþòñÿ 
ïðîïóñêàìè, ïîñêîëüêó ýòè ìåòêè åñòü òîëüêî â äàòàôðåéìå df1. 
Çíà÷åíèÿ äëÿ ìåòîê ñòðîê 3 è 4 â ñòîëáöàõ a, b è c, ñîîòâåòñòâóþùèõ 
äàòàôðåéìó df1, çàïîëíÿþòñÿ ïðîïóñêàìè, ïîñêîëüêó ýòè ìåòêè åñòü 
òîëüêî â äàòàôðåéìå df3. 
 

Определение типа соединения 
Ïî óìîë÷àíèþ êîíêàòåíàöèÿ âûïîëíÿåò îïåðàöèþ âíåøíåãî ñîåäèíåíèÿ 
(outer join) èíäåêñíûõ ìåòîê ïî îñè, ïðîòèâîïîëîæíîé îñè 
êîíêàòåíàöèè (èíäåêñó ñòðîê)6. Èòîãîâûé íàáîð ìåòîê ïðåäñòàâëÿåò 
ñîáîé ðåçóëüòàò îáúåäèíåíèÿ ýòèõ ìåòîê.  
Òèï ñîåäèíåíèÿ ìîæíî èçìåíèòü íà âíóòðåííåå ñîåäèíåíèå (inner join), 
óêàçàâ join='inner' â êà÷åñòâå ïàðàìåòðà. Âíóòðåííåå ñîåäèíåíèå 
âìåñòî îáúåäèíåíèÿ âûïîëíÿåò ëîãè÷åñêóþ îïåðàöèþ ïåðåñå÷åíèÿ 
èíäåêñíûõ ìåòîê. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò 
îïåðàöèþ ïåðåñå÷åíèÿ è ïðèâîäèò ê îäíîé ñòðîêå, ïîòîìó ÷òî ìåòêà 2 
– ýòî åäèíñòâåííàÿ ìåòêà èíäåêñà ñòðîê, êîòîðàÿ ïðèñóòñòâóåò è â 
äàòàôðåéìå df1 è â äàòàôðåéìå df3: 
 
In[16]: 
# выполняем внутреннее соединение вместо внешнего 
# результат представлен в виде одной строки 
pd.concat([df1, df3], axis=1, join='inner') 
 
Out[16]: 
   a  b  c   a   d 
2  6  7  8  20  21 
 

Êðîìå òîãî, ìîæíî ðàçìåòèòü ãðóïïû äàííûõ âäîëü ñòîëáöîâ, ïðèìåíèâ 
ïàðàìåòð keys ïðè âûïîëíåíèè êîíêàòåíàöèè ïî îñè ñòîëáöîâ (axis=1): 
 
In[17]: 
# добавляем ключи к столбцам 
df = pd.concat([df1, df2],  
               axis=1, 
               keys=['df1', 'df2']) 
df 
 
 
Out[17]: 
  df1       df2         
    a  b  c   a   c   d 

                                                
6 Ïðîùå ãîâîðÿ, ïî óìîë÷àíèþ ìû âûïîëíÿåì êîíêàòåíàöèþ âäîëü îñè ñòðîê (axis=0), 
îñóùåñòâëÿÿ âíåøíåå ñîåäèíåíèå èíäåêñíûõ ìåòîê ïî îñè ñòîëáöîâ. Åñëè âûïîëíÿåì 
êîíêàòåíàöèþ âäîëü îñè ñòîëáöîâ (axis=1), îñóùåñòâëÿåì âíåøíåå ñîåäèíåíèå èíäåêñíûõ 
ìåòîê ïî îñè ñòðîê. – Ïðèì. ïåð. 



 

0   0  1  2   9  10  11 
1   3  4  5  12  13  14 
2   6  7  8  15  16  17 
 

Îòîáðàòü ðàçëè÷íûå ãðóïïû äàííûõ ìîæíî ñ ïîìîùüþ ñâîéñòâà .loc è 
ñîçäàíèÿ ñðåçîâ: 
 
In[18]: 
# извлекаем данные из датафрейма  
# с помощью ключа 'df2' 
df.loc[:, 'df2'] 
 
Out[18]: 
    a   c   d 
0   9  10  11 
1  12  13  14 
2  15  16  17 
 

Присоединение вместо конкатенации 
Êðîìå òîãî, ìîæíî âîñïîëüçîâàòüñÿ ìåòîäîì .append() îáúåêòà 
DataFrame (è Series), êîòîðûé îáúåäèíÿåò äâà óêàçàííûõ îáúåêòà 
DataFrame ïî ìåòêàì èíäåêñà ñòðîê. Ïîìíèì, ÷òî îñü ñòîëáöîâ, íå 
ó÷àñòâóþùàÿ â êîíêàòåíàöèè, íå âûðîâíåíà (äàòàôðåéìû èìåþò 
íåèäåíòè÷íûé íàáîð ñòîëáöîâ), ÿâíî çàäàåì òî èëè èíîå çíà÷åíèå 
ïàðàìåòðà sort, ÷òîáû èçáåæàòü ïðåäóïðåæäåíèÿ. 
 
 
In[19]: 
# метод .append() выполняет конкатенацию по оси острок (axis=0),  
# в результате получаем дублирующиеся индексные метки строк 
df1.append(df2, sort=True) 
 
Out[19]: 
    a    b   c     d 
0   0  1.0   2   NaN 
1   3  4.0   5   NaN 
2   6  7.0   8   NaN 
0   9  NaN  10  11.0 
1  12  NaN  13  14.0 
2  15  NaN  16  17.0 

Êàê è ïðè êîíêàòåíàöèè ïî îñè ñòðîê (axis=0), ïðè âûïîëíåíèè 
ïðèñîåäèíåíèÿ èíäåêñíûå ìåòêè ñòðîê êîïèðóþòñÿ áåç ó÷åòà òîãî, ÷òî 
ïðîèçîéäåò èõ äóáëèðîâàíèå, à ìåòêè ñòîëáöîâ îáúåäèíÿþòñÿ òàêèì 
ñïîñîáîì, êîòîðûé íå ãàðàíòèðóåò îòñóòñòâèÿ â èòîãîâîì äàòàôðåéìå 
ñòîëáöîâ ñ äóáëèðóþùèìèñÿ èìåíàìè. 

Игнорирование меток индекса 
Åñëè âû õîòèòå èçáàâèòüñÿ îò äóáëèðîâàíèÿ ìåòîê â èòîãîâîì èíäåêñå 
è ïðè ýòîì ñîõðàíèòü âñå ñòðîêè, âû ìîæåòå âîñïîëüçîâàòüñÿ 
ïàðàìåòðîì ignore_index=True. Ýòî ïî ñóòè âîçâðàùàåò òîò æå 
ðåçóëüòàò, çà èñêëþ÷åíèåì òîãî, ÷òî òåïåðü íàø èíäåêñ èìååò òèï 
Int64Index:  
 
 
	  



 

In[20]: 
# избавляемся от дублирования меток в итоговом индексе,   
# игнорируя индексные метки в датафреймах-источниках 
df1.append(df2, ignore_index=True, sort=True) 
 
Out[20]: 
    a    b   c     d 
0   0  1.0   2   NaN 
1   3  4.0   5   NaN 
2   6  7.0   8   NaN 
3   9  NaN  10  11.0 
4  12  NaN  13  14.0 
5  15  NaN  16  17.0 

 
Ýòà îïåðàöèÿ òàêæå ïðèìåíÿåòñÿ ïðè âûïîëíåíèè êîíêàòåíàöèè. 
 

Слияние и соединение данных 
Áèáëèîòåêà pandas ïîçâîëÿåò âûïîëíèòü ñëèÿíèå îáúåêòîâ ñ ïîìîùüþ 
îïåðàöèé, àíàëîãè÷íûõ îïåðàöèÿì ñîåäèíåíèÿ äëÿ áàç äàííûõ, 
èñïîëüçóÿ ôóíêöèþ pd.merge() è ìåòîä .merge() îáúåêòà DataFrame. 
Ïðîöåäóðà ñëèÿíèÿ îáúåäèíÿåò äàííûå äâóõ îáúåêòîâ ïóòåì ïîèñêà 
ñîâïàäàþùèõ çíà÷åíèé â îäíîì èëè íåñêîëüêèõ èíäåêñàõ ñòîëáöîâ èëè 
ñòðîê. Çàòåì, ïðèìåíèâ ñåìàíòèêó ñîåäèíåíèÿ ê ýòèì çíà÷åíèÿì, îíà 
âîçâðàùàåò íîâûé îáúåêò – êîìáèíàöèþ äàííûõ îáîèõ îáúåêòîâ. 
Ñëèÿíèå ïîëåçíî, ïîñêîëüêó îíî ïîçâîëÿåò íàì ñîçäàâàòü îòäåëüíûé 
îáúåêò DataFrame äëÿ êàæäîãî òèïà äàííûõ (îäíî èç ïðàâèë, 
ïîçâîëÿþùåå ïîëó÷èòü àêêóðàòíûå äàííûå), à òàêæå ñâÿçûâàòü äàííûå 
â ðàçíûõ îáúåêòàõ DataFrame ñ ïîìîùüþ çíà÷åíèé, ïðèñóòñòâóþùèõ â 
îáîèõ íàáîðàõ. 
 

Слияние данных, расположенных в нескольких объектах 
Ïðàêòè÷åñêèé ïðèìåð èñïîëüçîâàíèÿ ñëèÿíèÿ – ýòî ïîèñê èìåí è 
àäðåñîâ êëèåíòîâ â çàêàçàõ. ×òîáû ïðîäåìîíñòðèðîâàòü âûïîëíåíèå 
ñëèÿíèÿ â áèáëèîòåêå pandas, ìû ñîçäàäèì äâà ñëåäóþùèõ îáúåêòà 
DataFrame. Ïåðâûé äàòàôðåéì ñîäåðæèò àäðåñ êëèåíòà (Address), 
èäåíòèôèêàöèîííûé íîìåð êëèåíòà (CustomerID), èìÿ êëèåíòà (Name), à 
âòîðîé äàòàôðåéì ñîäåðæèò èäåíòèôèêàöèîííûé íîìåð êëèåíòà 
(CustomerID) è äàòó çàêàçà (OrderDate). Ýòè äàòàôðåéìû áóäóò ñâÿçàíû 
äðóã ñ äðóãîì ñ ïîìîùüþ îáùåãî ñòîëáöà CustomerID. 
 
In[21]: 
# это наши клиенты 
customers = {'CustomerID': [10, 11], 
             'Name': ['Mike', 'Marcia'], 
             'Address': ['Address for Mike', 
                         'Address for Marcia']} 
customers = pd.DataFrame(customers) 
customers 
 
	  



 

Out[21]: 
              Address  CustomerID    Name 
0    Address for Mike          10    Mike 
1  Address for Marcia          11  Marcia 
 
In[22]: 
# это наши заказы, сделанные клиентами, 
# они связаны с клиентами с помощью столбца CustomerID 
orders = {'CustomerID': [10, 11, 10], 
          'OrderDate': [date(2014, 12, 1), 
                        date(2014, 12, 1), 
                        date(2014, 12, 1)]} 
orders = pd.DataFrame(orders) 
orders 
 
Out[22]: 
   CustomerID   OrderDate 
0          10  2014-12-01 
1          11  2014-12-01 
2          10  2014-12-01 

 
Òåïåðü ïðåäïîëîæèì, ÷òî íàì íóæíî äîñòàâèòü çàêàçû êëèåíòàì. Ìû 
äîëæíû âûïîëíèòü ñëèÿíèå äàòàôðåéìîâ orders è customers, ÷òîáû 
îïðåäåëèòü àäðåñ äîñòàâêè äëÿ êàæäîãî çàêàçà. Ýòî ìîæíî ëåãêî 
âûïîëíèòü ñ ïîìîùüþ ñëåäóþùåé èíñòðóêöèè: 
 
In[23]: 
# выполняем слияние датафреймов customers и orders так, чтобы 
# мы могли отправить товары 
customers.merge(orders) 
 
Out[23]: 
              Address  CustomerID    Name   OrderDate 
0    Address for Mike          10    Mike  2014-12-01 
1    Address for Mike          10    Mike  2014-12-01 
2  Address for Marcia          11  Marcia  2014-12-01 

 
Áèáëèîòåêà pandas ñîâåðøèëà äëÿ íàñ êàêîå-òî âîëøåáñòâî, âûïîëíèâ 
ñëèÿíèå äàííûõ ñ ïîìîùüþ òàêîãî ïðîñòîãî êîäà. Îíà ïîíÿëà, ÷òî ó 
íàøèõ äàòàôðåéìîâ customers è orders åñòü îáùèé ñòîëáåö CustomerID 
è ñ ýòèìè çíàíèÿìè. Çàòåì îíà âîñïîëüçîâàëàñü îáùèìè çíà÷åíèÿìè, 
íàéäåííûìè â ñòîëáöå CustomerID îáîèõ äàòàôðåéìîâ, ÷òîáû ñâÿçàòü 
äàííûå äðóã ñ äðóãîì è ñôîðìèðîâàòü èòîãîâûå äàííûå íà îñíîâå 
ñåìàíòèêè âíóòðåííåãî ñîåäèíåíèÿ. 
Åñëè ãîâîðèòü ïîäðîáíî, áèáëèîòåêà pandas äåëàåò ñëåäóþùåå:  
1. Â äàòàôðåéìàõ customers è orders îíà îïðåäåëÿåò ñòîëáöû ñ îáùèìè ìåòêàìè. 
Ýòè ñòîëáöû ðàññìàòðèâàþòñÿ â êà÷åñòâå êëþ÷åé äëÿ âûïîëíåíèÿ ñîåäèíåíèÿ. 

2. Îíà ñîçäàåò íîâûé îáúåêò DataFrame, ñòîëáöû êîòîðîãî – ýòî ìåòêè íà îñíîâå 
êëþ÷åé, îïðåäåëåííûõ íà øàãå 1, ïîñëå íèõ ñëåäóþò âñå îñòàëüíûå ìåòêè îáîèõ 
îáúåêòîâ, íå ÿâëÿþùèåñÿ êëþ÷àìè. 

3. Îíà ñîïîñòàâëÿåò çíà÷åíèÿ â ñòîëáöàõ-êëþ÷àõ îáîèõ îáúåêòîâ DataFrame.  
4. Â èòîãîâîì äàòàôðåéìå îíà ñîçäàåò ñòðîêó äëÿ êàæäîãî íàáîðà ñîâïàâøèõ ìåòîê.  
5. Çàòåì îíà êîïèðóåò äàííûå èç ñîâïàâøèõ ñòðîê êàæäîãî îáúåêòà-èñòî÷íèêà â 

ñîîòâåòñòâóþùèå ñòðîêè è ñòîëáöû èòîãîâîãî äàòàôðåéìà. 
6. Èòîãîâîìó äàòàôðåéìó îíà ïðèñâàèâàåò íîâûé òèï èíäåêñà Int64Index. 
 
Îïåðàöèÿ ñîåäèíåíèÿ ìîæåò èñïîëüçîâàòü çíà÷åíèÿ íåñêîëüêèõ 
ñòîëáöîâ. ×òîáû ïðîäåìîíñòðèðîâàòü ýòî, ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä 



 

ñîçäàåò äâà îáúåêòà DataFrame è âûïîëíÿåò ñëèÿíèå, èñïîëüçóÿ çíà÷åíèÿ 
â ñòîëáöàõ key1 è key2 îáîèõ îáúåêòîâ: 
 
 
In[24]: 
# создаем данные, которые будем использовать в качестве примеров 
# в оставшейся части этого раздела 
left_data = {'key1': ['a', 'b', 'c'],  
            'key2': ['x', 'y', 'z'], 
            'lval1': [ 0, 1, 2]} 
right_data = {'key1': ['a', 'b', 'c'], 
              'key2': ['x', 'a', 'z'],  
              'rval1': [ 6, 7, 8 ]} 
left = pd.DataFrame(left_data, index=[0, 1, 2]) 
right = pd.DataFrame(right_data, index=[1, 2, 3]) 
left 
 
Out[24]: 
  key1 key2  lval1 
0    a    x      0 
1    b    y      1 
2    c    z      2 
 
In[25]: 
right 
 
Out[25]: 
  key1 key2  rval1 
1    a    x      6 
2    b    a      7 
3    c    z      8 
 
In[26]: 
# демонстрируем слияние, не указывая столбцы, по которым 
# нужно выполнить слияние 
# этот программный код неявно выполняет слияние  
# по всем общим столбцам 
left.merge(right) 
 
Out[26]: 
  key1 key2  lval1  rval1 
0    a    x      0      6 
1    c    z      2      8 
 

Ïðîöåäóðà ñëèÿíèÿ îïðåäåëÿåò, ÷òî ñòîëáöû key1 è key2 ÿâëÿþòñÿ 
îáùèìè äëÿ îáîèõ îáúåêòîâ DataFrame. Ñîîòâåòñòâóþùèå êîðòåæè 
çíà÷åíèé â îáîèõ îáúåêòàõ DataFrame äëÿ ýòèõ ñòîëáöîâ âûãëÿäÿò êàê 
(a, x) è (c, z), ïîýòîìó â ðåçóëüòàòå ïîëó÷àåì äâå ñòðîêè çíà÷åíèé.  
×òîáû ÿâíî çàäàòü ñòîëáåö, èñïîëüçóåìûé äëÿ ñâÿçûâàíèÿ îáúåêòîâ, 
ìîæíî âîñïîëüçîâàòüñÿ ïàðàìåòðîì on. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä 
âûïîëíÿåò ñëèÿíèå, èñïîëüçóÿ òîëüêî çíà÷åíèÿ ñòîëáöà key1 îáîèõ 
îáúåêòîâ DataFrame: 
 
In[27]: 
# демонстрируем слияние, явно задав столбец, 
# по значениям которого нужно связать  
# объекты DataFrame  
left.merge(right, on='key1') 
 
	  



 

Out[27]: 
  key1 key2_x  lval1 key2_y  rval1 
0    a      x      0      x      6 
1    b      y      1      a      7 
2    c      z      2      z      8 

 
Åñëè ñðàâíèâàòü ýòîò ðåçóëüòàò ñ ïðåäûäóùèì ïðèìåðîì, ó íàñ òåïåðü 
òðè ñòðîêè, ïîñêîëüêó â îáîèõ îáúåêòàõ ñòîëáåö key èìååò çíà÷åíèÿ a, 
b è c.  
Êðîìå òîãî, ïàðàìåòðó on ìîæíî ïðèñâîèòü ñïèñîê èìåí ñòîëáöîâ. 
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé âîçâðàùàåò íàñ ê èñïîëüçîâàíèþ ñòîëáöîâ 
key1 è key2, ÷òî ïðèâåäåò ê òàêîìó æå ðåçóëüòàòó, ÷òî è â Out[26], êîãäà 
ýòè äâà ñòîëáöà áûëè íåÿâíî îïðåäåëåíû áèáëèîòåêîé pandas: 
 
In[28]: 
# явно выполняем слияние с помощью двух столбцов 
left.merge(right, on=['key1', 'key2']) 
 
Out[28]: 
  key1 key2  lval1  rval1 
0    a    x      0      6 
1    c    z      2      8 

 
Ñòîëáöû, óêàçûâàåìûå ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòðà on, äîëæíû ïðèñóòñòâîâàòü 
â îáîèõ îáúåêòàõ DataFrame. Åñëè âû õîòèòå âûïîëíèòü ñëèÿíèå íà 
îñíîâå ñòîëáöîâ ñ ðàçíûìè èìåíàìè â êàæäîì îáúåêòå, âû ìîæåòå 
èñïîëüçîâàòü ïàðàìåòðû left_on è right_on, ïåðåäàâ èìÿ èëè èìåíà 
ñòîëáöîâ êàæäîìó ñîîòâåòñòâóþùåìó ïàðàìåòðó.  
×òîáû âûïîëíèòü ñëèÿíèå ñ ïîìîùüþ èíäåêñíûõ ìåòîê ñòðîê îáîèõ 
îáúåêòîâ DataFrame, ìîæíî âîñïîëüçîâàòüñÿ ïàðàìåòðàìè 
left_index=True è right_index=True (íóæíî çàäàòü îáà ïàðàìåòðà): 
 
In[29]: 
# соединяем индексы строк обеих матриц 
pd.merge(left, right, left_index=True, right_index=True) 
 
Out[29]: 
  key1_x key2_x  lval1 key1_y key2_y  rval1 
1      b      y      1      a      x      6 
2      c      z      2      b      a      7 

 
Áèáëèîòåêà pandas îïðåäåëèëà, ÷òî îáùèìè èíäåêñíûìè ìåòêàìè 
ÿâëÿþòñÿ ìåòêè 1 è 2, ïîýòîìó èòîãîâûé îáúåêò DataFrame èìååò äâå 
ñòðîêè ñî çíà÷åíèÿìè, ñîîòâåòñòâóþùèìè èíäåêñíûì ìåòêàì 1 è 2. 
Çàòåì áèáëèîòåêà pandas ñîçäàåò â èòîãîâîì äàòàôðåéìå ñòîëáåö äëÿ 
êàæäîãî ñòîëáöà äàòàôðåéìà left è êàæäîãî ñòîëáöà äàòàôðåéìà right, 
à çàòåì êîïèðóåò çíà÷åíèÿ.  
Ïîñêîëüêó â îáîèõ îáúåêòàõ DataFrame ïðèñóòñòâîâàë ñòîëáåö ñ 
îäèíàêîâûì èìåíåì key, ê èìåíàì ñòîëáöîâ â èòîãîâîì äàòàôðåéìå 
äîáàâëÿþòñÿ ñóôôèêñû _x è _y, ÷òîáû èäåíòèôèöèðîâàòü äàòàôðåéì-
èñòî÷íèê, ê êîòîðîìó îòíîñèòñÿ äàííûé ñòîëáåö. Ñóôôèêñ _x óêàçûâàåò, 
÷òî ñòîëáåö ïðèíàäëåæèò äàòàôðåéìó left, à ñóôôèêñ _y óêàçûâàåò, ÷òî 
ñòîëáåö ïðèíàäëåæèò äàòàôðåéìó right. Âû ìîæåòå çàäàòü ýòè 



 

ñóôôèêñû ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòðà suffixes è ïåðåäàòü 
ïîñëåäîâàòåëüíîñòü èç äâóõ ýëåìåíòîâ. 
 

Настройка семантики соединения при выполнении слияния 
Òèï ñîåäèíåíèÿ, âûïîëíÿåìûé ôóíêöèåé pd.merge() ïî óìîë÷àíèþ – 
âíóòðåííåå ñîåäèíåíèå (inner join). ×òîáû èñïîëüçîâàòü äðóãîé  òèï 
ñîåäèíåíèÿ, óêàæèòå åãî ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòð how ôóíêöèè pd.merge() 
(èëè ìåòîäà .merge()). Äîïóñòèìûìè ïàðàìåòðàìè ÿâëÿþòñÿ:  

• inner: âûïîëíÿåò ïåðåñå÷åíèå êëþ÷åé èç îáîèõ îáúåêòîâ DataFrame  
• outer: âûïîëíÿåò îáúåäèíåíèå êëþ÷åé èç îáîèõ îáúåêòîâ DataFrame 
• left: èñïîëüçóåò òîëüêî êëþ÷è èç ëåâîãî îáúåêòà DataFrame 
• right: èñïîëüçóåò òîëüêî êëþ÷è èç ïðàâîãî îáúåêòà DataFrame 

Ìû óæå âèäåëè, ÷òî âíóòðåííåå ñîåäèíåíèå ÿâëÿåòñÿ çíà÷åíèåì ïî 
óìîë÷àíèþ è âîçâðàùàåò ñëèÿíèå äàííûõ èç îáîèõ îáúåêòîâ DataFrame 
òîëüêî êîãäà çíà÷åíèÿ ñîâïàäàþò. 
Âíåøíåå ñîåäèíåíèå, íàïðîòèâ, âîçâðàùàåò âñå ñòðîêè, ïîïàâøèå âî 
âíóòðåííåå ñîåäèíåíèå (ñîåäèíåííûå ñòðîêè äàòàôðåéìîâ left è right, 
ó êîòîðûõ ñîâïàëè çíà÷åíèÿ â îáùèõ ñòîëáöàõ key1 è key2) ïëþñ âñå 
ñòðîêè èç äàòàôðåéìà left, íå ïîïàâøèå âî âíóòðåííåå ñîåäèíåíèå (äëÿ 
êîòîðûõ íå íàøëîñü ïàðû â äàòàôðåéìå right) ïëþñ âñå ñòðîêè èç 
äàòàôðåéìà right, íå ïîïàâøèå âî âíóòðåííåå ñîåäèíåíèå (äëÿ êîòîðûõ 
íå íàøëîñü ïàðû â äàòàôðåéìå left). Îòñóòñòâóþùèå çíà÷åíèÿ 
çàìåíÿþòñÿ çíà÷åíèÿìè NaN. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä 
äåìîíñòðèðóåò âíåøíåå ñîåäèíåíèå: 
 
In[30]: 
# внешнее соединение возращает все строки из внутреннего соединения,  
# а также строки датафреймов left и right, 
# не попавшие во внутреннее соединение  
# отсутствующие элементы заполняются значениями NaN 
left.merge(right, how='outer') 
 
Out[30]: 
key1 key2  lval1  rval1 
0    a    x    0.0    6.0 
1    b    y    1.0    NaN 
2    c    z    2.0    8.0 
3    b    a    NaN    7.0 
 

Ëåâîå ñîåäèíåíèå âîçâðàùàåò âñå ñòðîêè, ïîïàâøèå âî âíóòðåííåå 
ñîåäèíåíèå (ñîåäèíåííûå ñòðîêè äàòàôðåéìîâ left è right, ó êîòîðûõ 
ñîâïàëè çíà÷åíèÿ â îáùèõ ñòîëáöàõ key1 è key2) ïëþñ âñå ñòðîêè èç 
äàòàôðåéìà left, íå ïîïàâøèå âî âíóòðåííåå ñîåäèíåíèå (äëÿ êîòîðûõ 
íå íàøëîñü ïàðû â äàòàôðåéìå right). 
 
	  



 

In[31]: 
# левое соединение возращает все строки из внутреннего соединения,  
# а также строки датафрейма left, 
# не попавшие во внутреннее соединение  
# отсутствующие элементы заполняются значениями NaN 
# итоговый датафрейм содержит общие строки датафреймов  
# left и right с метками 0 и 2 (строки датафреймов left и right,  
# у которых совпали значения в общих столбцах key1 и key2) 
# а также уникальную строку датафрейма left с меткой 1  
# уникальная строка датафрейма left в итоговом датафрейме 
# в столбце rval1 заполняется значением NaN, потому что 
# в датафрейме left этот столбец отсутствовал 
left.merge(right, how='left') 
 
Out[31]: 
  key1 key2  lval1  rval1 
0    a    x      0    6.0 
1    b    y      1    NaN 
2    c    z      2    8.0 

 
Ïðàâîå ñîåäèíåíèå âîçâðàùàåò âñå ñòðîêè, ïîïàâøèå âî âíóòðåííåå 
ñîåäèíåíèå (ñîåäèíåííûå ñòðîêè äàòàôðåéìîâ left è right, ó êîòîðûõ 
ñîâïàëè çíà÷åíèÿ â îáùèõ ñòîëáöàõ key1 è key2) ïëþñ âñå ñòðîêè èç 
äàòàôðåéìà right, íå ïîïàâøèå âî âíóòðåííåå ñîåäèíåíèå (äëÿ êîòîðûõ 
íå íàøëîñü ïàðû â äàòàôðåéìå left). 
 
In[32]: 
# правое соединение возращает все строки из внутреннего соединения,  
# а также строки датафрейма right, 
# не попавшие во внутреннее соединение  
# отсутствующие элементы заполняются значениями NaN 
# итоговый датафрейм содержит общие строки датафреймов  
# left и right с метками 0 и 1 (строки датафреймов left и right,  
# у которых совпали значения в общих столбцах key1 и key2) 
# а также уникальную строку датафрейма right с меткой 2 
# уникальная строка датафрейма right в итоговом датафрейме 
# в столбце lval1 заполняется значением NaN, потому что 
# в датафрейме right этот столбец отсутствовал  
left.merge(right, how='right') 
 
Out[32]: 
  key1 key2  lval1  rval1 
0    a    x    0.0      6 
1    c    z    2.0      8 
2    b    a    NaN      7 

 
Êðîìå òîãî, áèáëèîòåêà pandas ïðåäëàãàåò ìåòîä .join(), êîòîðûé 
ìîæíî èñïîëüçîâàòü äëÿ âûïîëíåíèÿ ñîåäèíåíèÿ ñ ïîìîùüþ èíäåêñíûõ 
ìåòîê äâóõ îáúåêòîâ DataFrame (âìåñòî çíà÷åíèé ñòîëáöîâ). Îáðàòèòå 
âíèìàíèå, ÷òî åñëè ñòîëáöû â îáîèõ îáúåêòàõ DataFrame íå èìåþò 
óíèêàëüíûõ èìåí, âû äîëæíû óêàçàòü ñóôôèêñû ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòðîâ 
lsuffix è rsuffix (â îòëè÷èå îò ñëèÿíèÿ àâòîìàòè÷åñêèé ñóôôèêñ ïðè 
âûïîëíåíèè ýòîé îïåðàöèè íå ïðèñâàèâàåòñÿ). Ñëåäóþùèé 
ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò ñîåäèíåíèå è èñïîëüçîâàíèå 
ñóôôèêñîâ: 
 
	  



 

In[33]: 
# соединяем left с right (метод по умолчанию - outer) 
# и поскольку эти объекты имеют дублирующиеся имена столбцов 
# мы задаем параметры lsuffix и rsuffix 
left.join(right, lsuffix='_left', rsuffix='_right') 
 
Out[33]: 
  key1_left key2_left  lval1 key1_right key2_right  rval1 
0         a         x      0        NaN        NaN    NaN 
1         b         y      1          a          x    6.0 
2         c         z      2          b          a    7.0 

 
Òèï ñîåäèíåíèÿ, èñïîëüçóåìûé ïî óìîë÷àíèþ – âíåøíåå ñîåäèíåíèå. 
Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî ýòî îòëè÷àåòñÿ îò ñòàíäàðòíîãî ìåòîäà .merge(), 
â êîòîðîì ïî óìîë÷àíèþ ïðèìåíÿåòñÿ âíóòðåííåå ñîåäèíåíèå. ×òîáû 
âûïîëíèòü âíóòðåííåå ñîåäèíåíèå, óêàæèòå how='inner', êàê ïîêàçàíî â 
ñëåäóþùåì ïðèìåðå: 
 
In[34]: 
# соединяем left с right с помощью внутреннего соединения 
left.join(right, lsuffix='_left', rsuffix='_right', how='inner') 
 
Out[34]: 

  key1_left key2_left  lval1 key1_right key2_right  rval1 

1         b         y      1          a          x      6 

2         c         z      2          b          a      7 
 

Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî ýòîò âûâîä ïðèìåðíî ýêâèâàëåíòåí Out[29], çà 
èñêëþ÷åíèåì òîãî, ÷òî â âûâîäå ó íàñ ñòîëáöû ñ íåìíîãî ðàçíûìè 
èìåíàìè.  
Êðîìå òîãî, ìîæíî âûïîëíèòü ïðàâîå è ëåâîå ñîåäèíåíèå, íî îíè 
ïðèâåäóò ê ðåçóëüòàòàì, àíàëîãè÷íûì ïðåäûäóùèì, ïîýòîìó áóäóò 
îïóùåíû äëÿ êðàòêîñòè. 
 

Поворот данных  для преобразования значений в 
индексы и наоборот 
Äàííûå ÷àñòî õðàíÿòñÿ â ñîñòûêîâàííîì ôîðìàòå («â ñòîëáèê»), 
êîòîðûé åùå íàçûâàþò ôîðìàòîì çàïèñè. Îí èñïîëüçóåòñÿ â áàçàõ 
äàííûõ, CSV-ôàéëàõ è òàáëèöàõ Excel. Â ñîñòûêîâàííîì ôîðìàòå 
äàííûå ÷àñòî íå íîðìèðîâàíû è èìåþò ïîâòîðÿþùèåñÿ çíà÷åíèÿ â 
íåñêîëüêèõ ñòîëáöàõ èëè çíà÷åíèÿ, êîòîðûå ëîãè÷åñêè äîëæíû 
îòíîñèòñÿ ê äðóãèìè òàáëèöàì (íàðóøàÿ êîíöåïöèþ àêêóðàòíûõ 
äàííûõ).  
Â êà÷åñòâå ïðèìåðà âîçüìåì ïîòîê äàííûõ, ðåãèñòðèðóåìûé 
àêñåëåðîìåòðîì. 
 
In[35]: 
# считываем данные акселерометра 
sensor_readings = pd.read_csv("Data/accel.csv") 
sensor_readings 
 
	  



 

Out[35]: 
    interval axis  reading 
0          0    X      0.0 
1          0    Y      0.5 
2          0    Z      1.0 
3          1    X      0.1 
4          1    Y      0.4 
..       ...  ...      ... 
7          2    Y      0.3 
8          2    Z      0.8 
9          3    X      0.3 
10         3    Y      0.2 
11         3    Z      0.7 
 
[12 rows x 3 columns] 

 
Ïðîáëåìà òàêîãî ïðåäñòàâëåíèÿ äàííûõ çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òî äîâîëüíî 
òðóäíî âûäåëèòü ïîêàçàíèÿ, îòíîñÿùèåñÿ ê êîíêðåòíîé îñè. Ýòî ìîæíî 
ñäåëàòü ñ ïîìîùüþ ëîãè÷åñêîãî îòáîðà: 
 
In[36]: 
# извлекаем показания по оси X 
sensor_readings[sensor_readings['axis'] == 'X'] 
 
Out[36]: 
   interval axis  reading 
0         0    X      0.0 
3         1    X      0.1 
6         2    X      0.2 
9         3    X      0.3 

 
Ïðîáëåìà âîçíèêàåò, êîãäà âàì íóæíî óçíàòü çíà÷åíèÿ ïî âñåì îñÿì â 
äàííûé èíòåðâàë âðåìåíè, à íå òîëüêî ïî îñè x. ×òîáû ïîëó÷èòü 
çíà÷åíèÿ ïî âñåì îñÿì, ìîæíî âûïîëíèòü îòáîð êàæäîãî çíà÷åíèÿ îñè, 
íî ýòî áóäåò ãðîìîçäêèé êîä. 
Áîëåå îïòèìàëüíûì ñòàíåò òàêîå ïðåäñòàâëåíèå äàííûõ, â êîòîðîì 
ñòîëáöû áóäóò ïðåäñòàâëÿòü óíèêàëüíûå çíà÷åíèÿ ïåðåìåííîé axis. 
×òîáû ïðåîáðàçîâàòü äàííûå â ýòîò ôîðìàò, èñïîëüçóéòå ìåòîä .pivot() 
îáúåêòà DataFrame: 
 
In[37]: 
# поворачиваем данные. Интервалы становятся индексом, столбцы - 
# это оси, а показания - значения столбцов 
sensor_readings.pivot(index='interval',  
                     columns='axis',  
                     values='reading') 
 
Out[37]: 
axis        X    Y    Z 
interval                
0         0.0  0.5  1.0 
1         0.1  0.4  0.9 
2         0.2  0.3  0.8 
3         0.3  0.2  0.7 
 

Состыковка и расстыковка данных 
Ìåòîäû .stack() è .unstack() ñõîæè ñ ìåòîäîì .pivot(). Ïðîöåññ 
ñîñòûêîâêè ïîâîðà÷èâàåò óðîâåíü ìåòîê ñòîëáöîâ, ïðåâðàùàÿ åãî â 
èíäåêñ ñòðîê. Ðàñññòûêîâêà âûïîëíÿåò îáðàòíîå äåéñòâèå, òî åñòü 
ïîâîðà÷èâàåò óðîâåíü èíäåêñà ñòðîê, ïðåâðàùàÿ åãî â èíäåêñ ñòîëáöîâ. 



 

Îäíî èç ðàçëè÷èé ìåæäó ñîñòûêîâêîé/ðàññòûêîâêîé è ïîâîðîòîì 
çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òî â îòëè÷èè îò ïîâîðîòà îïåðàöèè ñîñòûêîâêè è 
ðàññòûêîâêè ìîãóò ïîâåðíóòü êîíêðåòíûå óðîâíè èåðàðõè÷åñêîãî 
èíäåêñà. Êðîìå òîãî, åñëè ïîâîðîò ñîõðàíÿåò îäèíàêîâîå êîëè÷åñòâî 
óðîâíåé èíäåêñà, ñîñòûêîâêà è ðàññòûêîâêà âñåãäà óâåëè÷èâàþò 
êîëè÷åñòâî óðîâíåé ïî èíäåêñó îäíîé îñè (êîëè÷åñòâî ñòîëáöîâ äëÿ 
ðàññòûêîâêè è êîëè÷åñòâî ñòðîê äëÿ ñîñòûêîâêè) è óìåíüøàþò 
êîëè÷åñòâî óðîâíåé ïî äðóãîé îñè. 

Состыковка с помощью неиерархических индексов 
×òîáû ïðîäåìîíñòðèðîâàòü ñîñòûêîâêó, ìû ðàññìîòðèì íåñêîëüêî 
ïðèìåðîâ, èñïîëüçóÿ îáúåêò DataFrame ñ íåèåðàðõè÷åñêèìè èíäåêñàìè. 
Ìû íà÷íåì ñ òîãî, ÷òî ñîçäàäèì ñëåäóþùèé îáúåêò DataFrame: 
 
In[38]: 
# создаем простой датафрейм с одним столбцом 
df = pd.DataFrame({'a': [1, 2]}, index={'one', 'two'}) 
df 
 
Out[38]: 
     a 
two  1 
one  2 

Ñîñòûêîâêà ïîìåùàåò óðîâåíü èíäåêñà ñòîëáöîâ â íîâûé óðîâåíü 
èíäåêñà ñòðîê. Ïîñêîëüêó íàø îáúåêò DataFrame èìååò òîëüêî îäèí 
óðîâåíü, ïðîèñõîäèò ñâîðà÷èâàíèå îáúåêòà DataFrame â îáúåêò Series ñ 
èåðàðõè÷åñêèì èíäåêñîì ñòðîê: 
 
In[39]: 
# помещаем столбец в еще один уровень индекса строк  
# результатом становится объект Series, в которой 
# значения можно просмотреть с помощью мультииндекса 
stacked1 = df.stack() 
stacked1 
 
Out[39]: 
two  a    1 
one  a    2 
dtype: int64 

 
×òîáû ïîñìîòðåòü çíà÷åíèÿ, íàì íóæíî ïåðåäàòü êîðòåæ â èíäåêñàòîð 
îáúåêòà Series, êîòîðûé âûïîëíÿåò ïîèñê ñ ïîìîùüþ èíäåêñà: 
 
In[40]: 
# ищем значение для 'one'/'a', передав кортеж в индексатор 
stacked1[('one', 'a')] 
 
Out[40]: 
2 
 

Åñëè îáúåêò DataFrame ñîäåðæèò íåñêîëüêî ñòîëáöîâ, òî âñå ñòîëáöû 
ïîìåùàþòñÿ â îäèí è òîò æå äîïîëíèòåëüíûé óðîâåíü íîâîãî îáúåêòà 
Series: 
In[41]: 
# создаем датафрейм с двумя столбцами 
df = pd.DataFrame({'a': [1, 2], 
                   'b': [3, 4]},  
                  index={'one', 'two'}) 
df 



 

 
Out[41]: 
     a  b 
two  1  3 
one  2  4 
 
In[42]: 
# помещаем оба столбца в отдельный уровень индекса 
stacked2 = df.stack() 
stacked2 
 
Out[42]: 
two  a    1 
     b    3 
one  a    2 
     b    4 
dtype: int64 

 
Çíà÷åíèÿ â íàøèõ ïðåæíèõ ñòîëáöàõ ìîæíî ïîñìîòðåòü, âíîâü ïåðåäàâ 
êîðòåæ â èíäåêñàòîð: 
 
In[43]: 
# ищем значение с помощью индекса 'one' / 'b' 
stacked2[('one', 'b')] 
 
Out[43]: 
4 

 
Ðàññòûêîâêà âûïîëíÿåò ïðîòèâîïîëîæíóþ îïåðàöèþ, ïîìåùàÿ óðîâåíü 
èíäåêñà ñòðîê â óðîâåíü îñè ñòîëáöîâ. Ìû ðàññìîòðèì ýòîò ïðîöåññ â 
ñëåäóþùåì ðàçäåëå, òàê êàê ïðè âûïîëíåíèè ðàññòûêîâêè, êàê ïðàâèëî, 
ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî èíäåêñ, êîòîðûé ðàññòûêîâûâàåòñÿ, ÿâëÿåòñÿ 
èåðàðõè÷åñêèì. 
 

Расстыковка с помощью иерархических индексов 
×òîáû ïðîäåìîíñòðèðîâàòü ðàññòûêîâêó ñ ïîìîùüþ èåðàðõè÷åñêèõ 
èíäåêñîâ, ìû îáðàòèìñÿ ê äàííûì àêñåëåðîìåòðà, êîòîðûå ìû óæå 
ðàññìàòðèâàëè ðàíåå â ýòîé ãëàâå. Îäíàêî òåïåðü ìû ñîçäàäèì äâå êîïèè 
ýòèõ äàííûõ, ïî îäíîé äëÿ êàæäîãî ïîëüçîâàòåëÿ, è â êàæäóþ êîïèþ 
äîáàâèì äîïîëíèòåëüíûé ñòîëáåö. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä 
ñîçäàåò ýòè äàííûå: 
 
	  



 

In[44]: 
# создаем две копии данных акселерометра,  
# по одной для каждого пользователя 
user1 = sensor_readings.copy() 
user2 = sensor_readings.copy() 
# добавляем столбец who в каждую копию 
user1['who'] = 'Mike' 
user2['who'] = 'Mikael' 
# давайте отмасштабируем данные user2 
user2['reading'] *= 100 
# и организуем данные так, чтобы получить иерархический 
# индекс строк 
multi_user_sensor_data = pd.concat([user1, user2]) \ 
            .set_index(['who', 'interval', 'axis']) 
multi_user_sensor_data 
 
Out[44]: 
                      reading 
who    interval axis          
Mike   0        X         0.0 
                Y         0.5 
                Z         1.0 
       1        X         0.1 
                Y         0.4 
...                       ... 
Mikael 2        Y        30.0 
                Z        80.0 
       3        X        30.0 
                Y        20.0 
                Z        70.0 
 
[24 rows x 1 columns] 
 

Ïîëó÷èâ òàêîå ïðåäñòàâëåíèå äàííûõ ìû ìîæåì ïîñìîòðåòü âñå 
ïîêàçàíèÿ ïî êîíêðåòíîìó ÷åëîâåêó, èñïîëüçóÿ òîëüêî èíäåêñ: 
 
In[45]: 
# извлекаем показания, относящиеся к пользователю Mike, 
# с помощью индекса 
multi_user_sensor_data.loc['Mike'] 
 
Out[45]: 
               reading 
interval axis          
0        X         0.0 
         Y         0.5 
         Z         1.0 
1        X         0.1 
         Y         0.4 
...                ... 
2        Y         0.3 
         Z         0.8 
3        X         0.3 
         Y         0.2 
         Z         0.7 
 
[12 rows x 1 columns] 

 
Êðîìå òîãî, ìû ìîæåì ïîëó÷èòü âñå ïîêàçàíèÿ ïî âñåì îñÿì è ïî âñåì 
ïîëüçîâàòåëÿì â èíòåðâàëå 1 ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .xs(): 
 
In[46]: 
# извлекаем все показания по всем осям 
# и по всем пользователям в интервале 1 
multi_user_sensor_data.xs(1, level='interval') 
 
	  



 

Out[46]: 
             reading 
who    axis          
Mike   X         0.1 
       Y         0.4 
       Z         0.9 
Mikael X        10.0 
       Y        40.0 
       Z        90.0 

 
Ðàññòûêîâêà ïîìåùàåò ñàìûé âíóòðåííèé óðîâåíü èíäåêñà ñòðîê â 
íîâûé óðîâåíü èíäåêñà ñòîëáöîâ, â ðåçóëüòàòå ïîëó÷àåì ñòîëáöû ñ 
òèïîì èíäåêñà MultiIndex. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ïîêàçûâàåò, 
êàê â ðåçóëüòàòå ðàññòûêîâêè ñàìûé âíóòðåííèé óðîâåíü èíäåêñà ñòðîê 
(óðîâåíü axis èíäåêñà ñòðîê) ñòàë óðîâíåì èíäåêñà ñòîëáöîâ: 
 
In[47]: 
# выполняем расстыковку, в результате самый внутренний  
# уровень индекса строк (уровень axis)  
# стал уровнем индекса столбцов 
multi_user_sensor_data.unstack() 
 
Out[47]: 
                reading              
axis                  X     Y      Z 
who    interval                      
Mikael 0            0.0  50.0  100.0 
       1           10.0  40.0   90.0 
       2           20.0  30.0   80.0 
       3           30.0  20.0   70.0 
Mike   0            0.0   0.5    1.0 
       1            0.1   0.4    0.9 
       2            0.2   0.3    0.8 
       3            0.3   0.2    0.7 
 

×òîáû âûïîëíèòü ðàññòûêîâêó äðóãîãî óðîâíÿ, èñïîëüçóéòå ïàðàìåòð 
level. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä âûïîëíÿåò ðàññòûêîâêó ïåðâîãî 
óðîâíÿ (level=0): 
 
In[48]: 
# выполняем расстыковку по уровню 0 
multi_user_sensor_data.unstack(level=0) 
 
Out[48]: 
              reading      
who            Mikael Mike 
interval axis              
0        X        0.0  0.0 
         Y       50.0  0.5 
         Z      100.0  1.0 
1        X       10.0  0.1 
         Y       40.0  0.4 
...               ...  ... 
2        Y       30.0  0.3 
         Z       80.0  0.8 
3        X       30.0  0.3 
         Y       20.0  0.2 
         Z       70.0  0.7 
 
[12 rows x 2 columns] 
 

 
Äëÿ âûïîëíåíèÿ îäíîâðåìåííîé ðàññòûêîâêè íåñêîëüêèõ óðîâíåé 
íóæíî ïåðåäàòü â ìåòîä .unstack() ñïèñîê óðîâíåé. Êðîìå òîãî, åñëè 
óðîâíè èìåþò èìåíà, èõ ìîæíî ïåðå÷èñëèòü ñ ïîìîùüþ èìåí, à íå 



 

ïîçèöèé. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä âûïîëíÿåò ðàññòûêîâêó óðîâíåé 
who è axis ïî èìåíàì: 
 
In[49]: 
# выполняем расстыковку уровней 
# who и axis 
unstacked = multi_user_sensor_data.unstack(['who', 'axis']) 
unstacked 
 
Out[49]: 
         reading                               
who         Mike           Mikael              
axis           X    Y    Z      X     Y      Z 
interval                                       
0            0.0  0.5  1.0    0.0  50.0  100.0 
1            0.1  0.4  0.9   10.0  40.0   90.0 
2            0.2  0.3  0.8   20.0  30.0   80.0 
3            0.3  0.2  0.7   30.0  20.0   70.0 

 
Äëÿ äîòîøíîñòè çàíîâî ñîñòûêóåì ýòè äàííûå. Ñëåäóþùèé 
ïðîãðàììíûé êîä âûïîëíèò ñîñòûêîâêó óðîâíÿ who, ïåðåíåñÿ åãî èç 
èíäåêñà ñòîëáöîâ îáðàòíî â èíäåêñ ñòðîê: 
 
In[50]: 
# и, конечно, мы можем выполнить состыковку уровней,  
# которые расстыковали 
# выполняем состыковку уровня who 
unstacked.stack(level='who') 
 
Out[50]: 
                reading              
axis                  X     Y      Z 
interval who                         
0        Mikael     0.0  50.0  100.0 
         Mike       0.0   0.5    1.0 
1        Mikael    10.0  40.0   90.0 
         Mike       0.1   0.4    0.9 
2        Mikael    20.0  30.0   80.0 
         Mike       0.2   0.3    0.8 
3        Mikael    30.0  20.0   70.0 
         Mike       0.3   0.2    0.7 

 
Åñòü ïàðà âåùåé, î êîòîðûõ ñòîèò óïîìÿíóòü, ãëÿäÿ íà ïîëó÷åííûé 
ðåçóëüòàò. Âî-ïåðâûõ, ñîñòûêîâêà è ðàññòûêîâêà âñåãäà ïîìåùàþò 
óðîâíè â ñàìûå âíóòðåííèå óðîâíè äðóãîãî èíäåêñà. Îáðàòèòå âíèìàíèå, 
÷òî óðîâåíü who òåïåðü ñòàë ñàìûì âíóòðåííèì óðîâíåì èíäåêñà ñòðîê, 
à ðàíüøå îí áûë ïåðâûì óðîâíåì. Ýòî îòðàçèòñÿ íà ïðîãðàììíîì êîäå, 
êîòîðûé ìû áóäåì èñïîëüçîâàòü äëÿ ïðîñìîòðà çíà÷åíèé ÷åðåç ýòîò 
èíäåêñ, ïîñêîëüêó èíäåêñ ïåðåìåñòèòñÿ íà äðóãîé óðîâåíü. Åñëè âû 
õîòèòå ïîìåñòèòü óðîâåíü èíäåêñà íà äðóãóþ ãëóáèíó (íàïðèìåð, ïðè 
âûïîëíåíèè ñîñòûêîâêè ñäåëàòü óðîâåíü who íå ñàìûì âíóòðåííèì, à 
ñàìûì ïåðâûì óðîâíåì èíäåêñà ñòðîê), äëÿ òàêîé îðãàíèçàöèè èíäåêñîâ 
âìåñòî ñîñòûêîâêè è ðàññòûêîâêè íóæíî âîñïîëüçîâàòüñÿ äðóãèìè 
ñïîñîáàìè. 
Âî-âòîðûõ, ïðè ïåðåìåùåíèè äàííûõ, îñóùåñòâëÿåìîì â õîäå 
ñîñòûêîâêè è ðàññòûêîâêè (à òàêæå ïîâîðîòå), íå ïðîèñõîäèò ïîòåðè 
èíôîðìàöèè. Ïðè âûïîëíåíèè ýòèõ îïåðàöèé ïðîñòî ìåíÿåòñÿ ñïîñîá 
îðãàíèçàöèè è ïðîñìîòðà äàííûõ. 



 

 

Расплавление данных для преобразования «широкого» 
формата в «длинный» и наоборот 

Ðàñïëàâëåíèå – ýòî òèï ðåîðãàíèçàöèè äàííûõ, êîòîðûé ÷àñòî íàçûâàþò 
ïðåîáðàçîâàíèåì îáúåêòà DataFrame èç «øèðîêîãî» ôîðìàòà (wide 
format) â «äëèííûé» ôîðìàò (long format). Ýòîò ôîðìàò ÿâëÿåòñÿ 
îáùåïðèíÿòûì ïðè ïðîâåäåíèè ðàçëè÷íûõ âèäîâ ñòàòèñòè÷åñêîãî 
àíàëèçà, è äàííûå, êîòîðûå âû ñ÷èòûâàåòå, ìîãóò áûòü ïðåäñòàâëåíû óæå 
â ðàñïëàâëåííîì âèäå. Ëèáî âàì, âîçìîæíî, ïîòðåáóåòñÿ ïðåîáðàçîâàòü 
äàííûå â ýòîò ôîðìàò.  
Ñ òåõíè÷åñêîé òî÷êè çðåíèÿ ðàñïëàâëåíèå – ýòî ïðîöåññ èçìåíåíèÿ 
ôîðìû îáúåêòà DataFrame,  â ðåçóëüòàòå ïîëó÷àåì ôîðìàò, â êîòîðîì äâà 
èëè áîëåå ñòîëáöîâ, íàçâàííûå variable è value, ñîçäàþòñÿ ïóòåì 
ñâîðà÷èâàíèÿ ìåòîê ñòîëáöîâ èñõîäíîãî äàòàôðåéìà â ñòîëáåö variable, 
à çàòåì ïðîèñõîäèò ïåðåìåùåíèå çíà÷åíèé èç ýòèõ ñòîëáöîâ â 
ñîîòâåòñòâóþùóþ ïîçèöèþ ñòîëáöà value. Âñå îñòàëüíûå ñòîëáöû 
ïðåâðàùàþòñÿ â ñòîëáöû-èäåíòèôèêàòîðû, êîòîðûå ïîìîãàþò îïèñàòü 
äàííûå.  
Êîíöåïöèþ ðàñïëàâëåíèÿ ÷àñòî ëó÷øå âñåãî ïîíÿòü, âçÿâ ïðîñòîé 
ïðèìåð. Â ýòîì ïðèìåðå ìû ñîçäàäèì îáúåêò DataFrame, êîòîðûé 
ñîäåðæèò äâå ïåðåìåííûå – ñòîëáöû Height è Weight, êðîìå òîãî, åñòü 
åùå îäíà äîïîëíèòåëüíàÿ ïåðåìåííàÿ – ñòîëáåö Name, ïðåäñòàâëÿþùèé 
êîíêðåòíîãî ÷åëîâåêà: 
 
In[51]: 
# продемонстрируем расплавление  
# с помощью этого датафрейма 
data = pd.DataFrame({'Name' : ['Mike', 'Mikael'], 
                     'Height' : [6.1, 6.0], 
                     'Weight' : [220, 185]}) 
data 
 
Out[51]: 
   Height    Name  Weight 
0     6.1    Mike     220 
1     6.0  Mikael     185 
 
 

Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ðàñïëàâëÿåò ýòîò äàòàôðåéì, èñïîëüçóÿ 
ñòîëáåö Name â êà÷åñòâå ñòîëáöà-èäåíòèôèêàòîðà, à ñòîëáöû Height è 
Weight â êà÷åñòâå ïåðåìåííûõ. Ñòîëáåö Name îñòàåòñÿ íåèçìåííûì, ïðè 
ýòîì ñòîëáöû Height è Weight ñâîðà÷èâàþòñÿ â ñòîëáåö variable. Çàòåì 
çíà÷åíèÿ ýòèõ äâóõ ñòîëáöîâ ñòàíîâÿòñÿ çíà÷åíèÿìè ñòîëáöà value è 
ñîîòâåòñòâóþò êîìáèíàöèÿì çíà÷åíèé ïåðåìåííûõ Name è variable.  
 
	  



 

In[52]: 
# расплавляем датафрейм, используем Name  
# в качестве идентификатора, а столбцы  
# Height and Weight в качестве переменных 
pd.melt(data,  
        id_vars=['Name'], 
        value_vars=['Height', 'Weight']) 
 
Out[52]: 
     Name variable  value 
0    Mike   Height    6.1 
1  Mikael   Height    6.0 
2    Mike   Weight  220.0 
3  Mikael   Weight  185.0 
 
 

Äàííûå òåïåðü ðåñòðóêòóðèðîâàíû, ïîýòîìó ëåãêî èçâëå÷ü çíà÷åíèå äëÿ 
ëþáîé êîìáèíàöèè ïåðåìåííûõ variable è Name. Êðîìå òîãî, â òàêîì 
ôîðìàòå ïðåäñòàâëåíèÿ ïðîùå äîáàâèòü íîâóþ ïåðåìåííóþ è 
íàáëþäåíèå, ïîñêîëüêó ìîæíî ïðîñòî äîáàâèòü äàííûå â  âèäå íîâîé 
ñòðîêè è äëÿ ýòîãî íå òðåáóåòñÿ ìåíÿòü ñòðóêòóðó äàòàôðåéìà, äîáàâëÿÿ 
íîâûé ñòîëáåö. 
 

Преимущества использования состыкованных данных 
Íàêîíåö, ìû âûÿñíèì, çà÷åì íóæíî ñîñòûêîâûâàòü äàííûå. Ìîæíî 
ïðîäåìîíñòðèðîâàòü, ÷òî ïîèñê çíà÷åíèé â ñîñòûêîâàííûõ äàííûõ áîëåå 
ýôôåêòèâåí, åñëè ñðàâíèâàòü åãî ñ ïîèñêîì çíà÷åíèé ïî îòäåëüíîìó 
óðîâíþ èíäåêñà,  à çàòåì ïî ñòîëáöó è äàæå ïîèñêîì íà îñíîâå ñâîéñòâà 
.iloc, êîòîðûé îïðåäåëÿåò ñòðîêó è ñòîëáåö ïî ìåñòîðàñïîëîæåíèþ. 
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò ýòî: 
 
In[53]: 
# поиск значений в состыкованных данных может быть 
# намного быстрее поиска в обычных данных  
 
# время выполнения различных методов 
import timeit 
t = timeit.Timer("stacked1[('one', 'a')]",  
                 "from __main__ import stacked1, df") 
r1 = timeit.timeit(lambda: stacked1.loc[('one', 'a')],  
                   number=10000) 
r2 = timeit.timeit(lambda: df.loc['one']['a'],  
                   number=10000) 
r3 = timeit.timeit(lambda: df.iloc[1, 0],  
                   number=10000) 
 
# и вот наши результаты...  Да, это самый быстрый метод из всех трех 
r1, r2, r3 
 
Out[53]: 
(24.243854494566037, 1.3032710876761477, 0.11965651392785048) 
 

Åñëè ðåãóëÿðíî òðåáóåòñÿ èçâëåêàòü áîëüøîå êîëè÷åñòâî ñêàëÿðíûõ 
çíà÷åíèé èç äàòàôðåéìà, ìîæíî êàðäèíàëüíûì îáðàçîì ïîâûñèòü 
ïðîèçâîäèòåëüíîñòü ïðèëîæåíèÿ. 
 



 

Выводы 
Â ýòîé ãëàâå ìû ðàññìîòðåëè íåñêîëüêî ìåòîäîâ îáúåäèíåíèÿ è 
èçìåíåíèÿ ôîðìû äàííûõ. Ìû íà÷àëè ãëàâó ñ ðàññìîòðåíèÿ ðàçëè÷íûõ 
ñïîñîáîâ îáúåäèíåíèÿ äàííûõ, ðàñïîëîæåííûõ â íåñêîëüêèõ îáúåêòàõ 
áèáëèîòåêè pandas. Çàòåì ìû èçó÷èëè ñïîñîáû îáúåäèíåíèÿ íåñêîëüêèõ 
îáúåêòîâ DataFrame êàê ïî îñè ñòðîê, òàê è ïî îñè ñòîëáöîâ. Çàòåì ìû 
ïîñìîòðåëè, êàê ìîæíî èñïîëüçîâàòü áèáëèîòåêó pandas äëÿ ñîåäèíåíèÿ 
è ñëèÿíèÿ äàííûõ íà îñíîâå çíà÷åíèé â íåñêîëüêèõ îáúåêòàõ DataFrame.  
Çàòåì ìû ðàçîáðàëè ñïîñîáû èçìåíåíèÿ ôîðìû äàííûõ â îáúåêòå 
DataFrame ñ ïîìîùüþ ïîâîðîòà, ñîñòûêîâêè/ðàññòûêîâêè è 
ðàñïëàâëåíèÿ. Áëàãîäàðÿ ýòîìó ìû óâèäåëè, êàê êàæäàÿ îïåðàöèÿ 
ïðåäëàãàåò íåñêîëüêî âàðèàíòîâ ìîäèôèêàöèè äàííûõ ïóòåì èçìåíåíèÿ 
ôîðìû èíäåêñîâ è ïåðåìåùåíèÿ çíà÷åíèé â èíäåêñû è îáðàòíî. Ýòî 
ïîçâîëèëî íàì âûÿñíèòü, êàê ïðåîáðàçîâàòü äàííûå â òàêèå ôîðìàòû, 
êîòîðûå áóäóò ýôôåêòèâíû äëÿ ïîèñêà â äðóãèõ ôîðìàõ áàç äàííûõ è 
ìîãóò áûòü áîëåå óäîáíûìè äëÿ ðàçðàáîò÷èêà äàííûõ.  
Â ñëåäóþùåé ãëàâå ìû óçíàåì î ãðóïïèðîâêå è àãðåãèðîâàíèè äàííûõ â 
ýòèõ ãðóïïàõ, ÷òî ïîçâîëèò íàì ïîëó÷èò ðåçóëüòàòû íà îñíîâå 
îäèíàêîâûõ çíà÷åíèé â äàííûõ. 
  



 

ГЛАВА 12 АГРЕГИРОВАНИЕ ДАННЫХ 
Àãðåãèðîâàíèå äàííûõ – ýòî ïðîöåññ ãðóïïèðîâêè äàííûõ. Çàòåì äëÿ 
êàæäîé èç ãðóïï âûïîëíÿåòñÿ àíàëèç, ÷òîáû âûâåñòè îäíó èëè 
íåñêîëüêî èòîãîâûõ ñòàòèñòèê ïî êàæäîé êàòåãîðèè. Ïîäûòîæèâàíèå 
ÿâëÿåòñÿ îáùèì òåðìèíîì â òîì ñìûñëå, ÷òî ïîäûòîæèâàíèå ìîæåò 
áûòü áóêâàëüíî ñóììèðîâàíèåì (íàïðèìåð, îáùåå êîëè÷åñòâî 
ïðîäàííûõ åäèíèö) èëè âû÷èñëåíèåì ñòàòèñòèê, íàïðèìåð, ñðåäíåãî 
çíà÷åíèÿ èëè ñòàíäàðòíîãî îòêëîíåíèÿ. 
Â ýòîé ãëàâå áóäóò ðàññìîòðåíû âîçìîæíîñòè áèáëèîòåêè pandas ïî 
âûïîëíåíèþ àãðåãàöèè äàííûõ. Ýòè âîçìîæíîñòè âêëþ÷àþò â ñåáÿ 
ñõåìó «ðàçäåëåíèå–ïðèìåíåíèå–îáúåäèíåíèå» äëÿ âûïîëíåíèÿ 
ãðóïïèðîâêè, ïðåîáðàçîâàíèé è àíàëèçà ñ ïîñëåäóþùèì ïðåäñòàâëåíèåì 
ðåçóëüòàòîâ ïî êàæäîé ãðóïïå â èòîãîâîì îáúåêòå áèáëèîòåêè pandas. Â 
ýòîì ïëàíå ìû ðàññìîòðèì íåñêîëüêî ìåòîäîâ ãðóïïèðîâêè äàííûõ, 
ïðèìåíåíèÿ ôóíêöèé íà óðîâíå ãðóïï è âîçìîæíîñòè 
âêëþ÷åíèÿ/îòêëþ÷åíèÿ ôèëüòðàöèè äàííûõ. 
Â ÷àñòíîñòè, â ýòîé ãëàâå ìû ðàññìîòðèì: 

• Îáçîð ñõåìû «ðàçäåëåíèå–ïðèìåíåíèå–îáúåäèíåíèå» 
• Ãðóïïèðîâêà ïî çíà÷åíèÿì îäíîãî ñòîëáöà 
• Ïðîñìîòð ðåçóëüòàòîâ ãðóïïèðîâêè 
• Ãðóïïèðîâêà ïî çíà÷åíèÿì â íåñêîëüêèõ ñòîëáöàõ 
• Ãðóïïèðîâêà ïî óðîâíÿì èíäåêñà 
• Ïðèìåíåíèå ôóíêöèé àãðåãàöèè ê ñãðóïïèðîâàííûì äàííûì 
• Îáçîð ïðåîáðàçîâàíèé äàííûõ 
• Ïðàêòè÷åñêèå ïðèìåðû ïðåîáðàçîâàíèÿ äàííûõ: çàïîëíåíèå ñðåäíèìè 

çíà÷åíèÿìè è z-çíà÷åíèÿìè 
• Ïðèìåíåíèå ôèëüòðàöèè äëÿ âûáîðî÷íîãî óäàëåíèÿ ãðóïï äàííûõ 
• Äèñêðåòèçàöèÿ è áèííèíã 

 

Настройка библиотеки pandas 
Ìû íà÷íåì ðàññìîòðåíèå ïðèìåðîâ â ýòîé ãëàâå, çàäàâ ñëåäóþùèå 
èíñòðóêöèè äëÿ èìïîðòà áèáëèîòåê è íàñòðîéêè âûâîäà: 
 
In[1]: 
# импортируем библиотеки numpy и pandas 
import numpy as np 
import pandas as pd 
 
# импортируем библиотеку datetime для работы с датами 
import datetime 
from datetime import datetime, date 
 
# Задаем некоторые опции библиотеки pandas, которые  
# настраивают вывод 
pd.set_option('display.notebook_repr_html', False) 
pd.set_option('display.max_columns', 8) 
pd.set_option('display.max_rows', 10) 
pd.set_option('display.width', 60) 
 
# импортируем библиотеку matplotlib для построения графиков 
import matplotlib.pyplot as plt 
%matplotlib inline 



 

 

Обзор схемы «разделение – применение - 
объединение» 
Âî ìíîãèõ çàäà÷àõ àíàëèçà äàííûõ èñïîëüçóåòñÿ ñõåìà îáðàáîòêè 
äàííûõ ïîä íàçâàíèåì «ðàçäåëåíèå–ïðèìåíåíèå–îáúåäèíåíèå» (split-
apply-comb). Ýòà ñõåìà âêëþ÷àåò òðè ýòàïà àíàëèçà äàííûõ: 

• Íàáîð äàííûõ ðàçáèâàåòñÿ íà áîëåå ìåëêèå ôðàãìåíòû, îñíîâûâàÿñü íà 
îïðåäåëåííûõ êðèòåðèÿõ 

• Êàæäûé ôðàãìåíò îáðàáàòûâàåòñÿ íåçàâèñèìî 
• Çàòåì âñå ðåçóëüòàòû îáúåäèíÿþòñÿ îáðàòíî è ïðåäñòàâëÿþò ñîáîé åäèíîå 

öåëîå 
Íà ñëåäóþùåé äèàãðàììå ïîêàçàí ïðîñòîé ïðîöåññ, èëëþñòðèðóþùèé 
ñõåìó «ðàçäåëåíèå–ïðèìåíåíèå–îáúåäèíåíèå». Îíà èñïîëüçóåòñÿ äëÿ 
âû÷èñëåíèÿ ñðåäíåãî çíà÷åíèÿ ïóòåì ãðóïïèðîâêè ïî ñèìâîëüíîìó 
êëþ÷ó (a èëè b): 
 
 

 
Äàííûå ðàçáèâàþòñÿ ïî èíäåêñíûì ìåòêàì  íà äâå ãðóïïû (ïî îäíîé 
ãðóïïå äëÿ a è b). Âû÷èñëÿåòñÿ ñðåäíåå çíà÷åíèå â êàæäîé ãðóïïå. 
Ïîëó÷åííûå çíà÷åíèÿ ïî êàæäîé ãðóïïå çàòåì îáúåäèíÿþòñÿ â îäèí 
îáúåêò, êîòîðûé èíäåêñèðóåòñÿ ñ ïîìîùüþ ìåòêè, ïðåäñòàâëÿþùåé 
êàæäóþ ãðóïïó. 
Â áèáëèîòåêå pandas ðàçäåëåíèå âûïîëíÿåòñÿ ñ ïîìîùüþ ìåòîäà 
.groupby() îáúåêòà Series èëè îáúåêòà DataFrame. Â ýòîò ìåòîä 
ïåðåäàåòñÿ îäíà èëè íåñêîëüêî èíäåêñíûõ ìåòîê è/èëè èìÿ ñòîëáöà, â 
ðåçóëüòàòå ïðîèñõîäèò ãðóïïèðîâêà äàííûõ íà îñíîâå ñîîòâåòñòâóþùèõ 
çíà÷åíèé. 
Ïîñëå ðàçäåëåíèÿ äàííûõ äëÿ êàæäîé ãðóïïû ìîæíî âûïîëíèòü îäíó 
èëè íåñêîëüêî îïåðàöèé, ïðèâåäåííûõ íèæå: 

• Àãðåãàöèÿ: âû÷èñëÿåò èòîãîâóþ ñòàòèñòèêó, íàïðèìåð, ãðóïïîâûå ñðåäñòâà 
èëè êîëè÷åñòâî ýëåìåíòîâ â êàæäîé ãðóïïå 

• Ïðåîáðàçîâàíèå: âûïîëíåíèå âû÷èñëåíèé ïî ãðóïïàì èëè ýëåìåíòàì 
• Ôèëüòðàöèÿ: óäàëåíèå öåëûõ ãðóïï äàííûõ íà îñíîâå âû÷èñëåíèé ïî ãðóïïàì 

разделение применение 
mean() 

 
объединение 



 

Çàêëþ÷èòåëüíûé ýòàï, ýòàï êîìáèíàöèè, âûïîëíÿåòñÿ áèáëèîòåêîé 
pandas àâòîìàòè÷åñêè,  îíà ñîáèðàåò ðåçóëüòàòû, ïîëó÷åííûå íà ýòàïå 
ïðèìåíåíèÿ, â åäèíîå öåëîå. 
Äëÿ ïîëó÷åíèÿ äîïîëíèòåëüíîé èíôîðìàöèè î ñõåìå «ðàçäåëåíèå–
ïðèìåíåíèå–îáúåäèíåíèå» îáðàòèòåñü ê ñòàòüå â Journal of Statistical 
Software ïîä íàçâàíèåì «The Split-Apply-Combine Strategy for Data 
Analysis». Â íåé äîâîëüíî ïîäðîáíî îïèñûâàåòñÿ ïðèìåíåíèå 
âûøåóïîìÿíóòîé ñõåìû è, õîòÿ â ïðèìåðàõ èñïîëüçóåòñÿ R, îíà âñå æå 
ïðåäñòàâëÿåò öåííîñòü äëÿ âñåõ, êòî èçó÷àåò áèáëèîòåêó pandas. Âû 
ìîæåòå ñêà÷àòü ýòó ñòàòüþ ïî àäðåñó 
http://www.jstatsoft.org/v40/i01/paper. 
 

Данные для примеров 
Â êà÷åñòâå ïðèìåðîâ â ýòîé ãëàâå áóäåò èñïîëüçîâàòüñÿ íàáîð äàííûõ, 
ïðåäñòàâëÿþùèé èçìåðåíèÿ íåñêîëüêèõ äàò÷èêîâ. Äàííûå âêëþ÷àþò 
ïîêàçàíèÿ ïî îñÿì X, Y è Z, ñíÿòûå êàê ñ àêñåëåðîìåòðà, òàê è ñ äàò÷èêà 
îðèåíòàöèè: 
 
In[2]: 
# загружаем данные датчиков 
sensor_data = pd.read_csv("Data/sensors.csv") 
sensor_data[:5] 
 
Out[2]: 
   interval sensor axis  reading 
0         0  accel    Z      0.0 
1         0  accel    Y      0.5 
2         0  accel    X      1.0 
3         1  accel    Z      0.1 
4         1  accel    Y      0.4 

 

Разделение данных 
Ðàññìîòðåíèå ýòàïà ðàçäåëåíèÿ äàííûõ âíóòðè îáúåêòà pandas áóäåò 
ðàçáèòî íà íåñêîëüêî ýòàïîâ. Ñíà÷àëà ìû ðàññìîòðèì ãðóïïèðîâêó íà 
îñíîâå ñòîëáöîâ, à çàòåì ðàçáåðåì ñâîéñòâà ñîçäàâàåìîé ãðóïïèðîâêè. 
Çàòåì ìû ðàññêàæåì, êàê ïîëó÷èòü äîñòóï ê ðàçëè÷íûì ñâîéñòâàì è 
ðåçóëüòàòàì ãðóïïèðîâêè, ÷òîáû èçó÷èòü õàðàêòåðèñòèêè ñîçäàííûõ 
ãðóïï. Çàòåì ìû ðàññìîòðèì ãðóïïèðîâêó, èñïîëüçóþùóþ èíäåêñíûå 
ìåòêè âìåñòî ñîäåðæèìîãî ñòîëáöîâ. 
 

Группировка по значениям отдельного столбца 
Äàííûå äàò÷èêîâ ñîñòîÿò èç òðåõ êàòåãîðèàëüíûõ ïåðåìåííûõ (sensor, 
interval è axis) è îäíîé êîëè÷åñòâåííîé ïåðåìåííîé (reading). Èõ 
ìîæíî ñãðóïïèðîâàòü ñ ïîìîùüþ ëþáîé êàòåãîðèàëüíîé ïåðåìåííîé, 
ïåðåäàâ èìÿ ïåðåìåííîé â ìåòîä .groupby(). Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé 
êîä ãðóïïèðóåò äàííûå äàò÷èêîâ ïî çíà÷åíèÿì ñòîëáöà sensor: 
 
In[3]: 



 

# группировка этих данных по столбцу/переменной sensor 
# возвращает объект DataFrameGroupBy 
grouped_by_sensor = sensor_data.groupby('sensor') 
grouped_by_sensor 
 
Out[3]: 
<pandas.core.groupby.DataFrameGroupBy object at 0x10683e828> 
 

Â ðåçóëüòàòå ïðèìåíåíèÿ ìåòîäà .groupby() îáúåêòà DataFrame ïîëó÷àåì 
ïîäêëàññ îáúåêòà GroupBy, ëèáî DataFrameGroupBy äëÿ äàòàôðåéìà, ëèáî 
SeriesGroupBy äëÿ ñåðèè. Ýòîò îáúåêò ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé 
ïðîìåæóòî÷íîå îïèñàíèå ãðóïïèðîâêè, êîòîðóþ ìû â êîíå÷íîì èòîãå 
ñîçäàäèì. Ýòîò îáúåêò ïîìîãàåò áèáëèîòåêå pandas ñíà÷àëà ïðîâåðèòü 
ãðóïïèðîâêó ïåðåä âûïîëíåíèåì. Îí ïîìîãàåò âûÿâèòü îøèáêè è äàåò 
âîçìîæíîñòü ïðîâåðèòü îïðåäåëåííûå ñâîéñòâà äî òîãî, êàê ìû çàïóñòèì 
çàòðàòíûé âû÷èñëèòåëüíûé ïðîöåññ.  
Ýòîò ïðîìåæóòî÷íûé îáúåêò èìååò ìíîãî ïîëåçíûõ ñâîéñòâ. Ñâîéñòâî 
.ngroups èçâëåêàåò êîëè÷åñòâî ãðóïï, êîòîðûå áóäóò ñôîðìèðîâàíû â 
èòîãå: 
 
In[4]: 
# получаем информацию о количестве групп,  
# которые будут созданы 
grouped_by_sensor.ngroups 
 
Out[4]: 
2 
 

Ñâîéñòâî .groups âåðíåò ïèòîíîâñêèé ñëîâàðü, êëþ÷è êîòîðîãî áóäóò 
ïðåäñòàâëÿòü èìåíà êàæäîé ãðóïïû (åñëè óêàçàíî íåñêîëüêî ñòîëáöîâ, 
ýòî áóäåò êîðòåæ). Çíà÷åíèÿ â ñëîâàðå – ýòî ìàññèâ èíäåêñíûõ ìåòîê, 
ïðèíàäëåæàùèõ êàæäîé ñîîòâåòñòâóþùåé ãðóïïå: 
 
In[5]: 
# что представляют из себя найденные группы? 
grouped_by_sensor.groups 
 
Out[5]: 
{'accel': Int64Index([0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11], dtype='int64'), 
 'orientation': Int64Index([12, 13, 14, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 
             23], 
            dtype='int64')} 
 

Просмотр результатов группировки 
Ñãðóïïèðîâàííóþ ïåðåìåííóþ ìîæíî ðàññìàòðèâàòü êàê íàáîð 
ïîèìåíîâàííûõ ãðóïï è åå ìîæíî èñïîëüçîâàòü äëÿ ïðîñìîòðà 
ñîäåðæèìîãî ãðóïï. Ðàññìîòðèì ýòè ãðóïïû ñ ïîìîùüþ ñëåäóþùåé 
ôóíêöèè: 
 
	  



 

In[6]: 
# вспомогательная функция, печатающая содержимое групп 
def print_groups (group_object): 
    # итерируем по всем группам, печатая название группы  
    # и первые пять наблюдений в группе 
    for name, group in group_object: 
        print (name) 
        print (group[:5]) 

 
Ýòà ôóíêöèÿ ïðîáåãàåò ïî êàæäîé ãðóïïå, ïå÷àòàåò åå íàçâàíèå è ïåðâûå 
ïÿòü ñòðîê â íåé: 
 
In[7]: 
# смотрим содержимое созданных групп 
print_groups(grouped_by_sensor) 
 
Out[7]: 
accel 
   interval sensor axis  reading 
0         0  accel    Z      0.0 
1         0  accel    Y      0.5 
2         0  accel    X      1.0 
3         1  accel    Z      0.1 
4         1  accel    Y      0.4 
orientation 
    interval       sensor axis  reading 
12         0  orientation    Z      0.0 
13         0  orientation    Y      0.1 
14         0  orientation    X      0.0 
15         1  orientation    Z      0.0 
16         1  orientation    Y      0.2 
 

Ïðîñìîòð ýòèõ ðåçóëüòàòîâ äàåò íàì íåêîòîðîå ïðåäñòàâëåíèå î òîì, êàê 
áèáëèîòåêà pandas âûïîëíèëà ðàçäåëåíèÿ äàííûõ. Äëÿ êàæäîãî 
óíèêàëüíîãî çíà÷åíèÿ ñòîëáöà sensor ñîçäàåòñÿ îòäåëüíàÿ ãðóïïà, 
íàçâàíèåì êàæäîé ãðóïïû ñòàíîâèòñÿ ñîîòâåòñòâóþùåå çíà÷åíèå 
ñòîëáöà sensor. Êàæäàÿ ãðóïïà ñîäåðæèò îáúåêò DataFrame, â êîòîðîì 
çíà÷åíèå ñòîëáöà sensor ñîîòâåòñòâóåò íàçâàíèþ ãðóïïû.  
Ìåòîä .size() âîçâðàùàåò ñâîäêó î ðàçìåðå êàæäîé ãðóïïû: 
 
In[8]: 
# получаем информацию о количестве элементов 
# в каждой группе 
grouped_by_sensor.size() 
 
Out[8]: 
sensor 
accel          12 
orientation    12 
dtype: int64 

 
Ìåòîä .count() âîçâðàùàåò êîëè÷åñòâî ýëåìåíòîâ â êàæäîì ñòîëáöå 
êàæäîé ãðóïïû: 
 
In[9]: 
# получаем информацию о количестве элементов 
# в каждом столбце каждой группы 
grouped_by_sensor.count() 
 
	  



 

Out[9]: 
             interval  axis  reading 
sensor                               
accel              12    12       12 
orientation        12    12       12 
 

Ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .get_group() ìîæíî èçâëå÷ü ëþáóþ êîíêðåòíóþ 
ãðóïïó. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä èçâëåêàåò ãðóïïó accel: 
 
In[10]: 
# получаем данные конкретной группы 
grouped_by_sensor.get_group('accel')[:5] 
 
Out[10]: 
   interval sensor axis  reading 
0         0  accel    Z      0.0 
1         0  accel    Y      0.5 
2         0  accel    X      1.0 
3         1  accel    Z      0.1 
4         1  accel    Y      0.4 

 
Äëÿ âûâîäà óêàçàííîãî êîëè÷åñòâà ýëåìåíòîâ â êàæäîé ãðóïïå ìîæíî 
èñïîëüçîâàòü ìåòîäû .head() è .tail(). Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä 
èçâëåêàåò ïåðâûå òðè ñòðîêè â êàæäîé ãðóïïå: 
 
In[11]: 
# извлекаем первые три строки в каждой группе 
grouped_by_sensor.head(3) 
 
Out[11]: 
    interval       sensor axis  reading 
0          0        accel    Z      0.0 
1          0        accel    Y      0.5 
2          0        accel    X      1.0 
12         0  orientation    Z      0.0 
13         0  orientation    Y      0.1 
14         0  orientation    X      0.0 
 

Ìåòîä .nth() âîçâðàùàåò n-íóþ ñòðîêó â êàæäîé ãðóïïå. Ñëåäóþùèé 
ïðîãðàììíûé êîä èëëþñòðèðóåò åãî ïðèìåíåíèå äëÿ âûâîäà âòîðîé 
ñòðîêè êàæäîé ãðóïïû: 
 
In[12]: 
# извлекаем вторую строку каждой группы 
grouped_by_sensor.nth(1) 
 
Out[12]: 
            axis  interval  reading 
sensor                              
accel          Y         0      0.5 
orientation    Y         0      0.1 

 
Äëÿ âûâîäà îïèñàòåëüíûõ ñòàòèñòèê ïî êàæäîé ãðóïïå ìîæíî 
èñïîëüçîâàòü ìåòîä .describe(): 
 
In[13]: 
# получаем описательные статистики по каждой группе 
grouped_by_sensor.describe() 
 
	  



 

Out[13]: 
            interval                     ...  reading  \ 
               count mean       std  min ...      25%    
sensor                                   ...             
accel           12.0  1.5  1.167748  0.0 ...      0.2    
orientation     12.0  1.5  1.167748  0.0 ...      0.0    
 
                                
              50%    75%  max   
sensor                          
accel        0.35  0.725  1.0   
orientation  0.10  0.225  0.4   
 
[2 rows x 16 columns] 

 
Ãðóïïû îòñîðòèðîâàíû ïî íàçâàíèÿì â ïîðÿäêå âîçðàñòàíèÿ. Åñëè âû 
õîòèòå ïðåäîòâðàòèòü ñîðòèðîâêó ïðè âûïîëíåíèè ãðóïïèðîâêè, 
âîñïîëüçóéòåñü ïàðàìåòðîì sort=False. 
 

Группировка по нескольким столбцам 
Ãðóïïèðîâêó åùå ìîæíî âûïîëíèòü ïî íåñêîëüêèì ñòîëáöàì, ïåðåäàâ 
ñïèñîê èìåí ñòîëáöîâ. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ãðóïïèðóåò 
äàííûå ïî ñòîëáöàì sensor è axis: 
 
In[14]: 
# группируем по значениям столбцов sensor и axis 
mcg = sensor_data.groupby(['sensor', 'axis']) 
print_groups(mcg) 
 
Out[14]: 
('accel', 'X') 
    interval sensor axis  reading 
2          0  accel    X      1.0 
5          1  accel    X      0.9 
8          2  accel    X      0.8 
11         3  accel    X      0.7 
('accel', 'Y') 
    interval sensor axis  reading 
1          0  accel    Y      0.5 
4          1  accel    Y      0.4 
7          2  accel    Y      0.3 
10         3  accel    Y      0.2 
('accel', 'Z') 
   interval sensor axis  reading 
0         0  accel    Z      0.0 
3         1  accel    Z      0.1 
6         2  accel    Z      0.2 
9         3  accel    Z      0.3 
('orientation', 'X') 
    interval       sensor axis  reading 
14         0  orientation    X      0.0 
17         1  orientation    X      0.1 
20         2  orientation    X      0.2 
23         3  orientation    X      0.3 
('orientation', 'Y') 
    interval       sensor axis  reading 
13         0  orientation    Y      0.1 
16         1  orientation    Y      0.2 
19         2  orientation    Y      0.3 
22         3  orientation    Y      0.4 
('orientation', 'Z') 
    interval       sensor axis  reading 
12         0  orientation    Z      0.0 
15         1  orientation    Z      0.0 
18         2  orientation    Z      0.0 
21         3  orientation    Z      0.0 



 

 

Ïîñêîëüêó áûëî óêàçàíî íåñêîëüêî ñòîëáöîâ, íàçâàíèå êàæäîé ãðóïïû 
òåïåðü ÿâëÿåòñÿ êîðòåæåì, ïðåäñòàâëÿþùèì óíèêàëüíóþ êîìáèíàöèþ 
çíà÷åíèé ñòîëáöîâ sensor è axis. 
 

Группировка по уровням индекса 
Ãðóïïèðîâêó ìîæíî âûïîëíèòü, èñïîëüçóÿ âìåñòî ñòîëáöîâ çíà÷åíèÿ 
èíäåêñà. Äàííûå äàò÷èêîâ õîðîøî ïîäõîäÿò äëÿ èåðàðõè÷åñêîãî 
èíäåêñà, êîòîðûé ìîæíî èñïîëüçîâàòü äëÿ èëëþñòðàöèè òàêîãî ñïîñîáà. 
Äàâàéòå èçìåíèì ôîðìó ýòèõ äàííûõ, ñîçäàâ èåðàðõè÷åñêèé èíäåêñ, ó 
êîòîðîãî óðîâíÿìè áóäóò ñòîëáöû sensor è axis: 
 
In[15]: 
# создаем копию данных и заново индексируем ее 
mi = sensor_data.copy() 
mi = mi.set_index(['sensor', 'axis']) 
mi 
 
Out[15]: 
                  interval  reading 
sensor      axis                    
accel       Z            0      0.0 
            Y            0      0.5 
            X            0      1.0 
            Z            1      0.1 
            Y            1      0.4 
...                    ...      ... 
orientation Y            2      0.3 
            X            2      0.2 
            Z            3      0.0 
            Y            3      0.4 
            X            3      0.3 
 
[24 rows x 2 columns] 

 
Òåïåðü ìîæíî âûïîëíèòü ãðóïïèðîâêó ïî ðàçëè÷íûì óðîâíÿì 
èåðàðõè÷åñêîãî èíäåêñà. Ñëåäóþùèå ïðîãðàììíûé êîä ñãðóïïèðóåò 
äàííûå ïî óðîâíþ èíäåêñà 0 (òèïó äàò÷èêà): 
 
In[16]: 
# группируем по первому уровню индекса  
print_groups(mi.groupby(level=0)) 
 
Out[16]: 
accel 
             interval  reading 
sensor axis                    
accel  Z            0      0.0 
       Y            0      0.5 
       X            0      1.0 
       Z            1      0.1 
       Y            1      0.4 
orientation 
                  interval  reading 
sensor      axis                    
orientation Z            0      0.0 
            Y            0      0.1 
            X            0      0.0 
            Z            1      0.0 
            Y            1      0.2 

Ãðóïïèðîâêó ïî íåñêîëüêèì óðîâíÿì ìîæíî âûïîëíèòü, ïåðåäàâ ñïèñîê 
óðîâíåé. Åñëè ó êàæäîãî óðîâíÿ MultiIndex åñòü èìåíà, òî èõ ìîæíî 



 

èñïîëüçîâàòü âìåñòî öåëî÷èñëåííûõ çíà÷åíèé. Ñëåäóþùèé 
ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò ãðóïïèðîâêó ïî óðîâíÿì sensor è axis: 
 
In[17]: 
# группируем по нескольким уровням индекса 
print_groups(mi.groupby(level=['sensor', 'axis'])) 
 
Out[17]: 
('accel', 'X') 
             interval  reading 
sensor axis                    
accel  X            0      1.0 
       X            1      0.9 
       X            2      0.8 
       X            3      0.7 
('accel', 'Y') 
             interval  reading 
sensor axis                    
accel  Y            0      0.5 
       Y            1      0.4 
       Y            2      0.3 
       Y            3      0.2 
('accel', 'Z') 
             interval  reading 
sensor axis                    
accel  Z            0      0.0 
       Z            1      0.1 
       Z            2      0.2 
       Z            3      0.3 
('orientation', 'X') 
                  interval  reading 
sensor      axis                    
orientation X            0      0.0 
            X            1      0.1 
            X            2      0.2 
            X            3      0.3 
('orientation', 'Y') 
                  interval  reading 
sensor      axis                    
orientation Y            0      0.1 
            Y            1      0.2 
            Y            2      0.3 
            Y            3      0.4 
('orientation', 'Z') 
                  interval  reading 
sensor      axis                    
orientation Z            0      0.0 
            Z            1      0.0 
            Z            2      0.0 
            Z            3      0.0 

Применение агрегирующих функций, преобразований и 
фильтров 
Íà ýòàïå ïðèìåíåíèÿ äëÿ êàæäîé ãðóïïû äàííûõ ìîæíî âûïîëíèòü òðè 
ðàçëè÷íûå îïåðàöèè:  

• Ïðèìåíåíèå àãðåãèðóþùåé ôóíêöèè.  
• Ïðåîáðàçîâàíèå 

• Ôèëüòðàöèÿ – èñêëþ÷åíèå âñåé ãðóïïû èç ðåçóëüòàòîâ.  
Äàâàéòå ðàññìîòðèì êàæäóþ èç ýòèõ îïåðàöèé. 
 



 

Применение агрегирующих функций к группам 
Àãðåãèðóþùèå ôóíêöèè ìîæíî ïðèìåíèòü ê êàæäîé ãðóïïå ñ ïîìîùüþ 
ìåòîäà .aggregate() (èëè áîëåå êîðîòêîãî .agg()) îáúåêòà GroupBy. 
Ïàðàìåòð .agg() – ýòî ññûëêà íà ôóíêöèþ, êîòîðàÿ áóäåò ïðèìåíÿòüñÿ 
ê êàæäîé ãðóïïå. Â ñëó÷àå ñ îáúåêòîì DataFrame ýòà ôóíêöèÿ áóäåò 
ïðèìåíÿòüñÿ ê êàæäîìó ñòîëáöó äàííûõ âíóòðè ãðóïïû.  
Ñëåäóþùèé ïðèìåð äåìîíñòðèðóåò âû÷èñëåíèå ñðåäíåãî çíà÷åíèÿ äëÿ 
êàæäîãî òèïà äàò÷èêà è îñè: 
 
In[18]: 
# вычисляем среднее для каждого сенсора/оси 
sensor_axis_grouping = mi.groupby(level=['sensor', 'axis']) 
sensor_axis_grouping.agg(np.mean) 
 
Out[18]: 
                  interval  reading 
sensor      axis                    
accel       X          1.5     0.85 
            Y          1.5     0.35 
            Z          1.5     0.15 
orientation X          1.5     0.15 
            Y          1.5     0.25 
            Z          1.5     0.00 

 
Ïîñêîëüêó .agg() ïðèìåíÿåò ìåòîä ê êàæäîìó ñòîëáöó â êàæäîé ãðóïïå, 
áèáëèîòåêà pandas åùå âû÷èñëÿåò ñðåäíåå çíà÷åíèå èíòåðâàëà (÷òî 
ìîæåò íå ïðåäñòàâëÿòü áîëüøîãî ïðàêòè÷åñêîãî èíòåðåñà).  
Ðåçóëüòàò àãðåãàöèè ïîëó÷èò èäåíòè÷íî ñòðóêòóðèðîâàííûé èíäåêñ, ÷òî 
è èñõîäíûå äàííûå. Äëÿ ñîçäàíèÿ ÷èñëîâîãî èíäåêñà è ïåðåíîñà óðîâíåé 
èñõîäíîãî èíäåêñà â ñòîëáöû ìîæíî âîñïîëüçîâàòüñÿ ïàðàìåòðîì 
as_index=False: 
 
In[19]: 
# вместо индекса, совпадающего с индексом исходного объекта, 
# создаем числовой индекс и переносим уровни исходного 
# индекса в столбцы 
sensor_data.groupby(['sensor', 'axis'], as_index=False).agg(np.mean) 
 
Out[19]: 
        sensor axis  interval  reading 
0        accel    X       1.5     0.85 
1        accel    Y       1.5     0.35 
2        accel    Z       1.5     0.15 
3  orientation    X       1.5     0.15 
4  orientation    Y       1.5     0.25 
5  orientation    Z       1.5     0.00 
 

Ìíîãèå àãðåãèðóþùèå ôóíêöèè âñòðîåíû íåïîñðåäñòâåííî â îáúåêò 
GroupBy äëÿ îáåñïå÷åíèÿ îïðåäåëåííîé òèïèçàöèè. Â ÷àñòíîñòè, âîò ýòè 
ôóíêöèè (ñ ïðåôèêñîì gb.): 
 
gb.agg 
gb.boxplot  
gb.cummin      
gb.describe    
gb.filter     
gb.get_group   
gb.height  

gb.last        
gb.median     
gb.ngroups   
gb.plot        
gb.rank        
gb.std   
gb.transform  

gb.aggregate   
gb.count       
gb.cumprod     
gb.dtype       
gb.first       
gb.groups      
gb.hist 

gb.max         
gb.min   
gb.nth         
gb.prod       
gb.resample   
gb.sum       
gb.var 

gb.apply 
gb.cummax   
gb.cumsum  
gb.fillna     
gb.gender  
gb.head    
gb.indices    

gb.mean        
gb.name       
gb.ohlc    
gb.quantile  
gb.size      
gb.tail     
gb.weight 

 
 



 

Â êà÷åñòâå èëëþñòðàöèè ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä òîæå âû÷èñëÿåò 
ñðåäíåå çíà÷åíèå äëÿ êàæäîé êîìáèíàöèè òèïà äàò÷èêà è îñè: 
 
 
In[20]: 
# можно просто применить агрегирующую функцию к группе 
sensor_axis_grouping.mean() 
 
Out[20]: 
                  interval  reading 
sensor      axis                    
accel       X          1.5     0.85 
            Y          1.5     0.35 
            Z          1.5     0.15 
orientation X          1.5     0.15 
            Y          1.5     0.25 
            Z          1.5     0.00 
 

Êðîìå òîãî, ìîæíî ïðèìåíèòü íåñêîëüêî àãðåãèðóþùèõ ôóíêöèé â 
ðàìêàõ îäíîé èíñòðóêöèè, ïåðåäàâ ñïèñîê ôóíêöèé. 
 
 
In[21]: 
# применяем сразу несколько агрегирующих функций 
sensor_axis_grouping.agg([np.sum, np.std]) 
 
Out[21]: 
                 interval           reading           
                      sum       std     sum       std 
sensor      axis                                      
accel       X           6  1.290994     3.4  0.129099 
            Y           6  1.290994     1.4  0.129099 
            Z           6  1.290994     0.6  0.129099 
orientation X           6  1.290994     0.6  0.129099 
            Y           6  1.290994     1.0  0.129099 
            Z           6  1.290994     0.0  0.000000 

 
Ê êàæäîìó ñòîëáöó ìîæíî ïðèìåíèòü ñâîþ ôóíêöèþ, ïåðåäàâ â .agg() 
ïèòîíîâñêèé ñëîâàðü. Êëþ÷ ñëîâàðÿ – ýòî èìÿ ñòîëáöà, ê êîòîðîìó 
íóæíî ïðèìåíèòü ôóíêöèþ, à çíà÷åíèå ñëîâàðÿ – íàçâàíèå ôóíêöèè. 
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò ýòîò ñïîñîá, âû÷èñëÿÿ 
ñðåäíåå çíà÷åíèå äëÿ ñòîëáöà reading è äëèíó ãðóïïû äëÿ ñòîëáöà 
interval: 
 
In[22]: 
# применяем к каждому столбцу свою функцию 
sensor_axis_grouping.agg({'interval' : len, 
                          'reading': np.mean}) 
 
Out[22]: 
                  interval  reading 
sensor      axis                    
accel       X            4     0.85 
            Y            4     0.35 
            Z            4     0.15 
orientation X            4     0.15 
            Y            4     0.25 
            Z            4     0.00 

 
Åùå àãðåãèðîâàíèå ìîæíî ïðèìåíèòü ê îïðåäåëåííûì ñòîëáöàì ñ 
ïîìîùüþ îïåðàòîðà [] îáúåêòà GroupBy. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä 
âû÷èñëÿåò ñðåäíåå çíà÷åíèå òîëüêî äëÿ ñòîëáöà reading: 
In[23]: 
# вычисляем среднее только для столбца reading 



 

sensor_axis_grouping['reading'].mean() 
 
Out[23]: 
sensor       axis 
accel        X       0.85 
             Y       0.35 
             Z       0.15 
orientation  X       0.15 
             Y       0.25 
             Z       0.00 
Name: reading, dtype: float64 
 
 

Преобразование групп данных 
Îáúåêò GroupBy ïðåäëàãàåò ìåòîä .transform(), êîòîðûé ïðèìåíÿåò òó 
èëè èíóþ ôóíêöèþ êî âñåì çíà÷åíèÿì îáúåêòà DataFrame â êàæäîé 
ãðóïïå. Ìû ðàçáåðåì îáùèé ïðîöåññ ïðåîáðàçîâàíèÿ, à çàòåì 
ðàññìîòðèì äâà ðåàëüíûõ ïðèìåðà. 
 

Общий процесс преобразования 
Ìåòîä .transform() îáúåêòà GroupBy ïðèìåíÿåò ôóíêöèþ ê êàæäîìó 
çíà÷åíèþ îáúåêòà DataFrame è âîçâðàùàåò äðóãîé îáúåêò DataFrame, 
êîòîðûé èìååò ñëåäóþùèå õàðàêòåðèñòèêè:  

• Îí èäåíòè÷íî ïðîèíäåêñèðîâàí, ÷òîáû âûïîëíèòü êîíêàòåíàöèþ èíäåêñîâ âî 
âñåõ ãðóïïàõ 

• Êîëè÷åñòâî ñòðîê ðàâíî êîëè÷åñòâó ñòðîê, ïðîñóììèðîâàííîìó ïî âñåì 
ãðóïïàì 

• Îí ñîñòîèò èç íåñãðóïïèðîâàííûõ ñòîëáöîâ, ê êîòîðûì áèáëèîòåêà pandas 
óñïåøíî ïðèìåíèëà çàäàííóþ ôóíêöèþ (íåêîòîðûå ñòîëáöû ìîãóò áûòü 
èñêëþ÷åíû) 

×òîáû ïðîäåìîíñòðèðîâàòü ïðåîáðàçîâàíèå â äåéñòâèè, äàâàéòå 
ñîçäàäèì ñëåäóþùèé îáúåêò DataFrame: 
 
In[24]: 
# создаем объект DataFrame, который 
# будем использовать в примерах 
transform_data = pd.DataFrame({ 'Label': ['A', 'C', 'B', 'A', 'C'], 
                                'Values': [0, 1, 2, 3, 4], 
                                'Values2': [5, 6, 7, 8, 9], 
                                'Other': ['foo', 'bar', 'baz',  
                                          'fiz', 'buz']}, 
                              index = list('VWXYZ')) 
transform_data 
 
Out[24]: 
  Label  Values  Values2 Other 
V     A       0        5   foo 
W     C       1        6   bar 
X     B       2        7   baz 
Y     A       3        8   fiz 
Z     C       4        9   buz 
 

Òåïåðü äàâàéòå ñãðóïïèðóåì äàííûå ïî ñòîëáöó Label: 
 
	  



 

In[25]: 
# сгруппируем по столбцу Label 
grouped_by_label = transform_data.groupby('Label') 
print_groups(grouped_by_label) 
 
Out[25]: 
A 
  Label  Values  Values2 Other 
V     A       0        5   foo 
Y     A       3        8   fiz 
B 
  Label  Values  Values2 Other 
X     B       2        7   baz 
C 
  Label  Values  Values2 Other 
W     C       1        6   bar 
Z     C       4        9   buz 

 
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä âûïîëíÿåò ïðåîáðàçîâàíèå, â õîäå 
êîòîðîãî ïðèìåíÿåòñÿ ôóíêöèÿ, äîáàâëÿþùàÿ 10 ê êàæäîìó çíà÷åíèþ: 
 
In[26]: 
# добавляем 10 ко всем значениям во всех столбцах 
grouped_by_label.transform(lambda x: x + 10) 
 
Out[26]: 
   Values  Values2 
V      10       15 
W      11       16 
X      12       17 
Y      13       18 
Z      14       19 

 
Áèáëèîòåêà pandas ïûòàåòñÿ ïðèìåíèòü ýòó ôóíêöèþ êî âñåì ñòîëáöàì, 
íî ïîñêîëüêó ñòîëáöû Label è Other èìåþò ñòðîêîâûå çíà÷åíèÿ, 
ôóíêöèÿ, âûïîëíÿþùàÿ ïðåîáðàçîâàíèå, òåðïèò íåóäà÷ó (îíà âûäàåò 
èñêëþ÷åíèå). Èç-çà ýòîãî èñêëþ÷åíèÿ äâà âûøåóïîìÿíóòûõ ñòîëáöà 
èñêëþ÷åíû èç ðåçóëüòàòà.  
Êðîìå òîãî, ïîëó÷åííûé ðåçóëüòàò íå ñãðóïïèðîâàí, ïîñêîëüêó 
ñòðóêòóðà ãðóïïèðîâêè óäàëåíà èç íåãî. Èòîãîâûé îáúåêò ïîëó÷èò 
èíäåêñ, ñîîòâåòñòâóþùèé èíäåêñó èñõîäíîãî îáúåêòà DateFrame, â 
äàííîì ñëó÷àå V, W, X, Y è Z. 
 

Заполнение пропущенных значений групповым средним 
Â ñòàòèñòè÷åñêîì àíàëèçå äîâîëüíî ðàñïðîñòðàíåííûé âèä 
ïðåîáðàçîâàíèÿ, èñïîëüçóþùèé ñãðóïïèðîâàííûå äàííûå – ýòî çàìåíà 
ïðîïóùåííûõ äàííûõ â êàæäîé ãðóïïå ãðóïïîâûì ñðåäíèì 
(ðàññ÷èòûâàåòñÿ íà îñíîâå íåïðîïóùåííûõ çíà÷åíèé). Äëÿ èëëþñòðàöèè 
ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ñîçäàåò îáúåêò DataFrame ñî ñòîëáöîì 
Label, ñîñòîÿùèì èç äâóõ çíà÷åíèé (A è B), è ñòîëáöîì Values, 
ñîäåðæàùèì ðÿä öåëî÷èñëåííûõ çíà÷åíèé, ïðè ýòîì îäíî çíà÷åíèå 
çàìåíåíî íà çíà÷åíèå NaN. Çàòåì äàííûå áóäóò ñãðóïïèðîâàíû ïî 
ñòîëáöó Label: 
 
In[27]: 
# создаем данные, чтобы продемонстрировать способ 
# замены пропусков 



 

df = pd.DataFrame({ 'Label': list("ABABAB"), 
                    'Values': [10, 20, 11, np.nan, 12, 22]}) 
grouped = df.groupby('Label') 
print_groups(grouped) 
 
Out[27]: 
A 
  Label  Values 
0     A    10.0 
2     A    11.0 
4     A    12.0 
B 
  Label  Values 
1     B    20.0 
3     B     NaN 
5     B    22.0 

 
Ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .mean() ìîæíî âû÷èñëèòü ñðåäíåå çíà÷åíèå äëÿ 
êàæäîé ãðóïïû: 
 
In[28]: 
# вычисляем среднее для каждой группы 
grouped.mean() 
 
Out[28]: 
       Values 
Label         
A        11.0 
B        21.0 

 
Òåïåðü ïðåäïîëîæèì, ÷òî âàì íóæíî çàïîëíèòü âñå çíà÷åíèÿ NaN â 
ãðóïïå B, ïîòîìó ÷òî çàòåì â õîäå âûïîëíåíèÿ äðóãèõ îïåðàöèé ìîãóò 
âîçíèêíóòü òðóäíîñòè ïðè îáðàáîòêå çíà÷åíèé NaN. Ýòó çàäà÷ó ìîæíî 
ëàêîíè÷íî âûïîëíèòü c ïîìîùüþ ñëåäóþùåãî ïðîãðàììíîãî êîäà: 
 
In[29]: 
# используем метод .transform(), чтобы заполнить 
# значения NaN групповым средним 
filled_NaNs = grouped.transform(lambda x: x.fillna(x.mean())) 
filled_NaNs 
 
Out[29]: 
   Values 
0    10.0 
1    20.0 
2    11.0 
3    21.0 
4    12.0 
5    22.0 

 

Вычисление нормализованных z-значений с помощью 
преобразования 
Åùå îäèí ðàñïðîñòðàíåííûé âèä ïðåîáðàçîâàíèÿ – âû÷èñëåíèå 
íîðìàëèçîâàííûõ z-çíà÷åíèé ïî ãðóïïàì äàííûõ. Äëÿ èëëþñòðàöèè ìû 
âîçüìåì ñãåíåðèðîâàííûé ñëó÷àéíûì îáðàçîì ðÿä çíà÷åíèé, èñïîëüçóÿ 
íîðìàëüíîå ðàñïðåäåëåíèå ñî ñðåäíèì çíà÷åíèåì 0,5 è ñòàíäàðòíûì 
îòêëîíåíèåì 2. Äàííûå èíäåêñèðóþòñÿ ïî äíÿì è íà îñíîâå 100-
äíåâíîãî îêíà âû÷èñëÿåòñÿ ñêîëüçÿùåå ñðåäíåå äëÿ êàæäîãî çíà÷åíèÿ: 
 
In[30]: 
# генерируем временной ряд со скользящими средними 



 

np.random.seed(123456) 
data = pd.Series(np.random.normal(0.5, 2, 365*3),  
                 pd.date_range('2013-01-01', periods=365*3)) 
periods = 100 
rolling = data.rolling( 
    window=periods, 
    min_periods=periods, 
    center=False).mean().dropna() 
rolling[:5] 
 
Out[30]: 
2013-04-10    0.073603 
2013-04-11    0.057313 
2013-04-12    0.089255 
2013-04-13    0.133248 
2013-04-14    0.175876 
Freq: D, dtype: float64 
 

Ñêîëüçÿùèå ñðåäíèå èìåþò ñëåäóþùèé âèä: 
 
In[31]: 
# визуализируем ряд 
rolling.plot(); 
 
Out[31]: 

 

 
À ñåé÷àñ ìû ñòàíäàðòèçèðóåì ñêîëüçÿùèå ñðåäíèå ïî êàæäîìó 
êàëåíäàðíîìó ãîäó. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ãðóïïèðóåò äàííûå 
ïî ãîäàì è ñîîáùàåò î ôàêòè÷åñêîì ñðåäíåì çíà÷åíèè è ñòàíäàðòíîì 
îòêëîíåíèè êàæäîé ãðóïïû: 
 
In[32]: 
# вычисляем среднее и стандартное отклонение 
# по каждому году 
group_key = lambda x: x.year 
groups = rolling.groupby(group_key) 
groups.agg([np.mean, np.std]) 
 
	  



 

Out[32]: 
          mean       std 
2013  0.454233  0.171988 
2014  0.286502  0.182040 
2015  0.599447  0.275786 

 
Äëÿ âûïîëíåíèÿ ñòàíäàðòèçàöèè ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä çàäàåò 
ôóíêöèþ, âû÷èñëÿþùóþ z-çíà÷åíèÿ, ïðèìåíÿåò åå â êà÷åñòâå 
ïðåîáðàçîâàíèÿ ê êàæäîé ãðóïïå è ñîîáùàåò î íîâîì ñðåäíåì çíà÷åíèè 
è íîâîì ñòàíäàðòíîì îòêëîíåíèè: 
 
In[33]: 
# выполняем z-преобразование 
z_score = lambda x: (x - x.mean()) / x.std() 
normed = rolling.groupby(group_key).transform(z_score) 
normed.groupby(group_key).agg([np.mean, np.std]) 
 
Out[33]: 
              mean  std 
2013 -3.172066e-17  1.0 
2014 -1.881296e-15  1.0 
2015 -1.492261e-15  1.0 
 
 

Åùå ìû ìîæåì ñðàâíèòü èñõîäíûå è ïðåîáðàçîâàííûå äàííûå: 
 
In[34]: 
# визуализируем исходные и 
# стандартизированные данные 
compared = pd.DataFrame({ 'Original': rolling, 
                          'Normed': normed }) 
compared.plot(); 
 
Out[34]: 

 

Исключение групп из процедуры агрегирования 
Ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .filter() ìîæíî âûáîðî÷íî óäàëèòü ãðóïïû äàííûõ 
èç îáðàáîòêè. Â ýòîò ìåòîä ïåðåäàþò ôóíêöèþ, ñ ïîìîùüþ êîòîðîé ïî 
êàæäîé ãðóïïå ìîæíî ïðèíÿòü ðåøåíèå î âêëþ÷åíèè äàííîé ãðóïïû â 
èòîãîâûé ðåçóëüòàò. Åñëè ôóíêöèÿ âîçâðàùàåò çíà÷åíèå True, ãðóïïà 
âêëþ÷àåòñÿ â ðåçóëüòàò, åñëè ôóíêöèÿ âîçâðàùàåò çíà÷åíèå False, 
ãðóïïà èñêëþ÷àåòñÿ.  
Ìû ðàññìîòðèì íåñêîëüêî ñöåíàðèåâ, èñïîëüçóÿ ñëåäóþùèå äàííûå: 



 

 
In[35]: 
# создаем данные для наших примеров 
df = pd.DataFrame({'Label': list('AABCCC'), 
                   'Values': [1, 2, 3, 4, np.nan, 8]}) 
df 
 
Out[35]: 
  Label  Values 
0     A     1.0 
1     A     2.0 
2     B     3.0 
3     C     4.0 
4     C     NaN 
5     C     8.0 
 

Ñíà÷àëà óäàëèì ãðóïïû, êîòîðûå íå ñîîòâåòñòâóþò óñòàíîâëåííîìó 
ìèíèìóìó ýëåìåíòîâ. Â ÷àñòíîñòè, óäàëèì ãðóïïû ñ îäíèì 
íåïðîïóùåííûì çíà÷åíèåì è ìåíüøå: 
 
In[36]: 
# удаляем группы с одним непропущенным  
# значением и меньше 
f = lambda x: x.Values.count() > 1 
df.groupby('Label').filter(f) 
 
Out[36]: 
  Label  Values 
0     A     1.0 
1     A     2.0 
3     C     4.0 
4     C     NaN 
5     C     8.0 

 
Â ñëåäóþùåì ïðèìåðå ìû óäàëèì ãðóïïû ñ ëþáûì êîëè÷åñòâîì 
ïðîïóùåííûõ çíà÷åíèé: 
 
In[37]: 
# удаляем группы, в которых есть пропуски 
f = lambda x: x.Values.isnull().sum() == 0 
df.groupby('Label').filter(f) 
 
Out[37]: 
  Label  Values 
0     A     1.0 
1     A     2.0 
2     B     3.0 
 

Òåïåðü îòáåðåì òîëüêî òå ãðóïïû, â êîòîðûõ ñðåäíåå çíà÷åíèå 
ïðåâûøàåò çíà÷åíèå 20 – ñðåäíåå çíà÷åíèå âñåãî íàáîðà äàííûõ (ýòî 
ïîçâîëÿåò âûáðàòü ãðóïïû, êîòîðûå îòëè÷àþòñÿ îò îñòàëüíûõ): 
 
In[38]: 
# отбираем группы со средним 2.0 и выше  
grouped = df.groupby('Label') 
group_mean = grouped.mean().mean() 
f = lambda x: abs(x.Values.mean() - group_mean) > 2.0 
df.groupby('Label').filter(f) 
 
	  



 

Out[38]: 
  Label  Values 
3     C     4.0 
4     C     NaN 
5     C     8.0 

 

Выводы 
Â ýòîé ãëàâå ìû ðàññìîòðåëè ðàçëè÷íûå ìåòîäû ãðóïïèðîâêè è ðàçíûå 
âèäû àíàëèçà ñãðóïïèðîâàííûõ äàííûõ ñ ïîìîùüþ áèáëèîòåêè pandas. 
Ìû ïîçíàêîìèëèñü ñ îáùèìè ïðèíöèïàìè ñõåìû «ðàçäåëåíèå – 
ïðèìåíåíèå – îáúåäèíåíèå» è ðåàëèçàöèåé ýòîé ñõåìû â áèáëèîòåêå 
pandas. Çàòåì ìû íàó÷èëèñü ðàçáèâàòü äàííûå íà ãðóïïû íà îñíîâå 
çíà÷åíèé ñòîëáöîâ è óðîâíåé èíäåêñà. Ïîçäíåå ìû ðàññìîòðåëè ñïîñîáû 
îáðàáîòêè äàííûõ â êàæäîé ãðóïïå ñ ïîìîùüþ àãðåãèðóþùèõ ôóíêöèé 
è ïðåîáðàçîâàíèé. Â çàêëþ÷åíèå ìû áûñòðî èçó÷èëè ñïîñîáû 
ôèëüòðàöèè ãðóïï äàííûõ íà îñíîâå èõ ñîäåðæèìîãî. Â ñëåäóþùåé 
ãëàâå ìû ïîäðîáíî ïîçíàêîìèìñÿ ñ îäíèì èç ñàìûõ ìîùíûõ 
èíñòðóìåíòîâ áèáëèîòåêè pandas - àíàëèç âðåìåííûõ ðÿäîâ. 
  



 

ГЛАВА 13 АНАЛИЗ ВРЕМЕННЫХ РЯДОВ 
Âðåìåííîé ðÿä ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé èçìåðåíèå îäíîé èëè íåñêîëüêèõ 
ïåðåìåííûõ çà îïðåäåëåííûé ïåðèîä âðåìåíè è ñ çàäàííûì èíòåðâàëîì. 
Íàïðèìåð, íåîáõîäèìî åæåäíåâíî ôèêñèðîâàòü ñòîèìîñòü àêöèé â 
òå÷åíèå ãîäà. Ïîñëå òîãî êàê äàííûå âðåìåííîãî ðÿäà ïîëó÷åíû, ÷àñòî 
ïðîâîäèòñÿ ïîèñê ïàòòåðíîâ âðåìåííîãî ðÿäà, ïî ñóòè, ìû âûÿñíÿåì, ÷òî 
ïðîèñõîäèò ñ òå÷åíèåì âðåìåíè. Âîçìîæíîñòü àíàëèçèðîâàòü äàííûå 
âðåìåííûõ ðÿäîâ âîñòðåáîâàíà â ñîâðåìåííîì ìèðå, áóäü òî àíàëèç 
ôèíàíñîâîé èíôîðìàöèè èëè ìîíèòîðèíã ôèçè÷åñêèõ íàãðóçîê, 
ôèêñèðóåìûõ ãàäæåòîì, ñ ïîñëåäóþùåé ïðîâåðêîé òîãî, íàñêîëüêî âàøè 
óïðàæíåíèÿ ñîîòâåòñòâóþò çàÿâëåííûì öåëÿì è äèåòå. 
Áèáëèîòåêà pandas ïðåäëàãàåò øèðîêèå âîçìîæíîñòè äëÿ àíàëèçà 
âðåìåííûõ ðÿäîâ. Â ýòîé ãëàâå ìû ðàññìîòðèì ìàññó òàêèõ 
âîçìîæíîñòåé, â òîì ÷èñëå: 

• Ñîçäàíèå âðåìåííîãî ðÿäà ñ îïðåäåëåííîé ÷àñòîòîé 
• Ïðåäñòàâëåíèå äàò, âðåìåíè è èíòåðâàëîâ 
• Ñîçäàíèå âðåìåííîé ìåòêè ñ ïîìîùüþ îáúåêòà Timestamp 
• Èñïîëüçîâàíèå îáúåêòà Timedelta äëÿ ïðåäñòàâëåíèÿ âðåìåííîãî èíòåðâàëà 
• Èíäåêñàöèÿ ñ ïîìîùüþ DatetimeIndex 
• Ñîçäàíèå âðåìåííûõ ðÿäîâ ñ îïðåäåëåííûìè ÷àñòîòàìè 
• Ïðåäñòàâëåíèå èíòåðâàëîâ äàííûõ ñ ïîìîùüþ ñìåùåíèé äàò 
• Ïðèâÿçêà ïåðèîäîâ ê êîíêðåòíûì äíÿì íåäåëè, ìåñÿöà,  
• êâàðòàëà èëè ãîäà 
• Ìîäåëèðîâàíèå èíòåðâàëà âðåìåíè ñ ïîìîùüþ îáúåêòà Period 
• Èíäåêñàöèÿ ñ ïîìîùüþ PeriodIndex 
• Îáðàáîòêà ïðàçäíèêîâ ñ ïîìîùüþ êàëåíäàðåé 
• Íîðìàëèçàöèÿ âðåìåííûõ ìåòîê ñ ïîìîùüþ ÷àñîâûõ ïîÿñîâ 
• Ñäâèã âðåìåííîãî ðÿäà ñ îïåðåæåíèåì è ñ çàïàçäûâàíèåì 
• Ïðåîáðàçîâàíèå ÷àñòîòû âðåìåííîãî ðÿäà 
• Óâåëè÷åíèå èëè óìåíüøåíèå øàãà äèñêðåòèçàöèè âðåìåííîãî ðÿäà 
• Ïðèìåíåíèå ê âðåìåííîìó ðÿäó îïåðàöèé íà îñíîâå ñêîëüçÿùåãî îêíà 

 

Настройка библиотеки pandas 
Ìû íà÷íåì ðàññìîòðåíèå ïðèìåðîâ â ýòîé ãëàâå, çàäàâ ñëåäóþùèå 
èíñòðóêöèè äëÿ èìïîðòà áèáëèîòåê è íàñòðîéêè âûâîäà: 
 
In[1]: 
# импортируем библиотеки numpy и pandas 
import numpy as np 
import pandas as pd 
 
# импортируем библиотеку datetime для работы с датами 
import datetime 
from datetime import datetime, date 
 
# Задаем некоторые опции библиотеки pandas, которые  
# настраивают вывод 
pd.set_option('display.notebook_repr_html', False) 
pd.set_option('display.max_columns', 8) 
pd.set_option('display.max_rows', 10) 
pd.set_option('display.width', 60) 



 

 
# импортируем библиотеку matplotlib для построения графиков 
import matplotlib.pyplot as plt 
%matplotlib inline 

 

Представление дат, времени и интервалов 
Äëÿ ëó÷øåãî ïîíèìàíèÿ  âðåìåííûõ ðÿäîâ íàì íóæíî ñíà÷àëà âûÿñíèòü, 
êàêèå îáúåêòû â áèáëèîòåêå pandas èñïîëüçóþòñÿ äëÿ ïðåäñòàâëåíèÿ 
äàò, âðåìåíè è âðåìåííûõ èíòåðâàëîâ. Áèáëèîòåêà pandas ïðåäëàãàåò 
âñòðîåííûå ñðåäñòâà äëÿ ïðåäñòàâëåíèÿ äàò, âðåìåíè è âðåìåííûõ 
èíòåðâàëîâ âðåìåíè, ïîñêîëüêó â Python èëè NumPy òàêèõ 
èíñòðóìåíòîâ, íåîáõîäèìûõ äëÿ îáðàáîòêè âðåìåííûõ ðÿäîâ, 
íåäîñòàòî÷íî.  
Íåêîòîðûå äîïîëíèòåëüíûå âîçìîæíîñòè ïîçâîëÿþò ïðåîáðàçîâûâàòü 
äàííûå, ìåíÿÿ ÷àñòîòó, è èñïîëüçîâàòü ðàçëè÷íûå êàëåíäàðè, ÷òîáû 
ó÷èòûâàòü â ôèíàíñîâûõ ðàñ÷åòàõ ðàáî÷èå äíè è ïðàçäíèêè. 
 

Объекты datetime, day и time 
Îáúåêò datetime ÿâëÿåòñÿ ÷àñòüþ áèáëèîòåêè datetime, à íå ÷àñòüþ 
áèáëèîòåêè pandas. Ýòîò êëàññ ìîæíî èñïîëüçîâàòü äëÿ ïîñòðîåíèÿ 
îáúåêòîâ, ïðåäñòàâëÿþùèõ ñîáîé íåñêîëüêî ðàñïðîñòðàíåííûõ 
ïàòòåðíîâ, íàïðèìåð, ôèêñèðîâàííûé ìîìåíò âðåìåíè, âêëþ÷àþùèé 
äàòó è âðåìÿ, èëè ïðîñòî äåíü áåç êîìïîíåíòà âðåìåíè èëè âðåìÿ áåç 
êîìïîíåíòà äàòû.  
Îáúåêòû datetime íå îáåñïå÷èâàþò òîé òî÷íîñòè, êîòîðàÿ íåîáõîäèìà 
áîëüøèíñòâó ìàòåìàòèêîâ, âûïîëíÿþùèõ òùàòåëüíûå ðàñ÷åòû íà îñíîâå 
âðåìåííûõ ðÿäîâ. Îäíàêî èìåííî îíè îáû÷íî èñïîëüçóþòñÿ äëÿ 
èíèöèàëèçàöèè îáúåêòîâ pandas è ïîä êàïîòîì áèáëèîòåêà pandas 
ïðåîáðàçóþò èõ â îáúåêòû Timestamp. Ïîýòîìó îíè âñå-òàêè 
çàñëóæèâàþò êðàòêîãî óïîìèíàíèÿ, ïîñêîëüêó áóäóò ÷àñòî 
èñïîëüçîâàòüñÿ ïðè èíèöèàëèçàöèè.  
Îáúåêò datetime ìîæåò èíèöèàëèçèðîâàòü ñ ïîìîùüþ òðåõ 
îáÿçàòåëüíûõ ïàðàìåòðîâ, ïðåäñòàâëÿþùèõ ãîä, ìåñÿö è äåíü: 
 
In[2]: 
# объект datetime для 15 декабря 2014 года 
datetime(2014, 12, 15) 
Out[2]: 
datetime.datetime(2014, 12, 15, 0, 0) 

 
Ïî óìîë÷àíèþ, åñëè ÷àñû è ìèíóòû íå óêàçàíû, ôèêñèðóåòñÿ 0 ÷àñîâ è 
0 ìèíóò. ×àñû è ìèíóòû òîæå ìîæíî óêàçàòü ñ ïîìîùüþ äâóõ 
äîïîëíèòåëüíûõ çíà÷åíèé â êîíñòðóêòîðå êëàññà datetime. Ñëåäóþùèé 
ïðîãðàììíûé êîä ñîçäàåò îáúåêò datetime.datetime, çàäàþùèé 
äîïîëíèòåëüíî âðåìÿ 17:30: 
 
In[3]: 
# задаем конкретную дату, а также время 17:30 
datetime(2014, 12, 15, 17, 30) 



 

 
Out[3]: 
datetime.datetime(2014, 12, 15, 17, 30) 
 

Òåêóùèå äàòó è âðåìÿ ìîæíî îïðåäåëèòü ñ ïîìîùüþ ìåòîäà now(), 
êîòîðûé èçâëåêàåò ìåñòíûå äàòó è âðåìÿ: 
 
In[4]: 
# получаем текущие дату и время  
# для местного часового пояса 
datetime.now() 
 
Out[4]: 
datetime.datetime(2018, 8, 14, 20, 1, 28, 168222) 

 
Îáúåêò datetime.date ïðåäñòàâëÿåò îïðåäåëåííûé äåíü áåç êîìïîíåíòà 
âðåìåíè. Åãî ìîæíî ñîçäàòü, ïåðåäàâ îáúåêò datetime êîíñòðóêòîðó 
êëàññà date: 
 
In[5]: 
# можно записать дату без компонента времени, 
# создав дату с помощью объекта datetime 
datetime.date(datetime(2014, 12, 15)) 
 
Out[5]: 
datetime.date(2014, 12, 15) 

 
Òåêóùóþ äàòó äëÿ äàííîãî ÷àñîâîãî ïîÿñà ìîæíî èçâëå÷ü ñ ïîìîùüþ 
ñëåäóþùåãî ïðîãðàììíîãî êîäà: 
 
In[6]: 
# просто извлекаем текущую дату 
datetime.now().date() 
 
Out[6]: 
datetime.date(2018, 8, 14) 

 
Îáúåêò datetime.time ïðåäñòàâëÿåò îïðåäåëåííîå âðåìÿ áåç êîìïîíåíòà 
äàòû.  Åãî ìîæíî ñîçäàòü, ïåðåäàâ îáúåêò datetime êîíñòðóêòîðó êëàññà 
time: 
 
In[7]: 
# просто извлекаем время из объекта datetime 
datetime.time(datetime(2014, 12, 15, 17, 30)) 
 
Out[7]: 
datetime.time(17, 30) 
 

Òåêóùåå ìåñòíîå âðåìÿ ìîæíî ïîëó÷èòü ñ ïîìîùüþ ñëåäóþùåãî 
ïðîãðàììíîãî êîäà: 
 
In[8]: 
# получаем текущее местное время 
datetime.now().time() 
Out[8]: 
datetime.time(20, 1, 28, 472703) 
 

 



 

Создание временной метки с помощью объекта Timestamp 
Â áèáëèîòåêå pandas äàòó è âðåìÿ ìîæíî ïðåäñòàâèòü ñ ïîìîùüþ êëàññà 
pandas.tslib.Timestamp. Îáúåêò áèáëèîòåêè pandas Timestamp îñíîâàí 
íà òèïå NumPy datetime64 è èìååò áîëåå âûñîêóþ òî÷íîñòü, ÷åì 
ïèòîíîâñêèé îáúåêò datetime. Â áèáëèîòåêå pandas îáúåêòû Timestamp è 
îáúåêòû datetime îáû÷íî âçàèìîçàìåíÿåìû, ïîýòîìó âû ìîæåòå 
èñïîëüçîâàòü îáúåêòû Timestamp  âåçäå, ãäå ìîæíî èñïîëüçîâàòü îáúåêòû 
datetime. 
Âû ìîæåòå ñîçäàòü îáúåêò Timestamp ñ ïîìîùüþ pd.Timestamp (ÿðëûê 
äëÿ pandas.tslib.Timestamp), ïåðåäàâ ñòðîêó, ïðåäñòàâëÿþùóþ äàòó, 
âðåìÿ èëè äàòó è âðåìÿ: 
 
In[9]: 
# временная метка, представляющая конкретную дату 
pd.Timestamp('2014-12-15') 
 
Out[9]: 
Timestamp('2014-12-15 00:00:00') 

 
Ìîæíî òàêæå óêàçàòü êîìïîíåíò âðåìåíè: 
 
In[10]: 
# временная метка, содержащая дату и время 
pd.Timestamp('2014-12-15 17:30') 
 
Out[10]: 
Timestamp('2014-12-15 17:30:00') 

 
Êðîìå òîãî, îáúåêò Timestamp ìîæíî ñîçäàòü, çàäàâ ëèøü âðåìÿ, è ïî 
óìîë÷àíèþ áóäåò äîáàâëåíà ìåñòíàÿ òåêóùàÿ äàòà: 
 
In[11]: 
# задаем временную метку, указав только время 
# по умолчанию ко времени будет добавлена 
# местная текущая дата 
pd.Timestamp('17:30') 
 
Out[11]: 
Timestamp('2018-08-14 17:30:00') 
 

Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ïîêàçûâàåò, êàê ïîëó÷èòü òåêóùèå äàòó è 
âðåìÿ ñ ïîìîùüþ îáúåêòà Timestamp: 
 
In[12]: 
# получаем текущие дату и время 
pd.Timestamp("now") 
 
Out[12]: 
Timestamp('2018-08-14 20:01:28.960018') 
 
 

Îáû÷íî ïîëüçîâàòåëè pandas  íå ñîçäàþò îáúåêòû Timestamp íàïðÿìóþ. 
Ìíîãèå ôóíêöèè pandas, êîòîðûå ðàáîòàþò ñ äàòàìè è âðåìåíåì, 
ïîçâîëÿþò ïðèíÿòü â êà÷åñòâå àðãóìåíòà îáúåêò datetime èëè òåêñòîâîå 
ïðåäñòàâëåíèå äàòû/âðåìåíè, à çàòåì âûïîëíÿþò ïðåîáðàçîâàíèå. 
 
 



 

Использование объекта Timedelta для представления 
временного интервала 
Äëÿ ïðåäñòàâëåíèÿ ðàçíîñòè ìåæäó äâóìÿ ìîìåíòàìè âðåìåíè 
èñïîëüçóåòñÿ îáúåêò áèáëèîòåêè pandas Timedelta. Îí èñïîëüçóåòñÿ äëÿ 
âû÷èñëåíèÿ âðåìåííîãî èíòåðâàëà ìåæäó äâóìÿ äàòàìè èëè äëÿ 
âû÷èñëåíèÿ äàòû, îòñòîÿùåé îò äðóãîé äàòû è/èëè âðåìåíè íà 
îïðåäåëåííûé ïðîìåæóòîê âðåìåíè. ×òîáû ïðîäåìîíñòðèðîâàòü 
èñïîëüçîâàíèå îáúåêò Timedelta, ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä 
èñïîëüçóåò îáúåêò Timedelta äëÿ âû÷èñëåíèÿ äàòû, îòñòîÿùåé îò 
óêàçàííîé äàòû íà îäèí äåíü âïåðåä: 
 
In[13]: 
# вычисляем дату, которая будет отстоять от 
# даты 2014-11-30 на один день вперед 
today = datetime(2014, 11, 30) 
tomorrow = today + pd.Timedelta(days=1) 
tomorrow 
 
Out[13]: 
datetime.datetime(2014, 12, 1, 0, 0) 

 
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä âû÷èñëÿåò êîëè÷åñòâî äíåé ìåæäó äâóìÿ 
äàòàìè: 
 
In[14]: 
# вычисляем количество дней между двумя датами 
date1 = datetime(2014, 12, 2) 
date2 = datetime(2014, 11, 28) 
date1 - date2 
 
Out[14]: 
datetime.timedelta(4) 

Введение во временные ряды 
Áèáëèîòåêà pandas îòëè÷íî ïîäõîäèò äëÿ ðàáîòû ñ âðåìåííûìè ðÿäàìè. 
Ýòî ñêîðåå âñåãî îáóñëîâëåíî òåì, ÷òî èçíà÷àëüíî îíà ðàçðàáàòûâàëàñü 
äëÿ îáðàáîòêè ôèíàíñîâîé èíôîðìàöèè. Àðñåíàë ñðåäñòâ äëÿ ðàáîòû ñ 
âðåìåííûìè ðÿäàìè ïîñòîÿííî ïîïîëíÿåòñÿ èç âåðñèè â âåðñèþ è òåì 
ñàìûì âîçìîæíîñòè îáðàáîòêè âðåìåííûõ ðÿäîâ ïîñòåïåííî âîçðàñòàþò. 
 

Индексация с помощью объекта DatetimeIndex 
Â îñíîâå ðàáîòû ñ âðåìåííûìè ðÿäàìè ëåæèò èñïîëüçîâàíèå 
ñïåöèàëèçèðîâàííûõ èíäåêñîâ. Ýòè èíäåêñû ïðåäñòàâëÿþò ñîáîé 
èçìåðåíèÿ äàííûõ, çàôèêñèðîâàííûå ïî îäíîé èëè íåñêîëüêèì 
âðåìåííûì ìåòêàì. Â áèáëèîòåêå pandas îíè ÿâëÿþòñÿ îáúåêòàìè 
DatetimeIndex. Ýòî íåâåðîÿòíî ôóíêöèîíàëüíûå îáúåêòû, è îíè 
ïîçâîëÿþò àâòîìàòè÷åñêè âûðàâíèâàòü äàííûå íà îñíîâå äàò è âðåìåíè. 
Îáúåêòû DatetimeIndex â áèáëèîòåêå pandas ìîæíî ñîçäàòü 
íåñêîëüêèìè ñïîñîáàìè. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ñîçäàåò îáúåêò 
DateTimeIndex, ïåðåäàâ ñïèñîê îáúåêòîâ datetime â îáúåêò Series: 
 
In[15]: 



 

# создаем очень простой временной ряд с двумя  
# индексными метками и случайными значениями 
dates = [datetime(2014, 8, 1), datetime(2014, 8, 2)] 
ts = pd.Series(np.random.randn(2), dates) 
ts 
 
Out[15]: 
2014-08-01    1.565070 
2014-08-02    0.510995 
dtype: float64 
 

Ìû âçÿëè îáúåêòû datetime è ñîçäàëè íà îñíîâå äàò îáúåêò 
DatetimeIndex. Êàæäîå çíà÷åíèå ýòîãî èíäåêñà ÿâëÿåòñÿ îáúåêòîì 
Timestamp.  
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ïðîâåðÿåò òèï èíäåêñà è òèïû ìåòîê â 
èíäåêñå: 
 
In[16]: 
# смотрим тип индекса 
type(ts.index) 
 
Out[16]: 
pandas.core.indexes.datetimes.DatetimeIndex 
In[17]: 
# можно увидеть, что это коллекция временных меток 
type(ts.index[0]) 
 
Out[17]: 
pandas._libs.tslib.Timestamp 
 

×òîáû ñîçäàòü âðåìåííîé ðÿä, íåîáÿçàòåëüíî ïåðåäàâàòü ñïèñîê 
îáúåêòîâ datetime. Îáúåêò Series äîñòàòî÷íî óìåí, ÷òîáû ðàñïîçíàòü 
ñòðîêó êàê îáúåêò datetime è âûïîëíèòü ïðåîáðàçîâàíèå çà âàñ. 
Ñëåäóþùèé ïðèìåð ýêâèâàëåíòåí ïðåäûäóùåìó: 
 
In[18]: 
# создаем временной ряд из списка дат,  
# записанных в виде строк! 
np.random.seed(123456) 
dates = ['2014-08-01', '2014-08-02'] 
ts = pd.Series(np.random.randn(2), dates) 
ts 
 
Out[18]: 
2014-08-01    0.469112 
2014-08-02   -0.282863 
dtype: float64 
 

Áèáëèîòåêà pandas ïðåäëàãàåò óäîáíóþ ôóíêöèþ pd.to_datetime(). Îíà 
ïðèíèìàåò â êà÷åñòâå àðãóìåíòà ïîñëåäîâàòåëüíîñòü îáúåêòîâ îäíîãî è 
òîãî æå èëè ñìåøàííîãî òèïà, ïðåîáðàçóåò èõ â îáúåêòû Timestamp, à òå 
â ñâîþ î÷åðåäü ñôîðìèðóþò îáúåêò DatetimeIndex. Åñëè îáúåêò, 
çàïèñàííûé â ïîñëåäîâàòåëüíîñòè, íå óäàåòñÿ ïðåîáðàçîâàòü, áèáëèîòåêà 
pandas ñîçäàåò çíà÷åíèå NaT, òî åñòü çíà÷åíèå íå ÿâëÿåòñÿ âðåìåíåì 
(Not-a-Time): 
 
In[19]: 
# преобразовываем последовательность объектов 
# в объект DatetimeIndex 
dti = pd.to_datetime(['Aug 1, 2014',  
                      '2014-08-02',  
                      '2014.8.3',  
                      None]) 



 

for l in dti: print (l) 
 
Out[19]: 
2014-08-01 00:00:00 
2014-08-02 00:00:00 
2014-08-03 00:00:00 
NaT 

 
Áóäüòå âíèìàòåëüíû, ïîñêîëüêó ôóíêöèÿ pd.to_datetime() âûäàñò 
èñêëþ÷åíèå, åñëè îíî íå ñìîæåò ïðåîáðàçîâàòü çíà÷åíèå â îáúåêò 
Timestamp: 
 
In[20]: 
# это список объектов, а не временных меток... 
# в версии 0.20.1 нижеприведенный программный код 
# выдает ошибку 
# pd.to_datetime(['Aug 1, 2014', 'foo']) 

 
×òîáû çàñòàâèòü ôóíêöèþ ïðåîáðàçîâàòü äàòû âìåñòî âûáðîñà 
èñêëþ÷åíèÿ, âû ìîæåòå âîñïîëüçîâàòüñÿ ïàðàìåòðîì errors="coerce". 
Çíà÷åíèÿ, êîòîðûå íåëüçÿ ïðåîáðàçîâàòü, ïîëó÷àò â èòîãîâîì èíäåêñå 
çíà÷åíèå NaT: 
 
 
In[21]: 
# принудительно выполняем преобразование, значения, которые 
# не удалось преобразовать, получат значения NaT 
pd.to_datetime(['Aug 1, 2014', 'foo'], errors="coerce") 
 
Out[21]: 
DatetimeIndex(['2014-08-01', 'NaT'], dtype='datetime64[ns]', freq=None) 

 
C ïîìîùüþ ôóíêöèè pd.date_range() ìîæíî ëåãêî ñîçäàòü äèàïàçîí 
âðåìåííûõ ìåòîê ñ îïðåäåëåííîé ÷àñòîòîé. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé 
êîä íà îñíîâå îáúåêòà DatetimeIndex, ñîñòîÿùåãî èç 10 
ïîñëåäîâàòåëüíûõ äíåé, ñîçäàåò îáúåêò Series: 
 
	  



 

In[22]: 
# создаем диапазон дат, начинающийся с определенной даты 
# и включающий определеное количество дней, 
# на его основе создаем объект Series 
np.random.seed(123456) 
periods = pd.date_range('8/1/2014', periods=10) 
date_series = pd.Series(np.random.randn(10), index=periods) 
date_series 
 
Out[22]: 
2014-08-01    0.469112 
2014-08-02   -0.282863 
2014-08-03   -1.509059 
2014-08-04   -1.135632 
2014-08-05    1.212112 
2014-08-06   -0.173215 
2014-08-07    0.119209 
2014-08-08   -1.044236 
2014-08-09   -0.861849 
2014-08-10   -2.104569 
Freq: D, dtype: float64 
 

Îáúåêò DatetimeIndex ìîæíî èñïîëüçîâàòü äëÿ âûïîëíåíèÿ ðàçëè÷íûõ 
îïåðàöèé ñ èíäåêñîì òèïà âûðàâíèâàíèÿ, îòáîðà è ñîçäàíèÿ ñðåçîâ. 
Íèæå ïîêàçàí ïðèìåð ñîçäàíèÿ ñðåçà ñ ïîìîùüþ ïîçèöèé èíäåêñà: 
 
In[23]: 
# создаем срез, используя позиции индекса 
subset = date_series[3:7] 
subset 
 
Out[23]: 
2014-08-04   -1.135632 
2014-08-05    1.212112 
2014-08-06   -0.173215 
2014-08-07    0.119209 
Freq: D, dtype: float64 

 
Äëÿ èëëþñòðàöèè âûðàâíèâàíèÿ ìû âîñïîëüçóåìñÿ îáúåêòîì Series, 
êîòîðûé ñîçäàäèì ñ ïîìîùüþ èíäåêñà òîëüêî ÷òî ïîëó÷åííîãî ñðåçà: 
 
In[24]: 
# создаем объект Series для 
# иллюстрации выравнивания 
s2 = pd.Series([10, 100, 1000, 10000], subset.index) 
s2 
 
Out[24]: 
2014-08-04       10 
2014-08-05      100 
2014-08-06     1000 
2014-08-07    10000 
Freq: D, dtype: int64 
 

Êîãäà ìû ñêëàäûâàåì date_series è s2 âìåñòå, âûïîëíÿåòñÿ 
âûðàâíèâàíèå, âîçâðàùàþùåå çíà÷åíèÿ NaN òàì, ãäå ýëåìåíòû 
íåâîçìîæíî âûðîâíÿòü. Çíà÷åíèå íàïðîòèâ îïðåäåëåííîé ìåòêè èíäåêñà 
– ýòî ñóììà çíà÷åíèé, íàéäåííûõ â ñîîòâåòñòâóþùèõ èíäåêñíûõ ìåòêàõ 
îáúåêòîâ date_series è s2: 
 
In[25]: 
# демонстрируем выравнивание по дате, 
# сложив вместе date_series и s2 
date_series + s2 
 
Out[25]: 



 

2014-08-01             NaN 
2014-08-02             NaN 
2014-08-03             NaN 
2014-08-04        8.864368 
2014-08-05      101.212112 
2014-08-06      999.826785 
2014-08-07    10000.119209 
2014-08-08             NaN 
2014-08-09             NaN 
2014-08-10             NaN 
Freq: D, dtype: float64 

 
Ýëåìåíòû ñåðèè  ñ òèïîì DatetimeIndex ìîæíî èçâëå÷ü ñ ïîìîùüþ 
ñòðîêîâîãî ïðåäñòàâëåíèÿ äàòû, íå óêàçûâàÿ îáúåêò datetime: 
 
In[26]: 
# находим элемент с помощью строкового 
# представления даты 
date_series['2014-08-05'] 
 
Out[26]: 
1.2121120250208506 

 
Êðîìå òîãî, ìîæíî ñîçäàòü ñðåç îáúåêòà DatetimeIndex, çàäàâ äèàïàçîí, 
ñîñòîÿùèé èç ñòðîêîâûõ ïðåäñòàâëåíèé äàò: 
 
In[27]: 
# создаем срез объекта DatetimeIndex, задав диапазон  
# из строковых представлений дат 
date_series['2014-08-05':'2014-08-07'] 
 
Out[27]: 
2014-08-05    1.212112 
2014-08-06   -0.173215 
2014-08-07    0.119209 
Freq: D, dtype: float64 

 
Åùå îäíà óäîáíàÿ îñîáåííîñòü áèáëèîòåêè pandas çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, 
÷òî ìîæíî ñîçäàòü ñðåç îáúåêòà DatetimeIndex ñ ïîìîùüþ  
äåòàëèçèðîâàííûõ ñïåöèôèêàöèé äàò. Íàïðèìåð, ñëåäóþùèé 
ïðîãðàììíûé êîä ñîçäàåò îáúåêò Series ñ äàòàìè, îõâàòûâàþùèìè 2-
ëåòíèé ïåðèîä, à çàòåì îòáèðàåò òîëüêî òå äàòû, êîòîðûå îòíîñÿòñÿ ê 
2013 ãîäó: 
 
In[28]: 
# создаем диапазон дат, охватывающий 2-летний  
# период с ежедневным интервалом 
# отбираем лишь те даты, которые  
# относятся к 2013 году 
s3 = pd.Series(0, pd.date_range('2013-01-01', '2014-12-31')) 
s3['2013'] 
 
Out[28]: 
2013-01-01    0 
2013-01-02    0 
2013-01-03    0 
2013-01-04    0 
2013-01-05    0 
             .. 
2013-12-27    0 
2013-12-28    0 
2013-12-29    0 
2013-12-30    0 
2013-12-31    0 
Freq: D, Length: 365, dtype: int64 



 

 
Êðîìå òîãî, ìîæíî îòîáðàòü äàòû, îòíîñÿùèåñÿ ê êîíêðåòíîìó ãîäó è 
ìåñÿöó. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä îòáèðàåò äàòû, îòíîñÿùèåñÿ ê 
ìàþ 2014 ãîäà: 
 
In[29]: 
# отбираем 31 дату за май 2014 года 
s3['2014-05'] 
 
Out[29]: 
2014-05-01    0 
2014-05-02    0 
2014-05-03    0 
2014-05-04    0 
2014-05-05    0 
             .. 
2014-05-27    0 
2014-05-28    0 
2014-05-29    0 
2014-05-30    0 
2014-05-31    0 
Freq: D, Length: 31, dtype: int64 

 
Ýòîò ñïîñîá ìîæíî èñïîëüçîâàòü ïðè ðàáîòå ñî ñðåçàìè. Ñëåäóþùèé 
ïðîãðàììíûé êîä âîçâðàùàåò äàòû ñ àâãóñòà ïî ñåíòÿáðÿ 2014 ãîäà: 
 
In[30]: 
# извлекаем даты с августа  
# по сентябрь 2014 года 
s3['2014-08':'2014-09'] 
 
Out[30]: 
2014-08-01    0 
2014-08-02    0 
2014-08-03    0 
2014-08-04    0 
2014-08-05    0 
             .. 
2014-09-26    0 
2014-09-27    0 
2014-09-28    0 
2014-09-29    0 
2014-09-30    0 
Freq: D, Length: 61, dtype: int64 

 

Создание временного ряда с определенной частотой 
×àñòîòà âðåìåííîãî ðÿäà íå îáÿçàòåëüíî äîëæíà áûòü åæåäíåâíîé. C 
ïîìîùüþ ôóíêöèè pd.date_range() è ïàðàìåòðà freq ìîæíî 
ñãåíåðèðîâàòü ðàçëè÷íûå ÷àñòîòû. Ïî óìîë÷àíèþ ïàðàìåòð freq èìååò 
çíà÷åíèå 'D', êîòîðîå îáîçíà÷àåò ñóòî÷íóþ ÷àñòîòó.  
Äëÿ èëëþñòðàöèè äðóãîé ÷àñòîòû âðåìåííîãî ðÿäà ñëåäóþùèé 
ïðîãðàììíûé êîä ñ ïîìîùüþ çíà÷åíèÿ ïàðàìåòðà freq='T' ñîçäàåò 
îáúåêò DatetimeIndex, ñîñòîÿùèé èç 1-ìèíóòíûõ èíòåðâàëîâ: 
 
	  



 

In[31]: 
# создаем объект Series, состоящий 
# из 1-минутных интервалов 
np.random.seed(123456) 
bymin = pd.Series(np.random.randn(24*60*90),  
                  pd.date_range('2014-08-01',  
                                '2014-10-29 23:59', 
                                freq='T')) 
bymin[:5] 
 
Out[31]: 
2014-08-01 00:00:00    0.469112 
2014-08-01 00:01:00   -0.282863 
2014-08-01 00:02:00   -1.509059 
2014-08-01 00:03:00   -1.135632 
2014-08-01 00:04:00    1.212112 
Freq: T, dtype: float64 

 
Ýòîò âðåìåííîé ðÿä ïîçâîëÿåò íàì ïîëó÷èòü ñðåç ñ áîëåå òîíêèì 
ðàçðåøåíèåì. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ñîçäàåò ñðåç ñ 
ïîìèíóòíûìè èíòåðâàëàìè: 
 
In[32]: 
# создаем срез с поминутными 
# интервалами 
bymin['2014-08-01 00:02':'2014-08-01 00:07'] 
 
Out[32]: 
2014-08-01 00:02:00   -1.509059 
2014-08-01 00:03:00   -1.135632 
2014-08-01 00:04:00    1.212112 
2014-08-01 00:05:00   -0.173215 
2014-08-01 00:06:00    0.119209 
2014-08-01 00:07:00   -1.044236 
Freq: T, dtype: float64 

 
Â íèæåïðèâåäåííîé òàáëèöå ïåðå÷èñëåíû âîçìîæíûå ÷àñòîòû: 
 

Обозначение Описание 
B Каждый рабочий день 
C Каждый указанный рабочий день 
D Ежедневно (по умолчанию) 
W Еженедельно 
M Каждый последний календарный день месяца 
BM Каждый последний рабочий день месяца 
CBM Каждый указанный последний рабочий день месяца 
MS Каждый первый календарный день месяца 
BMS Каждый первый рабочий день месяца 
CBMS Каждый указанный первый рабочий день месяца 
Q Ежеквартально 
BQ Каждый последний рабочий день квартала 
QS Каждый первый день квартала 
BQS Каждый первый рабочий день квартала 
A Каждый последний день года 
BA Каждый последний рабочий день года 
AS Каждый первый день года 
BAS Каждый первый рабочий день года 
H Ежечасно 
T Ежеминутно 
S Ежесекундно 
L Каждую миллисекунду 
U Каждую микросекунду 



 

×òîáû ñîçäàòü âðåìåííîé ðÿä, ñîñòîÿùèé òîëüêî èç ðàáî÷èõ äíåé, 
âîñïîëüçóéòåñü ñòðîêîâûì çíà÷åíèåì 'B'. 
 
In[33]: 
# создаем серию, состоящую из рабочих дней 
days = pd.date_range('2014-08-29', '2014-09-05', freq='B') 
days 
 
Out[33]: 
DatetimeIndex(['2014-08-29', '2014-09-01', '2014-09-02', 
               '2014-09-03', '2014-09-04', '2014-09-05'], 
              dtype='datetime64[ns]', freq='B') 
 

Âçãëÿíóâ íà ìåòêè èíäåêñà, âèäèì, ÷òî äâà äíÿ áûëè ïðîïóùåíû, 
ïîñêîëüêó îíè ÿâëÿþòñÿ âûõîäíûìè äíÿìè.  
Ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòðà period ìîæíî ñîçäàòü äèàïàçîí, íà÷èíàþùèéñÿ ñ 
îïðåäåëåííîé äàòû è âðåìåíè, ñ îïðåäåëåííîé ÷àñòîòîé è ñ 
îïðåäåëåííûì êîëè÷åñòâîì ïåðèîäîâ. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä 
ñîçäàåò îáúåêò DatetimeIndex, ñîñòîÿùèé èç 5 äàò. Âðåìåííîé ðÿä 
íà÷èíàåòñÿ ñ 2014-08-01 12:10:01 è ñîäåðæèò 5 ïîñåêóíäíûõ èíòåðâàëîâ: 
 
In[34]: 
# задаем периоды 
pd.date_range('2014-08-01 12:10:01', freq='S', periods=5) 
 
Out[34]: 
DatetimeIndex(['2014-08-01 12:10:01', 
               '2014-08-01 12:10:02', 
               '2014-08-01 12:10:03', 
               '2014-08-01 12:10:04', 
               '2014-08-01 12:10:05'], 
              dtype='datetime64[ns]', freq='S') 

 

Вычисление новых дат с помощью смещений  
Â áèáëèîòåêå pandas äëÿ êàæäîé áàçîâîé ÷àñòîòû îïðåäåëåí îáúåêò, 
íàçûâàåìûé ñìåùåíèåì äàòû (data offset). Ìû çàòðîíóëè ýòî ïîíÿòèå â 
íà÷àëå ãëàâû, êîãäà ðàññìàòðèâàëè îáúåêòû Timedelta. Áèáëèîòåêà 
pandas ðàñøèðÿåò ýòè âîçìîæíîñòè ñ ïîìîùüþ îáúåêòà DateOffset. 
Îáúåêòû DataOffset ñîäåðæàò èíôîðìàöèþ î ñìåùåíèè âðåìåíè è 
÷àñòîòå, êîòîðóþ ìîæíî èñïîëüçîâàòü äëÿ èçìåíåíèÿ îáúåêòîâ 
DatetimeIndex.  
 

Представление временных интервалов с помощью смещений 
дат  
Ñ ïîìîùüþ ñòðîêîâûõ çíà÷åíèé 'M', 'W' è 'BM', óêàçûâàåìûõ äëÿ 
ïàðàìåòðà freq ôóíêöèè pd.date_range(), ìîæíî ñîçäàâàòü îáúåêòû 
DatetimeIndex ñ ðàçíîé ÷àñòîòîé âðåìåííîãî ðÿäà. Ïîä êàïîòîì 
ñòðîêîâîå çíà÷åíèå, çàäàþùåå ÷àñòîòó, áóäåò ïðåîáðàçîâàíî â ýêçåìïëÿð 
îáúåêòà DateOffset.  
Îáúåêò DateOffset ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé ïðèðàùåíèå ÷àñòîòû. Ñìåùåíèÿ 
äàò, íàïðèìåð, «ìåñÿö», «ðàáî÷èé äåíü» èëè «÷àñ», ïðåäñòàâëåíû â 
áèáëèîòåêå pandas ðàçëè÷íûìè ïîäêëàññàìè êëàññà DateOffset. Êëàññ 



 

DateOffset ïîçâîëÿåò çàäàòü ñïîñîá âû÷èñëåíèÿ êîíêðåòíîãî 
âðåìåííîãî èíòåðâàëà íà îñíîâå èñõîäíûõ äàòû è âðåìåíè. Ýòî 
ïîçâîëÿåò ïîëüçîâàòåëþ áèáëèîòåêè pandas áîëåå ãèáêî çàäàâàòü 
ñìåùåíèå äàòû/ âðåìåíè âìåñòî ïðîñòîãî èñïîëüçîâàíèÿ 
ôèêñèðîâàííîãî êîëè÷åñòâåííîãî èíòåðâàëà.  
Ïðàêòè÷åñêèì ïðèìåðîì ÿâëÿåòñÿ âû÷èñëåíèå ñëåäóþùåãî ðàáî÷åãî 
äíÿ. Åãî íåëüçÿ îïðåäåëèòü, ïðîñòî äîáàâèâ îäèí äåíü ê îáúåêòó 
datetime. Åñëè äàòà ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé ïÿòíèöó, ñëåäóþùèé ðàáî÷èé 
äåíü íà ôèíàíñîâîì ðûíêå ÑØÀ – ýòî íå ñóááîòà, à ïîíåäåëüíèê. À â 
íåêîòîðûõ ñëó÷àÿõ ñëåäóþùèì ðàáî÷èì äíåì ïîñëå ïÿòíèöû ìîæåò 
áûòü âòîðíèê, åñëè ïîíåäåëüíèê – ýòî ïðàçäíè÷íûé äåíü. Áèáëèîòåêà 
pandas ïðåäëàãàåò íàì âñå èíñòðóìåíòû, íåîáõîäèìûå äëÿ ðàáîòû ñ 
òàêèìè ñëîæíûìè ñöåíàðèÿìè.  
Äàâàéòå ðàññìîòðèì ýòî íà êîíêðåòíîì ïðèìåðå, ñîçäàâ äèàïàçîí äàò, 
èñïîëüçóÿ â êà÷åñòâå ÷àñòîòû ñòðîêîâîå çíà÷åíèå 'B': 
 
In[35]: 
# извлекаем все рабочие дни в промежутке  
# между двумя датами, включая эти даты 
dti = pd.date_range('2014-08-29', '2014-09-05', freq='B') 
dti.values 
 
Out[35]: 
array(['2014-08-29T00:00:00.000000000', '2014-09-01T00:00:00.000000000', 
       '2014-09-02T00:00:00.000000000', '2014-09-03T00:00:00.000000000', 
       '2014-09-04T00:00:00.000000000', '2014-09-05T00:00:00.000000000'], dtype='datetime64[n
s]') 

 
Ïîëó÷åííûé âðåìåííîé ðÿä íå ñîäåðæèò äàòû 2014-08-30 è 2014-08-30, 
ïîñêîëüêó îíè ÿâëÿþòñÿ ñóááîòîé è âîñêðåñåíüåì è íå ñ÷èòàþòñÿ 
ðàáî÷èìè äíÿìè.  
Îáúåêò DatetimeIndex èìååò ñâîéñòâî .freq, êîòîðîå ïîçâîëÿåò óçíàòü 
÷àñòîòó âðåìåííûõ ìåòîê â èíäåêñå: 
 
In[36]: 
# убеждаемся, что частотой является 
# рабочий день 
dti.freq 
 
Out[36]: 
<BusinessDay> 
 

Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî äëÿ äàííîãî ñìåùåíèÿ áèáëèîòåêà pandas 
ñîçäàëà ýêçåìïëÿð êëàññà BusinessDay. Êàê óïîìèíàëîñü ðàíåå, 
áèáëèîòåêà pandas äëÿ êàæäîãî ñìåùåíèÿ äàòû îïðåäåëÿåò ïîäêëàññ 
êëàññà DateOffset. Íèæå ïðèâåäåíû âñòðîåííûå êëàññû äëÿ ðàçëè÷íûõ 
ñìåùåíèé äàò: 
 

Класс Смещение 
DateOffset Календарный день (по умолчанию) 
BDay Рабочий день 
CDay Указанный рабочий день 
Week Неделя, опционно привязанная ко дню недели 
WeekOfMonth k-й день m-ной недели каждого месяца 
LastWeekOfMonth k-й день последней недели каждого месяца 



 

MonthEnd Последний календарный день месяца 
MonthBegin Первый календарный день месяца 
BMonthEnd Последний рабочий день месяца 
BMonthBegin Первый рабочий день месяца 
CBMonthEnd Указанный последний рабочий день месяца 
CBMonthBegin Указанный первый рабочий день месяца 
QuarterEnd Последний календарный день квартала 
QuarterBegin Первый календарный день квартала 
BQuarterEnd Последний рабочий день квартала 
BQuarterBegin Первый рабочий день квартала 
FYS253Quarter Торговый квартал (52-53 неделя) 
YearEnd Последний календарный день года 
YearBegin Первый календарный день года 
BYearEnd Последний рабочий день года 
BYearBegin Первый рабочий день года 
FYS253 Торговый год (52-53 неделя) 
Hour Час 
Minute Минута 
Second Секунда 
Milli Миллисекунда 
Micro Микросекунда 

 
Âûøåïåðå÷èñëåííûå êëàññû äåëàþò èñïîëüçîâàíèå îáúåêòîâ DateOffset 
î÷åíü ãèáêèì. Îáúåêòû DateOffset ìîæíî èñïîëüçîâàòü â ðàçëè÷íûõ 
ñöåíàðèÿõ:  

• Èõ ìîæíî äîáàâëÿòü èëè âû÷èòàòü äëÿ ïîëó÷åíèÿ ñäâèíóòîé äàòû 
• Èõ ìîæíî óìíîæèòü íà öåëîå ÷èñëî (ïîëîæèòåëüíîå èëè îòðèöàòåëüíîå) 

òàêèì îáðàçîì, ÷òî ïðèðàùåíèå áóäåò ïðèìåíåíî íåñêîëüêî ðàç 
• Ó íèõ åñòü ìåòîäû rollforward è rollback äëÿ ñäâèãà äàòû âïåðåä èëè íàçàä 

ê ñëåäóþùåé èëè ïðåäûäóùåé «äàòå ñìåùåíèÿ» 
Îáúåêòû DateOffset ìîæíî ñîçäàòü, ïåðåäàâ èõ â îáúåêò datetime, 
êîòîðûé ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé ôèêñèðîâàííûé îòðåçîê âðåìåíè, èëè 
èñïîëüçóÿ èìåíîâàííûå àðãóìåíòû. Èìåíîâàííûå àðãóìåíòû ìîæíî 
ðàçäåëèòü íà äâå îñíîâíûå êàòåãîðèè. Ïåðâàÿ êàòåãîðèÿ – ýòî êëþ÷åâûå 
ñëîâà, êîòîðûå ïðåäñòàâëÿþò ñîáîé àáñîëþòíûå äàòû: ãîä, ìåñÿö, äåíü, 
÷àñ, ìèíóòà, ñåêóíäà è ìèêðîñåêóíäà. Âòîðàÿ êàòåãîðèÿ îïðåäåëÿåò 
îòíîñèòåëüíóþ äëèòåëüíîñòü è ìîæåò áûòü ïðåäñòàâëåíà 
îòðèöàòåëüíûìè çíà÷åíèÿìè: ãîäàìè, ìåñÿöàìè, íåäåëÿìè, äíÿìè, 
÷àñàìè, ìèíóòàìè, ñåêóíäàìè è ìèêðîñåêóíäàìè.  
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ñîçäàåò ñìåùåíèå íà îäèí äåíü è 
ïðèáàâëÿåò åãî ê îáúåêòó datetime: 
 
In[37]: 
# вычисляем однодневное смещение для 2014-8-29 
d = datetime(2014, 8, 29) 
do = pd.DateOffset(days = 1)  
d + do 
Out[37]: 
Timestamp('2014-08-30 00:00:00') 
 

Íèæåïðèâåäåííûé ïðîãðàììíûé êîä âû÷èñëÿåò äàòó, îòñòîÿùóþ îò 
çàäàííîé äàòû íà îäèí ðàáî÷èé äåíü âïåðåä: 
 
In[38]: 
# импортируем типы смещений дат 
from pandas.tseries.offsets import * 



 

# вычисляем дату, отстоящую от 2014-8-31 
# на один рабочий день вперед 
d + BusinessDay() 
 
Out[38]: 
Timestamp('2014-09-01 00:00:00') 

 
Ñäâèã ñðàçó íà íåñêîëüêî åäèíèö ÷àñòîòû ìîæíî âûïîëíèòü ñ ïîìîùüþ 
óìíîæåíèÿ: 
 
In[39]: 
# вычисляем дату, отстоящую от 2014-8-31 
# на два рабочих дня вперед 
d + 2 * BusinessDay() 
 
Out[39]: 
Timestamp('2014-09-02 00:00:00') 

 
Íèæåïðèâåäåííûé ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò èñïîëüçîâàíèå 
îáúåêòà BMonthEnd äëÿ âû÷èñëåíèÿ ïîñëåäíåãî ðàáî÷åãî äíÿ ìåñÿöà, 
ñëåäóþùåãî ïîñëå îïðåäåëåííîé äàòû (â äàííîì ñëó÷àå ïîñëå 2014-09-
02): 
 
In[40]: 
# вычисляем последний рабочий день месяца, 
# следующий после 2014-09-02 
d + BMonthEnd() 
 
Out[40]: 
Timestamp('2014-09-30 00:00:00') 

 
Íèæåïðèâåäåííûé ïðîãðàììíûé êîä äëÿ âû÷èñëåíèÿ ïîñëåäíåãî 
ðàáî÷åãî äíÿ ìåñÿöà, ñëåäóþùåãî ïîñëå 2014-09-15,  èñïîëüçóåò ìåòîä 
.rollforward() îáúåêòà BMonthEnd: 
 
In[41]: 
# вычисляем последний рабочий день месяца, 
# следующий после 2014-09-15 
BMonthEnd().rollforward(datetime(2014, 9, 15)) 
 
Out[41]: 
Timestamp('2014-09-30 00:00:00') 

 
Íåêîòîðûå êëàññû, çàäàþùèå ñìåùåíèÿ, ìîæíî èñïîëüçîâàòü â êà÷åñòâå 
ïàðàìåòðîâ, ÷òîáû òî÷íåå íàñòðîèòü ñäâèã äàòû. Â êà÷åñòâå ïðèìåðà 
ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä âû÷èñëÿåò äàòó âòîðíèêà (weekday=1), 
ïðåäøåñòâóþùóþ äàòå 2014-08-31: 
 
	  



 

In[42]: 
# вычисляем дату вторника, предшествующую 
# заданной дате 
d - Week(weekday = 1) 
 
Out[42]: 
Timestamp('2014-08-26 00:00:00') 
 

Привязанные смещения  
Ïðèâÿçàííûå ñìåùåíèÿ – ýòî îïðåäåëåííûå ÷àñòîòû, êîòîðûå 
íà÷èíàþòñÿ ñ îïðåäåëåííîãî ìîìåíòà âðåìåíè, íàïðèìåð, ñ 
îïðåäåëåííîãî äíÿ íåäåëè, ìåñÿöà èëè ãîäà. Äëÿ ïðèâÿçàííûõ ñìåùåíèé 
èñïîëüçóþòñÿ çàðàíåå îïðåäåëåííûå ñîêðàùåíèÿ. Â êà÷åñòâå ïðèìåðà 
ñëåäóþùèå ñòðîêîâûå çíà÷åíèÿ çàäàþò êîíêðåòíûé äåíü íåäåëè: 
 

Обозначение Описание 
W-SUN Еженедельно в воскресенье 
W-MON Еженедельно в понедельник 
W-TUE Еженедельно во вторник 
W-WED Еженедельно в среду 
W-THU Еженедельно в четверг 
W-FRI Еженедельно в пятницу 
W-SAT Еженедельно в субботу 

 

Íàïðèìåð, ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ñîçäàåò èíäåêñ, êîòîðûé 
ñîñòîèò èç äàò âñåõ ñðåä, ïðèõîäÿùèõñÿ íà ïðîìåæóòîê ìåæäó äâóìÿ 
óêàçàííûìè äàòàìè: 
 
In[43]: 
# вычисляем все среды в промежутке между  
# 2014-06-01 и 2014-08-31 
wednesdays = pd.date_range('2014-06-01',  
                           '2014-07-31', freq="W-WED") 
wednesdays.values 
 
Out[43]: 
array(['2014-06-04T00:00:00.000000000', '2014-06-11T00:00:00.000000000', 
       '2014-06-18T00:00:00.000000000', '2014-06-25T00:00:00.000000000', 
       '2014-07-02T00:00:00.000000000', '2014-07-09T00:00:00.000000000', 
       '2014-07-16T00:00:00.000000000', '2014-07-23T00:00:00.000000000', 
       '2014-07-30T00:00:00.000000000'], dtype='datetime64[ns]') 
 
Ïðèâÿçàííûå ñìåùåíèÿ åùå ìîæíî ñîçäàòü ñ ïîìîùüþ åæåãîäíûõ è 
åæåêâàðòàëüíûõ ÷àñòîò. Ýòè ïðèâÿçàííûå ÷àñòîòû èìåþò îáùèé âèä 
[B][A|Q][S]-[MON], ãäå B (ðàáî÷èå äíè) è S (íà÷àëî ïåðèîäà âìåñòî 
êîíöà) çàäàþòñÿ ïî æåëàíèþ, A – ÷àñòîòà åæåãîäíî èëè Q – ÷àñòîòà 
åæåêâàðòàëüíî, à MON - òðåõçíà÷íàÿ àááðåâèàòóðà äëÿ ìåñÿöà (JAN, 
FEB, ...).  
Äëÿ èëëþñòðàöèè ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ñîçäàåò ÷åòûðå 
åæåêâàðòàëüíûå äàòû (êàæäàÿ äàòà – ïåðâûé ðàáî÷èé äåíü ïîñëåäíåãî 
ìåñÿöà êâàðòàëà), ñ÷èòàÿ, ÷òî ãîä çàêàí÷èâàåòñÿ â èþíå: 
 
	  



 

In[44]: 
# вычисляем первый рабочий день последнего  
# месяца в каждом квартале 
qends = pd.date_range('2014-01-01', '2014-12-31',  
                      freq='BQS-JUN') 
qends.values 
 
Out[44]: 
array(['2014-03-03T00:00:00.000000000', '2014-06-02T00:00:00.000000000', 
       '2014-09-01T00:00:00.000000000', '2014-12-01T00:00:00.000000000'],  
 dtype='datetime64[ns]') 
 

Представление промежутков времени с помощью 
объектов Period  
Ìíîãèå îïåðàöèè íàä âðåìåííûìè ðÿäàìè òðåáóþò àíàëèçà ñîáûòèé çà 
îïðåäåëåííûé ïðîìåæóòîê âðåìåíè. Ïðîñòîé ïðèìåð – îïðåäåëåíèå 
êîëè÷åñòâà ôèíàíñîâûõ òðàíçàêöèé çà îïðåäåëåííûé ïåðèîä.  
Äàííûé âèä àíàëèçà ìîæíî  âûïîëíèòü ñ ïîìîùüþ îáúåêòîâ Timestamp 
è DateOffset, êîãäà ñíà÷àëà çàäàþòñÿ ãðàíèöû âðåìåííîãî èíòåðâàëà, à 
çàòåì îïðåäåëÿåòñÿ ÷àñòîòà. Îäíàêî ýòîò ñïîñîá ñòàíîâèòñÿ ãðîìîçäêèì, 
êîãäà âàì íóæíî ñãðóïïèðîâàòü ñîáûòèÿ â íåñêîëüêî ïåðèîäîâ âðåìåíè, 
ïîñêîëüêó â òàêîì ñëó÷àå âàì ïðèä¸òñÿ ðàáîòàòü ñ íàáîðàìè îáúåêòîâ 
Timestamp è DateOffset.  
×òîáû óïðîñòèòü îðãàíèçàöèþ è àíàëèç òàêèõ äàííûõ, áèáëèîòåêà 
pandas ïîçâîëÿåò ñîçäàâàòü èíòåðâàëû âðåìåíè êàê ôîðìàëüíóþ 
êîíñòðóêöèþ ñ ïîìîùüþ êëàññà Period. Êðîìå òîãî, áèáëèîòåêà pandas 
ôîðìàëèçóåò ðàáîòó ñ ðÿäîì îáúåêòîâ Period ñ ïîìîùüþ êëàññà 
PeriodIndex, êîòîðûé ïîçâîëÿåò âûðàâíèâàòü ýëåìåíòû äàííûõ íà 
îñíîâå èíäåêñîâ ñîîòâåòñòâóþùèõ îáúåêòîâ Period. 
 

Создание временного интервала с помощью объекта Period  
Áèáëèîòåêà pandas ôîðìàëèçóåò ïîíÿòèå âðåìåííîãî èíòåðâàëà ñ 
ïîìîùüþ îáúåêòà Period. Îáúåêò Period ïîçâîëÿåò âàì çàäàòü 
ïðîìåæóòêè âðåìåíè, èñõîäÿ èç ðàçëè÷íûõ ÷àñòîò (åæåäíåâíîé, 
åæåíåäåëüíîé, åæåìåñÿ÷íîé, åæåêâàðòàëüíîé, åæåãîäíîé è ò.ä.). Ïðè 
ýòîì îí áóäåò âêëþ÷àòü â ñåáÿ íà÷àëüíóþ è êîíå÷íóþ âðåìåííûå ìåòêè, 
çàäàþùèå îïðåäåëåííûé èíòåðâàë âðåìåíè.  
Îáúåêò Period ìîæíî ñîçäàòü ñ ïîìîùüþ âðåìåííîé ìåòêè è ÷àñòîòû, 
ïðè ýòîì âðåìåííàÿ ìåòêà ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé «ÿêîðü», èñïîëüçóåìûé â 
êà÷åñòâå òî÷êè îòñ÷åòà, à ÷àñòîòà – ýòî ïðîäîëæèòåëüíîñòü âðåìåíè. Äëÿ 
èëëþñòðàöèè ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ñîçäàåò ïåðèîä – îäèí 
ìåñÿö, îõâàòûâàþùèé àâãóñò 2014 ãîäà: 
 
	  



 

In[45]: 
# создаем период - один месяц, начинающийся  
# в августе 2014 года 
aug2014 = pd.Period('2014-08', freq='M') 
aug2014 
 
Out[45]: 
Period('2014-08', 'M') 

 
Câîéñòâà start_time è end_time îáúåêòà Period ñîîáùàþò íàì î 
íà÷àëüíîé è êîíå÷íîé âðåìåííûõ ìåòêàõ: 
 
In[46]: 
# смотрим начальную и конечную  
# даты этого периода 
aug2014.start_time, aug2014.end_time 
 
Out[46]: 
(Timestamp('2014-08-01 00:00:00'), Timestamp('2014-08-31 23:59:59.999999999')) 

 
Ïîñêîëüêó ìû óêàçàëè ïåðèîä – àâãóñò 2014 ãîäà, áèáëèîòåêà pandas 
îïðåäåëÿåò òî÷êó îòñ÷åòà (start_time), à çàòåì âû÷èñëÿåò êîíå÷íóþ äàòó 
(end_time), èñõîäÿ èç óêàçàííîé ÷àñòîòû. Â äàííîì ñëó÷àå îíà 
ïðèáàâëÿåò îäèí ìåñÿö ê start_time è âîçâðàùàåò êîíå÷íóþ äàòó. 
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä íà îñíîâå ïåðåìåííîé aug2014 ñîçäàåò 
íîâûé îáúåêò Period, êîòîðûé òåïåðü ñäâèíóò âïåðåä íà îäíó åäèíèöó 
÷àñòîòû (íà îäèí ìåñÿö): 
 
In[47]: 
# вычисляем период, прибавив к периоду 
# aug2014 единицу частоты (один месяц), 
# теперь периодом будет сентябрь 2014 года 
sep2014 = aug2014 + 1 
sep2014 
 
Out[47]: 
Period('2014-09', 'M') 

 
Ïîíÿòèå ñäâèãà ÿâëÿåòñÿ î÷åíü âàæíûì. Ïðèáàâëåíèå 1 ê îáúåêòó 
Period èíôîðìèðóåò ïîñëåäíèé î òîì, ÷òî íóæíî îñóùåñòâèòü ñäâèã íà 
îäíó ïîëîæèòåëüíóþ åäèíèöó ÷àñòîòû ïåðèîäà. Â äàííîì ñëó÷àå ìû 
ñäâèãàåì ïåðèîä íà îäèí ìåñÿö âïåðåä, ÷òîáû ïîëó÷èòü íîâûé ïåðèîä – 
ñåíòÿáðü 2014 ãîäà.  
Åñëè ìû âçãëÿíåì íà íà÷àëüíóþ è êîíå÷íóþ âðåìåííûå ìåòêè îáúåêòà 
sep2014, ìû óâèäèì, ÷òî áèáëèîòåêà pandas ïðàâèëüíî îïðåäåëèëà èõ:  
 
In[48]: 
sep2014.start_time, sep2014.end_time 
 
Out[48]: 
(Timestamp('2014-09-01 00:00:00'), Timestamp('2014-09-30 23:59:59.999999999')) 
 

Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî îáúåêò Period ó÷èòûâàåò, ÷òî ñåíòÿáðü ñîñòîèò 
èç 30 äíåé, à íå èç 31. «Èíòåëëåêòóàëüíûå âîçìîæíîñòè» îáúåêòà Period 
ïîçâîëÿþò ñýêîíîìèòü âðåìÿ, çàòðà÷èâàåìîå íà ââîä äîïîëíèòåëüíîãî 
ïðîãðàììíîãî êîäà, ïîìîãàÿ íàì ðåøàòü ðàçëè÷íûå ñëîæíûå çàäà÷è, 
ñâÿçàííûå ñ äàòàìè. 
 



 

Индексация с помощью объекта PeriodIndex  
Ñåðèþ îáúåêòîâ Period ìîæíî îáúåäèíèòü â ñïåöèàëüíûé òèï èíäåêñà, 
èçâåñòíûé êàê PeriodIndex. Èíäåêñ PeriodIndex ïðèìåíÿåòñÿ â òîì 
ñëó÷àå, êîãäà äàííûå íóæíî ñâÿçàòü ñ îïðåäåëåííûìè âðåìåííûìè 
èíòåðâàëàìè, ñîçäàòü ñðåçû è ïðîàíàëèçèðîâàòü ñîáûòèÿ â êàæäîì 
èíòåðâàëå.  
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ñîçäàåò îáúåêò PeriodIndex, ñîñòîÿùèé èç 
1-ìåñÿ÷íûõ èíòåðâàëîâ 2013 ãîäà: 
 
In[49]: 
# создаем объект PeriodIndex, состоящий  
# из 1-месячных интервалов 2013 года 
mp2013 = pd.period_range('1/1/2013', '12/31/2013', freq='M') 
mp2013 
 
Out[49]: 
PeriodIndex(['2013-01', '2013-02', '2013-03', '2013-04', 
             '2013-05', '2013-06', '2013-07', '2013-08', 
             '2013-09', '2013-10', '2013-11', '2013-12'], 
            dtype='period[M]', freq='M') 

 
PeriodIndex îòëè÷àåòñÿ îò DatetimeIndex òåì, ÷òî èíäåêñíûå ìåòêè 
ÿâëÿþòñÿ îáúåêòàìè Period. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ïå÷àòàåò 
íà÷àëüíóþ è êîíå÷íóþ äàòû äëÿ âñåõ îáúåêòîâ Period â èíäåêñå: 
 
In[50]: 
# пробегаем по всем объектам Period в индексе, печатая  
# начальную и конечную даты для каждого объекта 
for p in mp2013:  
    print ("{0} {1}".format(p.start_time, p.end_time)) 
 
Out[50]: 
2013-01-01 00:00:00 2013-01-31 23:59:59.999999999 
2013-02-01 00:00:00 2013-02-28 23:59:59.999999999 
2013-03-01 00:00:00 2013-03-31 23:59:59.999999999 
2013-04-01 00:00:00 2013-04-30 23:59:59.999999999 
2013-05-01 00:00:00 2013-05-31 23:59:59.999999999 
2013-06-01 00:00:00 2013-06-30 23:59:59.999999999 
2013-07-01 00:00:00 2013-07-31 23:59:59.999999999 
2013-08-01 00:00:00 2013-08-31 23:59:59.999999999 
2013-09-01 00:00:00 2013-09-30 23:59:59.999999999 
2013-10-01 00:00:00 2013-10-31 23:59:59.999999999 
2013-11-01 00:00:00 2013-11-30 23:59:59.999999999 
2013-12-01 00:00:00 2013-12-31 23:59:59.999999999 

 
Áèáëèîòåêà pandas îïðåäåëÿåò íà÷àëüíóþ è êîíå÷íóþ äàòû êàæäîãî 
ìåñÿöà, ïðèíèìàÿ âî âíèìàíèå ôàêòè÷åñêîå êîëè÷åñòâî äíåé â êàæäîì 
êîíêðåòíîì ìåñÿöå.  
Ìû ìîæåì ñîçäàòü îáúåêò Series, èñïîëüçóÿ PeriodIndex â êà÷åñòâå 
èíäåêñà è ñâÿçàâ êàæäîå çíà÷åíèå ñ ñîîòâåòñòâóþùèì îáúåêòîì Period 
â èíäåêñå: 
 
	  



 

In[51]: 
# создаем объект Series, у которого  
# индексом будет PeriodIndex 
np.random.seed(123456) 
ps = pd.Series(np.random.randn(12), mp2013) 
ps[:5] 
 
Out[51]: 
2013-01    0.469112 
2013-02   -0.282863 
2013-03   -1.509059 
2013-04   -1.135632 
2013-05    1.212112 
Freq: M, dtype: float64 

 
Òåïåðü ó íàñ åñòü âðåìåííîé ðÿä, â êîòîðîì çíà÷åíèå, ñîîòâåòñòâóþùåå 
êîíêðåòíîé èíäåêñíîé ìåòêå, ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé èçìåðåíèå, 
îõâàòûâàþùåå îïðåäåëåííûé ïåðèîä âðåìåíè. Ïðèìåðîì òàêîãî ðÿäà 
áóäåò ñðåäíÿÿ ñòîèìîñòü öåííîé áóìàãè â äàííîì ìåñÿöå. Äàííàÿ 
îïåðàöèÿ î÷åíü óäîáíà, êîãäà íóæíî èçìåíèòü ÷àñòîòó âðåìåííîãî ðÿäà.  
Êàê è DatetimeIndex, PeriodIndex ìîæíî èñïîëüçîâàòü äëÿ èíäåêñàöèè 
çíà÷åíèé ñ ïîìîùüþ îáúåêòà Period èëè ñòðîêîâîãî çíà÷åíèÿ, 
çàäàþùåãî ñïåöèôèêàöèþ ïåðèîäà. Äëÿ èëëþñòðàöèè ìû ñîçäàäèì åùå 
îäèí îáúåêò Series, ïîõîæèé íà ïðåäûäóùèé, íî íà ýòîò ðàç îí áóäåò 
îõâàòûâàòü äâà ãîäà, 2013 è 2014: 
 
In[52]: 
# создаем объект Series с индексом PeriodIndex, 
# который представляет собой все календарные  
# месяцы-периоды 2013 и 2014 годов 
np.random.seed(123456) 
ps = pd.Series(np.random.randn(24),  
               pd.period_range('1/1/2013',  
                               '12/31/2014', freq='M')) 
ps 
 
Out[52]: 
2013-01    0.469112 
2013-02   -0.282863 
2013-03   -1.509059 
2013-04   -1.135632 
2013-05    1.212112 
             ...    
2014-08   -1.087401 
2014-09   -0.673690 
2014-10    0.113648 
2014-11   -1.478427 
2014-12    0.524988 
Freq: M, Length: 24, dtype: float64 

 
Îòäåëüíûå çíà÷åíèÿ ìîæíî îòîáðàòü ñ ïîìîùüþ êîíêðåòíîé èíäåêñíîé 
ìåòêè, âîñïîëüçîâàâøèñü ëèáî îáúåêòîì Period, ëèáî ñòðîêîâûì 
çíà÷åíèåì, ïðåäñòàâëÿþùèì ïåðèîä. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä 
ïîêàçûâàåò, êàê ìîæíî îòîáðàòü îòäåëüíîå çíà÷åíèå ñ ïîìîùüþ 
ñòðîêîâîãî ïðåäñòàâëåíèÿ: 
 
	  



 

In[53]: 
# извлекаем значение, соответствующее 
# периоду 2014-06 
ps['2014-06'] 
 
Out[53]: 
0.567020349793672 

 
Äëÿ ïîëó÷åíèÿ çíà÷åíèé ìîæíî âîñïîëüçîâàòüñÿ è äðóãèìè 
ñïåöèôèêàöèÿìè. Íàïðèìåð, ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä èçâëåêàåò 
çíà÷åíèÿ äëÿ âñåõ ïåðèîäîâ â 2014 ãîäó: 
 
In[54]: 
# извлекаем значения для всех 
# периодов в 2014 году 
ps['2014'] 
 
Out[54]: 
2014-01    0.721555 
2014-02   -0.706771 
2014-03   -1.039575 
2014-04    0.271860 
2014-05   -0.424972 
             ...    
2014-08   -1.087401 
2014-09   -0.673690 
2014-10    0.113648 
2014-11   -1.478427 
2014-12    0.524988 
Freq: M, Length: 12, dtype: float64 

 
Êðîìå òîãî, ìîæíî ñîçäàòü ñðåç îáúåêòà PeriodIndex. Ñëåäóþùèé 
ïðîãðàììíûé êîä èçâëåêàåò âñå çíà÷åíèÿ, ñîîòâåòñòâóþùèå ïåðèîäàì ñ 
ìàðòà ïî èþíü 2014 ãîäà âêëþ÷èòåëüíî: 
 
In[55]: 
# извлекаем все значения, соответствующие периодам  
# с марта по июнь 2014 года включительно 
ps['2014-03':'2014-06'] 
 
Out[55]: 
2014-03   -1.039575 
2014-04    0.271860 
2014-05   -0.424972 
2014-06    0.567020 
Freq: M, dtype: float64 
 

Обработка праздников с помощью календарей  
Ðàíåå, êîãäà ìû âû÷èñëÿëè ðàáî÷èé äåíü, ñëåäóþùèé ïîñëå 29 àâãóñòà 
2014 ãîäà, ìû ïîëó÷èëè îòâåò, ÷òî òàêîé äàòîé ÿâëÿåòñÿ 1 ñåíòÿáðÿ 2014 
ãîäà. Íà ñàìîì äåëå äëÿ ÑØÀ ýòî íå òàê: 1 ñåíòÿáðÿ 2014 ãîäà 
ïðèõîäèòñÿ íà 1-é ïîíåäåëüíèê ñåíòÿáðÿ, êîòîðûé ÿâëÿåòñÿ 
ôåäåðàëüíûì ïðàçäíèêîì (Äíåì Òðóäà), ïîýòîìó áàíêè è áèðæè 
çàêðûòû â ýòîò äåíü. Ïðè÷èíîé òàêîãî îòâåòà ÿâëÿåòñÿ òîò ôàêò, ÷òî ïî 
óìîë÷àíèþ áèáëèîòåêà pandas èñïîëüçóåò îïðåäåëåííûé êàëåíäàðü äëÿ 
ðàñ÷åòà ñëåäóþùåãî ðàáî÷åãî äíÿ, è ýòîò êàëåíäàðü ïî óìîë÷àíèþ íå 
ñ÷èòàåò 1 ñåíòÿáðÿ 2014 ãîäà ïðàçäíèêîì.  



 

Ðåøåíèå ïðîáëåìû çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òîáû ëèáî ñîçäàòü 
ïîëüçîâàòåëüñêèé êàëåíäàðü (çäåñü ìû íå áóäåì âäàâàòüñÿ â 
ïîäðîáíîñòè) èëè âîñïîëüçîâàòüñÿ êàëåíäàðåì 
USFederalHolidayCalendar. Çàòåì ýòîò êàëåíäàðü ìîæíî ïåðåäàòü 
îáúåêòó CustomBusinessDay, êîòîðûé áóäåò èñïîëüçîâàòüñÿ âìåñòî 
îáúåêòà BusinessDay. Âû÷èñëåíèÿ, îñóùåñòâëÿåìûå ñ ïîìîùüþ îáúåêòà 
CustomBusinessDay, áóäóò èñïîëüçîâàòü íîâûé êàëåíäàðü è ó÷èòûâàòü 
ôåäåðàëüíûå ïðàçäíèêè ÑØÀ.  
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò ñîçäàíèå è èñïîëüçîâàíèå 
îáúåêòà USFederalCalendar, ïîçâîëÿþùåãî ó÷åñòü äàòû, ÿâëÿþùèåñÿ 
ïðàçäíèêàìè: 
 
In[56]: 
# демонстрируем использование календаря  
# федеральных праздников США 
# сначала нужно импортировать его 
from pandas.tseries.holiday import * 
# создаем его и демонстрируем, что он 
# учитывает праздники 
cal = USFederalHolidayCalendar() 
for d in cal.holidays(start='2014-01-01', end='2014-12-31'): 
    print (d) 
 
Out[56]: 
2014-01-01 00:00:00 
2014-01-20 00:00:00 
2014-02-17 00:00:00 
2014-05-26 00:00:00 
2014-07-04 00:00:00 
2014-09-01 00:00:00 
2014-10-13 00:00:00 
2014-11-11 00:00:00 
2014-11-27 00:00:00 
2014-12-25 00:00:00 

 
Çàòåì ñ ïîìîùüþ ýòîãî êàëåíäàðÿ ìîæíî âû÷èñëèòü ðàáî÷èé äåíü, 
ñëåäóþùèé ïîñëå 29 àâãóñòà 2014 ãîäà: 
 
In[57]: 
# создаем объект CustomBusinessDay на основе 
# календаря федеральных праздников США 
cbd = CustomBusinessDay(holidays=cal.holidays()) 
 
# теперь вычисляем рабочий день, 
# следующий после 2014-8-29 
datetime(2014, 8, 29) + cbd 
 
Out[57]: 
Timestamp('2014-09-02 00:00:00') 

 
Â èòîãå îïåðàöèÿ âû÷èñëåíèÿ òåïåðü ó÷èòûâàåò Äåíü Òðóäà, íå 
ÿâëÿþùèéñÿ ðàáî÷èì äíåì, è âîçâðàùàåò ïðàâèëüíóþ äàòó 2014-09-02. 
 

Нормализация временных меток с помощью часовых 
поясов  
Óïðàâëåíèå ÷àñîâûìè ïîÿñàìè, âîçìîæíî, îäíà èç ñàìûõ ñëîæíûõ 
çàäà÷, ñ êîòîðîé ïðèõîäèòñÿ ñòàëêèâàòüñÿ ïðè ðàáîòå ñ âðåìåííûìè 



 

ðÿäàìè. Äàííûå ÷àñòî ñîáèðàþòñÿ â ðàçíûõ óãîëêàõ ìèðà ñ 
èñïîëüçîâàíèåì ìåñòíîãî âðåìåíè, è â êàêîé-òî ìîìåíò ïîòðåáóåòñÿ 
ñîãëàñîâàòü äàííûå, îòíîñÿùèåñÿ ê ðàçíûì ÷àñîâûì ïîÿñàì.  
Ê ñ÷àñòüþ, áèáëèîòåêà pandas ïîääåðæèâàåò ðàáîòó ñ âðåìåííûìè 
ìåòêàìè, ïðèíàäëåæàùèìè ê ðàçíûì ÷àñîâûì ïîÿñàì. Ïîä êàïîòîì äëÿ 
âûïîëíåíèÿ îïåðàöèé, ñâÿçàííûõ ñ ÷àñîâûìè ïîÿñàìè, pandas 
èñïîëüçóåò áèáëèîòåêè pytz è dateutil. Ïîääåðæêà áèáëèîòåêè 
dateutil ÿâëÿåòñÿ íîâèíêîé è â íàñòîÿùåå âðåìÿ ðåàëèçîâàíà òîëüêî 
äëÿ ôèêñèðîâàííûõ ñìåùåíèé è tzfile-ïîÿñîâ. Ïî óìîë÷àíèþ pandas 
èñïîëüçóåò áèáëèîòåêó pytz, à òàêæå ïîääåðæèâàåò áèáëèîòåêó dateutil 
äëÿ îáåñïå÷åíèÿ ñîâìåñòèìîñòè ñ äðóãèìè ïðèëîæåíèÿìè.  
Îáúåêòû, êîòîðûå ó÷èòûâàþò ÷àñîâûå ïîÿñà, ïîääåðæèâàþò ñâîéñòâî 
.tz. Ïî óìîë÷àíèþ îáúåêòû pandas, ó÷èòûâàþùèå ÷àñîâûå ïîÿñà, íå 
èñïîëüçóþò îáúåêò timezone â öåëÿõ ïîâûøåíèÿ ñêîðîñòè âû÷èñëåíèé. 
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä èçâëåêàåò òåêóùåå âðåìÿ è ïîêàçûâàåò, 
÷òî ïî óìîë÷àíèþ èíôîðìàöèÿ î ÷àñîâîì ïîÿñå îòñóòñòâóåò: 
 
In[58]: 
# извлекаем текущее местное время и демонстрируем, что  
# по умолчанию информация о часовом поясе отсутствует 
now = pd.Timestamp('now') 
now, now.tz is None 
 
Out[58]: 
(Timestamp('2018-08-14 20:01:33.160535'), True) 
 

Ýòîò ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò, ÷òî ïî óìîë÷àíèþ áèáëèîòåêà 
pandas îáðàáàòûâàåò Timestamp('now') êàê UTC-âðåìÿ7, ïðè ýòîì 
èíôîðìàöèÿ î ÷àñîâîì ïîÿñå îòñóòñòâóåò. Â öåëîì ÿ ñ÷èòàþ, ÷òî åñëè 
âû ñîáèðàåòå äàííûå, çàâèñÿùèå îò âðåìåíè, è èõ íóæíî ñîõðàíèòü äëÿ 
ïîñëåäóþùåé îáðàáîòêè â áóäóùåì èëè ýòè äàííûå íóæíî ñîáðàòü èç 
íåñêîëüêèõ èñòî÷íèêîâ, îïòèìàëüíî âñåãäà ïðåîáðàçîâûâàòü èõ â 
ôîðìàò UTC. 
Àíàëîãè÷íî, DatetimeIndex è åãî îáúåêòû Timestamp ïî óìîë÷àíèþ íå 
ñîäåðæàò èíôîðìàöèþ î ÷àñîâîì ïîÿñå: 
 
	  

                                                
7 Âñåìèðíîå êîîðäèíèðîâàííîå âðåìÿ (UTC) – ìåæäóíàðîäíûé ñòàíäàðò âðåìåíè, êîòîðûé 
ïðèøåë íà ñìåíó Ãðèíâè÷ñêîìó âðåìåíè. ×àñîâûå ïîÿñà âûðàæàþòñÿ â âèäå ñìåùåíèé îò 
UTC. Íàïðèìåð, â Íüþ-Éîðêå âðåìÿ îòñòàåò îò UTC íà 4 ÷àñà â ëåòíèé ïåðèîä(UTC-4) è 
íà 5 ÷àñîâ (UTC-5 â îñòàëüíîå âðåìÿ ãîäà. Â Ìîñêâå âðåìÿ îïåðåæàåò UTC íà òðè ÷àñà 
(UTC+3), ïåðåõîä íà ëåòíåå âðåìÿ íå ïðèìåíÿåòñÿ. – Ïðèì. ïåð. 



 

In[59]: 
# по умолчанию DatetimeIndex и его объекты Timestamps 
# не содержат информацию о часовом поясе 
rng = pd.date_range('3/6/2012 00:00', periods=15, freq='D') 
rng.tz is None, rng[0].tz is None 
 
Out[59]: 
(True, True) 

 
Ñïèñîê íàçâàíèé ñòàíäàðòíûõ ÷àñîâûõ ïîÿñîâ ìîæíî ïîëó÷èòü ñ 
ïîìîùüþ ïðîãðàììíîãî êîäà, ïðèâåäåííîãî íèæå. Åñëè âû ÷àñòî 
ðàáîòàåòå ñ äàííûìè, êîòîðûå çàïèñàíû â ðàçíûõ ÷àñîâûõ ïîÿñàõ, ýòè 
íàçâàíèÿ áóäóò âàì õîðîøî çíàêîìû: 
 
In[60]: 
# импортируем стандартные часовые  
# пояса из библиотеки pytz 
from pytz import common_timezones 
# выводим первые 5 часовых поясов 
common_timezones[:5] 
 
Out[60]: 
['Africa/Abidjan', 
 'Africa/Accra', 
 'Africa/Addis_Ababa', 
 'Africa/Algiers', 
 'Africa/Asmara'] 

 
Ìåñòíîå UTC-âðåìÿ ìîæíî âû÷èñëèòü, âîñïîëüçîâàâøèñü ìåòîäîì 
.tz_localize() îáúåêòà Timestamp è ïåðåäàâ åìó çíà÷åíèå UTC: 
 
In[61]: 
# получаем текущее время и преобразуем в UTC 
now = Timestamp("now") 
local_now = now.tz_localize('UTC') 
now, local_now 
 
Out[61]: 
(Timestamp('2018-08-14 20:01:33.494370'), 
 Timestamp('2018-08-14 20:01:33.494370+0000', tz='UTC')) 
 

Ëþáîé îáúåêò Timestamp ìîæíî ïðåîáðàçîâàòü â îïðåäåëåííûé ÷àñîâîé 
ïîÿñ, ïåðåäàâ íàçâàíèå ÷àñîâîãî ïîÿñà â ìåòîä .tz_localize(): 
 
In[62]: 
# преобразуем временную метку  
# в часовой пояс US/Mountain 
tstamp = Timestamp('2014-08-01 12:00:00', tz='US/Mountain') 
tstamp 
 
Out[62]: 
Timestamp('2014-08-01 12:00:00-0600', tz='US/Mountain') 
 

C ïîìîùüþ ïàðàìåòðà tz ôóíêöèè pd.date_range() ìîæíî ñîçäàòü 
èíäåêñ DatetimeIndex ñ îïðåäåëåííûì ÷àñîâûì ïîÿñîì: 
 
In[63]: 
# создаем индекс DatetimeIndex  
# с помощью часового пояса 
rng = pd.date_range('3/6/2012 00:00:00',  
                    periods=10, freq='D', tz='US/Mountain') 
rng.tz, rng[0].tz 
 
	  



 

Out[63]: 
(<DstTzInfo 'US/Mountain' LMT-1 day, 17:00:00 STD>, 
 <DstTzInfo 'US/Mountain' MST-1 day, 17:00:00 STD>) 

 
Êðîìå òîãî, ìîæíî ÿâíî çàäàòü íåñêîëüêî ÷àñîâûõ ïîÿñîâ. Ñëåäóþùèé 
ïðîãðàììíûé êîä ñîçäàåò äâà ÷àñîâûõ ïîÿñà (äâà ðàçíûõ îáúåêòà 
timezone) è ïðåîáðàçóåò âðåìåííóþ ìåòêó â êàæäûé èç íèõ: 
 
In[64]: 
# демонстрируем использование 
# объектов timezone 
# необходимо импортировать  
# библиотеку pytz 
import pytz 
# создаем два часовых пояса 
mountain_tz = pytz.timezone("US/Mountain") 
eastern_tz = pytz.timezone("US/Eastern") 
# применяем оба к временной метке 'now' 
mountain_tz.localize(now), eastern_tz.localize(now) 
 
Out[64]: 
(Timestamp('2018-08-14 20:01:33.494370-0600', tz='US/Mountain'), 
 Timestamp('2018-08-14 20:01:33.494370-0400', tz='US/Eastern')) 

 
Îïåðàöèè ñ íåñêîëüêèìè âðåìåííûìè ðÿäàìè îñóùåñòâëÿþò 
âûðàâíèâàíèå ïî îáúåêòàì Timestamp â èíäåêñå, ó÷èòûâàÿ èíôîðìàöèþ 
î ÷àñîâîì ïîÿñå. ×òîáû ïðîäåìîíñòðèðîâàòü ýòî, ìû âîñïîëüçóåìñÿ 
ñëåäóþùèì ïðîãðàììíûì êîäîì, êîòîðîå ñîçäàåò äâà îáúåêòà Series ñ 
èíäåêñàìè DatetimeIndex, êàæäûé ñ îäèíàêîâîé íà÷àëüíîé äàòîé, 
îäèíàêîâûì êîëè÷åñòâîì ïåðèîäîâ è îäèíàêîâîé ÷àñòîòîé, íî ñ 
ðàçíûìè ÷àñîâûìè ïîÿñàìè: 
 
In[65]: 
# создаем два объекта Series с одинаковой  
# начальной датой, одинаковым количеством периодов, 
# одинаковой частотой, но с разным часовым поясом 
s_mountain = Series(np.arange(0, 5), 
                    index=pd.date_range('2014-08-01',  
                                        periods=5, freq="H",  
                                        tz='US/Mountain')) 
s_eastern = Series(np.arange(0, 5),  
                   index=pd.date_range('2014-08-01',  
                                       periods=5, freq="H",  
                                       tz='US/Eastern')) 
s_mountain 
 
Out[65]: 
2014-08-01 00:00:00-06:00    0 
2014-08-01 01:00:00-06:00    1 
2014-08-01 02:00:00-06:00    2 
2014-08-01 03:00:00-06:00    3 
2014-08-01 04:00:00-06:00    4 
Freq: H, dtype: int32 
 
In[66]: 
s_eastern 
 
Out[66]: 
2014-08-01 00:00:00-04:00    0 
2014-08-01 01:00:00-04:00    1 
2014-08-01 02:00:00-04:00    2 
2014-08-01 03:00:00-04:00    3 
2014-08-01 04:00:00-04:00    4 
Freq: H, dtype: int32 



 

Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò âûðàâíèâàíèå ýòèõ äâóõ 
îáúåêòîâ Series ïî ÷àñîâîìó ïîÿñó, ñëîæèâ èõ âìåñòå: 
 
In[67]: 
# складываем два объекта Series. В итоге происходит  
# выравнивание только трех элементов 
s_eastern + s_mountain 
 
Out[67]: 
2014-08-01 04:00:00+00:00    NaN 
2014-08-01 05:00:00+00:00    NaN 
2014-08-01 06:00:00+00:00    2.0 
2014-08-01 07:00:00+00:00    4.0 
2014-08-01 08:00:00+00:00    6.0 
2014-08-01 09:00:00+00:00    NaN 
2014-08-01 10:00:00+00:00    NaN 
Freq: H, dtype: float64 

 
Ïðåîáðàçîâàòü ÷àñîâîé ïîÿñ â äðóãîé ìîæíî ñ ïîìîùüþ ìåòîäà 
.tz.convert(): 
 
In[68]: 
# меняем часовой пояс с US/Eastern на US/Pacific 
s_pacific = s_eastern.tz_convert("US/Pacific") 
s_pacific 
 
Out[68]: 
2014-07-31 21:00:00-07:00    0 
2014-07-31 22:00:00-07:00    1 
2014-07-31 23:00:00-07:00    2 
2014-08-01 00:00:00-07:00    3 
2014-08-01 01:00:00-07:00    4 
Freq: H, dtype: int32 

 
Òåïåðü, åñëè ìû ñëîæèì s_pacific è s_mountain âìåñòå, âûðàâíèâàíèå 
ïðèâåäåò ê òàêîìó æå ðåçóëüòàòó: 
 
In[69]: 
# получим тот же результат, что и при сложении  
# s_eastern и s_mountain, поскольку часовые  
# пояса будут выровнены так же 
s_mountain + s_pacific 
 
Out[69]: 
2014-08-01 04:00:00+00:00    NaN 
2014-08-01 05:00:00+00:00    NaN 
2014-08-01 06:00:00+00:00    2.0 
2014-08-01 07:00:00+00:00    4.0 
2014-08-01 08:00:00+00:00    6.0 
2014-08-01 09:00:00+00:00    NaN 
2014-08-01 10:00:00+00:00    NaN 
Freq: H, dtype: float64 
 

Операции с временными рядами  
Òåïåðü ìû ðàññìîòðèì íåñêîëüêî ðàñïðîñòðàíåííûõ îïåðàöèé, êîòîðûå 
èñïîëüçóþòñÿ ïðè ðàáîòå ñ âðåìåííûìè ðÿäàìè. Ýòè îïåðàöèè 
âêëþ÷àþò â ñåáÿ ïåðåãðóïïèðîâêó äàííûõ, èçìåíåíèå ÷àñòîòû 
âðåìåííîãî ðÿäà, èçìåíåíèå øàãà äèñêðåòèçàöèè âðåìåííîãî ðÿäà è 
âû÷èñëåíèå àãðåãèðîâàííûõ ðåçóëüòàòîâ ïî íåïðåðûâíî ñêîëüçÿùèì 
ïîäìíîæåñòâàì äàííûõ, ÷òîáû îòñëåæèâàòü òåíäåíöèè èçìåíåíèÿ 
äàííûõ ñ òå÷åíèåì âðåìåíè. 



 

Опережение и запаздывание  
Îäíà èç ðàñïðîñòðàíåííûõ îïåðàöèé, èñïîëüçóþùèõñÿ â ðàáîòå ñ 
âðåìåííûìè ðÿäàìè, çàêëþ÷àåòñÿ â ïåðåìåùåíèè äàííûõ íàçàä è âïåðåä 
ïî âðåìåííîé îñè. Â áèáëèîòåêå pandas äëÿ ýòîãî èñïîëüçóåòñÿ ìåòîä 
.shift(), êîòîðûé ñäâèãàåò çíà÷åíèÿ ñåðèè èëè äàòàôðåéìà íà 
óêàçàííîå êîëè÷åñòâî åäèíèö ÷àñòîòû â èíäåêñå. ×òîáû 
ïðîäåìîíñòðèðîâàòü ñäâèã, ìû âîñïîëüçóåìñÿ íèæåïðèâåäåííûì 
îáúåêòîì Series. Ýòîò îáúåêò Series ñîäåðæèò ïÿòü çíà÷åíèé, 
èíäåêñèðóåòñÿ ïî äàòàì, íà÷èíàÿ ñ 2014-08-01, è èñïîëüçóåò åæåäíåâíóþ 
÷àñòîòó: 
 
In[70]: 
# создаем объект Series, с которым 
# будем работать 
np.random.seed(123456) 
ts = Series([1, 2, 2.5, 1.5, 0.5], 
            pd.date_range('2014-08-01', periods=5)) 
ts 
 
Out[70]: 
2014-08-01    1.0 
2014-08-02    2.0 
2014-08-03    2.5 
2014-08-04    1.5 
2014-08-05    0.5 
Freq: D, dtype: float64 
 

Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ñäâèãàåò çíà÷åíèÿ íà 1 äåíü âïåðåä: 
 
In[71]: 
# сдвигаем значения на 
# 1 день вперед 
ts.shift(1) 
 
Out[71]: 
2014-08-01    NaN 
2014-08-02    1.0 
2014-08-03    2.0 
2014-08-04    2.5 
2014-08-05    1.5 
Freq: D, dtype: float64 

 
Áèáëèîòåêà pandas ñäâèíóëà çíà÷åíèÿ âïåðåä íà îäíó åäèíèöó ÷àñòîòû 
èíäåêñà, êîòîðàÿ ðàâíà îäíîìó äíþ. Ñàì èíäåêñ îñòàåòñÿ íåèçìåííûì. 
Èíäåêñíàÿ ìåòêà 2014-08-01 òåïåðü èìååò çíà÷åíèå NaN, ïîñêîëüêó 
îòñóòñòâóåò çíà÷åíèå äëÿ çàìåíû. 
Çàïàçäûâàíèå - ýòî ñäâèã â îòðèöàòåëüíîì íàïðàâëåíèè. Ñëåäóþùèé 
ïðîãðàììíûé êîä ñäâèãàåò çíà÷åíèÿ ñåðèè íà 2 äíÿ íàçàä: 
 
In[72]: 
# сдвигаем значения на 
# 2 дня назад 
ts.shift(-2) 
 
Out[72]: 
2014-08-01    2.5 
2014-08-02    1.5 
2014-08-03    0.5 
2014-08-04    NaN 
2014-08-05    NaN 
Freq: D, dtype: float64 



 

 
Èíäåêñíûå ìåòêè 2014-08-04 è 2014-08-03 òåïåðü èìåþò çíà÷åíèÿ NaN, 
ïîñêîëüêó îòñóòñòâîâàëè ýëåìåíòû äëÿ çàìåíû.  
Ðàñïðîñòðàíåííàÿ îïåðàöèÿ, âûïîëíÿåìàÿ ñ ïîìîùüþ ñäâèãà, 
çàêëþ÷àåòñÿ â âû÷èñëåíèè åæåäíåâíîãî ïðîöåíòíîãî èçìåíåíèÿ êàêîãî-
òî ôèíàíñîâîãî ïîêàçàòåëÿ. Ýòó îïåðàöèþ ìîæíî âûïîëíèòü, ïîäåëèâ 
çíà÷åíèÿ îáúåêòà Series íà ýòè æå çíà÷åíèÿ, òîëüêî ñäâèíóòûå íà 1: 
 
In[73]: 
# вычисляем ежедневное процентное 
# изменение 
ts / ts.shift(1) 
 
Out[73]: 
2014-08-01         NaN 
2014-08-02    2.000000 
2014-08-03    1.250000 
2014-08-04    0.600000 
2014-08-05    0.333333 
Freq: D, dtype: float64 
 

Ìîæíî ñäâèíóòü íå çíà÷åíèÿ, à ñàìè âðåìåííûå ìåòêè. Ïðè ýòîì èíäåêñ 
áóäåò èçìåíåí, à çíà÷åíèÿ îñòàíóòñÿ íåèçìåííûìè. Â êà÷åñòâå ïðèìåðà 
ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ñäâèãàåò ñåðèþ íà îäèí ðàáî÷èé äåíü 
âïåðåä: 
 
In[74]: 
# сдвигаем вперед на один 
# рабочий день 
ts.shift(1, freq="B") 
 
Out[74]: 
2014-08-04    1.0 
2014-08-04    2.0 
2014-08-04    2.5 
2014-08-05    1.5 
2014-08-06    0.5 
dtype: float64 

 
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ñäâèãàåò äàòû íà 5 ÷àñîâ âïåðåä: 
 
In[75]: 
# сдвигаем на 5 часов вперед 
ts.tshift(5, freq="H") 
 
Out[75]: 
2014-08-01 05:00:00    1.0 
2014-08-02 05:00:00    2.0 
2014-08-03 05:00:00    2.5 
2014-08-04 05:00:00    1.5 
2014-08-05 05:00:00    0.5 
Freq: D, dtype: float64 

 
Êðîìå òîãî, âðåìåííîé ðÿä ìîæíî ñäâèíóòü ñ ïîìîùüþ îáúåêòà 
DateOffset. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ñäâèãàåò âðåìåííîé ðÿä 
âïåðåä íà ïîëìèíóòû: 
 
In[76]: 
# сдвигаем с помощью объекта DateOffset 
ts.shift(1, DateOffset(minutes=0.5)) 
 
Out[76]: 



 

2014-08-01 00:00:30    1.0 
2014-08-02 00:00:30    2.0 
2014-08-03 00:00:30    2.5 
2014-08-04 00:00:30    1.5 
2014-08-05 00:00:30    0.5 
Freq: D, dtype: float64 

 
Ñóùåñòâóåò åùå îäèí ñïîñîá îñóùåñòâèòü ñäâèã äàò, ïðåäëàãàåìûé 
ìåòîäîì .tshift(). Ýòîò ìåòîä ñäâèãàåò èíäåêñíûå ìåòêè íà óêàçàííîå 
êîëè÷åñòâî åäèíèö îïðåäåëåííîé ÷àñòîòû, ïðè ýòîì ÷àñòîòó çàäàþò ñ 
ïîìîùüþ ïàðàìåòðà freq. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò 
ýòîò ïîäõîä, ñäâèãàÿ èíäåêñ íà -1 ÷àñ: 
 
In[77]: 
# просто сдвигаем индексные метки 
# на 1 час назад 
ts.tshift(-1, freq='H') 
 
Out[77]: 
2014-07-31 23:00:00    1.0 
2014-08-01 23:00:00    2.0 
2014-08-02 23:00:00    2.5 
2014-08-03 23:00:00    1.5 
2014-08-04 23:00:00    0.5 
Freq: D, dtype: float64 
 

Преобразование частоты временного ряда  
×àñòîòó âðåìåííîãî ðÿäà ìîæíî ïðåîáðàçîâàòü ñ ïîìîùüþ ìåòîäà 
.asfreq() îáúåêòà, â êîòîðîì çàïèñàí âðåìåííîé ðÿä. Â ðåçóëüòàòå 
ïðåîáðàçîâàíèÿ ÷àñòîòû áóäåò ñîçäàí íîâûé îáúåêò Series ñ èíäåêñîì 
DatatimeIndex. Èíäåêñ DatetimeIndex íîâîãî îáúåêòà íà÷èíàåòñÿ ñ 
ïåðâîé âðåìåííîé ìåòêè èñõîäíîé ñåðèè è ïîñëåäîâàòåëüíî èçìåíÿåòñÿ 
ñ îïðåäåëåííîé ÷àñòîòîé âïëîòü äî ïîñëåäíåé âðåìåííîé ìåòêè 
èñõîäíîé ñåðèè. Çàòåì ïðîèñõîäèò âûðàâíèâàíèå çíà÷åíèé.  
×òîáû ïðîäåìîíñòðèðîâàòü âûøåîïèñàííóþ îïåðàöèþ, ìû ñîçäàäèì 
âðåìåííîé ðÿä, ñîñòîÿùèé èç ïîñëåäîâàòåëüíî âîçðàñòàþùèõ 
öåëî÷èñëåííûõ çíà÷åíèé. Ýòè çíà÷åíèÿ ïðåäñòàâëÿþò ñîáîé ÷àñîâûå 
èíòåðâàëû âñåõ äíåé àâãóñòà 2014 ãîäà, òàêèì îáðàçîì, íàø âðåìåííîé 
ðÿä èìååò åæå÷àñíóþ ÷àñòîòó.  
 
In[78]: 
# создаем серию последовательно возрастающих значений, 
# представляющих собой часовые интервалы 
# всех дней августа 2014 года 
periods = 31 * 24 
hourly = Series(np.arange(0, periods), 
               pd.date_range('08-01-2014', freq="1H",  
                             periods = periods)) 
hourly[:5] 
 
	  



 

Out[78]: 
2014-08-01 00:00:00    0 
2014-08-01 02:00:00    1 
2014-08-01 04:00:00    2 
2014-08-01 06:00:00    3 
2014-08-01 08:00:00    4 
Freq: 2H, dtype: int32 
 

Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ïðåîáðàçóåò åæå÷àñíóþ ÷àñòîòó 
âðåìåííîãî ðÿäà â åæåñóòî÷íóþ ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .asfreq('D'): 
 
In[79]: 
# преобразуем ежечасную частоту  
# временного ряда в ежесуточную 
# многие элементы будут удалены 
# из-за выравнивания 
daily = hourly.asfreq('D') 
daily[:5] 
 
Out[79]: 
2014-08-01     0 
2014-08-02    24 
2014-08-03    48 
2014-08-04    72 
2014-08-05    96 
Freq: D, dtype: int32 
 
Ïîñêîëüêó äàííûå ïðèâåäåíû â ñîîòâåòñòâèå ñ íîâûì åæåñóòî÷íûì 
âðåìåííûì ðÿäîì, ïîëó÷åííûì íà îñíîâå èñõîäíîãî åæå÷àñíîãî 
âðåìåííîãî ðÿäà, êîïèðóþòñÿ òîëüêî òå çíà÷åíèÿ, êîòîðûå 
ñîîòâåòñòâóþò òî÷íîìó âðåìåíè íàñòóïëåíèÿ ñóòîê.  
Åñëè ìû ïðåîáðàçóåì åæåñóòî÷íóþ ÷àñòîòó îáðàòíî â åæå÷àñíóþ, ìû 
óâèäèì, ÷òî ìíîãèå çíà÷åíèÿ ñòàëè çíà÷åíèÿìè NaN: 
 
In[80]: 
# преобразуем обратно в ежечасную частоту, в результате 
# получим множество значений NaN, поскольку новый индекс 
# содержит много меток, не соответствующих меткам  
# исходного временного ряда 
daily.asfreq('H') 
 
Out[80]: 
2014-08-01 00:00:00      0.0 
2014-08-01 01:00:00      NaN 
2014-08-01 02:00:00      NaN 
2014-08-01 03:00:00      NaN 
2014-08-01 04:00:00      NaN 
                       ...   
2014-08-30 20:00:00      NaN 
2014-08-30 21:00:00      NaN 
2014-08-30 22:00:00      NaN 
2014-08-30 23:00:00      NaN 
2014-08-31 00:00:00    720.0 
Freq: H, Length: 721, dtype: float64 
 

Íîâûé èíäåêñ ñîñòîèò èç îáúåêòîâ Timestamp – ÷àñîâûõ èíòåðâàëîâ, 
ïîýòîìó òîëüêî âðåìåííûå ìåòêè, ñîîòâåòñòâóþùèå òî÷íîìó âðåìåíè 
íàñòóïëåíèÿ ñóòîê (00:00:00) âûðàâíèâàþòñÿ â ñîîòâåòñòâèè ñ 
åæåñóòî÷íûì âðåìåííûì ðÿäîì, ÷òî ïðèâîäèò ê 670 çíà÷åíèÿì NaN.  
Ýòîò ðåçóëüòàò ìîæíî èçìåíèòü ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòðà method ìåòîäà 
.asfreq(). Äàííûé ïàðàìåòð ìîæíî èñïîëüçîâàòü äëÿ ïðÿìîãî 
çàïîëíåíèÿ, îáðàòíîãî çàïîëíåíèÿ èëè îáû÷íîãî çàïîëíåíèÿ çíà÷åíèé 



 

NaN. Ìåòîä ffill èñïîëüçóåò äëÿ çàïîëíåíèÿ ïîñëåäíåå èçâåñòíîå 
çíà÷åíèå (ìåòîä pad äåëàåò òî æå ñàìîå): 
 
In[81]: 
# выполняем прямое заполнение значений 
daily.asfreq('H', method='ffill') 
 
Out[81]: 
2014-08-01 00:00:00      0 
2014-08-01 01:00:00      0 
2014-08-01 02:00:00      0 
2014-08-01 03:00:00      0 
2014-08-01 04:00:00      0 
                      ...  
2014-08-30 20:00:00    696 
2014-08-30 21:00:00    696 
2014-08-30 22:00:00    696 
2014-08-30 23:00:00    696 
2014-08-31 00:00:00    720 
Freq: H, Length: 721, dtype: int32 
 

Ìåòîä bfill âûïîëíÿåò îáðàòíîå çàïîëíåíèå çíà÷åíèé: 
 
In[82]: 
daily.asfreq('H', method='bfill') 
 
Out[82]: 
2014-08-01 00:00:00      0 
2014-08-01 01:00:00     24 
2014-08-01 02:00:00     24 
2014-08-01 03:00:00     24 
2014-08-01 04:00:00     24 
                      ...  
2014-08-30 20:00:00    720 
2014-08-30 21:00:00    720 
2014-08-30 22:00:00    720 
2014-08-30 23:00:00    720 
2014-08-31 00:00:00    720 
Freq: H, Length: 721, dtype: int32 

Увеличение или уменьшение шага дискретизации временного 
ряда 
Ïðåîáðàçîâàíèå ÷àñòîòû – îñíîâíîé ñïîñîá ìîäèôèöèðîâàòü èíòåðâàëû 
âðåìåííîãî ðÿäà. Äàííûå íîâîãî âðåìåííîãî ðÿäà âûðàâíèâàþòñÿ ïî 
äàííûì èñõîäíîãî âðåìåííîãî ðÿäà, ÷òî ìîæåò ïðèâåñòè ê ïîÿâëåíèþ 
ìíîæåñòâà çíà÷åíèé NaN. ×àñòè÷íî ýòî ìîæíî ðåøèòü ñ ïîìîùüþ 
ìåòîäîâ çàïîëíåíèÿ ïðîïóñêîâ, íî ïðèìåíåíèå ýòèõ ìåòîäîâ îãðàíè÷åíî 
èõ âîçìîæíîñòÿìè.  
Èçìåíåíèå øàãà äèñêðåòèçàöèè âðåìåííîãî ðÿäà îòëè÷àåòñÿ òåì, ÷òî îíî 
íå âûïîëíÿåò âûðàâíèâàíèå â ÷èñòîì âèäå. Çíà÷åíèÿ íîâîé ñåðèè ìîãóò 
èñïîëüçîâàòü  òå æå ñàìûå ïàðàìåòðû ïðÿìîãî è îáðàòíîãî çàïîëíåíèÿ, 
íî èõ ìîæíî óêàçàòü è ñ ïîìîùüþ äðóãèõ ñïîñîáîâ, ïðåäëàãàåìûõ 
áèáëèîòåêîé pandas èëè ñ ïîìîùüþ ñîáñòâåííûõ ôóíêöèé. ×òîáû 
ïðîäåìîíñòðèðîâàòü èçìåíåíèå øàãà äèñêðåòèçàöèè, ìû ñîçäàäèì 
âðåìåííîé ðÿä, êîòîðûé ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé ñëó÷àéíîå áëóæäàíèå çà 5-
äíåâíûé ïåðèîä: 
 
In[83]: 
# сгенерируем случайное блуждание за 5 дней 
# по 1-секундным интервалам 
# получим большое количество значений 



 

count = 24 * 60 * 60 * 5 
# создаем серию значений 
np.random.seed(123456) 
values = np.random.randn(count) 
ws = pd.Series(values) 
# вычисляем накопленную сумму 
walk = ws.cumsum() 
# создаем индекс 
walk.index = pd.date_range('2014-08-01', periods=count, freq="S") 
walk 
 
Out[83]: 
2014-08-01 00:00:00      0.469112 
2014-08-01 00:00:01      0.186249 
2014-08-01 00:00:02     -1.322810 
2014-08-01 00:00:03     -2.458442 
2014-08-01 00:00:04     -1.246330 
                          ...     
2014-08-05 23:59:55    456.529763 
2014-08-05 23:59:56    456.052131 
2014-08-05 23:59:57    455.202981 
2014-08-05 23:59:58    454.947362 
2014-08-05 23:59:59    456.191430 
Freq: S, Length: 432000, dtype: float64 
 
Èçìåíåíèå øàãà äèñêðåòèçàöèè (ïåðåäèñêðåòèçàöèÿ) â áèáëèîòåêå 
pandas âûïîëíÿåòñÿ ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .resample() è ïåðåäà÷è â íåãî 
íîâîé ÷àñòîòû. ×òîáû ïðîäåìîíñòðèðîâàòü åãî èñïîëüçîâàíèå, 
ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä óìåíüøèò øàã äèñêðåòèçàöèè âðåìåííîãî 
ðÿäà, ïðåîáðàçîâàâ îäíîñåêóíäíûå èíòåðâàëû â îäíîìèíóòíûå. Â 
äàííîì ñëó÷àå ðå÷ü èäåò î ïîíèæàþùåé ïåðåäèñêðåòèçàöèè, ïîñêîëüêó 
âðåìåííîé ðÿä òåïåðü èìååò áîëåå íèçêóþ ÷àñòîòó è ñîñòîèò èç 
ìåíüøåãî êîëè÷åñòâà çíà÷åíèé: 
 
In[84]: 
# уменьшаем шаг дискретизации, преобразуем 
# односекундные интервалы в одноминутные 
walk.resample("1Min").mean() 
 
Out[84]: 
2014-08-01 00:00:00     -8.718220 
2014-08-01 00:01:00    -15.239213 
2014-08-01 00:02:00     -9.179315 
2014-08-01 00:03:00     -8.338307 
2014-08-01 00:04:00     -8.129554 
                          ...     
2014-08-05 23:55:00    453.773467 
2014-08-05 23:56:00    450.857039 
2014-08-05 23:57:00    450.078149 
2014-08-05 23:58:00    444.637806 
2014-08-05 23:59:00    453.837417 
Freq: T, Length: 7200, dtype: float64 

 
Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî ïåðâîå íàáëþäåíèå èìååò çíà÷åíèå -8.718220, â 
òî âðåìÿ êàê â èñõîäíûõ äàííûõ ïåðâîå íàáëþäåíèå èìååò çíà÷åíèå 
0,469112. Ýòî ñâÿçàíî ñ òåì, ÷òî â õîäå ïåðåäèñêðåòèçàöèè íå 
ïðîèñõîäèò êîïèðîâàíèÿ äàííûõ ïóòåì âûðàâíèâàíèÿ. 
Ïåðåäèñêðåòèçàöèÿ ôàêòè÷åñêè äåëèò äàííûå íà èíòåðâàëû íà îñíîâå 
íîâûõ ïåðèîäîâ, à çàòåì ïðèìåíÿåò êîíêðåòíóþ îïåðàöèþ ê äàííûì 
êàæäîãî èíòåðâàëà, â íàøåì ñëó÷àå âû÷èñëÿåò ñðåäíåå çíà÷åíèå 
èíòåðâàëà. Ýòî ìîæíî ïðîâåðèòü ñ ïîìîùüþ ñëåäóþùåãî ïðîãðàììíîãî 



 

êîäà, êîòîðûé ñîçäàåò ñðåç – ïåðâóþ ìèíóòó ñëó÷àéíîãî áëóæäàíèÿ è 
âû÷èñëÿåò åå ñðåäíåå çíà÷åíèå: 
 
In[85]: 
# вычисляем среднее значение первой 
# минуты блуждания 
walk['2014-08-01 00:00'].mean() 
 
Out[85]: 
-8.718220052832644 

 
Ïîñêîëüêó ïðè ïîíèæàþùåé ïåðåäèñêðåòèçàöèè ñóùåñòâóþùèå äàííûå 
ïîìåùàþòñÿ â èíòåðâàëû íà îñíîâå íîâûõ ïåðèîäîâ, ÷àñòî âîçíèêàåò 
âîïðîñ î òîì, êàêèå çíà÷åíèÿ äîëæíû íàõîäèòñÿ íà ãðàíèöàõ 
èíòåðâàëîâ. Íàïðèìåð, äîëæåí ëè ïåðâûé èíòåðâàë ïðåäûäóùåãî 
âðåìåííîãî ðÿäà íà÷èíàòüñÿ ñ 2014-08-01 00:00:00 è çàêàí÷èâàòüñÿ â 
2014-08-01 23:59:59, èëè îí äîëæåí íà÷èíàòüñÿ â 2014-08-03 23:59:59, 
à çàêàí÷èâàòüñÿ â 2014-08-04 00:00:00?  
Ïî óìîë÷àíèþ èñïîëüçóåòñÿ ïåðâûé âàðèàíò è òàêîé èíòåðâàë íàçûâàþò 
çàêðûòûì ñëåâà. Äðóãîé ñöåíàðèé, èñêëþ÷àþùèé ëåâûé êîíåö 
èíòåðâàëà è âêëþ÷àþùèé ïðàâûé êîíåö èíòåðâàëà, ñîçäàåò èíòåðâàë, 
çàêðûòûé ñïðàâà. Ýòîò ñöåíàðèé ìîæíî ðåàëèçîâàòü ñ ïîìîùüþ 
ïàðàìåòðà close='right'. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä êàê ðàç 
äåìîíñòðèðóåò åãî è îáðàòèòå íà íåáîëüøóþ ðàçíèöó â èíòåðâàëàõ è 
çíà÷åíèÿõ, êîòîðûå ìû â èòîãå ïîëó÷èì: 
 
In[86]: 
# используем интервалы, 
# закрытые справа 
walk.resample("1Min", closed='right').mean() 
 
Out[86]: 
2014-07-31 23:59:00      0.469112 
2014-08-01 00:00:00     -8.907477 
2014-08-01 00:01:00    -15.280685 
2014-08-01 00:02:00     -9.083865 
2014-08-01 00:03:00     -8.285550 
                          ...     
2014-08-05 23:55:00    453.726168 
2014-08-05 23:56:00    450.849039 
2014-08-05 23:57:00    450.039159 
2014-08-05 23:58:00    444.631719 
2014-08-05 23:59:00    453.955377 
Freq: T, Length: 7201, dtype: float64 

 
Â ðåàëüíîé ïðàêòèêå ðåøåíèå î òîì, êàê çàêðûâàòü èíòåðâàë – ñëåâà 
èëè ñïðàâà çàâèñèò îò âàñ è âàøèõ äàííûõ, íî áèáëèîòåêà pandas 
ïðåäëàãàåò ðàçëè÷íûå âàðèàíòû âû÷èñëåíèÿ çíà÷åíèé â èíòåðâàëàõ.  
Âû÷èñëåíèå ñðåäíåãî äëÿ êàæäîãî èíòåðâàëà – ýòî òîëüêî îäèí âàðèàíò. 
Ïðîãðàììíûé êîä íèæå ïðèâîäèò ïåðâîå çíà÷åíèå â êàæäîì èíòåðâàëå: 
 
In[87]: 
# преобразовываем в 1-минутные интервалы 
walk.resample("1Min").first() 
 
Out[87]: 
2014-08-01 00:00:00      0.469112 
2014-08-01 00:01:00    -10.886314 



 

2014-08-01 00:02:00    -13.374656 
2014-08-01 00:03:00     -7.647693 
2014-08-01 00:04:00     -4.482292 
                          ...     
2014-08-05 23:55:00    452.900335 
2014-08-05 23:56:00    450.062374 
2014-08-05 23:57:00    449.582419 
2014-08-05 23:58:00    447.243014 
2014-08-05 23:59:00    446.877810 
Freq: T, Length: 7200, dtype: float64 

 
×òîáû ïðîäåìîíñòðèðîâàòü ïîâûøàþùóþ ïåðåäèñêðåòèçàöèþ, ìû 
âûïîëíèì ïîâòîðíîå ïðåîáðàçîâàíèå â îäíîìèíóòíûå èíòåðâàëû, à 
çàòåì â îäíîñåêóíäíûå èíòåðâàëû: 
 
In[88]: 
# преобразовываем в 1-минутные интервалы,  
# а затем в 1-секундные 
bymin = walk.resample("1Min").mean() 
bymin.resample('S').mean() 
 
Out[88]: 
2014-08-01 00:00:00     -8.718220 
2014-08-01 00:00:01           NaN 
2014-08-01 00:00:02           NaN 
2014-08-01 00:00:03           NaN 
2014-08-01 00:00:04           NaN 
                          ...     
2014-08-05 23:58:56           NaN 
2014-08-05 23:58:57           NaN 
2014-08-05 23:58:58           NaN 
2014-08-05 23:58:59           NaN 
2014-08-05 23:59:00    453.837417 
Freq: S, Length: 431941, dtype: float64 

 
Ïðîöåäóðà ïîâûøàþùåé äèñêðåòèçàöèè ñîçäàëà èíäåêñíûå ìåòêè äëÿ 
åæåñåêóíäíîãî âðåìåííîãî ðÿäà, íî ïðè ýòîì ïî óìîë÷àíèþ ìíîãèå 
çíà÷åíèÿ ñòàëè çíà÷åíèÿìè NaN. Ýòîò ðåçóëüòàò, ïîëó÷àåìûé ïî 
óìîë÷àíèþ, ìîæíî èçìåíèòü ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòðà fill_method. Ìû 
ïîçíàêîìèëèñü ñ íèì, êîãäà èçìåíÿëè ÷àñòîòó è èñïîëüçîâàëè ïðÿìîå è 
îáðàòíîå çàïîëíåíèå ïðîïóñêîâ. Ýòè ìåòîäû òàêæå ìîæíî èñïîëüçîâàòü 
ïîñëå ïðèìåíåíèÿ ïåðåäèñêðåòèçàöèè. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä 
âûïîëíÿåò îáðàòíîå çàïîëíåíèå: 
 
In[89]: 
# преобразуем в 1-секундные интервалы,  
# используя обратное заполнение 
bymin.resample("S").bfill() 
 
	  



 

Out[89]: 
2014-08-01 00:00:00     -8.718220 
2014-08-01 00:00:01    -15.239213 
2014-08-01 00:00:02    -15.239213 
2014-08-01 00:00:03    -15.239213 
2014-08-01 00:00:04    -15.239213 
                          ...     
2014-08-05 23:58:56    453.837417 
2014-08-05 23:58:57    453.837417 
2014-08-05 23:58:58    453.837417 
2014-08-05 23:58:59    453.837417 
2014-08-05 23:59:00    453.837417 
Freq: S, Length: 431941, dtype: float64 

 
Êðîìå òîãî, ìîæíî âûïîëíèòü èíòåðïîëÿöèþ ïðîïóùåííûõ çíà÷åíèé ñ 
ïîìîùüþ ìåòîäà .interpolate(). Îí âûïîëíèò ëèíåéíóþ èíòåðïîëÿöèþ 
âñåõ çíà÷åíèé NaN, ïîëó÷åííûõ â ðåçóëüòàòå ïåðåäèñêðåòèçàöèè: 
 
In[90]: 
# демонстрируем интерполяцию значений NaN 
interpolated = bymin.resample("S").interpolate() 
interpolated 
 
Out[90]: 
2014-08-01 00:00:00     -8.718220 
2014-08-01 00:00:01     -8.826903 
2014-08-01 00:00:02     -8.935586 
2014-08-01 00:00:03     -9.044270 
2014-08-01 00:00:04     -9.152953 
                          ...     
2014-08-05 23:58:56    453.224110 
2014-08-05 23:58:57    453.377437 
2014-08-05 23:58:58    453.530764 
2014-08-05 23:58:59    453.684090 
2014-08-05 23:59:00    453.837417 
Freq: S, Length: 431941, dtype: float64 

 
Áèáëèîòåêà pandas ïðåäëàãàåò åùå îäèí óäîáíûé ñïîñîá 
ïåðåäèñêðåòèçàöèè âðåìåííîãî ðÿäà ïîä íàçâàíèåì open high low close. 
Îí ÷àñòî èñïîëüçóåòñÿ â ôèíàíñîâûõ ïðèëîæåíèÿõ, êîãäà âðåìåííîé 
ðÿä àãðåãèðóþò, âû÷èñëÿÿ ÷åòûðå çíà÷åíèÿ îïðåäåëåííîãî ôèíàíñîâîãî 
ïîêàçàòåëÿ (íàïðèìåð, öåíû àêöèè) äëÿ êàæäîãî èíòåðâàëà: ïåðâîå 
(îòêðûòèå – open),  ìàêñèìàëüíîå (high), ìèíèìàëüíîå (low) è 
ïîñëåäíåå (çàêðûòèå – close). Äàííûé ñïîñîá ðåàëèçîâàí ñ ïîìîùüþ 
ìåòîäà  .ohlc(). Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä áåðåò íàø åæåñåêóíäíûé 
âðåìåííîé ðÿä è êàæäûé ÷àñ âû÷èñëÿåò ÷åòûðå çíà÷åíèÿ: 
 
In[91]: 
# демонстрируем передискретизацию ohlc 
ohlc = walk.resample("H").ohlc() 
ohlc 
 
	  



 

Out[91]: 
                           open        high         low  \ 
2014-08-01 00:00:00    0.469112    0.469112  -67.873166    
2014-08-01 01:00:00   -3.374321   23.793007  -56.585154    
2014-08-01 02:00:00  -54.276885    5.232441  -87.809456    
2014-08-01 03:00:00    0.260576   17.124638  -65.820652    
2014-08-01 04:00:00  -38.436581    3.537231 -109.805294    
...                         ...         ...         ...    
2014-08-05 19:00:00  437.652077  550.408942  430.549178    
2014-08-05 20:00:00  496.539759  510.371745  456.365565    
2014-08-05 21:00:00  476.025498  506.952877  425.472410    
2014-08-05 22:00:00  497.941355  506.599652  411.119919    
2014-08-05 23:00:00  443.017962  489.083657  426.062444    
 
                          close   
2014-08-01 00:00:00   -2.922520   
2014-08-01 01:00:00  -55.101543   
2014-08-01 02:00:00    1.913276   
2014-08-01 03:00:00  -38.530620   
2014-08-01 04:00:00  -61.014553   
...                         ...   
2014-08-05 19:00:00  494.471788   
2014-08-05 20:00:00  476.505765   
2014-08-05 21:00:00  498.547578   
2014-08-05 22:00:00  443.925832   
2014-08-05 23:00:00  456.191430   
 
[120 rows x 4 columns] 

 

Применение к временному ряду операций на основе 
скользящего окна 
Áèáëèîòåêà pandas ïðåäëàãàåò ðÿä ôóíêöèé, ïîçâîëÿþùèõ âû÷èñëÿòü 
ñòàòèñòèêè, ìåíÿþùèåñÿ ñî âðåìåíåì (òàêæå èçâåñòíûå êàê ñêîëüçÿùèå 
ñòàòèñòèêè). Â ðàìêàõ ïîäõîäà «ñêîëüçÿùåå îêíî» áèáëèîòåêà pandas 
âû÷èñëÿåò ñòàòèñòèêó ïî «îêíó» äàííûõ, ïðåäñòàâëÿþùåìó 
îïðåäåëåííûé ïåðèîä âðåìåíè. Çàòåì îêíî ñìåùàåòñÿ íà îïðåäåëåííûé 
èíòåðâàë âðåìåíè è ñòàòèñòèêà ïîñòîÿííî âû÷èñëÿåòñÿ äëÿ êàæäîãî 
íîâîãî îêíà äî òåõ ïîð, ïîêà îêíî îõâàòûâàåò äàòû âðåìåííîãî ðÿäà.  
Áèáëèîòåêà pandas íåïîñðåäñòâåííî ïîääåðæèâàåò ñêîëüçÿùèå îêîííûå 
ôóíêöèè, ïðåäëàãàÿ ìåòîä .rolling() îáúåêòà Series è îáúåêòà 
DataFrame. Â ñëåäóþùåé òàáëèöå ïðèâîäèòñÿ ðÿä òàêèõ ôóíêöèé: 
 

Функция Описание 
.rolling().mean() Среднее значение в окне 
.rolling().std() Стандартное отклонение в окне 
.rolling().var() Дисперсия в окне 
.rolling().min() Минимальное значение в окне 
.rolling().max() Максимальное значение в окне 
.rolling().cov() Коэффициент ковариации в окне 
.rolling().quantile() Оценка для заданного процентиля/выборочного квантиля в окне 
.rolling().corr() Коэффициент корреляции в окне 
.rolling().median() Медиана в окне 
.rolling().sum() Сумма в окне 
.rolling().apply() Применение пользовательской функции к значениям окна 
.rolling().count() Количество непропущенных значений в окне 
.rolling().skew() Коэффициент асимметрии в окне 
.rolling().kurt() Коэффициент эксцесса в окне 



 

Íà ïðàêòèêå ñêîëüçÿùåå ñðåäíåå èñïîëüçóåòñÿ äëÿ ñãëàæèâàíèÿ 
êðàòêîñðî÷íûõ êîëåáàíèé è áîëåå ÷åòêîãî âûäåëåíèÿ äîëãîñðî÷íûõ 
òåíäåíöèè â ðÿäå äàííûõ è àêòèâíî ïðèìåíÿåòñÿ â àíàëèçå âðåìåííûõ 
ðÿäîâ. Äëÿ èëëþñòðàöèè ìû âû÷èñëèì ñêîëüçÿùåå ñðåäíåå ñ øèðèíîé 
îêíà 5 ïî ïåðâîé ìèíóòå ñëó÷àéíîãî áëóæäàíèÿ, ñîçäàííîãî ðàíåå â ýòîé 
ãëàâå. 
 
In[92]: 
# извлекаем данные по одному 1-минутному интервалу 
first_minute = walk['2014-08-01 00:00'] 
# вычисляем скользящее среднее с шириной окна 5 периодов 
means = first_minute.rolling(window=5, center=False).mean() 
# сравним средние с исходными данными 
means.plot() 
first_minute.plot(); 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Ïîñòðîåíèå äèàãðàìì áóäåò ðàññìîòðåíî áîëåå ïîäðîáíî â ãëàâå 14 
«Âèçóàëèçàöèÿ». 
 
Âèäíî, ÷òî .rolling().mean() äàåò áîëåå ñãëàæåííîå ïðåäñòàâëåíèå 
èñõîäíûõ äàííûõ. Áîëåå øèðîêîå îêíî äàåò ìåíüøèé ðàçáðîñ çíà÷åíèé, 
à áîëåå óçêèå îêíà ïðèâåäóò ê áîëåå âûñîêîìó ðàçáðîñó çíà÷åíèé ( è 
òàê äî òåõ ïîð, ïîêà ðàçìåð îêíà íå ñòàíåò ðàâíûì 1, êîòîðûé áóäåò 
èäåíòè÷åí èñõîäíîìó âðåìåííîìó ðÿäó).  
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä âèçóàëèçèðóåò ñêîëüçÿùèå ñðåäíèå ñ 
øèðèíîé îêíà 2, 5 è 10 è èñõîäíûé âðåìåííîé ðÿä: 
 
In[93]: 
# демонстрируем разницу между скользящими 
# окнами шириной 2, 5 и 10 
h1w = walk['2014-08-01 00:00'] 
means2 = h1w.rolling(window=2, center=False).mean() 
means5 = h1w.rolling(window=5, center=False).mean() 
means10 = h1w.rolling(window=10, center=False).mean() 
h1w.plot() 
means2.plot() 
means5.plot() 
means10.plot(); 
	  



 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî ÷åì áîëüøå îêíî, òåì áîëüøå äàííûõ 
îòñóòñòâóåò â íà÷àëå êðèâîé. Äëÿ ïåðâîíà÷àëüíîãî âû÷èñëåíèÿ ìåòðèêè 
îêíó ðàçìåðà n òðåáóåòñÿ n òî÷åê äàííûõ è, ñëåäîâàòåëüíî, ïîëó÷àåì 
ðàçðûâ â íà÷àëå ãðàôèêà.  
Ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .rolling().apply() ê çíà÷åíèÿì, ïîïàâøèì â îêíî, 
ìîæíî ïðèìåíèòü ëþáóþ ïîëüçîâàòåëüñêóþ ôóíêöèþ. Ýòîé ôóíêöèè 
ìîæíî ïåðåäàòü ìàññèâ çíà÷åíèé, ïîïàâøèõ â îêíî, è áóäåò âîçâðàùåíî 
îäíî çíà÷åíèå. Çàòåì áèáëèîòåêà pandas îáúåäèíÿåò ðåçóëüòàòû, 
ïîëó÷åííûå ïî êàæäîìó îêíó, âî âðåìåííîé ðÿä.  
Äëÿ èëëþñòðàöèè ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä âû÷èñëÿåò ñðåäíåå 
àáñîëþòíîå îòêëîíåíèå, êîòîðîå äàåò ïðåäñòàâëåíèå î òîì, íàñêîëüêî 
ñèëüíî çíà÷åíèÿ âûáîðêè îòëè÷àþòñÿ îò îáùåãî ñðåäíåãî çíà÷åíèÿ: 
 
In[94]: 
# вычисляем среднее абсолютное значение  
# для окна с 5 интервалами 
mean_abs_dev = lambda x: np.fabs(x - x.mean()).mean() 
means = h1w.rolling(window=5, center=False).apply(mean_abs_dev, raw=True) 
means.plot(); 
 

 
 



 

Ñðåäíåå çíà÷åíèå c ðàñøèðÿþùèìñÿ îêíîì ìîæíî âû÷èñëèòü ñ 
ïîìîùüþ íåáîëüøîé ìîäèôèêàöèè ôóíêöèè pd.rolling_mean, êîòîðàÿ 
ìíîãîêðàòíî âû÷èñëÿåò ñðåäíåå çíà÷åíèå, âñåãäà íà÷èíàÿ ñ ïåðâîãî 
çíà÷åíèÿ âðåìåííîãî ðÿäà è â êàæäîé èòåðàöèè óâåëè÷èâàÿ ðàçìåð îêíà 
íà åäèíèöó. Ñðåäíåå ñ ðàñøèðÿþùèìñÿ îêíîì áóäåò áîëåå ñòàáèëüíûì 
(ìåíåå ÷óâñòâèòåëüíûì) ïîêàçàòåëåì, ÷åì îáû÷íîå ñêîëüçÿùåå ñðåäíåå, 
ïîòîìó ÷òî ÷åì áîëüøå ðàçìåð îêíà, òåì ìåíüøå âëèÿíèå ñëåäóþùåãî 
çíà÷åíèÿ: 
 
In[95]: 
# вычисляем среднее с расширяющимся окном 
h1w.plot() 
expanding = h1w.expanding(min_periods=1).mean() 
expanding.plot(); 
 

 
 
 

Выводы 
Â ýòîé ãëàâå ìû ðàññìîòðåëè ðàçëè÷íûå ñïîñîáû ïðåäñòàâëåíèÿ 
ñîáûòèé, êîòîðûå ïðîèñõîäÿò â îïðåäåëåííûå ìîìåíòû âðåìåíè, à òàêæå 
ìåòîäû îáðàáîòêè çíà÷åíèé, èçìåíÿþùèõñÿ ñ òå÷åíèåì âðåìåíè. Ìû 
èçó÷èëè îáúåêòû, èñïîëüçóþùèåñÿ äëÿ ïðåäñòàâëåíèÿ äàòû è âðåìåíè, 
îáúåêòû, ïðåäñòàâëÿþùèå èíòåðâàëû è ïåðèîäû, âûïîëíèëè íàèáîëåå 
ðàñïðîñòðàíåííûå îïåðàöèè ñ âðåìåííûìè ðÿäàìè, âêëþ÷àÿ 
ïðåîáðàçîâàíèå ÷àñòîòû, ïåðåäèñêðåòèçàöèþ øàãà è ðàáîòó ñî 
ñêîëüçÿùèìè îêíàìè.  
Â îñòàâøèõñÿ äâóõ ãëàâàõ ìåõàíèçìû ðàáîòû áèáëèîòåêè pandas ìû 
îñòàâèì ïîçàäè è áîëüøåå âíèìàíèå óäåëèì âèçóàëèçàöèè äàííûõ, à 
òàêæå ðàññìîòðèì ïðèìåíåíèå áèáëèîòåêè pandas äëÿ àíàëèçà 
ôèíàíñîâûõ äàííûõ. 
	  



 

ГЛАВА 14 ВИЗУАЛИЗАЦИЯ 
Îäíèì èç íàèáîëåå âàæíûõ ýòàïîâ àíàëèçà äàííûõ ÿâëÿåòñÿ ñîçäàíèå 
âèçóàëèçàöèé äëÿ áûñòðîé èíòåðïðåòàöèè ñîäåðæàòåëüíîãî ñìûñëà 
äàííûõ. Âèçóàëèçàöèÿ äàííûõ ýôôåêòèâíà, ïîñêîëüêó ìû, ëþäè, 
ÿâëÿåìñÿ ñóùåñòâàìè, àêòèâíî èñïîëüçóþùèìè çðåíèå. Ìû 
ýâîëþöèîíèðîâàëè è íàó÷èëèñü ïîíèìàòü ñìûñë âèçóàëüíîé 
èíôîðìàöèè, êîãäà äàííûå ïðåäñòàâëåíû òàê, ÷òî íàø ìîçã ìîæåò 
èíòåðïðåòèðîâàòü èõ ïî÷òè ñðàçó, êàê òîëüêî íåðâíûå èìïóëüñû, 
èñõîäÿùèå îò ñåò÷àòêè ãëàçà, ïîñòóïÿò â ìîçã. 
Çà ïðîøåäøèå ãîäû áûëè ïðîâåäåíû çíà÷èòåëüíûå èññëåäîâàíèÿ, 
êîòîðûå ïðèâåëè ê ïîÿâëåíèþ ðàçëè÷íûõ ýôôåêòèâíûõ ñïîñîáîâ 
âèçóàëèçàöèè, ïîçâîëÿþùèõ îïèñàòü òå èëè èíûå êîíêðåòíûå ïàòòåðíû 
äàííûõ. Ýòè ñïîñîáû ðåàëèçîâàíû â ñïåöèàëüíûõ áèáëèîòåêàõ ïî 
âèçóàëèçàöèè, à áèáëèîòåêà pandas êàê ðàç ïðåäíàçíà÷åíà äëÿ èõ 
èñïîëüçîâàíèÿ, ÷òî ñóùåñòâåííî óïðîùàåò âèçóàëèçàöèþ äàííûõ. 
Â ýòîé ãëàâå áóäóò ðàññìîòðåíû íåêîòîðûå òåõíèêè âèçóàëèçàöèè, â 
ïåðâóþ î÷åðåäü âíèìàíèå áóäåò óäåëåíî áèáëèîòåêå matplotlib è 
íàèáîëåå ðàñïðîñòðàíåííûì ãðàôèêàì. Îáçîð âîçìîæíîñòåé 
âèçóàëèçàöèè áóäåò ñîñòîÿòü èç òðåõ ýòàïîâ. Â ðàìêàõ ïåðâîãî ýòàïà ìû 
ïîçíàêîìèìñÿ ñ îáùèìè ïðèíöèïàìè ñîçäàíèÿ ãðàôèêîâ ñ ïîìîùüþ 
pandas, óäåëèâ îñîáîå âíèìàíèå ïîñòðîåíèþ ãðàôèêîâ âðåìåííûõ ðÿäîâ. 
Ìû ðàññìîòðèì ñïîñîáû ðàçìåòêè îñåé è ñîçäàíèÿ ëåãåíä, öâåòîâ, 
ñòèëåé ëèíèé è ìàðêåðîâ. 
Âòîðîé ýòàï áóäåò ïîñâÿùåí ðàçëè÷íûì âèäàì âèçóàëèçàöèè äàííûõ, 
êîòîðûå íàèáîëåå ÷àñòî èñïîëüçóþòñÿ â pandas è àíàëèçå äàííûõ, ìû 
ðàññìîòðèì òàêèå òåìû, êàê: 

• Äåìîíñòðàöèÿ îòíîñèòåëüíûõ ðàçëè÷èé ñ ïîìîùüþ ñòîëáèêîâûõ äèàãðàìì 
• Âèçóàëèçàöèÿ ðàñïðåäåëåíèé äàííûõ ñ ïîìîùüþ ãèñòîãðàìì 
• Âèçóàëèçàöèÿ ðàñïðåäåëåíèé êàòåãîðèàëüíûõ äàííûõ ñ ïîìîùüþ ÿùè÷íûõ 

äèàãðàìì 
• Îòîáðàæåíèå íàêîïëåííûõ èòîãîâ ñ ïîìîùüþ ïëîùàäíûõ äèàãðàìì 
• Âèçóàëèçàöèÿ âçàèìîñâÿçè ìåæäó äâóìÿ ïåðåìåííûìè ñ ïîìîùüþ äèàãðàììû 
ðàññåÿíèÿ 

• Âèçóàëèçàöèÿ îöåíîê ðàñïðåäåëåíèÿ ñ ïîìîùüþ ãðàôèêà ÿäåðíîé îöåíêè 
ïëîòíîñòè 

• Âèçóàëèçàöèÿ êîððåëÿöèé ìåæäó íåñêîëüêèìè ïåðåìåííûìè ñ ïîìîùüþ 
ìàòðèöû äèàãðàìì ðàññåÿíèÿ 

• Îòîáðàæåíèå âçàèìîñâÿçåé ìåæäó íåñêîëüêèìè ïåðåìåííûìè ñ ïîìîùüþ 
òåïëîâûõ êàðò 

Íà ïîñëåäíåì ýòàïå ìû ðàçáåðåì ñîçäàíèå ñëîæíûõ äèàãðàìì ïóòåì 
ðàçáèåíèÿ ãðàôèêîâ íà ïîäãðàôèêè, ÷òîáû îòîáðàçèòü íåñêîëüêî 
äèàãðàìì â ðàìêàõ îäíîãî ðèñóíêà. Ýòî ïîçâîëèò çðèòåëþ ñðàçó 
âèçóàëüíî ñîïîñòàâèòü äðóã ñ äðóãîì ðàçëè÷íûå íàáîðû äàííûõ. 



 

Настройка библиотеки pandas 
Ìû íà÷íåì ðàññìîòðåíèå ïðèìåðîâ â ýòîé ãëàâå, çàäàâ 
íèæåïðèâåäåííûå èíñòðóêöèè äëÿ èìïîðòà áèáëèîòåê è íàñòðîéêè 
âûâîäà. Îäíàêî â ýòîé ãëàâå åñòü íåáîëüøàÿ äåòàëü, ìû çàäàåì ñòàðòîâîå 
çíà÷åíèå äëÿ ãåíåðàòîðà ñëó÷àéíûõ ÷èñåë: 
 
In[1]: 
# импортируем библиотеки numpy и pandas 
import numpy as np 
import pandas as pd 
 
# импортируем библиотеку datetime для работы с датами 
import datetime 
from datetime import datetime, date 
 
# Задаем некоторые опции библиотеки pandas, которые  
# настраивают вывод 
pd.set_option('display.notebook_repr_html', False) 
pd.set_option('display.max_columns', 8) 
pd.set_option('display.max_rows', 10) 
pd.set_option('display.width', 60) 
 
# импортируем библиотеку matplotlib для построения графиков 
import matplotlib.pyplot as plt 
%matplotlib inline 
 
# задаем стартовое значение для генератора 
# случайных чисел 
seedval = 111111 

 

Основные инструменты визуализации 
Ñàìà ïî ñåáå áèáëèîòåêà pandas íå âûïîëíÿåò âèçóàëèçàöèþ äàííûõ. 
Äëÿ âûïîëíåíèÿ ýòîé çàäà÷è áèáëèîòåêà pandas ïðåäëàãàåò òåñíóþ 
èíòåãðàöèþ ñ äðóãèìè íàäåæíûìè áèáëèîòåêàìè âèçóàëèçàöèè, êîòîðûå 
ÿâëÿþòñÿ ÷àñòüþ ýêîñèñòåìû Python. Íàèáîëåå ÷àñòî èñïîëüçóåìîé 
áèáëèîòåêîé âèçóàëèçàöèè ÿâëÿåòñÿ áèáëèîòåêà matplotlib. Ïîýòîìó â 
ïðèìåðàõ, ïðèâåäåííûõ â ýòîé ãëàâå, áóäåò èñïîëüçîâàòüñÿ matplotlib, 
îäíàêî åñòü è äðóãèå âîçìîæíûå áèáëèîòåêè, ñ êîòîðûìè âû ìîæåòå 
ïîðàáîòàòü ñàìîñòîÿòåëüíî. Äâå èç íèõ çàñëóæèâàþò óïîìèíàíèÿ. 
Seaborn – åùå îäíà áèáëèîòåêà âèçóàëèçàöèè Python, êîòîðàÿ òàêæå 
èñïîëüçóåò â ñâîåé îñíîâå áèáëèîòåêó matplotlib. Îíà ïðåäëàãàåò 
âûñîêîóðîâíåâûé èíòåðôåéñ äëÿ ïîñòðîåíèÿ ïðèâëåêàòåëüíûõ 
ñòàòèñòè÷åñêèõ ãðàôèêîâ. Seaborn èìååò âñòðîåííóþ ïîääåðæêó 
ñòðóêòóð äàííûõ NumPy è pandas. Öåëüþ Seaborn ÿâëÿåòñÿ ñîçäàíèå 
ãðàôèêîâ matplotlib, áîëåå óäîáíûõ äëÿ èíòåðïðåòàöèè. Äëÿ ïîëó÷åíèÿ 
áîëåå ïîäðîáíîé èíôîðìàöèè î áèáëèîòåêå seaborn ïîñåòèòå ñàéò 
http://seaborn.pydata.org/index.html. 
Õîòÿ è seaborn è matplotlib ÿâëÿþòñÿ çàìå÷àòåëüíûìè èíñòðóìåíòàìè 
îòðèñîâêè äàííûõ, îáîèì íåäîñòàåò èíòåðàêòèâíîñòè. È õîòÿ â îáîèõ 
èíñòðóìåíòàõ ãðàôèêè ìîãóò îòîáðàæàòüñÿ â áðàóçåðå ñ ïîìîùüþ òàêèõ 
èíñòðóìåíòîâ, êàê Jupyter, ñàìè âèçóàëèçàöèè íå ñîçäàþòñÿ ñ ïîìîùüþ 
DOM è íå èñïîëüçóþò êàêèõ-ëèáî âîçìîæíîñòåé áðàóçåðà. 



 

×òîáû óïðîñòèòü îòðèñîâêó äàííûõ â áðàóçåðå è îáåñïå÷èòü ãèáêóþ 
èíòåðàêòèâíîñòü, áûëî ñîçäàíî íåñêîëüêî áèáëèîòåê äëÿ èíòåãðàöèè 
Python è pandas ñ D3.js. D3.js – ýòî áèáëèîòåêà JavaScript äëÿ 
óïðàâëåíèÿ äîêóìåíòàìè è ñîçäàíèÿ âûñîêîêà÷åñòâåííûõ 
èíòåðàêòèâíûõ âèçóàëèçàöèé äàííûõ. Îäíà èç ñàìûõ ïîïóëÿðíûõ 
áèáëèîòåê, èñïîëüçóþùèõ D3.js – ýòî mpld3. Ê ñîæàëåíèþ, íà ìîìåíò 
íàïèñàíèÿ ýòîé êíèãè îíà íå ðàáîòàëà ñ Python 3.6 è ïîýòîìó íå áóäåò 
ðàññìîòðåíà â êíèãå. Îäíàêî ðåãóëÿðíî ïðîâåðÿéòå èíôîðìàöèþ î D3.js 
ïî àäðåñó https://d3js.org è mpld3 ïî àäðåñó http://mpld3.github.io/. 

Создание графиков временных рядов 
Âðåìåííûå ðÿäû – îäèí èç ñàìûõ ÷àñòî âèçóàëèçèðóåìûõ òèïîâ äàííûõ. 
Âèçóàëèçèðîâàòü âðåìåííîé ðÿä â áèáëèîòåêå pandas î÷åíü ïðîñòî, 
äîñòàòî÷íî ïðèìåíèòü ìåòîä .plot() îáúåêòà DataFrame èëè Series, â 
êîòîðîì çàïèñàí âðåìåííîé ðÿä.  
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò ñîçäàíèå âðåìåííîãî ðÿäà, 
ïðåäñòàâëÿþùåãî ñîáîé ñëó÷àéíîå áëóæäàíèå – ñëó÷àéíûå èçìåíåíèÿ 
äàííûõ â äèñêðåòíûå ìîìåíòû âðåìåíè, ñõîæèå ñ èçìåíåíèåì öåíû íà 
àêöèþ: 
 
In[2]: 
# генерируем временной ряд на 
# основе случайного блуждания 
np.random.seed(seedval) 
s = pd.Series(np.random.randn(1096), 
              index=pd.date_range('2012-01-01',  
                                  '2014-12-31')) 
walk_ts = s.cumsum() 
# эта строка визуализирует случайное блуждание - так просто :) 
walk_ts.plot(); 
 

 
 
Ìåòîä .plot() îáúåêòîâ pandas ÿâëÿåòñÿ ôóíêöèåé-îáåðòêîé âîêðóã 
ôóíêöèè plot() áèáëèîòåêè matplotlib. Îí äåëàåò ïîñòðîåíèå ãðàôèêîâ 
â pandas î÷åíü ïðîñòîé ïðîöåäóðîé, ïîñêîëüêó ïðîãðàììíûé êîä, 
ëåæàùèé â åãî îñíîâå, ïîçâîëÿåò ñòðîèòü ñàìûå ðàçëè÷íûå 
âèçóàëèçàöèè äàííûõ. Îí âûïîëíÿåò òàêèå îïåðàöèè, êàê îòáîð 
âðåìåííîãî ðÿäà, ñîçäàíèå è ìàðêèðîâêó îñåé.  



 

Â ïðåäûäóùåì ïðèìåðå ìåòîä .plot() îïðåäåëèë, ÷òî îáúåêò Series 
ïðîèíäåêñèðîâàí ïî äàòàì, ïîýòîìó îñü x äîëæíà áûòü ïðåäñòàâëåíà â 
âèäå äàò. Êðîìå òîãî îí çàäàåò öâåò, êîòîðûé áóäåò èñïîëüçîâàòüñÿ ïî 
óìîë÷àíèþ äëÿ îòîáðàæåíèÿ äàííûõ.  
Âèçóàëèçàöèÿ îáúåêòà DataFrame ñ îäíèì ñòîëáöîì äàñò àíàëîãè÷íûé 
ðåçóëüòàò, ÷òî è âèçóàëèçàöèÿ îáúåêòà Series. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé 
êîä ïîäòâåðæäàåò ýòî, ñîçäàâ îäèí è òîò æå ãðàôèê ñ îäíîé íåáîëüøîé 
ðàçíèöåé: òåïåðü íà ãðàôèê äîáàâëåíà ëåãåíäà. Ïî óìîë÷àíèþ ãðàôèêè, 
ñîçäàâàåìûå íà îñíîâå îáúåêòà DataFrame, áóäóò ñîäåðæàòü ëåãåíäó. 
 
In[3]: 
# Визуализация объекта DataFrame с одним столбцом даст  
# аналогичный результат, что и визуализация объекта Series, 
# только теперь будет еще добавлена легенда 
walk_df = pd.DataFrame(walk_ts) 
walk_df.plot(); 
 

 
 
Åñëè îáúåêò DataFrame ñîñòîèò èç íåñêîëüêèõ ñòîëáöîâ,  ìåòîä .plot() 
äîáàâèò íåñêîëüêî ýëåìåíòîâ â ëåãåíäó è ïîäáåðåò äëÿ êàæäîé ëèíèè 
ñâîé öâåò: 
 
In[4]: 
# сгенерируем два случайных блуждания, которые станут  
# двумя столбцами объекта DataFrame 
np.random.seed(seedval) 
df = pd.DataFrame(np.random.randn(1096, 2),  
                  index=walk_ts.index, columns=list('AB')) 
walk_df = df.cumsum() 
walk_df.head() 
 
	  



 

Out[4]: 
                   A         B 
2012-01-01 -1.878324  1.362367 
2012-01-02 -2.804186  1.427261 
2012-01-03 -3.241758  3.165368 
2012-01-04 -2.750550  3.332685 
2012-01-05 -1.620667  2.930017 
 
In[5]: 
# визуализируем данные датафрейма, на графике каждый 
# столбец будет представлен линией, а также будет 
# добавлена легенда 
walk_df.plot(); 
 

 
 

Åñëè âû õîòèòå â êà÷åñòâå ìåòîê îñè x èñïîëüçîâàòü çíà÷åíèÿ ñòîëáöà 
äàòàôðåéìà (âìåñòî èíäåêñíûõ ìåòîê), èñïîëüçóéòå ïàðàìåòð x, êîòîðûé 
ïîçâîëÿåò çàäàòü èìÿ ñòîëáöà, ïðåäñòàâëÿþùåãî ìåòêè. Çàòåì 
âîñïîëüçóéòåñü ïàðàìåòðîì y, ÷òîáû óêàçàòü ñòîëáöû, èñïîëüçóþùèåñÿ 
â êà÷åñòâå äàííûõ: 
 
In[6]: 
# создаем копию случайного блуждания 
df2 = walk_df.copy() 
# добавляем столбец C, который принимает 
# значения от 0 до 1096 
df2['C'] = pd.Series(np.arange(0, len(df2)), index=df2.index) 
# в качестве меток оси X вместо дат используем  
# значения столбца 'C', получаем метки оси x в 
# диапазоне от 0 до 1000 
df2.plot(x='C', y=['A', 'B']); 



 

 

Настройка внешнего вида графика временного ряда 
Âñòðîåííûé ìåòîä .plot() ïðåäëàãàåò ìíîæåñòâî ïàðàìåòðîâ, êîòîðûå 
âû ìîæåòå èñïîëüçîâàòü äëÿ èçìåíåíèÿ ñîäåðæèìîãî ãðàôèêà. Äàâàéòå 
ðàññìîòðèì íåêîòîðûå ÷àñòî èñïîëüçóåìûå íàñòðîéêè ãðàôèêîâ. 
 
Добавление заголовка и изменение подписей осей 
Çàãîëîâîê ãðàôèêà ìîæíî çàäàòü ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòðà title. Ìåòêè 
îñåé çàäàþò ñ ïîìîùüþ ôóíêöèé plt.ylabel() è plt.xlabel() ñðàçó 
ïîñëå âûçîâà ìåòîäà .plot(): 
 
In[7]: 
# создаем график временного ряда с заголовком и заданными  
# подписями осей x и y 
 
# заголовок задаем с помощью параметра title метода .plot() 
walk_df.plot(title='Title of the Chart') 
# после вызова метода .plot() явно 
# задаем подписи осей x и y 
plt.xlabel('Time') 
plt.ylabel('Money'); 
 

 
Настройка содержимого легенды и ее расположения 



 

×òîáû èçìåíèòü òåêñò, èñïîëüçóþùèéñÿ â ëåãåíäå äëÿ èäåíòèôèêàöèè 
êàæäîé ñåðèè äàííûõ (ïî óìîë÷àíèþ ýòî èìÿ ñòîëáöà äàòàôðåéìà), 
çàïèøèòå îáúåêò ax, êîòîðûé áóäåò âîçâðàùåí ìåòîäîì .plot(), è çàòåì 
âîñïîëüçóéòåñü ìåòîäîì .legend() ýòîãî îáúåêòà. Äàííûé îáúåêò 
ÿâëÿåòñÿ îáúåêòîì AxesSubplot è åãî ìîæíî èñïîëüçîâàòü äëÿ 
èçìåíåíèÿ ðàçëè÷íûõ íàñòðîåê ãðàôèêà íåïîñðåäñòâåííî ïåðåä åãî 
ïîñòðîåíèåì: 
 
In[8]: 
# изменяем элементы легенды, соответствующие  
# именам столбцов датафрейма 
ax = walk_df.plot(title='Title of the Chart') 
# эта строка задает метки легенды 
ax.legend(['1', '2']); 

 
Ìåñòîïîëîæåíèå ëåãåíäû ìîæíî çàäàòü ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòðà loc 
ìåòîäà .legend(). Ïî óìîë÷àíèþ áèáëèîòåêà pandas çàäàåò 
ìåñòîïîëîæåíèå 'best', êîòîðîå äàåò èíñòðóêöèþ áèáëèîòåêå 
matplotlib èññëåäîâàòü ãðàôèê è îïðåäåëèòü íàèëó÷øåå 
ìåñòîïîëîæåíèå ëåãåíäû. Îäíàêî âû ìîæåòå óêàçàòü ëþáîé âàðèàíò 
ìåñòîïîëîæåíèÿ èç ïðèâåäåííûõ íèæå, ÷òîáû áîëåå òî÷íî ðàçìåñòèòü 
ëåãåíäó (ìîæíî èñïîëüçîâàòü ëèáî ñòðîêîâîå çíà÷åíèå, ëèáî ÷èñëîâîé 
êîä): 
 

Строковое 
значение Код Описание 

'best' 0 наилучшее расположение с учетом исследования графика 
'upper right' 1 расположение в верхнем правом углу 
'upper left' 2 расположение в верхнем левом углу 
'lower left' 3 расположение в нижнем левом углу 
'lower right' 4 расположение в нижнем правом углу 
'right' 5 горизонтальное выравнивание справа с вертикальным выравниванием 

по центру 
'center left' 6 вертикальное выравнивание по центру с горизонтальным 

выравниванием слева 
'center right' 7 вертикальное выравнивание по центру с горизонтальным 

выравниванием справа 
'lower center' 8 вертикальное выравнивание снизу с горизонтальным выравниванием 

по центру  
'upper center' 9 вертикальное выравнивание сверху с горизонтальным выравниванием 



 

по центру 
'center' 10 вертикальное выравнивание по центру и горизонтальное выравнивание 

по центру 
 
Ñëåäóþùèé ïðèìåð äåìîíñòðèðóåò ðàçìåùåíèå ëåãåíäû c âåðòèêàëüíûì 
âûðàâíèâàíèåì ñâåðõó è ãîðèçîíòàëüíûì âûðàâíèâàíèåì ïî öåíòðó: 
 
In[9]: 
# изменяем расположение легенды 
ax = walk_df.plot(title='Title of the Chart') 
# применяем к легенде вертикальное выравнивание сверху  
# с горизонтальным выравниванием по центру 
ax.legend(['1', '2'], loc='upper center'); 
 

 

 
Âûâîä ëåãåíäû ìîæíî îòêëþ÷èòü ñ ïîìîùüþ çíà÷åíèÿ ïàðàìåòðà 
legend=False: 
 
In[10]: 
# отключаем легенду с помощью legend=False 
walk_df.plot(title='Title of the Chart', legend=False); 
 

 
 
  



 

Настройка цветов, стилей, толщины и маркеров линий 
Áèáëèîòåêà pandas àâòîìàòè÷åñêè çàäàåò öâåòà äëÿ êàæäîé ñåðèè ïðè 
ïîñòðîåíèè ãðàôèêà. ×òîáû çàäàòü ñâîè ñîáñòâåííûå öâåòà, ïðîñòî 
ïåðåäàéòå êîäîâûå îáîçíà÷åíèÿ öâåòîâ ïàðàìåòðó style ôóíêöèè plot. 
Áèáëèîòåêà pandas ïðåäëàãàåò ðÿä âñòðîåííûõ îäíîñèìâîëüíûõ êîäîâ, 
çàäàþùèõ ðàçëè÷íûå öâåòà ëèíèè. Íåêîòîðûå èç íèõ ïåðå÷èñëåíû íèæå:  
b: ñèíèé 
g: çåëåíûé 
r: êðàñíûé 
c: ãîëóáîé 
m: ïóðïóðíûé 
y: æåëòûé 
k: ÷åðíûé 
w: áåëûé 
Êðîìå òîãî, ìîæíî çàäàòü öâåò ñ ïîìîùüþ øåñòíàäöàòåðè÷íîãî RGB-
êîäà â ôîðìàòå #RRGGBB. Ñëåäóþùèé ïðèìåð äåìîíñòðèðóåò 
íàñòðîéêó öâåòà äëÿ ïåðâîé ñåðèè (çàäàåì çåëåíûé öâåò ñ ïîìîùüþ 
îäíîñèìâîëüíîãî êîäà) è âòîðîé ñåðèè (çàäàåì êðàñíûé öâåò ñ ïîìîùüþ 
øåñòíàäöàòåðè÷íîãî RGB-êîäà): 
 
In[11]: 
# меняем цвета линий графика, используя символьный 
# код для первой линии и шестнадцатеричный 
# RGB-код для второй 
walk_df.plot(style=['g', '#FF0000']); 
 

 

Ñòèëè ëèíèé ìîæíî çàäàòü ñ ïîìîùüþ êîäîâ ñòèëÿ ëèíèè. Èõ ìîæíî 
èñïîëüçîâàòü â ñî÷åòàíèè ñ êîäàìè öâåòîâ, çàäàâ ñðàçó ïîñëå êîäîâîãî 
îáîçíà÷åíèÿ öâåòà. Âîò íåñêîëüêî ïðèìåðîâ ïîëåçíûõ êîäîâûõ 
îáîçíà÷åíèé, çàäàþùèõ ðàçëè÷íûå ñòèëè ëèíèé: 
'-' = ñïëîøíàÿ ëèíèÿ; 
'--' = ïóíêòèðíàÿ ëèíèÿ;  
':' = òî÷å÷íàÿ ëèíèÿ; 
'-.' = òî÷å÷íî-ïóíêòèðíàÿ;  
'. ' = òî÷êè.  
 



 

Ñëåäóþùèé ãðàôèê äåìîíñòðèðóåò èñïîëüçîâàíèå ïÿòè ñòèëåé, 
âèçóàëèçèðóÿ ïÿòü ñåðèé äàííûõ, êàæäàÿ èç êîòîðûõ ïðåäñòàâëåíà 
îäíèì èç ýòèõ ñòèëåé: 
 
In[12]: 
# демонстрируем различные стили линий 
t = np.arange(0., 5., 0.2) 
legend_labels = ['Solid', 'Dashed', 'Dotted',  
                 'Dot-dashed', 'Points'] 
line_style = pd.DataFrame({0 : t, 
                           1 : t**1.5, 
                           2 : t**2.0, 
                           3 : t**2.5, 
                           4 : t**3.0}) 
# создаем график, задав цвет и стиль каждой линии 
ax = line_style.plot(style=['r-', 'g--', 'b:', 'm-.', 'k:']) 
# задаем легенду 
ax.legend(legend_labels, loc='upper left'); 
 

 
 

Òîëùèíó ëèíèè ìîæíî çàäàòü ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòðà lw. Ìîæíî 
íàñòðîèòü òîëùèíó ñðàçó íåñêîëüêèõ ñòðîê, ïåðåäàâ ýòîìó ïàðàìåòðó 
ñïèñîê çíà÷åíèé øèðèíû èëè îäíî çíà÷åíèå øèðèíû, êîòîðîå áóäåò 
ïðèìåíåíî êî âñåì ëèíèÿì. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ñîçäàåò 
ãðàôèê ñ øèðèíîé ëèíèé 3, íåìíîãî âûäåëèâ ëèíèè: 
 
In[13]: 
# заново строим график, задав стиль и цвет каждой 
# линии и толщину 3 для всех линий  
ax = line_style.plot(style=['r-', 'g--', 'b:', 'm-.', 'k:'], lw=3) 
ax.legend(legend_labels, loc='upper left'); 
 



 

 

Ìàðêåðû ëèíèé ìîæíî óêàçàòü ñ ïîìîùüþ ñïåöèàëüíûõ îáîçíà÷åíèé â 
ïðîãðàììíîì êîäå, çàäàþùèì öâåò è ñòèëü ëèíèé. Ñóùåñòâóåò íåìàëî 
òèïîâ ìàðêåðîâ è âû ìîæåòå îçíàêîìèòüñÿ ñ íèìè ïî àäðåñó 
http://matplotlib.org/api/markers_api.html. Ìû ðàññìîòðèì ïÿòü òèïîâ 
ìàðêåðîâ íà íèæåïðèâåäåííîì ãðàôèêå, ïðèñâîèì êàæäîé ñåðèè ñâîé 
ìàðêåð: êðóæêè, çâåçäî÷êè, òðåóãîëüíèêè, ðîìáèêè è òî÷êè: 
 
In[14]: 
# рисуем заново, добавив маркеры линий 
ax = line_style.plot(style=['r-o', 'g--^', 'b:*',  
                            'm-.D', 'k:o'], lw=3) 
ax.legend(legend_labels, loc='upper left'); 
 

 
 

Настройка диапазона делений и меток делений шкалы 
Äèàïàçîí äåëåíèé øêàëû è ìåòêè äåëåíèé ìîæíî íàñòðîèòü ñ ïîìîùüþ 
ðàçëè÷íûõ ôóíêöèé. Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ñîäåðæèò íåñêîëüêî 
ïðèìåðîâ íàñòðîéêè äåëåíèé øêàëû. 
Çíà÷åíèÿ, êîòîðûå áèáëèîòåêà pandas áóäåò èñïîëüçîâàòü â êà÷åñòâå 
ìåòîê äåëåíèé, ìîæíî íàéòè ñ ïîìîùüþ ôóíêöèè plt.xticks(). Ýòà 
ôóíêöèÿ âîçâðàùàåò äâà çíà÷åíèÿ: çíà÷åíèÿ äëÿ êàæäîãî äåëåíèÿ è 
îáúåêòû, ïðåäñòàâëÿþùèå ôàêòè÷åñêèå ìåòêè äåëåíèé: 
 
	  



 

In[15]: 
# строим простой график, чтобы продемонстрировать, 
# как извлечь информацию о делениях шкалы 
ticks_data = pd.DataFrame(np.arange(0,5)) 
ticks_data.plot() 
ticks, labels = plt.xticks() 
ticks 
 
array([ 0. ,  0.5,  1. ,  1.5,  2. ,  2.5,  3. ,  3.5,  4. ]) 
 

 

 
Ìàññèâ äåëåíèé ñîäåðæèò çíà÷åíèÿ äåëåíèé – çíà÷åíèÿ ôàêòè÷åñêèõ 
äàííûõ ïî îñè x. Â äàííîì ñëó÷àå áèáëèîòåêà pandas ðåøèëà, ÷òî 
äèàïàçîí îò 0 äî 4 (ìèíèìàëüíîå è ìàêñèìàëüíîå çíà÷åíèÿ 
ñîîòâåòñòâåííî) è èíòåðâàë 0,5 áóäóò íàèáîëåå ïîäõîäÿùèìè.  
Åñëè âû õîòèòå èñïîëüçîâàòü äðóãîé äèàïàçîí äåëåíèé, ïåðåäàéòå 
çíà÷åíèÿ â âèäå ñïèñêà â plt.xticks(). Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä 
äåìîíñòðèðóåò ýòî, èñïîëüçóÿ ÷åòíûå öåëûå ÷èñëà â äèàïàçîíå îò -1 äî 
5. Ýòîò íàáîð çíà÷åíèé èçìåíÿåò êàê äèàïàçîí äåëåíèé îñè, à òàêæå 
âûâîäèò äåëåíèÿ òîëüêî äëÿ öåëî÷èñëåííûõ çíà÷åíèé: 
 
In[16]: 
# заново задаем диапазон оси x от -1 от 5 и выводим 
# деления только для целочисленных значений 
ticks_data = pd.DataFrame(np.arange(0,5)) 
ticks_data.plot() 
plt.xticks(np.arange(-1, 6)); 
 

 



 

Ìåòêè äåëåíèé ìîæíî çàäàòü, ïåðåäàâ èõ â êà÷åñòâå âòîðîãî ïàðàìåòðà. 
Ýòî ïîêàçàíî â ñëåäóþùåì ïðèìåðå: ìû ìåíÿåì ìåòêè îñè y íà 
ïîñëåäîâàòåëüíûå àëôàâèòíûå ñèìâîëû: 
 
In[17]: 
# переименовываем метки делений оси y 
# в метки A, B, C, D и E 
ticks_data = pd.DataFrame(np.arange(0,5)) 
ticks_data.plot() 
plt.yticks(np.arange(0, 5), list("ABCDE")); 
 

 
 
Форматирование меток делений, содержащих даты, с помощью 
форматтеров и локаторов 
Ôîðìàòèðîâàíèå ìåòîê îñåé, ñîäåðæàùèõ äàòû è âðåìÿ,  âûïîëíÿåòñÿ ñ 
ïîìîùüþ ëîêàòîðîâ (locators) è ôîðìàòòåðîâ (formatters). Ëîêàòîðû 
çàäàþò ðàñïîëîæåíèå äåëåíèé, à ôîðìàòòåðû çàäàþò ôîðìàò ìåòîê, 
âûâîäèìûõ ïîä äåëåíèÿìè. 
Áèáëèîòåêà matplotlib â ðàìêàõ ìîäóëÿ matplotlib.dates ïðåäëàãàåò 
íåñêîëüêî êëàññîâ äëÿ óïðîùåíèÿ ðàáîòû ñ òàêèìè îñÿìè. Ñïåöèàëüíûå 
ëîêàòîðû MinuteLocator, HourLocator, DayLocator, WeekdayLocator, 
MonthLocator è YearLocator çàäàþò ðàñïîëîæåíèå äåëåíèé äëÿ êàæäîãî 
òèïà äàòû. Êëàññ DateFormatter ìîæíî èñïîëüçîâàòü äëÿ 
ïðåîáðàçîâàíèÿ îáúåêòîâ, ñîäåðæàùèõ äàòû, â ìåòêè ñîîòâåòñòâóþùåé 
îñè. 
Ïî óìîë÷àíèþ èñïîëüçóåòñÿ ëîêàòîð AutoDateLocator è ôîðìàòòåð 
AutoDateFormatter. Èõ ìîæíî ëåãêî èçìåíèòü, âûáðàâ äðóãîé ëîêàòîð 
èëè ôîðìàòòåð. 
Äëÿ èëëþñòðàöèè äàâàéòå èçâëå÷åì ïîäíàáîð äàííûõ, ïîëó÷åííûé íàìè 
ðàíåå íà îñíîâå ñëó÷àéíîãî áëóæäàíèÿ. Îí ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé äàííûå, 
âçÿòûå ëèøü çà ïåðèîä ñ ÿíâàðÿ ïî ôåâðàëü 2014 ãîäà. Âèçóàëèçàöèÿ 
ýòèõ äàííûõ äàåò íàì ñëåäóþùèé ðåçóëüòàò: 
 
In[18]: 
# визуализируем данные за январь-февраль 2014 
# на основе случайного блуждания 
walk_df.loc['2014-01':'2014-02'].plot(); 



 

 
 
Ìåòêè îñè x ñîäåðæàò äâà âðåìåííûõ ðÿäà: îñíîâíîé è ïðîìåæóòî÷íûé. 
Ìåòêè ïðîìåæóòî÷íûõ äåëåíèé ñîäåðæàò äåíü ìåñÿöà, à ìåòêè îñíîâíûõ 
äåëåíèé ñîäåðæàò ãîä è íàçâàíèå ìåñÿöà (ãîä âûâîäèòñÿ òîëüêî äëÿ 
ïåðâîãî ìåñÿöà). Ìû ìîæåì âîñïîëüçîâàòüñÿ ëîêàòîðàìè è 
ôîðìàòòåðàìè, ÷òîáû íàñòðîèòü ìåòêè îñíîâíûõ è ïðîìåæóòî÷íûõ 
äåëåíèé.  
Ìû èçìåíèì ìåòêè ïðîìåæóòî÷íûõ äåëåíèé òàê, ÷òîáû îíè 
ïðåäñòàâëÿëè ñîáîé ïîíåäåëüíèêè êàæäîé íåäåëè, à òàêæå ñîäåðæàëè 
äàòó è íàçâàíèå äíÿ íåäåëè (íà äàííûé ìîìåíò äèàãðàììà èñïîëüçóåò 
åæåíåäåëüíóþ ÷àñòîòó è äàòû ïðèâîäÿòñÿ äëÿ ïÿòíèöó êàæäîé íåäåëè, 
ïðè ýòîì íàçâàíèå äíÿ íåäåëè íå âûâîäèòñÿ). Ìåòêè îñíîâíûõ äåëåíèé 
áóäóò ïðåäñòàâëÿòü ñîáîé ìåñÿöû, à òàêæå âêëþ÷àòü íàçâàíèå ìåñÿöà è 
ãîä: 
 
In[19]: 
# импортируем необходимые локаторы и форматтеры 
from matplotlib.dates import WeekdayLocator, \ 
DateFormatter, MonthLocator 
 
# визуализируем данные за январь-февраль 2014 
ax = walk_df.loc['2014-01':'2014-02'].plot() 
 
# настраиваем метки промежуточных делений 
weekday_locator = WeekdayLocator(byweekday=(0), interval=1) 
ax.xaxis.set_minor_locator(weekday_locator) 
ax.xaxis.set_minor_formatter(DateFormatter("%d\n%a")) 
 
# настраиваем метки основных делений 
ax.xaxis.set_major_locator(MonthLocator()) 
ax.xaxis.set_major_formatter(DateFormatter('\n\n\n%b\n%Y')) 
 



 

 

 
Ìû ïî÷òè ïîëó÷èëè íóæíûé íàì ðåçóëüòàò. Îäíàêî îáðàòèòå âíèìàíèå, 
÷òî ãîä âûâîäèòñÿ êàê 0045. ×òîáû ïîñòðîèòü ãðàôèê ñ ñàìîñòîÿòåëüíî 
íàñòðàèâàåìûìè ìåòêàìè äàò, íåîáõîäèìî âîçäåðæàòüñÿ îò ïðèìåíåíèÿ 
ìåòîäà áèáëèîòåêè pandas .plot() è ïîëíîñòüþ ïåðåéòè ê 
íåïîñðåäñòâåííîìó èñïîëüçîâàíèþ áèáëèîòåêè matplotlib. Ê ñ÷àñòüþ, 
ýòî íå ñëèøêîì ñëîæíî. Â ïðèìåðå, ïðèâåäåííîì íèæå, ìû íåìíîãî 
èçìåíèëè êîä è â èòîãå ãðàôèê ïîêàçûâàåò èìåííî òî, ÷òî ìû õîòåëè, è 
â íóæíîì íàì ôîðìàòå: 
 
In[20]: 
# создаем копию данных за январь-февраль 2014 
walk_subset = walk_df['2014-01':'2014-02'] 

 
# строим график 
fig, ax = plt.subplots() 
 
# информируем matplotlib, что используем даты 
# обратите внимание на то, что нам нужно преобразовать 
# индекс DatetimeIndex в однородный многомерный массив Numpy, 
# состоящий из объектов datetime.datetime 
ax.plot_date(walk_subset.index.to_pydatetime(), walk_subset, '-') 
 
# настраиваем метки промежуточных делений 
weekday_locator = WeekdayLocator(byweekday=(0), interval=1) 
ax.xaxis.set_minor_locator(weekday_locator) 
ax.xaxis.set_minor_formatter(DateFormatter('%d\n%a')) 
 
# настраиваем метки основных делений 
ax.xaxis.set_major_locator(MonthLocator()) 
ax.xaxis.set_major_formatter(DateFormatter('\n\n\n%b\n%Y')); 
 



 

 
 

Ìû ìîæåì âîñïîëüçîâàòüñÿ ìåòîäîì .grid() îáúåêòà îñè x, ÷òîáû 
äîáàâèòü íàïðàâëÿþùèå ëèíèè ñåòêè äëÿ ïðîìåæóòî÷íûõ è îñíîâíûõ 
äåëåíèé îñè. Ïåðâûé ïàðàìåòð ïðèíèìàåò çíà÷åíèå True, ÷òîáû 
âûïîëíèòü îòðèñîâêó ëèíèé ñåòêè, èëè çíà÷åíèå False, ÷òîáû ñêðûòü 
èõ. Âòîðîé ïàðàìåòð çàäàåò òèï äåëåíèé – îñíîâíûå ("major") èëè 
ïðîìåæóòî÷íûå ("minor"). Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä çàíîâî ñòðîèò 
ýòîò ãðàôèê, ïðè ýòîì ëèíèè ñåòêè äëÿ îñíîâíûõ äåëåíèé øêàëû 
îòêëþ÷åíû, à ëèíèè ñåòêè äëÿ ïðîìåæóòî÷íûõ äåëåíèé, íàîáîðîò, 
âêëþ÷åíû: 
 
In[21]: 
# строим график 
fig, ax = plt.subplots() 
 
# информируем matplotlib, что используем даты 
# обратите внимание на то, что нам нужно преобразовать 
# индекс DatetimeIndex в однородный многомерный массив Numpy, 
# состоящий из объектов datetime.datetime 
ax.plot_date(walk_subset.index.to_pydatetime(), walk_subset, '-') 
 
# настраиваем метки промежуточных делений 
weekday_locator = WeekdayLocator(byweekday=(0), interval=1) 
ax.xaxis.set_minor_locator(weekday_locator) 
ax.xaxis.set_minor_formatter(DateFormatter('%d\n%a')) 
ax.xaxis.grid(True, "minor") # включаем линии сетки для промежуточных делений 
ax.xaxis.grid(False, "major") # отключаем линии сетки для основных делений 
 
# настраиваем метки основных делений 
ax.xaxis.set_major_locator(MonthLocator()) 
ax.xaxis.set_major_formatter(DateFormatter('\n\n\n%b\n%Y')); 
 



 

 
 

È â çàêëþ÷åíèå ìû âûâåäåì ìåòêè è ëèíèè ñåòêè òîëüêî äëÿ îñíîâíûõ 
äåëåíèé íà åæåíåäåëüíîé îñíîâå è ñ èñïîëüçîâàíèåì ôîðìàòà YYYY-MM-
DD. Îäíàêî, ïîñêîëüêó îíè áóäóò ïåðåêðûâàòüñÿ, ìû ïîâåðíåì èõ äëÿ 
ïðåäîòâðàùåíèÿ ïåðåêðûòèÿ. Ýòî âðàùåíèå ìîæíî çàäàòü ñ ïîìîùüþ 
ôóíêöèè fig.autofmt_xdate(): 
 
In[22]: 
# строим график 
fig, ax = plt.subplots() 
 
# информируем matplotlib, что используем даты 
# обратите внимание на то, что нам нужно преобразовать 
# индекс DatetimeIndex в однородный многомерный массив Numpy, 
# состоящий из объектов datetime.datetime 
ax.plot_date(walk_subset.index.to_pydatetime(), walk_subset, '-') 
 
ax.xaxis.grid(True, "major") # выводим линии сетки для основных делений 
 
# настраиваем метки основных делений 
ax.xaxis.set_major_locator(weekday_locator) 
ax.xaxis.set_major_formatter(DateFormatter('%Y-%m-%d')); 
 
# выполняем поворот меток с датами 
fig.autofmt_xdate(); 
 

 



 

Виды графиков, часто использующиеся в 
статистическом анализе данных 
Òåïåðü, êîãäà âû çíàåòå, êàê ñîçäàâàòü, íàñòðàèâàòü è àííîòèðîâàòü 
ãðàôèêè âðåìåííûõ ðÿäîâ, ìû ðàññìîòðèì ïîñòðîåíèå ðàçëè÷íûõ 
äèàãðàìì, êîòîðûå ìîãóò ïðèãîäèòüñÿ äëÿ âèçóàëèçàöèè ñòàòèñòè÷åñêîé 
èíôîðìàöèè. 
 

Демонстрация относительных различий с помощью 
столбиковых диаграмм 
Ñòîëáèêîâûå äèàãðàììû ïîçâîëÿþò âèçóàëèçèðîâàòü îòíîñèòåëüíûå 
ðàçëè÷èÿ ìåæäó çíà÷åíèÿìè îáû÷íûõ äàííûõ (íå îòíîñÿùèõñÿ ê 
âðåìåííûì ðÿäàì). Ñòîëáèêîâûå äèàãðàììû ìîæíî ñîçäàòü ñ ïîìîùüþ 
ïàðàìåòðà kind='bar' ìåòîäà .plot(): 
 
In[23]: 
# сгенерируем данные для столбиковой диаграммы 
# сгенерируем небольшую серию, состоящую  
# из 10 случайных значений 
np.random.seed(seedval) 
s = pd.Series(np.random.rand(10) - 0.5) 
# строим столбиковую диаграмму 
s.plot(kind='bar'); 
 

 
 

Ïî óìîë÷àíèþ ñòðîèòñÿ âåðòèêàëüíàÿ ñòîëáèêîâàÿ äèàãðàììà. Äëÿ 
ñðàâíåíèÿ çíà÷åíèé íåñêîëüêèõ ñòîëáöîâ â êàæäîé ìåòêå îñè x ìîæíî 
ïîñòðîèòü ñòîëáèêîâóþ äèàãðàììó íà îñíîâå íåñêîëüêèõ ñåðèé: 
 
In[24]: 
# сгенерируем данные для столбиковой диаграммы  
# на основе нескольких серий 
# сгенерируем 4 столбца, состоящих 
# из 10 случайных значений 
np.random.seed(seedval) 
df2 = pd.DataFrame(np.random.rand(10, 4),  
                   columns=['a', 'b', 'c', 'd']) 
# строим столбиковую диаграмму  
# на основе нескольких серий 
df2.plot(kind='bar'); 
 



 

 
 
Ïàðàìåòð stacked=True ìîæíî èñïîëüçîâàòü äëÿ ïîñòðîåíèÿ 
ñîñòûêîâàííîé ñòîëáèêîâîé äèàãðàììû: 
 
In[25]: 
# вертикальная состыкованная 
# столбиковая диаграмма 
df2.plot(kind='bar', stacked=True); 
 

 
 

Âåðòèêàëüíóþ îðèåíòàöèþ äèàãðàììû, èñïîëüçóþùóþñÿ ïî óìîë÷àíèþ, 
ìîæíî ñìåíèòü íà ãîðèçîíòàëüíóþ ñ ïîìîùüþ çíà÷åíèÿ ïàðàìåòðà 
kind='barh': 
 
In[26]: 
# горизонтальная состыкованная 
# столбиковая диаграмма 
df2.plot(kind='barh', stacked=True); 
 



 

 
 

Визуализация распределений данных с помощью гистограмм 
Ãèñòîãðàììû èñïîëüçóþò äëÿ âèçóàëèçàöèè ðàñïðåäåëåíèé äàííûõ. 
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä ñòðîèò ãèñòîãðàììó íà îñíîâå 1000 
ñëó÷àéíûõ ÷èñåë, ïîä÷èíÿþùèõñÿ íîðìàëüíîìó ðàñïðåäåëåíèþ: 
In[27]: 
# сгенерируем данные для гистограммы 
np.random.seed(seedval) 
# генерируем 1000 случайных чисел 
dfh = pd.DataFrame(np.random.randn(1000)) 
# строим гистограмму 
dfh.hist(); 
 

 
 

Ðàçðåøàþùóþ ñïîñîáíîñòü ãèñòîãðàììû ìîæíî íàñòðîèòü, çàäàâ 
êîëè÷åñòâî èíòåðâàëîâ (áèíîâ). Çíà÷åíèå ïî óìîë÷àíèþ ðàâíî 10, 
óâåëè÷åíèå êîëè÷åñòâà èíòåðâàëîâ äåòàëèçèðóåò ãèñòîãðàììó. Ýòîò 
ïðîãðàììíûé êîä óâåëè÷èâàåò êîëè÷åñòâî èíòåðâàëîâ äî 100: 
 
In[28]: 
# снова строим гистограмму, но теперь с  
# большим количеством интервалов (бинов) 
dfh.hist(bins = 100); 



 

 
Åñëè äàííûå ñîñòîÿò èç íåñêîëüêèõ ñåðèé, ôóíêöèÿ ïîñòðîåíèÿ 
ãèñòîãðàììû àâòîìàòè÷åñêè ñãåíåðèðóåò íåñêîëüêî ãèñòîãðàìì, ïî 
îäíîé äëÿ êàæäîé ñåðèè: 
 
In[29]: 
# сгенерируем данные для графика с 
# несколькими гистограммами 
# создаем датафрейм с 4 столбцами, 
# каждый состоит из 1000 случайных чисел 
np.random.seed(seedval) 
dfh = pd.DataFrame(np.random.randn(1000, 4),  
                   columns=['a', 'b', 'c', 'd']) 
# строим график. Поскольку у нас 4 столбца, 
# pandas строит четыре гистограммы 
dfh.hist(); 
 

 
 

×òîáû íàëîæèòü íåñêîëüêî ãèñòîãðàìì äðóã íà äðóãà â ðàìêàõ îäíîãî è 
òîãî æå ðèñóíêà (è òåì ñàìûì âèçóàëèçèðîâàòü ðàçíèöó ðàñïðåäåëåíèé), 
íåñêîëüêî ðàç âûçîâèòå ôóíêöèþ pyplot.hist() ïåðåä âûçîâîì ìåòîäà 
.show(): 
 
	  



 

In[30]: 
# напрямую воспользуемся модулем pyplot  
# для наложения нескольких гистограмм 
# сгенерируем два распределения, каждое со своим 
# средним значением и стандартным отклонением 
np.random.seed(seedval) 
x = [np.random.normal(3,1) for _ in range(400)] 
y = [np.random.normal(4,2) for _ in range(400)] 
 
# задаем интервалы (диапазон от -10 до 10 и 100 интервалов) 
bins = np.linspace(-10, 10, 100) 
 
# строим график x с помощью plt.hist, 50% прозрачности 
plt.hist(x, bins, alpha=0.5, label='x') 
# строим график y с помощью plt.hist, 50% прозрачности 
plt.hist(y, bins, alpha=0.5, label='y') 
# размещаем легенду в верхнем правом углу 
plt.legend(loc='upper right'); 
 

 
 

Визуализация распределений категориальных данных с 
помощью ящичных диаграмм с усами 
ßùè÷íûå äèàãðàììû îñíîâàíû íà îïèñàòåëüíûõ ñòàòèñòèêàõ è 
ÿâëÿþòñÿ ïîëåçíûì èíñòðóìåíòîì, ïîçâîëÿþùèì âèçóàëèçèðîâàòü 
ðàñïðåäåëåíèÿ êàòåãîðèàëüíûõ äàííûõ ñ ïîìîùüþ êâàðòèëåé. Êàæäûé 
ÿùèê ïðåäñòàâëÿåò çíà÷åíèÿ, ðàñïîëàãàþùèåñÿ ìåæäó ïåðâûì è òðåòüèì 
êâàðòèëÿìè, óñû îõâàòûâàþò çíà÷åíèÿ â ïðåäåëàõ 1,5 ìåæêâàðòèëüíûõ 
ðàçìàõîâ îò ãðàíèö ÿùèêà: 
 
In[31]: 
# сгенерируем данные для ящичной диаграммы 
# сгенерируем серию 
np.random.seed(seedval) 
dfb = pd.DataFrame(np.random.randn(10,5)) 
# строим график 
dfb.boxplot(return_type='axes'); 
  



 

 
 

Отображение накопленных итогов с помощью площадных 
диаграмм 
Ïëîùàäíûå äèàãðàììû èñïîëüçóþòñÿ äëÿ âèçóàëèçàöèè èòîãîâ, 
íàêîïëåííûõ ïî ïðîøåñòâèè îïðåäåëåííîãî âðåìåíè, è äëÿ 
äåìîíñòðàöèè èçìåíåíèé òðåíäîâ, ïðîèñõîäÿùèõ ñ òå÷åíèåì âðåìåíè, 
ïî âçàèìîñâÿçàííûì ïðèçíàêàì. Êðîìå òîãî, òàêèå ãðàôèêè ìîæíî 
«ñëîæèòü» äëÿ èëëþñòðàöèè èòîãîâûõ çíà÷åíèé ïî âñåì ïåðåìåííûì. 
Ïëîùàäíóþ äèàãðàììó ìîæíî ñîçäàòü, óêàçàâ çíà÷åíèå ïàðàìåòðà 
kind='area'. Ïî óìîë÷àíèþ ñòðîèòñÿ ñîñòûêîâàííàÿ ïëîùàäíàÿ 
äèàãðàììà: 
 
In[32]: 
# сгенерируем данные для состыкованной 
# площадной диаграммы 
# создадим датафрейм из 4 столбцов, 
# используя случайные числа 
np.random.seed(seedval) 
dfa = pd.DataFrame(np.random.rand(10, 4),  
                   columns=['a', 'b', 'c', 'd']) 
# создаем площадную диаграмму 
dfa.plot(kind='area'); 
 

 
 



 

Ñ ïîìîùüþ çíà÷åíèÿ ïàðàìåòðà stacked=False ìîæíî ïîñòðîèòü 
íåñîñòûêîâàííóþ ïëîùàäíóþ äèàãðàììó: 
 
In[33]: 
# строим несостыкованную площадную диаграмму 
dfa.plot(kind='area', stacked=False); 
 

 
 

Ïî óìîë÷àíèþ íåñîñòûêîâàííûå äèàãðàììû èìåþò 50%-íóþ 
ïðîçðà÷íîñòü (alpha=0.5), ïîýòîìó íà ãðàôèêå âèäíî, êàê íåñêîëüêî 
ðÿäîâ äàííûõ ïåðåêðûâàþòñÿ. 
 

Визуализация взаимосвязи между двумя переменными с 
помощью диаграммы рассеяния 
Äèàãðàììà ðàññåÿíèÿ âèçóàëèçèðóåò êîððåëÿöèþ ìåæäó äâóìÿ 
ïåðåìåííûõ. Äèàãðàììó ðàññåÿíèÿ ìîæíî ñîçäàòü íà îñíîâå îáúåêòà 
DataFrame ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .plot(), ïðè ýòîì óêàçàâ çíà÷åíèå 
ïàðàìåòðà kind='scatter', à òàêæå ñòîëáöû x è y èñõîäíîãî äàòàôðåéìà: 
 
In[34]: 
# создаем диаграмму рассеяния, состоящую из двух серий 
# нормально распределенных случайных чисел 
# мы ожидаем получить кластер с координатами центра 0,0 
np.random.seed(seedval) 
sp_df = pd.DataFrame(np.random.randn(10000, 2),  
                     columns=['a', 'b']) 
sp_df.plot(kind='scatter', x='a', y='b'); 
 



 

 

Визуализация оценок распределения с помощью графика 
ядерной оценки плотности 
Ñ ãèñòîãðàììîé òåñíî ñâÿçàí ãðàôèê ïëîòíîñòè, êîòîðûé ñòðîèòñÿ íà 
îñíîâå îöåíêè íåïðåðûâíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ âåðîÿòíîñòè ïî ðåçóëüòàòàì 
èçìåðåíèé. Îáû÷íî ñòðåìÿòñÿ àïïðîêñèìèðîâàòü ýòî ðàñïðåäåëåíèå 
êîìáèíàöèåé ÿäåð, ò. å. êîìáèíàöèåé áîëåå ïðîñòûõ ðàñïðåäåëåíèé, 
íàïðèìåð íîðìàëüíîãî (ãàóññîâà). Ïîýòîìó ãðàôèêè ïëîòíîñòè åùå 
íàçûâàþò ãðàôèêàìè ÿäåðíîé îöåíêè ïëîòíîñòè (KDE – kernel density 
estimate). Ãðàôèêè ÿäåðíîé îöåíêè ïëîòíîñòè ìîæíî ñîçäàòü ñ ïîìîùüþ 
ìåòîäà .plot() è çíà÷åíèÿ ïàðàìåòðà kind='kde'. Ñëåäóþùèé 
ïðîãðàììíûé êîä ãåíåðèðóåò íîðìàëüíûé ðàñïðåäåëåííûé íàáîð 
ñëó÷àéíûõ ÷èñåë, îòîáðàæàåò åãî êàê ãèñòîãðàììó è íàêëàäûâàåò ïîâåðõ 
íåå ãðàôèê ÿäåðíîé îöåíêè ïëîòíîñòè: 
 
In[35]: 
# создаем данные для графика ядерной 
# оценки плотности 
# сгенерируем серию из 1000 случайных чисел 
np.random.seed(seedval) 
s = pd.Series(np.random.randn(1000)) 
# строим график 
s.hist(density=True) # выводим столбики 
s.plot(kind='kde', figsize=(10,8)); 
 

 



 

 
 

Визуализация корреляций между несколькими переменными с 
помощью матрицы диаграмм рассеяния 
Ìàòðèöà äèàãðàìì ðàññåÿíèÿ – ïîïóëÿðíûé ñïîñîá âèçóàëèçàöèè 
ëèíåéíîé êîððåëÿöèè ìåæäó íåñêîëüêèìè ïåðåìåííûìè. Ïðîãðàììíûé 
êîä, ïðèâåäåííûé íèæå, ñîçäàåò ìàòðèöó äèàãðàìì ðàññåÿíèÿ íà îñíîâå 
ñëó÷àéíûõ ÷èñåë è ñòðîèò äèàãðàììó ðàññåÿíèÿ äëÿ êàæäîé êîìáèíàöèè 
ïåðåìåííûõ, à òàêæå ãðàôèê ÿäåðíîé îöåíêè ïëîòíîñòè äëÿ êàæäîé 
ïåðåìåííîé ïî äèàãîíàëè: 
 
In[36]: 
# создаем данные для матрицы 
# диаграмм рассеяния 
# импортируем класс scatter_matrix 
from pandas.plotting import scatter_matrix 
 
# создаем датафрейм с 4 столбцами, 
# каждый состоит из 1000 случайных чисел 
np.random.seed(seedval) 
df_spm = pd.DataFrame(np.random.randn(1000, 4),  
                      columns=['a', 'b', 'c', 'd']) 
# строим матрицу диаграмм рассеяния 
scatter_matrix(df_spm, alpha=0.2, figsize=(6, 6), diagonal='kde'); 
 



 

 
 

Ìû âåðíåìñÿ ê ìàòðèöå äèàãðàìì ðàññåÿíèÿ ñíîâà, êîãäà áóäåì 
ïðèìåíÿòü åå â àíàëèçå ôèíàíñîâûõ äàííûõ è âû÷èñëÿòü êîððåëÿöèè 
ìåæäó êîòèðîâêàìè àêöèé. 
 

Отображение взаимосвязей между несколькими 
переменными с помощью тепловых карт 
Òåïëîâàÿ êàðòà – ýòî ãðàôè÷åñêîå ïðåäñòàâëåíèå äàííûõ, ïðè êîòîðîì 
çíà÷åíèÿ âíóòðè ìàòðèöû ïðåäñòàâëåíû öâåòàìè. Ýòî ýôôåêòèâíûé 
èíñòðóìåíò, êîòîðûé ïîçâîëÿåò âèçóàëèçèðîâàòü çíà÷åíèÿ, ïîëó÷àåìûå 
íà ïåðåñå÷åíèè äâóõ ïåðåìåííûõ.  
Íàèáîëåå ðàñïðîñòðàíåííûé ñöåíàðèé ñîñòîèò â òîì, ÷òîáû âû÷èñëèòü 
çíà÷åíèÿ ìàòðèöû, íîðìèðîâàííûå â äèàïàçîíå îò 0,0 ïî 1,0, è ïîëó÷èòü 
òàáëèöó, êîòîðàÿ îáðàçîâàíà ïåðåñå÷åíèÿìè ñòðîê – êîððåëÿöèÿìè 
ìåæäó äâóìÿ ïåðåìåííûìè. Çíà÷åíèÿ ñ íàèìåíüøåé êîððåëÿöèåé (0.0) 
áóäóò îòîáðàæàòüñÿ â âèäå áîëåå òåìíûõ òîíîâ, à çíà÷åíèÿ ñ íàèáîëüøåé 
êîððåëÿöèåé (1.0) áóäóò îòîáðàæàòüñÿ â âèäå áîëåå ñâåòëûõ òîíîâ. 
Òåïëîâûå êàðòû ìîæíî ëåãêî ñîçäàòü ñ ïîìîùüþ ôóíêöèè .imshow(): 
 
	  



 

In[37]: 
# создаем данные для теплокарты 
s = pd.Series([0.0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4], 
              ['V', 'W', 'X', 'Y', 'Z']) 
heatmap_data = pd.DataFrame({'A' : s + 0.0, 
                             'B' : s + 0.1, 
                             'C' : s + 0.2, 
                             'D' : s + 0.3, 
                             'E' : s + 0.4, 
                             'F' : s + 0.5, 
                             'G' : s + 0.6 
                     }) 
heatmap_data 
 
     A    B    C    D    E    F    G 
V  0.0  0.1  0.2  0.3  0.4  0.5  0.6 
W  0.1  0.2  0.3  0.4  0.5  0.6  0.7 
X  0.2  0.3  0.4  0.5  0.6  0.7  0.8 
Y  0.3  0.4  0.5  0.6  0.7  0.8  0.9 
Z  0.4  0.5  0.6  0.7  0.8  0.9  1.0 
 
In[38]: 
# строим теплокарту 
plt.imshow(heatmap_data, cmap='hot', interpolation='none') 
plt.colorbar()  # добавим шкалу интенсивности цвета 
# задаем метки 
plt.xticks(range(len(heatmap_data.columns)), heatmap_data.columns) 
plt.yticks(range(len(heatmap_data)), heatmap_data.index); 
 

 

 

Размещение нескольких графиков на одном рисунке 
вручную 
×àñòî áûâàåò ïîëåçíî ñðàâíèòü äàííûå, îòîáðàçèâ íåñêîëüêî ãðàôèêîâ 
ðÿäîì äðóã ñ äðóãîì. Ìû óæå âèäåëè, ÷òî äëÿ íåñêîëüêèõ òèïîâ 
ãðàôèêîâ áèáëèîòåêà pandas äåëàåò ýòî àâòîìàòè÷åñêè. Êðîìå òîãî, 
ìîæíî âðó÷íóþ îòîáðàçèòü íåñêîëüêî ãðàôèêîâ íà îäíîì è òîì æå 
ðèñóíêå.  
×òîáû ðàçìåñòèòü íåñêîëüêî ïîäãðàôèêîâ íà îäíîì è òîì æå ðèñóíêå ñ 
ïîìîùüþ matplotlib, âûçîâèòå íåñêîëüêî ðàç ôóíêöèþ 
plt.subplot2grid(). Íà êàæäîì ïðîõîäå ó÷èòûâàåòñÿ ðàçìåð ïîäãðàôèêà 
(shape=(height, width)) è åãî ðàñïîëîæåíèå (loc=(row, column)). 
Ðàçìåð – ýòî îáùåå êîëè÷åñòâî ñòîëáöîâ, à íå ïèêñåëåé.  



 

Çíà÷åíèå, âîçâðàùàåìîå êàæäûì âûçîâîì ôóíêöèè plt.subplot2grid() 
– ýòî óíèêàëüíûé îáúåêò AxesSubplot, êîòîðûé ìîæíî èñïîëüçîâàòü äëÿ 
îòðèñîâêè ïîäãðàôèêà.  
Ñëåäóþùèé ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò ýòî,  ñîçäàâ ðèñóíîê íà 
îñíîâå äâóõ ñòðîê è îäíîãî ñòîëáöà (shape = (2,1)). Ïåðâûé ïîäãðàôèê, 
íà êîòîðûé ññûëàåòñÿ ax1, íàõîäèòñÿ â ïåðâîé ñòðîêå (loc=(0,0)), à 
âòîðîé, íà êîòîðûé ññûëàåòñÿ ax2, íàõîäèòñÿ âî âòîðîé ñòðîêå 
(loc=(1,0)): 
 
In[39]: 
# создаем два подграфика на одном рисунке, 
# используя сетку 2x1 (2 строки и 1 столбец) 
# ax1 - верхняя строка 
ax1 = plt.subplot2grid(shape=(2,1), loc=(0,0)) 
# и ax2 - нижняя строка 
ax2 = plt.subplot2grid(shape=(2,1), loc=(1,0)) 
 

 
 

Ìàêåò ñ ïîäãðàôèêàìè ñîçäàí, íî ñàìè ïîäãðàôèêè íå îòðèñîâàíû. 
Ðàçìåð ëþáîãî ïîäãðàôèêà ìîæíî çàäàòü ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòðîâ rowspan 
è colspan â êàæäîì âûçîâå ôóíêöèè plt.subplot2grid(). Çíà÷åíèÿ ýòèõ 
ïàðàìåòðîâ îïðåäåëÿþò êîëè÷åñòâî ñòðîê/ñòîëáöîâ, îáúåäèíÿåìûõ â 
îäíó ÿ÷åéêó. Ýòè ïàðàìåòðû ïîõîæè íà àòðèáóòû rowspan/colspan â 
òàáëèöàõ HTML, óñòàíàâëèâàþùèå êîëè÷åñòâî ÿ÷ååê, êîòîðûå íóæíî 
îáúåäèíèòü ïî âåðòèêàëè/ïî ãîðèçîíòàëè. Ïðîãðàììíûé êîä 
äåìîíñòðèðóåò èñïîëüçîâàíèå ïàðàìåòðîâ rowspan è colspan äëÿ 
ñîçäàíèÿ áîëåå ñëîæíîãî ìàêåòà, ñîñòîÿùåãî èç ïÿòè ãðàôèêîâ. Äëÿ 
êàæäîãî èç ýòèõ ãðàôèêîâ ìû çàäàåì ðàçíûå ñòðîêè, ñòîëáöû è ðàçíîå 
êîëè÷åñòâî îáúåäèíÿåìûõ ñòðîê/ñòîëáöîâ: 
 
	  



 

In[40]: 
# создаем макет с подграфиками, используя сетку 4x4 
# ax1 расположен в первой строке, шириной 4 столбца, 
# все 4 столбца объединены в одну ячейку 
ax1 = plt.subplot2grid((4,4), (0,0), colspan=4) 
# ax2 расположен во второй строке, крайний слева и имеет  
# ширину в 2 столбца, при этом 2 столбца объединены в одну ячейку 
ax2 = plt.subplot2grid((4,4), (1,0), colspan=2) 
# ax3 имеет 2 столбца в ширину и 2 строки в высоту, 
# при этом два столбца и две строки объединены в одну ячейку 
ax3 = plt.subplot2grid((4,4), (1,2), colspan=2, rowspan=2) 
# ax4 имеет 1 строку в высоту и 1 столбец в ширину,  
# расположен в строке 4 и столбце 0,  
# объединение строк и столбцов не задано 
ax4 = plt.subplot2grid((4,4), (2,0)) 
# ax4 имеет 1 строку в высоту и 1 столбец в ширину,  
# расположен в строке 4 и столбце 1 
# объединение строк и столбцов не задано 
ax5 = plt.subplot2grid((4,4), (2,1)); 
 

 
 

×òîáû ïîñòðîèòü êîíêðåòíûé ïîäãðàôèê, ïåðåäàéòå èíòåðåñóþùèé 
îáúåêò axes â ìåòîä .plot() ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòðà ax. Ñëåäóþùèé 
ïðîãðàììíûé êîä äåìîíñòðèðóåò ýòî, èçâëåêàÿ äâå ñåðèè èç äàííûõ, 
ñîçäàííûõ íà îñíîâå ñëó÷àéíîãî áëóæäàíèÿ â íà÷àëå ãëàâû, à çàòåì 
îòðèñîâûâàåò êàæäóþ â âèäå äâóõ îòäåëüíûõ ïîäãðàôèêîâ: 
 
In[41]: 
# демонстрируем построение подграфиков 
# создаем макет, используя сетку 2x1, 
# в каждой строке по одному подграфику 
ax5 = plt.subplot2grid((2,1), (0,0)) 
ax6 = plt.subplot2grid((2,1), (1,0)) 
# отрисовываем первый подграфик на основе столбца 0  
# датафрейма walk_df в верхней строке сетки 
walk_df[walk_df.columns[0]].plot(ax = ax5) 
# отрисовываем второй подграфик на основе столбца 1  
# датафрейма walk_df в нижней строке сетки 
walk_df[[walk_df.columns[1]]].plot(ax = ax6); 
 



 

 
 

Выводы  
Â ýòîé ãëàâå ìû ðàññìîòðåëè ðàçëè÷íûå ïîïóëÿðíûå ñïîñîáû 
âèçóàëèçàöèè äàííûõ, ïðåäëàãàåìûå áèáëèîòåêîé pandas. Âèçóàëèçàöèÿ 
äàííûõ – îäèí èç ëó÷øèõ ñïîñîáîâ áûñòðî ïîíÿòü òî, ÷òî õîòÿò âàì 
ðàññêàçàòü äàííûå. Python, pandas è matplotlib (è åùå íåñêîëüêî äðóãèõ 
áèáëèîòåê) ïîçâîëÿþò âàì áûñòðî ïîíÿòü ñîäåðæàòåëüíûé ñìûñë 
äàííûõ, êðàñèâî âèçóàëèçèðîâàòü åãî ïðè ïîìîùè íåñêîëüêèõ ñòðî÷åê 
ïðîãðàììíîãî êîäà. 
 

  



 

ПРИЛОЖЕНИЕ 1. СОВЕТЫ ПО ОПТИМИЗАЦИИ 
ВЫЧИСЛЕНИЙ В БИБЛИОТЕКЕ PANDAS 
 
Ìàòåðèàë ïîäãîòîâëåí Ñîôèåé Õàéñëåð â ðàìêàõ êîíôåðåíöèè PyCon 
2017. 
  
Ñåé÷àñ ìû ðàññìîòðèì ýôôåêòèâíîñòü ðàçëè÷íûõ ñïîñîáîâ ïðèìåíåíèÿ 
ôóíêöèé ê îáúåêòó DataFrame, îò ñàìûõ ìåäëåííûõ äî ñàìûõ áûñòðûõ: 

• áàçîâîå èòåðèðîâàíèå ïî ñòðîêàì îáúåêòà DataFrame ñ ïîìîùüþ èíäåêñîâ; 
• èòåðèðîâàíèå ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .iterrows(); 
• èòåðèðîâàíèå ñ ïðèìåíåíèåì ìåòîäà .apply(); 
• âåêòîðèçàöèÿ ñ ïîìîùüþ îáúåêòîâ Series; 
• âåêòîðèçàöèÿ ñ ïîìîùüþ ìàññèâîâ NumPy. 

 
Èìïîðòèðóåì íåîáõîäèìûå áèáëèîòåêè 
 
In[1]: 
# загружаем основные библиотеки 
import numpy as np 
import pandas as pd 

 
Äëÿ íàøåé ïðèìåðíîé ôóíêöèè ìû áóäåì èñïîëüçîâàòü ôîðìóëó 
ãàâåðñèíóñà (èëè âåëèêîãî êðóãà). Ôîðìóëà ãàâåðñèíóñà – âàæíîå 
óðàâíåíèå, èñïîëüçóþùååñÿ â íàâèãàöèè è ïîçâîëÿþùåå âû÷èñëèòü 
ðàññòîÿíèå ìåæäó òî÷êàìè íà ñôåðå ïî èõ äîëãîòå è øèðîòå. Îíà 
âûãëÿäèò òàê: 
 

 

ãäå: 
d – ðàññòîÿíèå ìåæäó òî÷êàìè; 
r – ðàäèóñ ñôåðû (òî åñòü ðàäèóñ Çåìëè, êîòîðûé ðàâåí ïðèìåðíî 6371 
êì èëè 3959 ìèëÿì); 
φ1, φ2 – øèðîòà òî÷êè 1 è øèðîòà òî÷êè 2;   
λ1, λ 2 – äîëãîòà òî÷êè 1 è äîëãîòà òî÷êè 2.   
 
Èòàê, íàøà ôóíêöèÿ ïðèíèìàåò â êà÷åñòâå àðãóìåíòîâ øèðîòó è äîëãîòó 
äâóõ òî÷åê, ó÷èòûâàåò êðèâèçíó ïîâåðõíîñòè Çåìëè è âû÷èñëÿåò 
ïðÿìîëèíåéíîå ðàññòîÿíèå ìåæäó íèìè. Ôóíêöèÿ âûãëÿäèò ïðèìåðíî 
òàê: 
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In[2]: 
# пишем функцию, которая вычисляет  
# формулу гаверсинусов 
def haversine(lat1, lon1, lat2, lon2): 
    MILES = 3959 
    lat1, lon1, lat2, lon2 = map(np.deg2rad, [lat1, lon1, lat2, lon2]) 
    dlat = lat2 - lat1  
    dlon = lon2 - lon1  
    a = np.sin(dlat/2)**2 + np.cos(lat1) * np.cos(lat2) * np.sin(dlon/2)**2 
    c = 2 * np.arcsin(np.sqrt(a))  
    total_miles = MILES * c 
    return total_miles 

 
×òîáû ïðîâåðèòü ðàáîòó íàøåé ôóíêöèè íà ðåàëüíûõ äàííûõ, ìû 
âîñïîëüçóåìñÿ íàáîðîì äàííûõ, ñîäåðæàùèì êîîðäèíàòû âñåõ îòåëåé â 
øòàòå Íüþ-Éîðê, ñêà÷àííûìè ñ ñàéòà Expedia http://developer.ean.com/. 
Ìû ðàññ÷èòàåì ðàññòîÿíèå ìåæäó êàæäûì îòåëåì è íàáîðîì êîîðäèíàò 
(êîòîðûé ïðèíàäëåæèò íåáîëüøîìó ìàãàçèíó ïîä íàçâàíèåì Brooklyn 
Superhero Supply Store  https://www.superherosupplies.com/ â Íüþ-
Éîðêå). 
Äàâàéòå çàãðóçèì ýòîò íàáîð. 
 
In[3]: 
# загружаем данные, на которых будем тестировать  
# нашу функцию 
df = pd.read_csv('Data/new_york_hotels.csv', encoding='cp1252') 
df.head() 
 

Базовое итерирование 
Ïî÷òè êàæäûé íà÷èíàþùèé ïîëüçîâàòåëü áèáëèîòåêè pandas ïûòàåòñÿ 
ïðèìåíèòü íàñòðàèâàåìóþ ôóíêöèþ, ïðîñòî èòåðèðóÿ ñòðîêè îáúåêòà 
DataFrame (òî åñòü ïðîõîäÿ îäíó ñòðîêó çà ðàç). Ïðåèìóùåñòâî òàêîãî 
ïîäõîäà çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òî îíî ñîãëàñóåòñÿ ñ òåì, êàê ìîæíî áûëî 
áû âçàèìîäåéñòâîâàòü ñ äðóãèìè èòåðèðóåìûìè îáúåêòàìè Python, 
íàïðèìåð, ìîæíî èòåðèðîâàòü ïî ñïèñêó èëè êîðòåæó. È, íàîáîðîò, 
íåäîñòàòêîì ÿâëÿåòñÿ òî, ÷òî áàçîâîå èòåðèðîâàíèå â pandas ÿâëÿåòñÿ 
ñàìûì ìåäëåííûì ñïîñîáîì äîáèòüñÿ ÷åãî-ëèáî. Â îòëè÷èå îò ïîäõîäîâ, 
êîòîðûå ìû îáñóäèì íèæå, áàçîâîå èòåðèðîâàíèå â pandas íå èñïîëüçóåò 
íèêàêèõ âñòðîåííûõ îïòèìèçàöèé, ÷òî äåëàåò åå ÷ðåçâû÷àéíî 
íåýôôåêòèâíîé (è ÷àñòî ãîðàçäî ìåíåå ÷èòàåìîé) â ñðàâíåíèè ñ äðóãèìè 
ñïîñîáàìè. 
Íàïðèìåð, ìîæíî íàïèñàòü ÷òî-òî âðîäå ýòîãî: 
 
In[4]: 
# задаем функцию, которая просто перебирает все строки  
# и возвращает серию с расстояниями, вычисленными 
# по формуле гаверсинусов 
def haversine_looping(df): 
    distance_list = [] 
    for i in range(0, len(df)): 
        d = haversine(40.671, -73.985, df.iloc[i]['latitude'], df.iloc[i]['longitude']) 
        distance_list.append(d) 
    return distance_list 
 



 

×òîáû ïîëó÷èòü ïðåäñòàâëåíèå î âðåìåíè, êîòîðîå ïîòðåáóåòñÿ äëÿ 
âûïîëíåíèÿ ôóíêöèè, ïðèâåäåííîé âûøå, ìû âîñïîëüçóåìñÿ ôóíêöèåé 
%timeit. %timeit – ýòî magic-ôóíêöèÿ, ñîçäàííàÿ ñïåöèàëüíî äëÿ ðàáîòû 
ñ òåòðàäêàìè Jupyter. (Âñå magic-ôóíêöèè íà÷èíàþòñÿ ñî çíàêà %, åñëè 
ôóíêöèÿ ïðèìåíÿåòñÿ ê îäíîé ñòðîêå, è %%, åñëè ïðèìåíÿåòñÿ êî âñåé 
ÿ÷åéêå Jupyter). %timeit ìíîãîêðàòíî çàïóñêàåò ôóíêöèþ è ïå÷àòàåò 
ñðåäíåå è ñòàíäàðòíîå îòêëîíåíèå ïîëó÷åííûõ ðåçóëüòàòîâ. Êîíå÷íî, 
âðåìÿ âûïîëíåíèÿ, ïîëó÷åííîå ñ ïîìîùüþ %timeit, íåîáÿçàòåëüíî áóäåò 
îäèíàêîâûì äëÿ êàæäîé ñèñòåìû, âûïîëíÿþùåé ýòó ôóíêöèþ. Òåì íå 
ìåíåå îíà ÿâëÿåòñÿ ïîëåçíûì èíñòðóìåíòîì, ïîçâîëÿþùèì ñðàâíèòü 
âðåìÿ âûïîëíåíèÿ ðàçëè÷íûõ ôóíêöèé â îäíîé è òîé æå ñèñòåìå äëÿ 
îäíîãî è òîãî æå íàáîðà äàííûõ. 
 
In[5]: 
%%timeit 
 
# запускаем итеративную функцию haversine 
df['distance'] = haversine_looping(df) 
 
696 ms ± 53.4 ms per loop (mean ± std. dev. of 7 runs, 1 loop each) 
 

 
Íàøà ôóíêöèÿ âûïîëíÿåòñÿ 696 ìèëëèñåêóíä ñî ñòàíäàðòíûì 
îòêëîíåíèåì 53.4 ìèëëèñåêóíäû. Ýòî ìîæåò ïîêàçàòüñÿ áûñòðûì, íî íà 
ñàìîì äåëå ýòî äîâîëüíî ìåäëåííî, ó÷èòûâàÿ ëèøü îäíó ôóíêöèþ, 
íåîáõîäèìóþ äëÿ îáðàáîòêè 1600 ñòðîê. Äàâàéòå ïîñìîòðèì, êàê ìîæíî 
óëó÷øèòü ýòîò ðåçóëüòàò. 
 

Итерирование с помощью метода .iterrows() 
Â ñèòóàöèè, êîãäà íåîáõîäèìî èòåðèðîâàíèå, áîëåå áûñòðûì ñïîñîáîì 
èòåðèðîâàíèÿ ñòðîê áóäåò èñïîëüçîâàíèå ìåòîäà .iterrows(). Ìåòîä 
.iterrows() îïòèìèçèðîâàí äëÿ ðàáîòû ñ äàòàôðåéìàìè è õîòÿ ýòî 
íàèìåíåå ýôôåêòèâíûé ñïîñîá çàïóñêà áîëüøèíñòâà ñòàíäàðòíûõ 
ôóíêöèé (ïîäðîáíåå îá ýòîì ïîçæå), îí äàåò çíà÷èòåëüíîå óëó÷øåíèå 
ïî ñðàâíåíèþ ñ áàçîâûì èòåðèðîâàíèåì. Â íàøåì ñëó÷àå ìåòîä 
.iterrows() ðåøàåò òó æå ïðîáëåìó â òðè ðàçà áûñòðåå, ÷åì 
èòåðèðîâàíèå ïî ñòðîêàì âðó÷íóþ. 
 
In[6]: 
%%timeit 
 
# запускаем итерирование с помощью 
# метода .iterrrows() 
haversine_series = [] 
for index, row in df.iterrows(): 
    haversine_series.append(haversine(40.671, -73.985, row['latitude'], row['longitude'])) 
df['distance'] = haversine_series 
 
215 ms ± 48.2 ms per loop (mean ± std. dev. of 7 runs, 1 loop each) 
 



 

Более лучший способ итерирования с помощью 
метода .apply() 
Åùå ëó÷øèì ñïîñîáîì, ÷åì ìåòîä .iterrows(), ÿâëÿåòñÿ èñïîëüçîâàíèå 
ìåòîäà .apply(), êîòîðûé ïðèìåíÿåò ôóíêöèþ âäîëü îïðåäåëåííîé îñè 
(âäîëü ñòðîê èëè âäîëü ñòîëáöîâ) îáúåêòà DataFrame. Õîòÿ ìåòîä .apply 
() òàêæå ïî ñâîåé ñóòè ïåðåáèðàåò ñòðîêè, îí äåëàåò ýòî íàìíîãî 
ýôôåêòèâíåå, ÷åì ìåòîä iterrows(), èñïîëüçóÿ ðÿä âíóòðåííèõ 
îïòèìèçàöèé, íàïðèìåð èñïîëüçîâàíèå èòåðàòîðîâ, íàïèñàííûõ íà 
Cython. 
 
In[7]: 
%%timeit 
 
# применяем функцию haversine с помощью 
# метода .apply() 
df['distance'] = df.apply(lambda row: haversine(40.671, -73.985, row['latitude'], 
                                                row['longitude']), axis=1) 
 
81.2 ms ± 5.04 ms per loop (mean ± std. dev. of 7 runs, 10 loops each) 

 

Векторизация c помощью объектов Series 
×òîáû ïîíÿòü, êàê ìû ìîæåì óìåíüøèòü êîëè÷åñòâî èòåðàöèé, 
âûïîëíÿåìûõ ôóíêöèåé, íàïîìíèì, ÷òî îáúåêòû áèáëèîòåêè pandas 
DataFrame è Series èñïîëüçóþò â ñâîåé îñíîâå ìàññèâû. Âñòðîåííûå 
ôóíêöèè pandas ïðåäíàçíà÷åíû äëÿ ðàáîòû c öåëûìè ìàññèâàìè, à íå 
äëÿ ïîñëåäîâàòåëüíîé îáðàáîòêè îòäåëüíûõ çíà÷åíèé (ñêàëÿðîâ). 
Âåêòîðèçàöèÿ – ýòî ïðîöåññ âûïîëíåíèÿ îïåðàöèé íàä öåëûìè 
ìàññèâàìè. 
Áèáëèîòåêà pandas âêëþ÷àåò â ñåáÿ áîãàòóþ êîëëåêöèþ 
âåêòîðèçîâàííûõ ôóíêöèé äëÿ ëþáûõ îïåðàöèé: îò ìàòåìàòè÷åñêèõ 
îïåðàöèé äî àãðåãèðóþùèõ è ñòðîêîâûõ ôóíêöèé (ñ îáøèðíûì ñïèñêîì 
äîñòóïíûõ ôóíêöèé ìîæíî îçíàêîìèòüñÿ â äîêóìåíòàöèè pandas). 
Âñòðîåííûå ôóíêöèè îïòèìèçèðîâàíû ñïåöèàëüíî äëÿ ðàáîòû ñ 
îáúåêòàìè Series è DataFrame. Â ðåçóëüòàòå èñïîëüçîâàíèå 
âåêòîðèçîâàííûõ ôóíêöèé pandas ïî÷òè âñåãäà ïðåäïî÷òèòåëüíåå 
ïîëüçîâàòåëüñêèõ öèêëîâ. 
Äî ñèõ ïîð ìû ïåðåäàâàëè ñêàëÿðû òîëüêî íàøåé ôóíêöèè haversine. 
Îäíàêî âñå ôóíêöèè, èñïîëüçóåìûå âíóòðè ôóíêöèè haversine, òàêæå 
ìîãóò ðàáîòàòü ñ ìàññèâàìè. Ýòî ñóùåñòâåííî óïðîùàåò ïðîöåññ 
âåêòîðèçàöèè íàøåé ôóíêöèè: âìåñòî ïåðåäà÷è åé îòäåëüíûõ ñêàëÿðíûõ 
çíà÷åíèé øèðîòû è äîëãîòû ìû ïåðåäàäèì åé ñåðèè (ñòîëáöû) latitude 
è longitude öåëèêîì. Ýòî ïîçâîëèò áèáëèîòåêå pandas èçâëå÷ü âûãîäó 
áëàãîäàðÿ îáøèðíîìó íàáîðó îïòèìèçàöèé, äîñòóïíûõ äëÿ 
âåêòîðèçîâàííûõ ôóíêöèé, âêëþ÷àÿ, â ÷àñòíîñòè, âûïîëíåíèå âñåõ 
âû÷èñëåíèé ïî âñåìó ìàññèâó îäíîâðåìåííî. 
	  



 

In[8]: 
%%timeit  
 
# векторизированная реализация функции haversine,  
# используем объекты Series целиком 
df['distance'] = haversine(40.671, -73.985,df['latitude'], df['longitude']) 
 
2.09 ms ± 225 µs per loop (mean ± std. dev. of 7 runs, 100 loops each) 
 
 

Ìû äîáèëèñü ïî÷òè 40-êðàòíîãî óëó÷øåíèÿ ïî ñðàâíåíèþ ñ ìåòîäîì 
.apply() è áîëåå ÷åì 100-êðàòíîãî óëó÷øåíèÿ ïî ñðàâíåíèþ ñ ìåòîäîì 
.iterrows() ïóòåì âåêòîðèçàöèè ôóíêöèè! 
 

Векторизация с помощью массивов NumPy 
Íà ýòîì ìû ìîãëè áû è çàêîí÷èòü, âåäü âåêòîðèçàöèÿ ñ ïîìîùüþ ñåðèé 
ïîçâîëÿåò ðåøèòü áîëüøóþ ÷àñòü çàäà÷ îïòèìèçàöèè, ñâÿçàííûõ ñ 
ïîâñåäíåâíûìè âû÷èñëåíèÿìè. Îäíàêî, åñëè ñêîðîñòü èìååò íàèâûñøèé 
ïðèîðèòåò, ìû ìîæåì âûçâàòü ïîäêðåïëåíèå â âèäå áèáëèîòåêè NumPy. 
Áèáëèîòåêà NumPy, êîòîðóþ ìîæíî îïèñàòü êàê «ôóíäàìåíòàëüíûé 
ïàêåò äëÿ íàó÷íûõ âû÷èñëåíèé â Python», âûïîëíÿåò îïåðàöèè ïîä 
êàïîòîì, èñïîëüçóÿ îïòèìèçèðîâàííûé, ïðåäâàðèòåëüíî 
ñêîìïèëèðîâàííûé êîä íà C. Êàê è pandas, NumPy ðàáîòàåò ñ ìàññèâàìè 
(íàçûâàåìûìè ndarray), îäíàêî îíà îñâîáîæäåíà îò äîïîëíèòåëüíûõ 
âû÷èñëèòåëüíûõ çàòðàò, ñâÿçàííûõ ñ îïåðàöèÿìè â pandas, òàêèìè êàê 
èíäåêñèðîâàíèå, ïðîâåðêà òèïîâ äàííûõ è ò. ä. Â ðåçóëüòàòå îïåðàöèè 
íàä ìàññèâàìè NumPy ìîãóò âûïîëíÿòüñÿ çíà÷èòåëüíî áûñòðåå, ÷åì 
îïåðàöèè íàä îáúåêòàìè Series. 
Ìàññèâû NumPy ìîæíî èñïîëüçîâàòü âìåñòî îáúåêòîâ Series, êîãäà 
äîïîëíèòåëüíàÿ ôóíêöèîíàëüíîñòü, ïðåäëàãàåìàÿ îáúåêòàìè Series, íå 
ÿâëÿåòñÿ êðèòè÷íîé. Íàïðèìåð, âåêòîðèçîâàííàÿ ðåàëèçàöèÿ íàøåé 
ôóíêöèè haversine ôàêòè÷åñêè íå èñïîëüçóåò èíäåêñû â ñåðèÿõ 
latitude è longitude, è ïîýòîìó îòñóòñòâèå ýòèõ èíäåêñîâ íå ïðèâåäåò 
ê íàðóøåíèþ ðàáîòû ôóíêöèè. Äëÿ ñðàâíåíèÿ, åñëè áû ìû âûïîëíÿëè 
îïåðàöèè òèïà ñîåäèíåíèÿ îáúåêòîâ DataFrame, êîãäà íóæíî ñîñëàòüñÿ 
íà ññûëàòüñÿ íà çíà÷åíèÿ ïî èíäåêñó, íàì ïîíàäîáèëîñü áû 
èñïîëüçîâàòü èìåííî îáúåêòû DataFrame. 
Ìû ïðåîáðàçóåì íàøè ñåðèè â ìàññèâû NumPy latitude è longitude, 
ïðîñòî èñïîëüçóÿ ñâîéñòâî .values îáúåêòà Series. Êàê è â ñëó÷àå 
âåêòîðèçàöèè ñ ïîìîùüþ îáúåêòîâ Series, ïåðåäà÷à ìàññèâà NumPy 
íåïîñðåäñòâåííî â ôóíêöèþ ïðèâåäåò ê òîìó, ÷òî pandas ïðèìåíèò ýòó 
ôóíêöèþ êî âñåìó âåêòîðó. 
 
	  



 

In[9]: 
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# векторизированная реализация функции haversine,  
# используем вместо объектов Series массивы NumPy 
df['distance'] = haversine(40.671, -73.985, df['latitude'].values, df['longitude'].values) 
 
372 µs ± 32.1 µs per loop (mean ± std. dev. of 7 runs, 1000 loops each) 
 
 

Âåêòîðèçàöèÿ ñ ïîìîùüþ ìàññèâîâ Numpy ïîçâîëèëà äîáèòüñÿ ïî÷òè 6-
êðàòíîãî óëó÷øåíèÿ ïî ñðàâíåíèþ ñ ïðåäûäóùèì ðåçóëüòàòîì. 
 

Выводы 
Ïîäâåäåì èòîãè, çàïèñàâ ðåçóëüòàòû â òàáëèöó. 
 

Способ Среднее время 
выполнения 

Улучшение 
производительности 

(сравнение с 
предыдущим 
результатом) 

Базовое итерирование 696 мс  
Итерирование с помощью .iterrows() 215 мс 3.2x 
Итерирование с помощью .apply() 81.2 мс 2.6x 
Векторизация с помощью объектов Series 2.09 мс 38.9x 
Векторизация с помощью массивов Numpy 0.37 мс 5.6x 

 
Âñå ýòî ïîçâîëÿåò ñäåëàòü íåñêîëüêî îñíîâíûõ âûâîäîâ ïî îïòèìèçàöèè 
âû÷èñëåíèé â pandas: 
1. Èçáåãàéòå öèêëîâ: îíè ìåäëåííî ðàáîòàþò è â áîëüøèíñòâå 
ðàñïðîñòðàíåííûõ çàäà÷ íå íóæíû. 
2. Åñëè íóæíî âûïîëíèòü öèêë, èñïîëüçóéòå ìåòîä .apply(), à íå 
èòåðàòèâíûå ôóíêöèè. 
3. Âåêòîðèçàöèÿ îáû÷íî ëó÷øå ñêàëÿðíûõ îïåðàöèé. Íàèáîëåå 
ðàñïðîñòðàíåííûå îïåðàöèè â pandas ìîæíî âåêòîðèçîâàòü. 
4. Âåêòîðíûå îïåðàöèè íàä ìàññèâàìè NumPy áîëåå ýôôåêòèâíû, ÷åì 
îïåðàöèè íàä îáúåêòàìè Series. 
  



 

ПРИЛОЖЕНИЕ 2. УЛУЧШЕНИЕ 
ПРОИЗВОДИТЕЛЬНОСТИ PANDAS (ИЗ 
ОФИЦИАЛЬНОГО ПОСОБИЯ ПО БИБЛИОТЕКЕ 
PANDAS)  
 

Написание расширений на языке C для pandas 
Â áîëüøèíñòâå ñëó÷àåâ áèáëèîòåêè pandas, èñïîëüçóþùåé «÷èñòûé» 
Python è áèáëèîòåêó NumPy, áóäåò äîñòàòî÷íî. Îäíàêî â íåêîòîðûõ 
ïðèëîæåíèÿõ, «òÿæåëûõ» ñ âû÷èñëèòåëüíîé òî÷êè çðåíèÿ, ìîæíî 
äîáèòüñÿ çíà÷èòåëüíîãî óñêîðåíèÿ çà ñ÷åò èñïîëüçîâàíèÿ Cython. 
Â ýòîì ó÷åáíîì ïîñîáèè ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî âû óæå îïòèìèçèðîâàëè 
âàø ïèòîíîâñêèé êîä íàñêîëüêî ýòî âîçìîæíî, íàïðèìåð, ïîïûòàëèñü 
èçáàâèòüñÿ îò öèêëîâ for, èñïîëüçîâàëè âåêòîðèçàöèþ ñ ïîìîùüþ 
ìàññèâîâ NumPy, ïîòîìó ÷òî âñåãäà ñòîèò ñíà÷àëà îïòèìèçèðîâàòü 
èñõîäíûé ïèòîíîâñêèé êîä. 
Â ýòîì ïîñîáèè ðàññìàòðèâàåòñÿ «òèïè÷íûé» ïðîöåññ öèòîíèçàöèè 
ìåäëåííûõ âû÷èñëåíèé. Ìû âîñïîëüçóåìñÿ ïðèìåðîì, âçÿòûì èç 
äîêóìåíòàöèè ïî Cython, íî â êîíòåêñòå áèáëèîòåêè pandas. Íàøå 
èòîãîâîå öèòîíèçèðîâàííîå ðåøåíèå áóäåò ïðèìåðíî â 100 ðàç áûñòðåå 
ðåøåíèÿ, íàïèñàííîãî íà «÷èñòîì» Python. 
 

«Чистый» Python 
Ó íàñ åñòü îáúåêò DataFrame, ê ñòðîêàì êîòîðîãî ìû õîòèì ïðèìåíèòü 
ôóíêöèþ. 
 
In[1]: 
# импортируем numpy и pandas 
import numpy as np 
import pandas as pd 
 
np.random.seed(12345)  
df = pd.DataFrame({'a': np.random.randn(1000), 
                   'b': np.random.randn(1000), 
                   'N': np.random.randint(100, 1000, (1000)), 
                   'x': 'x'}) 
 
In[2]: 
df.head(5) 
 
	  



 

Out[2]: 

 

Íèæå ïðèâåäåíû ôóíêöèè, íàïèñàííûå íà «÷èñòîì» Python: 
 
In[3]: 
def f(x): 
    return x * (x - 1) 
 
In[4]: 
def integrate_f(a, b, N): 
    s = 0 
    dx = (b - a) / N 
    for i in range(N): 
        s += f(a + i * dx) 
    return s * dx 

 
Ìû ïîëó÷àåì íàø ðåçóëüòàò, ïðèìåíèâ ìåòîä .apply() ïîñòðî÷íî: 
 
In[5]: 
%timeit df.apply(lambda x: integrate_f(x['a'], x['b'], x['N']), axis=1) 
 
1 loop, best of 3: 203 ms per loop 
 
 

Íî ýòîãî ÿâíî íåäîñòàòî÷íî äëÿ íàñ. Äàâàéòå ïîñìîòðèì, íà ÷òî áûëî 
ïîòðà÷åíî âðåìÿ âî âðåìÿ âûïîëíåíèÿ ýòîé îïåðàöèè (îãðàíè÷èâàÿñü 
÷åòûðüìÿ íàèáîëåå çàòðàòíûìè âûçîâàìè)  èñïîëüçóÿ magic-ôóíêöèþ 
IPython %prun: 
 
In[6]: 
%prun -l 4 df.apply(lambda x: integrate_f(x['a'], x['b'], x['N']), axis=1) 
 
 

   671118 function calls (666109 primitive calls) in 0.325 seconds 
 
   Ordered by: internal time 
   List reduced from 141 to 4 due to restriction <4> 
 
   ncalls  tottime  percall  cumtime  percall filename:lineno(function) 
     1000    0.171    0.000    0.242    0.000 <ipython-input-4-
a877a66f40a5>:1(integrate_f) 
   552542    0.072    0.000    0.072    0.000 <ipython-input-3-0b27f90c4c8a>:1(f) 
     3000    0.010    0.000    0.054    0.000 base.py:2405(get_value) 
     3000    0.006    0.000    0.062    0.000 series.py:598(__getitem__) 

 

 
Áåçóñëîâíî, áîëüøàÿ ÷àñòü âðåìåíè òðàòèòñÿ íà âûçîâû ôóíêöèé 
integrate_f è f, ïîýòîìó ìû ñîñðåäîòî÷èì íàøè óñèëèÿ íà öèòîíèçàöèè 
èìåííî ýòèõ äâóõ ôóíêöèé. 

Обычный Cython 
Âàì ïîíàäîáèòñÿ èìïîðòèðîâàòü magic-ôóíêöèþ Cython â IPython (äëÿ 
âåðñèé cython <0.21 âû ìîæåòå èñïîëüçîâàòü %load_ext cythonmagic): 
 



 

In[7]: 
%load_ext Cython 

 
Òåïåðü äàâàéòå ïðîñòî ïåðåäàäèì íàøè ôóíêöèè â Cython, êàê åñòü 
(ñóôôèêñ plain çäåñü èñïîëüçóåòñÿ äëÿ òîãî, ÷òîáû ðàçëè÷àòü âåðñèè 
ôóíêöèé): 
 
In[8]: 
%%cython 
def f_plain(x): 
    return x * (x - 1) 
 
def integrate_f_plain(a, b, N): 
    s = 0 
    dx = (b - a) / N 
    for i in range(N): 
        s += f_plain(a + i * dx) 
    return s * dx 
 
In[9]: 
%timeit df.apply(lambda x: integrate_f_plain(x['a'], x['b'], x['N']), axis=1) 

 
10 loops, best of 3: 118 ms per loop 

 
Óæå âèäèì ñîêðàùåíèå âðåìåíè âû÷èñëåíèé, ÷òî íå òàê óæ ïëîõî äëÿ 
ïðîñòîãî êîïèðîâàíèÿ è âñòàâêè. 
 

Использование библиотеки Numba 
Åùå îäíà âîçìîæíîñòü óñêîðèòü âû÷èñëåíèå – èñïîëüçîâàíèå 
äèíàìè÷åñêîãî JIT-êîìïèëÿòîðà áèáëèîòåêè Numba. 
Numba äàåò âàì âîçìîæíîñòü óñêîðèòü ðàáîòó ïðèëîæåíèé ñ ïîìîùüþ 
âûñîêîïðîèçâîäèòåëüíûõ ôóíêöèé, íàïèñàííûõ íåïîñðåäñòâåííî íà 
Python. Ñ ïîìîùüþ íåñêîëüêèõ àííîòàöèé ìàññèâî-îðèåíòèðîâàííûé è 
ìàòåìàòè÷åñêè íàãðóæåííûé ïèòîíîâñêèé êîä ìîæíî òî÷íî 
ñêîìïèëèðîâàòü â ìàøèííûé êîä, àíàëîãè÷íûé ïî ïðîèçâîäèòåëüíîñòè 
ÿçûêàì C, C ++ è Fortran, ïðè ýòîì ìîæíî èçáåæàòü ïåðåêëþ÷åíèÿ 
ÿçûêîâ èëè èíòåðïðåòàòîðîâ Python. 
Numba èñïîëüçóåò JIT-êîìïèëÿòîð íà îñíîâå èíôðàñòðóêòóðû LLVM 
(Low-Level Virtual Machine), ïîçâîëÿþùèé òðàíñëèðîâàòü êîä Python â 
ìàøèííûé êîä âî âðåìÿ èñïîëíåíèÿ ïðîãðàììû, òî åñòü «íà ëåòó» (just-
in-time, îòñþäà è íàçâàíèå). Numba ïîääåðæèâàåò êîìïèëÿöèþ Python 
â ìàøèííûé êîä íà ëþáîì CPU èëè GPU è ïðåäíàçíà÷åí äëÿ 
èíòåãðàöèè ñî ñòåêîì íàó÷íîãî ïðîãðàììíîãî îáåñïå÷åíèÿ Python. 
Îáðàòèòå âíèìàíèå, âû äîëæíû óñòàíîâèòü áèáëèîòåêó Numba. Ýòî 
ëåãêî ñäåëàòü ñ ïîìîùüþ conda: conda install numba. Íà÷èíàÿ ñ Numba 
âåðñèè 0.20, îáúåêòû pandas íåëüçÿ íåïîñðåäñòâåííî ïåðåäàòü 
íåïîñðåäñòâåííî â ôóíêöèè, ñêîìïèëèðîâàííûå ñ ïîìîùüþ Numba. 
Âìåñòî ýòîãî â ôóíêöèþ, ñêîìïèëèðîâàííóþ ñ ïîìîùüþ Numba, íóæíî 
ïåðåäàòü ìàññèâ NumPy, ëåæàùèé â îñíîâå îáúåêòà áèáëèîòåêè pandas, 
êàê ýòî áóäåò ïîêàçàíî íèæå. 
 



 

Jit 
Èòàê, âîñïîëüçóåìñÿ áèáëèîòåêîé Numba äëÿ êîìïèëÿöèè íàøåãî êîäà 
íà «ëåòó». Ìû ïðîñòî áåðåì îáû÷íûé ïèòîíîâñêèé êîä, ïðèâåäåííûé 
âûøå, è àííîòèðóåì ñ ïîìîùüþ äåêîðàòîðà @jit. 
 
In[10]: 
import numba 

 
@numba.jit 
def f_plain(x): 
   return x * (x - 1) 
 
@numba.jit 
def integrate_f_numba(a, b, N): 
   s = 0 
   dx = (b - a) / N 
   for i in range(N): 
       s += f_plain(a + i * dx) 
   return s * dx 
 
@numba.jit 
def apply_integrate_f_numba(col_a, col_b, col_N): 
   n = len(col_N) 
   result = np.empty(n, dtype='float64') 
   assert len(col_a) == len(col_b) == n 
   for i in range(n): 
      result[i] = integrate_f_numba(col_a[i], col_b[i], col_N[i]) 
   return result 
 
def compute_numba(df): 
   result = apply_integrate_f_numba(df['a'].values, df['b'].values, df['N'].values) 
   return pd.Series(result, index=df.index, name='result') 
 
In[11]: 
%timeit compute_numba(df) 

 
The slowest run took 438.90 times longer than the fastest. This could mean that an 
intermediate result is being cached. 
1 loop, best of 3: 1.09 ms per loop 
 

Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî ìû íàïðÿìóþ ïåðåäàåì ìàññèâû NumPy â 
ôóíêöèþ áèáëèîòåêè Numba. compute_numba – ýòî ïðîñòî îáåðòêà, 
êîòîðàÿ îáåñïå÷èâàåò áîëåå óäîáíûé èíòåðôåéñ, ïåðåäàâàÿ/âîçâðàùàÿ 
îáúåêòû pandas. 
 

Vectorize 
Êðîìå òîãî, áèáëèîòåêó numba ìîæíî èñïîëüçîâàòü äëÿ íàïèñàíèÿ 
âåêòîðèçîâàííûõ ôóíêöèé, êîòîðûå íå òðåáóþò, ÷òîáû ïîëüçîâàòåëü â 
ÿâíîì âèäå èòåðèðîâàë íàáëþäåíèÿ âåêòîðà. Ðàññìîòðèì ñëåäóþùèé 
èãðóøå÷íûé ïðèìåð, â êîòîðîì ìû óìíîæàåì âñå íàáëþäåíèÿ â ñòîëáöå 
a íà 2: 
 
In[12]: 
# импортируем vectorize 
from numba import vectorize 
 
# пишем функцию, которая умножает каждое  
# значение на 2, не используя numba 
def double_every_value_nonumba(x): 
    return x*2 
 



 

# пишем функцию, которая умножает каждое  
# значение на 2, используя numba 
@vectorize 
def double_every_value_withnumba(x): 
    return x*2 
 
In[13]: 
# применяем самостоятельно написанную функцию  
# без использования numba 
%timeit df['col1_doubled'] = df.a.apply(double_every_value_nonumba) 
 
In[14]: 
# применяем реализацию по умолчанию (работает быстрее 
# самостоятельно написанной функции, не использующей 
# numba) 
%timeit df['col1_doubled'] = df.a*2 
 
1000 loops, best of 3: 292 µs per loop 
 
 
In[15]: 
# применяем самостоятельно написанную функцию  
# c использованием библиотеки numba 
%timeit df['col1_doubled'] = double_every_value_withnumba(df.a.values) 
 
The slowest run took 556.64 times longer than the fastest. This could mean that an 
intermediate result is being cached. 
10000 loops, best of 3: 172 µs per loop 
 

 
Îáðàòèòå âíèìàíèå, áèáëèîòåêà Numba ìîæåò âûïîëíèòü ëþáóþ 
ôóíêöèþ, îäíàêî óñêîðèòü îíà ìîæåò ëèøü îïðåäåëåííûå ôóíêöèè. 
Áèáëèîòåêà Numba – ëó÷øèé èíñòðóìåíò äëÿ óñêîðåíèÿ ôóíêöèé, 
âûïîëíÿþùèå ÷èñëîâûå îïåðàöèè íàä ìàññèâàìè NumPy. Êîãäà ìû 
ïåðåäàåì ôóíêöèþ, èñïîëüçóþùóþ òîëüêî òå îïåðàöèè, êîòîðûå Numba 
çíàåò, êàê óñêîðèòü, áèáëèîòåêà ðàáîòàåò â ðåæèìå nopython. 
Åñëè áèáëèîòåêå Numba ïåðåäàòü ôóíêöèþ, êîòîðàÿ èñïîëüçóåò òî, ñ 
÷åì áèáëèîòåêà Numba íå óìååò ðàáîòàòü – â íàñòîÿùåå âðåìÿ ðå÷ü èäåò 
î ìíîæåñòâàõ, ñïèñêàõ, ñëîâàðÿõ è ñòðîêîâûõ ôóíêöèÿõ, îíà 
ïåðåêëþ÷àåòñÿ â ðåæèì object. Â ðåæèìå object Numba âûïîëíèò âàø 
ïðîãðàììíûé êîä, íî ïðè ýòîì çíà÷èòåëüíîãî óâåëè÷åíèÿ 
ïðîèçâîäèòåëüíîñòè íå ïðîèçîéäåò. Îïöèîííî áèáëèîòåêà Numba ìîæåò 
âûäàòü îøèáêó, åñëè íå ñìîæåò ñêîìïèëèðîâàòü ôóíêöèþ òàê, ÷òîáû 
óñêîðèòü âûïîëíåíèå âàøåãî ïðîãðàììíîãî êîäà. Äëÿ ýòîãî ïåðåäàéòå 
numba àðãóìåíò nopython=True (íàïðèìåð, @numba.jit(nopython=True)). 
Äëÿ ïîëó÷åíèÿ áîëåå ïîäðîáíîé èíôîðìàöèè îá óñòðàíåíèè íåïîëàäîê 
ïðè ðàáîòå ñ numba ñìîòðèòå ñòðàíèöó óñòðàíåíèÿ íåïîëàäîê 
http://numba.pydata.org/numba-doc/0.20.0/user/troubleshoot.html#the-
compiled-code-is-too-slow. Äëÿ ïîëó÷åíèÿ áîëåå ïîäðîáíîé èíôîðìàöèè 
î ñàìîé áèáëèîòåêå numba ñìîòðèòå äîêóìåíòàöèþ ïî áèáëèîòåêå 
numba http://numba.pydata.org/. 
 

Вычисление выражений с помощью функции eval() 
Âûñîêîóðîâíåâàÿ ôóíêöèÿ pandas.eval() ïîçâîëÿåò ïðèìåíÿòü 
ñòðîêîâûå âûðàæåíèÿ äëÿ ýôôåêòèâíûõ âû÷èñëèòåëüíûõ îïåðàöèé ñ 



 

îáúåêòàìè Series è DataFrame. Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òîáû ïîëó÷èòü 
ïðåèìóùåñòâî îò èñïîëüçîâàíèÿ eval(), âàì íåîáõîäèìî óñòàíîâèòü 
áèáëèîòåêó Numexpr. 
Ïðèìåíåíèå ôóíêöèè eval() âìåñòî ïðîñòîãî ïèòîíîâñêîãî 
ïðîãðàììíîãî êîäà îáóñëîâëåíî äâóìÿ ïðè÷èíàìè: 1) áîëüøèå îáúåêòû 
DataFrame îöåíèâàþòñÿ áîëåå ýôôåêòèâíî è 2) áîëüøèå àðèôìåòè÷åñêèå 
è ëîãè÷åñêèå âûðàæåíèÿ îöåíèâàþòñÿ ñðàçó (ïî óìîë÷àíèþ äëÿ 
âû÷èñëåíèé èñïîëüçóåòñÿ áèáëèîòåêà Numexpr). 
Îáðàòèòå âíèìàíèå, âû íå äîëæíû èñïîëüçîâàòü eval() äëÿ ïðîñòûõ 
âûðàæåíèé èëè äëÿ âûðàæåíèé, â êîòîðûõ ôèãóðèðóþò íåáîëüøèå 
îáúåêòû DataFrame. Ôàêòè÷åñêè ïðè ðàáîòå ñ ïðîñòûìè 
âûðàæåíèÿìè/îáúåêòàìè ôóíêöèÿ eval() íà íåñêîëüêî ïîðÿäêîâ 
ìåäëåííåå ïðîñòîãî ïèòîíîâñêîãî êîäà. Õîðîøèì ïðàâèëîì áóäåò 
èñïîëüçîâàíèå ôóíêöèè eval(), êîãäà ó âàñ åñòü îáúåêò DataFrame, 
ñîäåðæàùèé áîëåå 10000 ñòðîê. ×åì áîëüøå äàòàôðåéì è ÷åì áîëüøå 
âûðàæåíèå, òåì áîëüøåãî óñêîðåíèÿ âû äîáüåòåñü, èñïîëüçóÿ ôóíêöèþ 
eval(). 
 

Поддерживаемый синтаксис 
Ôóíêöèÿ pandas.eval() ïîääåðæèâàåò ñëåäóþùèå îïåðàöèè: 

• àðèôìåòè÷åñêèå îïåðàöèè, çà èñêëþ÷åíèåì îïåðàòîðîâ ñäâèãà âëåâî (<<) è 
ñäâèãà âïðàâî (>>), íàïðèìåð, df + 2 * pi / s ** 4% 42 - the_golden_ratio 

• îïåðàöèè ñðàâíåíèÿ, âêëþ÷àÿ ïîñëåäîâàòåëüíûå ñðàâíåíèÿ, íàïðèìåð, 2 <df 
<df2 

• ëîãè÷åñêèå îïåðàöèè, íàïðèìåð, df <df2 и df3 <df4 or not df_bool 
• ñïèñîê è êîðòåæ, íàïðèìåð, [1, 2] èëè (1, 2) 
• àòðèáóòèâíûé äîñòóï, íàïðèìåð, df.a 
• âûðàæåíèÿ ñ èíäåêñàìè, íàïðèìåð, df[0] 
• îöåíêà ïðîñòîé ïåðåìåííîé, íàïðèìåð, pd.eval ('df') (ýòî íå î÷åíü ïîëåçíî) 
• ìàòåìàòè÷åñêèå ôóíêöèè, íàïðèìåð, sin, cos, exp, log, expm1, log1p, sqrt, sinh, 

cosh, tanh, arcsin, arccos, arctan, arccosh, arcsinh, arctanh, abs è arctan2. 
 
Ñèíòàêñèñ Python, ïðèâåäåííûé íèæå, íå ïîääåðæèâàåòñÿ: 
 
Âûðàæåíèÿ: 

• âûçîâû ôóíêöèé, êðîìå ìàòåìàòè÷åñêèõ 
• îïåðàöèè is/is not 
• âûðàæåíèÿ if 
• lambda âûðàæåíèÿ 
• àáñòðàêöèè ñïèñêîâ/ìíîæåñòâ/ñëîâàðåé 
• âûðàæåíèÿ-ëèòåðàëû dict è set 
• yield-âûðàæåíèÿ 
• âûðàæåíèÿ-ãåíåðàòîðû 
• ëîãè÷åñêèå âûðàæåíèÿ, ñîñòîÿùèå òîëüêî èç ñêàëÿðíûõ çíà÷åíèé 

 
Èíñòðóêöèè: 



 

• ïðîñòûå è ñîñòàâíûå èíñòðóêöèè èñïîëüçîâàòü íåëüçÿ (ðå÷ü èäåò îá 
èíñòðóêöèÿõ for, while è if). 

 

Примеры использования функции eval() 
Ôóíêöèÿ pandas.eval() õîðîøî ðàáîòàåò ñ âûðàæåíèÿìè, ñîäåðæàùèìè 
áîëüøèå ìàññèâû. 
Ñíà÷àëà äàâàéòå ñîçäàäèì íåñêîëüêî áîëüøèõ ìàññèâîâ äëÿ íàøåãî 
ïðèìåðà: 
 
In[16]: 
nrows, ncols = 20000, 100 
df1, df2, df3, df4 = [pd.DataFrame(np.random.randn(nrows, ncols)) for _ in range(4)] 
 
In[17]: 
%timeit df1 + df2 + df3 + df4 
 
10 loops, best of 3: 31 ms per loop 
 
In[18]: 
%timeit pd.eval('df1 + df2 + df3 + df4') 
 
10 loops, best of 3: 16.2 ms per loop 
 

Òåïåðü âûïîëíèì òó æå ñàìóþ îïåðàöèþ, äîáàâèâ ñðàâíåíèÿ. 
 
In[19]: 
%timeit (df1 > 0) & (df2 > 0) & (df3 > 0) & (df4 > 0) 
 
10 loops, best of 3: 67 ms per loop 
 
 
In[20]: 
%timeit pd.eval('(df1 > 0) & (df2 > 0) & (df3 > 0) & (df4 > 0)') 
 
10 loops, best of 3: 23.1 ms per loop 
 
 

Êðîìå òîãî, ôóíêöèÿ eval() óìååò ðàáîòàòü ñ íåâûðîâíåííûìè 
îáúåêòàìè áèáëèîòåêè pandas: 
 
In[21]: 
s = pd.Series(np.random.randn(50)) 
 
	  



 

In[22]: 
%timeit df1 + df2 + df3 + df4 + s 
 
10 loops, best of 3: 52.3 ms per loop 
 
 
In[23]: 
%timeit pd.eval('df1 + df2 + df3 + df4 + s') 
 
10 loops, best of 3: 17.4 ms per loop 

Метод DataFrame.eval() 
Ïîìèìî âûñîêîóðîâíåâîé ôóíêöèè pandas.eval() âû ìîæåòå 
âîñïîëüçîâàòüñÿ ìåòîäîì DataFrame.eval(). 
 
In[24]: 
np.random.seed(12345) 
df = pd.DataFrame(np.random.randn(5, 2), columns=['a', 'b']) 
 
In[25]: 
df.eval('a + b') 
 
Out[25]: 
0    0.274236 
1   -1.075169 
2    3.359186 
3    0.374654 
4    2.015457 
dtype: float64 
 
 

Ëþáîå âûðàæåíèå, ÿâëÿþùååñÿ äîïóñòèìûì âûðàæåíèåì pandas.eval(), 
òàêæå ÿâëÿåòñÿ äîïóñòèìûì âûðàæåíèåì DataFrame.eval(). Ïðè ýòîì ó 
âàñ ïîÿâëÿåòñÿ äîïîëíèòåëüíîå ïðåèìóùåñòâî: âàì íå íóæåí ïðåôèêñ, 
çàäàþùèé èìÿ îáúåêòà DataFrame äëÿ ñòîëáöà(îâ), êîòîðûå áóäóò 
ó÷àñòâîâàòü â âàøèõ âû÷èñëåíèÿõ. 
 
Êðîìå òîãî, âû ìîæåòå ïðèñâàèâàòü ñòîëáöû îáúåêòó DataFrame âíóòðè 
âûðàæåíèÿ. Ðå÷ü ìîæåò èäòè î íîâîì èìåíè ñòîëáöà èëè ñóùåñòâóþùåì 
èìåíè ñòîëáöà, è îíî äîëæíî áûòü äîïóñòèìûì èäåíòèôèêàòîðîì 
Python. 
 
Íîâîå â âåðñèè 0.18.0. 
 
Êëþ÷åâîå ñëîâî inplace îïðåäåëÿåò, áóäåò ëè îïåðàöèÿ ïðèñâàèâàíèÿ 
âûïîëíåíà íàä èñõîäíûì îáúåêòîì DataFrame èëè íóæíî âåðíóòü êîïèþ 
ñ íîâûì ñòîëáöîì, îñòàâèâ èñõîäíûé îáúåêò DataFrame íåèçìåííûì. 
Âíèìàíèå! Â öåëÿõ îáðàòíîé ñîâìåñòèìîñòè ïî óìîë÷àíèþ äëÿ 
ïàðàìåòðà inplace èñïîëüçóåòñÿ çíà÷åíèå True, åñëè íå óêàçàíî èíîå. 
Ýòî èçìåíèòñÿ â áóäóùåé âåðñèè pandas, ïîýòîìó åñëè âàø êîä òðåáóåò 
ïðèñâàèâàíèÿ íà ìåñòå, ÿâíî çàäàéòå inplace=True. 
 
	  



 

In[26]: 
df = pd.DataFrame(dict(a=range(5), b=range(5, 10))) 
 
In[27]: 
df.eval('c = a + b', inplace=True) 
 
In[28]: 
df.eval('d = a + b + c', inplace=True) 
 
In[29]: 
df.eval('a = 1', inplace=True) 
 
In[30]: 
df 

 

 
 
Êîãäà äëÿ ïàðàìåòðà inplace çàäàíî çíà÷åíèå False, âîçâðàùàåòñÿ êîïèÿ 
îáúåêòà DataFrame ñ íîâûìè èëè ìîäèôèöèðîâàííûìè ñòîëáöàìè, à 
èñõîäíûé îáúåêò DataFrame îñòàåòñÿ íåèçìåííûì. 
 
In[31]: 
df 
 

 
 
 
In[32]: 
df.eval('e = a - c', inplace=False) 
 

 
 
In[33]: 
df 
 



 

 

 
Íîâîå â âåðñèè 0.18.0. 
 
Äëÿ óäîáñòâà íåñêîëüêî îïåðàöèé ïðèñâàèâàíèÿ ìîæíî âûïîëíèòü ñ 
ïîìîùüþ íàáîðà ñòðîê. 
 
In[34]: 
df = pd.DataFrame(dict(a=range(5), b=range(5, 10))) 
df.eval(""" 
c = a + b 
d = a + b + c 
a = 1""", inplace=False) 
 

 
Ýòî áóäåò ýêâèâàëåíòíî ñòàíäàðòíîìó êîäó Python, ïðèâåäåííîìó íèæå: 
 
In[35]: 
df = pd.DataFrame(dict(a=range(5), b=range(5, 10))) 
df['c'] = df.a + df.b 
df['d'] = df.a + df.b + df.c 
df['a'] = 1 
df 
 

 
	  



 

ПРИЛОЖЕНИЕ 3. ИСПОЛЬЗУЕМ PANDAS ДЛЯ 
БОЛЬШИХ ДАННЫХ  
 
Ìàòåðèàë ïîäãîòîâëåí ñïåöèàëèñòîì ïî ðàáîòå ñ äàííûìè êîìïàíèè 
Dataquest.io Äæîøåì Äåâëèíûì. 
 
Êîãäà ìû ðàáîòàåì â áèáëèîòåêå pandas ñ íåáîëüøèìè äàííûìè (äî 100 
ìåãàáàéò) ïðîèçâîäèòåëüíîñòü ðåäêî áûâàåò ïðîáëåìîé. Êîãäà ìû 
ïåðåõîäèì ê áîëåå êðóïíûì äàííûì (îò 100 ìåãàáàéò äî íåñêîëüêèõ 
ãèãàáàéò), ïðîáëåìû ñ ïðîèçâîäèòåëüíîñòüþ ìîãóò óâåëè÷èòü âðåìÿ 
âû÷èñëåíèé è ïðèâåñòè ê îøèáêàì èç-çà íåõâàòêè ïàìÿòè. 
Õîòÿ òàêèå èíñòðóìåíòû, êàê Spark, ìîãóò îáðàáàòûâàòü áîëüøèå 
íàáîðû äàííûõ (îò 100 ãèãàáàéò äî íåñêîëüêèõ òåðàáàéò), ÷òîáû â 
ïîëíîé ìåðå èñïîëüçîâàòü èõ âîçìîæíîñòè, îáû÷íî òðåáóåòñÿ áîëåå 
äîðîãîå îáîðóäîâàíèå. È â îòëè÷èå îò pandas ó íèõ íåò áîãàòîãî íàáîðà 
âûñîêîêà÷åñòâåííûõ ôóíêöèé äëÿ î÷èñòêè, èññëåäîâàíèÿ è àíàëèçà 
äàííûõ. Ïðè ðàáîòå ñ äàííûìè ñðåäíåãî ðàçìåðà íàì ëó÷øå ïîïûòàòüñÿ 
ìàêñèìàëüíî ïðîäóêòèâíî èñïîëüçîâàòü âîçìîæíîñòè áèáëèîòåêè 
pandas, à íå ïåðåêëþ÷àòüñÿ íà äðóãîé èíñòðóìåíò. 
Â ýòîì ðàçäåëå ìû óçíàåì îá èñïîëüçîâàíèè ïàìÿòè â áèáëèîòåêå 
pandas, î òîì, êàê óìåíüøèòü îáúåì äàòàôðåéìà â ïàìÿòè íà 90%, ïðîñòî 
âûáðàâ ñîîòâåòñòâóþùèå òèïû äàííûõ äëÿ ñòîëáöîâ. 
 

Работаем с данными бейсбольных игр 
Ìû áóäåì ðàáîòàòü ñ äàííûìè, ñîáðàííûìè Ãëàâíîé ëèãîé áåéñáîëà çà 
ïîñëåäíèå 130 ëåò. 
Ïåðâîíà÷àëüíî äàííûå áûëè çàïèñàíû â 127 îòäåëüíûõ CSV-ôàéëàõ, 
îäíàêî ìû èñïîëüçîâàëè csvkit äëÿ îáúåäèíåíèÿ ôàéëîâ è äîáàâèëè 
èìåíà ñòîëáöîâ â êà÷åñòâå ïåðâîé ñòðîêè. Åñëè âû õîòèòå çàãðóçèòü 
íàøó âåðñèþ äàííûõ, åå ìîæíî ñêà÷àòü çäåñü 
https://data.world/dataquest/mlb-game-logs. 
Äàâàéòå íà÷íåì ñ èìïîðòà íàøèõ äàííûõ è âçãëÿíåì íà ïåðâûå ïÿòü 
ñòðîê. 
 
	  



 

In[1]: 
# отключаем предупреждения Anaconda 
import warnings 
warnings.simplefilter('ignore') 
 
# импортируем библиотеку pandas 
import pandas as pd 
 
# cчитываем данные и выводим первые 5 наблюдений 
gl = pd.read_csv('Data/game_logs.csv') 
gl.head() 
 
Out[1]: 

 

Íèæå ìû ïðèâåëè íåêîòîðûå âàæíûå ñòîëáöû, îäíàêî, åñëè âû õîòèòå 
ïîñìîòðåòü èíôîðìàöèþ ïî âñåì ñòîëáöàì, ìû ñîçäàëè ñëîâàðü äàííûõ 
äëÿ âñåãî íàáîðà äàííûõ: 

• date – äàòà èãðû; 
• v_name – íàçâàíèå ãîñòåâîé êîìàíäû; 
• v_league – ëèãà ãîñòåâîé êîìàíäû; 
• h_name – íàçâàíèå äîìàøíåé êîìàíäû; 
• h_league – ëèãà äîìàøíåé êîìàíäû; 
• v_score – ñ÷åò ãîñòåâîé êîìàíäû; 
• h_score – ñ÷åò äîìàøíåé êîìàíäû; 
• v_line_score – ñ÷åò ëèíèè8 ãîñòåâîé êîìàíäû, íàïðèìåð, 

010000(10)00; 
• h_line_score – ñ÷åò ëèíèè äîìàøíåé êîìàíäû, íàïðèìåð, 

010000(10)0X; 
• park_id – ID ïàðêà, ãäå ïðîâîäèëàñü èãðà; 
• attendance – ïîñåùàåìîñòü ìàò÷à. 

Ìû ìîæåì âîñïîëüçîâàòüñÿ ìåòîäîì .info(), ÷òîáû ïîëó÷èòü îñíîâíóþ 
ñâåäåíèÿ î íàøåì äàòàôðåéìå, âêëþ÷àÿ åãî ðàçìåð, èíôîðìàöèþ î òèïàõ 
äàííûõ è èñïîëüçîâàíèè ïàìÿòè. 
Ïî óìîë÷àíèþ pandas âû÷èñëÿåò ëèøü ïðèáëèçèòåëüíûé îáúåì ïàìÿòè, 
èñïîëüçóåìûé äàòàôðåéìîì, â öåëÿõ ýêîíîìèè âðåìåíè. Ïîñêîëüêó íàñ 
èíòåðåñóåò òî÷íîñòü, ìû óñòàíîâèì äëÿ ïàðàìåòð memory_usage çíà÷åíèå 
'deep', ÷òîáû ïîëó÷èòü òî÷íóþ èíôîðìàöèþ. 
 
In[2]: 
# выводим точную информацию об использовании памяти 
gl.info(memory_usage='deep') 
Out[2]: 
<class 'pandas.core.frame.DataFrame'> 

                                                
8 Ñ÷åò ëèíèè – ýòî îáû÷íî äèàãðàììà ñ äâóìÿ ëèíèÿìè, êîòîðàÿ ñîîáùàåò îá îáùèõ 
êîëè÷åñòâàõ ïðîáåãà êàæäîé êîìàíäû ïîäà÷åé, è ïîëíûõ ïðîáåãàõ, ïîëíûõ õèòàõ è ïîëíûõ 
îøèáêàõ íà ëèíèè. – Ïðèì. ïåð.   



 

RangeIndex: 171907 entries, 0 to 171906 
Columns: 161 entries, date to acquisition_info 
dtypes: float64(77), int64(6), object(78) 
memory usage: 860.5 MB 

 
Ìû âèäèì, ÷òî ó íàñ  171907 ñòðîê è 161 ñòîëáåö. Áèáëèîòåêà pandas 
àâòîìàòè÷åñêè îïðåäåëÿåò òèïû ñòîëáöîâ: ó íàñ 77 ñòîëáöîâ òèïà float, 
6 ñòîëáöîâ òèïà int è 78 ñòîëáöîâ òèïà object. Ñòîëáöû object 
èñïîëüçóþòñÿ äëÿ ïðåäñòàâëåíèÿ ñòðîêîâûõ çíà÷åíèé èëè òàì, ãäå 
ñòîëáåö ñîäåðæèò ñìåøàííûå òèïû äàííûõ. 
Ïîïûòàåìñÿ ëó÷øå ïîíÿòü, êàê ìû ìîæåì óìåíüøèòü èñïîëüçîâàíèå 
ïàìÿòè. Äàâàéòå ïîñìîòðèì íà òî, êàê áèáëèîòåêà pandas õðàíèò äàííûå 
â ïàìÿòè. 

Внутреннее представление датафрейма 
Ïîä êàïîòîì áèáëèîòåêà pandas ãðóïïèðóåò ñòîëáöû â áëîêè çíà÷åíèé 
îäíîãî è òîãî æå òèïà. Âîò ïðèìåð òîãî, êàêèì îáðàçîì pandas áóäåò 
õðàíèòü ïåðâûå äâåíàäöàòü ñòîëáöîâ íàøåãî äàòàôðåéìà.  
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Рис. 1 Классы для представления значений разных типов 
 
Çàìåòüòå, ÷òî áëîêè íå õðàíÿò ññûëêè íà èìåíà ñòîëáöîâ. Ýòî ñâÿçàíî ñ 
òåì, ÷òî áëîêè îïòèìèçèðîâàíû äëÿ õðàíåíèÿ ôàêòè÷åñêèõ çíà÷åíèé â 
äàòàôðåéìå. Êëàññ BlockManager îòâåòñòâåíåí çà ñîïîñòàâëåíèå 
èíäåêñîâ ñòðîê/ñòîëáöîâ ôàêòè÷åñêèì áëîêàì. Îí ðàáîòàåò êàê API, 
êîòîðûé îáåñïå÷èâàåò äîñòóï ê áàçîâûì äàííûì. Âñÿêèé ðàç, êîãäà ìû 
âûáèðàåì, ðåäàêòèðóåì èëè óäàëÿåì çíà÷åíèÿ, êëàññ dataframe 
âçàèìîäåéñòâóåò ñ êëàññîì BlockManager äëÿ ïðåîáðàçîâàíèÿ íàøèõ 
çàïðîñîâ â âûçîâû ôóíêöèé è ìåòîäîâ. 
Êàæäûé òèï ïðåäñòàâëåí ñïåöèàëüíûì êëàññîì â ìîäóëå 
pandas.core.internals. Pandas èñïîëüçóåò êëàññ ObjectBlock äëÿ 
ïðåäñòàâëåíèÿ áëîêà, ñîäåðæàùåãî ñòîëáöû ñî ñòðîêîâûìè çíà÷åíèÿìè, 
êëàññ FloatBlock äëÿ ïðåäñòàâëåíèÿ áëîêà, ñîäåðæàùåãî ÷èñëà ñ 
ïëàâàþùåé òî÷êîé, è êëàññ IntBlock äëÿ ïðåäñòàâëåíèÿ áëîêà, 
ñîäåðæàùåãî öåëûå ÷èñëà. Äëÿ ðàáîòû ñ áëîêàìè, ïðåäñòàâëÿþùèìè 



 

÷èñëîâûå çíà÷åíèÿ (öåëûå ÷èñëà è ÷èñëà ñ ïëàâàþùåé òî÷êîé) pandas 
îáúåäèíÿåò ñòîëáöû è ñîõðàíÿåò èõ êàê ìíîãîìåðíûé ìàññèâ NumPy. 
Ìíîãîìåðíûé ìàññèâ NumPy îðãàíèçîâàí íà îñíîâå ìàññèâà C è 
çíà÷åíèÿ õðàíÿòñÿ â íåïðåðûâíîì áëîêå ïàìÿòè. Áëàãîäàðÿ ýòîé ñõåìå 
õðàíåíèÿ äîñòóï ê ñðåçó çíà÷åíèé îñóùåñòâëÿåòñÿ íåâåðîÿòíî áûñòðî. 
Ïîñêîëüêó êàæäûé òèï äàííûõ õðàíèòñÿ îòäåëüíî, ìû ðàññìîòðèì 
èñïîëüçîâàíèå ïàìÿòè â çàâèñèìîñòè îò òèïà äàííûõ. Äàâàéòå 
ïîñìîòðèì, ñêîëüêî ïàìÿòè èñïîëüçóåò êàæäûé òèï äàííûõ â ñðåäíåì. 
 
In[3]: 
# посмотрим, сколько памяти в среднем используют  
# столбцы определенного типа 
for dtype in ['float','int','object']: 
    selected_dtype = gl.select_dtypes(include=[dtype]) 
    mean_usage_b = selected_dtype.memory_usage(deep=True).mean() 
    mean_usage_mb = mean_usage_b / 1024 ** 2 
    print("Использование памяти в среднем для {} столбцов: {:03.2f} MB". 
          format(dtype,mean_usage_mb)) 
 
Out[3]: 
Использование памяти в среднем для float столбцов: 1.29 MB 
Использование памяти в среднем для int столбцов: 0.00 MB 
Использование памяти в среднем для object столбцов: 9.51 MB 
 
 

Ñðàçó âèäíî, ÷òî áîëüøàÿ ÷àñòü íàøåé ïàìÿòè èñïîëüçóåòñÿ 78 
ñòîëáöàìè òèïà object. Ìû ðàññìîòðèì èõ ïîçæå, à ñåé÷àñ äàâàéòå 
ïîñìîòðèì, ìîæåì ëè ìû óëó÷øèòü èñïîëüçîâàíèå ïàìÿòè äëÿ íàøèõ 
÷èñëîâûõ ñòîëáöîâ. 
 

Подтипы 
Êàê ìû óæå óïîìèíàëè ðàíåå, ïîä êàïîòîì áèáëèîòåêà pandas 
ïðåäñòàâëÿåò ÷èñëîâûå çíà÷åíèÿ êàê ìíîãîìåðíûå ìàññèâû NumPy è 
ñîõðàíÿåò èõ â íåïðåðûâíîì áëîêå ïàìÿòè. Ýòà ìîäåëü õðàíåíèÿ 
çàíèìàåò ìåíüøå ìåñòà è ïîçâîëÿåò íàì áûñòðî ïîëó÷èòü äîñòóï ê ýòèì 
çíà÷åíèÿì. Ïîñêîëüêó pandas ïðåäñòàâëÿåò êàæäîå çíà÷åíèå îäíîãî è 
òîãî æå òèïà, èñïîëüçóÿ îäèíàêîâîå êîëè÷åñòâî áàéòîâ, à ìíîãîìåðíûé 
ìàññèâ NumPy õðàíèò èíôîðìàöèþ î êîëè÷åñòâå çíà÷åíèé, áèáëèîòåêà 
pandas ìîæåò áûñòðî è òî÷íî âåðíóòü êîëè÷åñòâî áàéòîâ, çàíèìàåìîå 
÷èñëîâûì ñòîëáöîì. 
Ìíîãèå òèïû â áèáëèîòåêå pandas èìåþò íåñêîëüêî ïîäòèïîâ, êîòîðûå 
ìîãóò èñïîëüçîâàòü ìåíüøåå êîëè÷åñòâî áàéòîâ äëÿ ïðåäñòàâëåíèÿ 
êàæäîãî çíà÷åíèÿ. Íàïðèìåð, òèï float èìååò ïîäòèïû float16, float32 
è float64. ×èñëî, ñëåäóþùåå ïîñëå íàçâàíèÿ òèïà, óêàçûâàåò êîëè÷åñòâî 
áèòîâ, êîòîðîå èñïîëüçóåòñÿ äàííûì òèïîì äëÿ ïðåäñòàâëåíèÿ çíà÷åíèé. 
Íàïðèìåð, ïîäòèïû, êîòîðûå ìû òîëüêî ÷òî óêàçàëè, èñïîëüçóþò 
ñîîòâåòñòâåííî 2, 4, 8 è 16 áàéòîâ. Â ñëåäóþùåé òàáëèöå ïîêàçàíû 
ïîäòèïû äëÿ íàèáîëåå ðàñïðîñòðàíåííûõ òèïîâ áèáëèîòåêè pandas: 
 
| èñïîëüçîâàíèå ïàìÿòè | float | int | uint | datetime | bool | object | 



 

| - | - | - | - | - | - | 
| 1 áàéò || int8 | uint8 || bool || 
| 2 áàéòà | float16 | int16 | uint16 |||| 
| 4 áàéòà | float32 | int32 | uint32 |||| 
| 8 áàéò | float64 | int64 | uint64 | datetime64 ||| 
| ïåðåìåííàÿ |||||| îáúåêò | 
 
Òèï int8 èñïîëüçóåò 1 áàéò (èëè 8 áèò) äëÿ õðàíåíèÿ çíà÷åíèÿ è ìîæåò 
ïðåäñòàâëÿòü 256 çíà÷åíèé (28) â äâîè÷íîì ôîðìàòå. Ýòî îçíà÷àåò, ÷òî 
ìû ìîæåì èñïîëüçîâàòü ýòîò ïîäòèï äëÿ ïðåäñòàâëåíèÿ çíà÷åíèé îò -
128 äî 127 (âêëþ÷àÿ 0). 
Ìû ìîæåì âîñïîëüçîâàòüñÿ êëàññîì numpy.iinfo, ÷òîáû ïîñìîòðåòü 
ìèíèìàëüíîå è ìàêñèìàëüíîå çíà÷åíèÿ äëÿ êàæäîãî öåëî÷èñëåííîãî 
ïîäòèïà. Äàâàéòå âçãëÿíåì íà ïðèìåð: 
 
In[4]: 
# импортируем библиотеку numpy 
import numpy as np 
 
# посмотрим минимальное и максимальное значения для 
# каждого целочисленного типа 
int_types = ["uint8", "int8", "int16"] 
for it in int_types: 
    print(np.iinfo(it)) 
 
Out[4]: 
Machine parameters for uint8 
--------------------------------------------------------------- 
min = 0 
max = 255 
--------------------------------------------------------------- 
 
Machine parameters for int8 
--------------------------------------------------------------- 
min = -128 
max = 127 
--------------------------------------------------------------- 
 
Machine parameters for int16 
--------------------------------------------------------------- 
min = -32768 
max = 32767 
--------------------------------------------------------------- 
 
 

Çäåñü ìû âèäèì ðàçíèöó ìåæäó òèïàìè uint (unsigned integer – öåëûå 
÷èñëà áåç çíàêà) è int (signed integer – öåëûå ÷èñëà ñî çíàêîì). Îáà 
òèïà èìåþò îäèíàêîâóþ åìêîñòü õðàíåíèÿ, íî ïðè ýòîì öåëûå ÷èñëà áåç 
çíàêà, ïðåäñòàâëÿþùèå òîëüêî ïîëîæèòåëüíûå çíà÷åíèÿ, ïîçâîëÿþò íàì 
õðàíèòü ñòîëáöû ñ ïîëîæèòåëüíûìè çíà÷åíèÿìè áîëåå ýôôåêòèâíî. 
 



 

Оптимизация числовых столбцов с помощью 
понижающего преобразования 
Ìû ìîæåì èñïîëüçîâàòü ôóíêöèþ pd.to_numeric(), ÷òîáû âûïîëíèòü 
ïîíèæàþùåå ïðåîáðàçîâàíèå íàøèõ ÷èñëîâûõ òèïîâ9. Ìû 
âîñïîëüçóåìñÿ DataFrame.select_dtypes äëÿ âûáîðà òîëüêî 
öåëî÷èñëåííûõ ñòîëáöîâ, òîãäà ìû áóäåì îïòèìèçèðîâàòü òèïû è 
ñðàâíèòü èñïîëüçîâàíèå ïàìÿòè. 
 
In[5]: 
# мы будем довольно часто подсчитывать использование памяти, 
# поэтому напишем функцию, которая сэкономит нам немного времени 
 
def mem_usage(pandas_obj): 
    if isinstance(pandas_obj,pd.DataFrame): 
        usage_b = pandas_obj.memory_usage(deep=True).sum() 
    else: # предположим, что если это не датафрейм, то серия 
        usage_b = pandas_obj.memory_usage(deep=True) 
    usage_mb = usage_b / 1024 ** 2 # преобразуем байты в мегабайты 
    return "{:03.2f} MB".format(usage_mb) 
 
# выполняем понижающее преобразование  
# для столбцов типа int 
gl_int = gl.select_dtypes(include=['int']) 
converted_int = gl_int.apply(pd.to_numeric,downcast='unsigned') 
 
print(mem_usage(gl_int)) 
print(mem_usage(converted_int)) 
 
compare_ints = pd.concat([gl_int.dtypes,converted_int.dtypes],axis=1) 
compare_ints.columns = ['before','after'] 
compare_ints.apply(pd.Series.value_counts) 
 
7.87 MB 
1.48 MB 
 
Out[5]: 
 

 BEFORE AFTER 
UINT8 NaN 5.0 
UINT32 NaN 1.0 
INT64 6.0 NaN 

 

Ìû âèäèì ñíèæåíèå èñïîëüçîâàíèÿ ïàìÿòè c 7,9 äî 1,5 ìåãàáàéò, ÷òî 
ñîñòàâëÿåò áîëåå 80%. Ýòî íå ñèëüíî ïîâëèÿëî íà íàø äàòàôðåéì èç-çà 
íåáîëüøîãî êîëè÷åñòâà ñòîëáöîâ òèïà int. 
 
Äàâàéòå ñäåëàåì òî æå ñàìîå ñ íàøèìè ñòîëáöàìè float. 
 
	  

                                                
9 Ðå÷ü èäåò î ïîíèæàþùåì ïðåîáðàçîâàíèè (downcasting) – îïåðàöèè ïðèâåäåíèÿ òèïà, 
ññûëàþùåãîñÿ íà áàçîâûé êëàññ, ê îäíîìó èç åãî ïðîèçâîäíûõ êëàññîâ. Â äàííîì ñëó÷àå 
ðå÷ü èäåò î ïîíèæàþùåì ïðèâåäåíèè òèïà int64 ê òèïàì uint8 è uint32 – Ïðèì. ïåð. 



 

In[6]: 
# выполняем понижающее преобразование  
# для столбцов типа float 
gl_float = gl.select_dtypes(include=['float']) 
converted_float = gl_float.apply(pd.to_numeric,downcast='float') 
 
print(mem_usage(gl_float)) 
print(mem_usage(converted_float)) 
 
compare_floats = pd.concat([gl_float.dtypes,converted_float.dtypes],axis=1) 
compare_floats.columns = ['before','after'] 
compare_floats.apply(pd.Series.value_counts) 
 
100.99 MB 
50.49 MB 
 
Out[6]: 

 
 BEFORE AFTER 
float32 NaN 77.0 
float64 77.0 NaN 

 
Ìû âèäèì, ÷òî âñå íàøè ñòîëáöû òèïà float áûëè ïðåîáðàçîâàíû èç 
float64 âî float32, ÷òî äàåò íàì 50%-íîå ñîêðàùåíèå èñïîëüçîâàíèÿ 
ïàìÿòè. 
Äàâàéòå ñîçäàäèì êîïèþ íàøåãî èñõîäíîãî äàòàôðåéìà, çàìåíèâ 
èñõîäíûå ÷èñëîâûå ñòîëáöû îïòèìèçèðîâàííûìè ÷èñëîâûìè 
ñòîëáöàìè, è ïîñìîòðèì, êàêèì áóäåò îáùåå èñïîëüçîâàíèå ïàìÿòè. 
 
In[7]: 
# создаем копию исходного датафрейма 
optimized_gl = gl.copy() 
 
# заменяем исходные числовые столбцы 
# оптимизированными 
optimized_gl[converted_int.columns] = converted_int 
optimized_gl[converted_float.columns] = converted_float 
 
# смотрим использование памяти 
print(mem_usage(gl)) 
print(mem_usage(optimized_gl)) 
 
860.50 MB 
810.01 MB 
 

Õîòÿ ìû çíà÷èòåëüíî ñîêðàòèëè èñïîëüçîâàíèå ïàìÿòè íàøèìè 
÷èñëîâûìè ñòîëáöàìè, â öåëîì æå ìû óìåíüøèëè ïîòðåáëåíèå ïàìÿòè 
íàøèì äàòàôðåéìîì òîëüêî íà 7%. Â çíà÷èòåëüíîé ìåðå ñíèæåíèå 
èñïîëüçîâàíèÿ ïàìÿòè áóäåò çàâèñåòü îò îïòèìèçàöèè ñòîëáöîâ òèïà 
object. 
Ïðåæäå ÷åì ìû ýòî ñäåëàåì, äàâàéòå ïîäðîáíåå ñðàâíèì ñïîñîáû 
õðàíåíèÿ ñòðîêîâûõ è ÷èñëîâûõ çíà÷åíèé â áèáëèîòåêå pandas. 
 

Сравнение способов хранения числовых и строковых 
значений 
Òèï object ïðåäñòàâëÿåò çíà÷åíèÿ, èñïîëüçóþùèå ïèòîíîâñêèå 
îáúåêòû-ñòðîêè, îò÷àñòè ýòî îáóñëîâëåíî îòñóòñòâèåì ïîääåðæêè 
ïðîïóùåííûõ ñòðîêîâûõ çíà÷åíèé â NumPy. Ïîñêîëüêó Python 



 

ÿâëÿåòñÿ âûñîêîóðîâíåâûì, èíòåðïðåòèðóåìûì ÿçûêîì, îí íå 
ïðåäïîëàãàåò òî÷íîé íàñòðîéêè ñïîñîáà õðàíåíèÿ çíà÷åíèé â ïàìÿòè. 
Ýòî îãðàíè÷åíèå ïðèâîäèò ê òîìó, ÷òî ñòðîêè õðàíÿòñÿ 
ôðàãìåíòèðîâàííî, ýòî ïîòðåáëÿåò áîëüøå ïàìÿòè è çàìåäëÿåò äîñòóï. 
Êàæäûé ýëåìåíò â ñòîëáöå òèïà object ÿâëÿåòñÿ ïî ñóòè óêàçàòåëåì, 
êîòîðûé ñîäåðæèò «àäðåñ» ôàêòè÷åñêîãî çíà÷åíèÿ â ïàìÿòè. 
Íèæå ïðèâåäåíà äèàãðàììà, ïîêàçûâàþùàÿ, êàê õðàíÿòñÿ ÷èñëîâûå 
äàííûå â NumPy è êàê õðàíÿòñÿ ñòðîêè ñ èñïîëüçîâàíèåì âñòðîåííûõ 
òèïîâ Python. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Рис. 2 Способы хранения числовых и строковых значений 
 
Âîçìîæíî, âû çàìåòèëè, ÷òî íàøà äèàãðàììà îïèñàëà òèïû object êàê 
èñïîëüçóþùèå ðàçíûé îáúåì ïàìÿòè. Õîòÿ êàæäûé óêàçàòåëü çàíèìàåò 
1 áàéò ïàìÿòè, êàæäîå ôàêòè÷åñêîå ñòðîêîâîå çíà÷åíèå èñïîëüçóåò òàêîé 
îáúåì ïàìÿòè, êàêîé ñòðîêà èñïîëüçîâàëà áû, åñëè áû îòäåëüíî 
õðàíèëàñü â Python. ×òîáû äîêàçàòü ýòî, äàâàéòå âîñïîëüçóåìñÿ 
sys.getsizeof(), ñíà÷àëà ïîñìîòðåâ ðàçìåð îòäåëüíî õðàíÿùèõñÿ ñòðîê, 
à çàòåì ðàçìåð ñòðîê êàê ýëåìåíòîâ ñåðèè. 
In[8]: 
# смотрим размеры отдельно 
# хранящихся строк 
from sys import getsizeof 
 
s1 = 'working out' 
s2 = 'memory usage for' 
s3 = 'strings in python is fun!' 
s4 = 'strings in python is fun!' 
 
for s in [s1, s2, s3, s4]: 
    print(getsizeof(s)) 
 
60 

Числовые 
данные 

Строковые 
данные 

шаги 

размерности 

данные длина 

элементы 



 

65 
74 
74 
 
In[9]: 
# смотрим размеры строк, являющихся 
# элементами серии 
obj_series = pd.Series(['working out', 
                          'memory usage for', 
                          'strings in python is fun!', 
                          'strings in python is fun!']) 
obj_series.apply(getsizeof) 
 
0    60 
1    65 
2    74 
3    74 
dtype: int64 

 
Âèäíî, ÷òî ðàçìåð ñòðîê, õðàíÿùèõñÿ â îáúåêòå Series, èäåíòè÷åí 
ðàçìåðó ýòèõ æå ñòðîê, õðàíÿùèõñÿ îòäåëüíî â Python. 
 

Оптимизация типов object с помощью типа category 
Òèï category ïîä êàïîòîì äëÿ ïðåäñòàâëåíèÿ çíà÷åíèé â ñòîëáöå âìåñòî 
èñõîäíûõ èñïîëüçóåò öåëî÷èñëåííûå çíà÷åíèÿ. Äëÿ ýòîãî ñîçäàåòñÿ 
îòäåëüíûé ñëîâàðü, â êîòîðîì èñõîäíûì çíà÷åíèÿì ñîïîñòàâëåíû 
öåëî÷èñëåííûå çíà÷åíèÿ. Ýòî ñîïîñòàâëåíèå áóäåò ïîëåçíî òàì, ãäå 
ñòîëáåö ñîäåðæèò îãðàíè÷åííûé íàáîð çíà÷åíèé. Êîãäà ìû 
êîíâåðòèðóåì ñòîëáåö â òèï category, pandas èñïîëüçóåò ñàìûé 
ýôôåêòèâíûé ñ òî÷êè çðåíèÿ çàíèìàåìîãî ìåñòà ïîäòèï int, êîòîðûé 
ìîæåò ïðåäñòàâèòü âñå óíèêàëüíûå çíà÷åíèÿ â ñòîëáöå. 
 

 
 
×òîáû âûÿñíèòü, â êàêèõ ñëó÷àÿõ ìîæíî âîñïîëüçîâàòüñÿ ýòèì òèïîì 
äëÿ ñîêðàùåíèÿ èñïîëüçîâàíèÿ ïàìÿòè, äàâàéòå ïîñìîòðèì êîëè÷åñòâî 
óíèêàëüíûõ çíà÷åíèé â êàæäîì ñòîëáöå òèïà object. 
 

Исходные данные, 
хранящиеся как тип 

object 

Те же данные, 
преобразованные  

в тип category,  
хранящийся как int8 



 

In[10]: 
# смотрим количество уникальных значений 
# по каждому столбцу типа object 
gl_obj = gl.select_dtypes(include=['object']).copy() 
gl_obj.describe() 
 
Out[10]: 

 

 
 
 
Áåãëûé ïðîñìîòð ïîêàçûâàåò, ÷òî ó íàñ ìíîãî ñòîëáöîâ, ñîäåðæàùèõ  
íåñêîëüêî óíèêàëüíûõ çíà÷åíèé, ïî ñðàâíåíèþ ñ îáùèì âîçìîæíûì 
êîëè÷åñòâîì çíà÷åíèé, ðàâíûì ïðèìåðíî 172000 (ïîñêîëüêó íàáîð 
ñîäåðæèò ïðèìåðíî 172000 íàáëþäåíèé). 
Ïðåæäå ÷åì ïîãðóçèòüñÿ â äåòàëè, ìû ïðîñòî âûáåðåì îäèí èç ñòîëáöîâ 
òèïà object è ïîñìîòðèì, ÷òî ïðîèñõîäèò ïîä êàïîòîì, êîãäà ìû 
ïðåîáðàçóåì åãî â êàòåãîðèàëüíûé òèï. Ìû âîñïîëüçóåìñÿ âòîðûì 
ñòîëáöîì íàøåãî íàáîðà äàííûõ ïîä íàçâàíèåì day_of_week. 
Âçãëÿíóâ íà òàáëèöó âûøå, ìû âèäèì, ÷òî îí ñîäåðæèò ëèøü ñåìü 
óíèêàëüíûõ çíà÷åíèé. Ìû ïðåîáðàçóåì åãî â òèï category, èñïîëüçóÿ 
ìåòîä .astype(). 
 
	  



 

In[11]: 
# запишем столбец day_of_week как dow 
dow = gl_obj.day_of_week 
print(dow.head()) 
 
# присваиваем столбцу dow тип category 
dow_cat = dow.astype('category') 
print(dow_cat.head()) 
 
0    Thu 
1    Fri 
2    Sat 
3    Mon 
4    Tue 
Name: day_of_week, dtype: object 
0    Thu 
1    Fri 
2    Sat 
3    Mon 
4    Tue 
Name: day_of_week, dtype: category 
Categories (7, object): [Fri, Mon, Sat, Sun, Thu, Tue, Wed] 

 
Âèäíî, ÷òî õîòÿ òèï èçìåíèëñÿ, äàííûå âûãëÿäÿò òî÷íî òàê æå. Äàâàéòå 
ïîñìîòðèì, ÷òî ïðîèñõîäèò ïîä êàïîòîì. 
Â ñëåäóþùåì ïðîãðàììíîì êîäå ìû âîñïîëüçóåìñÿ àòðèáóòîì 
Series.cat.codes. Îí âîçâðàùàåò öåëî÷èñëåííûå çíà÷åíèÿ, 
èñïîëüçóþùèåñÿ òèïîì category äëÿ ïðåäñòàâëåíèÿ êàæäîãî çíà÷åíèÿ. 
 
In[12]: 
# выводим целочисленные значения, 
# соответствующие исходным значениям 
dow_cat.head().cat.codes 
 
Out[12]: 
0    4 
1    0 
2    2 
3    1 
4    5 
dtype: int8 

 
Âèäíî, ÷òî êàæäîìó óíèêàëüíîìó çíà÷åíèþ ïðèñâàèâàåòñÿ öåëîå ÷èñëî, 
à áàçîâûì òèïîì äàííûõ äëÿ ñòîëáöà áóäåò òèï int8. Ýòîò ñòîëáåö íå 
èìååò ïðîïóñêîâ, íî åñëè îíè áóäóò, ïîäòèï category îáðàáàòûâàåò 
ïðîïóùåííûå çíà÷åíèÿ, ïðèñâîèâ èì çíà÷åíèå -1. 
Íàêîíåö, äàâàéòå âçãëÿíåì, ñêîëüêî ïàìÿòè èñïîëüçóåò ýòîò ñòîëáåö äî 
è ïîñëå ïðåîáðàçîâàíèÿ â òèï category. 
 
In[13]: 
# смотрим, сколько памяти использует столбец dow 
# до и после преобразования в тип category 
print(mem_usage(dow)) 
print(mem_usage(dow_cat)) 
 
9.84 MB 
0.16 MB 

 
Ìû ñíèçèëè èñïîëüçîâàíèå ïàìÿòè ñ 9,8 ÌÁ äî 0,16 ÌÁ èñïîëüçîâàíèÿ 
ïàìÿòè èëè íà 98%! Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî ýòîò ñòîëáåö, âåðîÿòíî, 
ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé íàèëó÷øèé ïðèìåð òîãî, êàê ìîæíî ñíèçèòü 



 

èñïîëüçîâàíèå ïàìÿòè – ñòîëáåö ñ ïðèìåðíî 172000 çàïèñÿìè è òîëüêî 
7 óíèêàëüíûìè çíà÷åíèÿìè. 
Ïðåîáðàçîâàíèå âñåõ ñòîëáöîâ â òèï category – ïðèâëåêàòåëüíàÿ èäåÿ, 
îäíàêî  âàæíî ïîìíèòü ïðî îãðàíè÷åíèÿ, ñâÿçàííûå ñ ýòîé îïåðàöèåé. 
Ñàìîå áîëüøîå îãðàíè÷åíèå – íåâîçìîæíîñòü âû÷èñëåíèé ñ ïîìîùüþ 
÷èñëåííûõ ìåòîäîâ. Ìû íå ìîæåì âûïîëíÿòü àðèôìåòè÷åñêèå îïåðàöèè 
ñî ñòîëáöàìè òèïà category èëè èñïîëüçîâàòü òàêèå ìåòîäû, êàê .min() 
è .max(), íå ïðèñâîèâ ñòîëáöàì íàñòîÿùèé ÷èñëîâîé òèï. 
Ìû äîëæíû ïðèäåðæèâàòüñÿ òèïà category ïðåèìóùåñòâåííî ïðè 
ðàáîòå ñ òàêèìè ñòîëáöàìè object, â êîòîðûõ ìåíåå 50% çíà÷åíèé 
ÿâëÿþòñÿ óíèêàëüíûìè. Åñëè âñå çíà÷åíèÿ â ñòîëáöå ÿâëÿþòñÿ 
óíèêàëüíûìè, òèï category â êîíå÷íîì èòîãå áóäåò èñïîëüçîâàòü 
áîëüøèé îáúåì ïàìÿòè. Ýòî îáóñëîâëåíî òåì, ÷òî â ñòîëáöå ïîìèìî 
öåëî÷èñëåííûõ êîäîâ, ïðåäñòàâëÿþùèõ êàòåãîðèè, õðàíÿòñÿ âñå 
èñõîäíûå ñòðîêîâûå çíà÷åíèÿ. Ïîäðîáíî îá îãðàíè÷åíèÿõ, ñâÿçàííûõ ñ 
èñïîëüçîâàíèåì òèïà category, ÷èòàéòå â äîêóìåíòàöèè ïî áèáëèîòåêå 
pandas http://pandas.pydata.org/pandas-docs/stable/categorical.html. 
Ìû íàïèøåì öèêë, êîòîðîé ïåðåáåðåò êàæäûé ñòîëáåö object, ïðîâåðèò 
åãî íà ñîîòâåòñòâèå çàäàííîìó ïîðîãó (êîëè÷åñòâî óíèêàëüíûõ çíà÷åíèé 
äîëæíî áûòü ìåíüøå 50% îò îáùåãî êîëè÷åñòâà çíà÷åíèé), è åñëè 
ñòîëáåö óäîâëåòâîðÿåò ïîðîãó, ïðåîáðàçóåò åãî â òèï category. 
 
In[14]: 
converted_obj = pd.DataFrame() 
 
# пишем цикл, которой перебирает каждый столбец object,  
# проверяет его на соответствие заданному порогу  
# (количество уникальных значений должно быть меньше 50%  
# от общего количества значений), и если столбец  
# удовлетворяет порогу, преобразовывает его в тип category 
for col in gl_obj.columns: 
    num_unique_values = len(gl_obj[col].unique()) 
    num_total_values = len(gl_obj[col]) 
    if num_unique_values / num_total_values < 0.5: 
        converted_obj.loc[:,col] = gl_obj[col].astype('category') 
    else: 
        converted_obj.loc[:,col] = gl_obj[col] 

 
Âíîâü ïðèìåíèì íàøó ôóíêöèþ mem_usage. 
 
In[15]: 
# снова применяем функцию mem_usage, смотрим, 
# сколько памяти занимают все столбцы типа object 
# до и после преобразования в тип category 
print(mem_usage(gl_obj)) 
print(mem_usage(converted_obj)) 
 
compare_obj = pd.concat([gl_obj.dtypes,converted_obj.dtypes],axis=1) 
compare_obj.columns = ['before','after'] 
compare_obj.apply(pd.Series.value_counts) 
 
752.72 MB 
51.67 MB 
 
	  



 

Out[15]: 
 

 BEFORE AFTER 
object 78.0 NaN 
category NaN 78.0 

 
 
Â äàííîì ñëó÷àå âñå íàøè ñòîëáöû òèïà object áûëè ïðåîáðàçîâàíû â 
òèï category, îäíàêî äàííóþ îïåðàöèþ íåëüçÿ ñ÷èòàòü óíèâåðñàëüíîé 
ïðîöåäóðîé, êîòîðóþ ìîæíî ïðèìåíèòü êî âñåì íàáîðàì äàííûõ, 
ïîýòîìó âû äîëæíû  ñ îñòîðîæíîñòüþ ïðèìåíÿòü åå. 
Èñïîëüçîâàíèå ïàìÿòè íàøèìè ñòîëáöàìè object ñíèçèëîñü ñ 752 ÌÁ 
äî 52 ÌÁ èëè íà 93%. Äàâàéòå îáúåäèíèì èõ ñ îñòàëüíîé ÷àñòüþ íàøåãî 
äàòàôðåéìà è ïîñìîòðèì, êàê òåïåðü èçìåíèëîñü èñïîëüçîâàíèå ïàìÿòè 
ïî ñðàâíåíèþ ñ íà÷àëüíûìè 861 ÌÁ. 
 
In[16]: 
# смотрим, сколько памяти использует датафрейм 
# после оптимизации типов 
optimized_gl[converted_obj.columns] = converted_obj 
mem_usage(optimized_gl) 
 
Out[16]: 
'103.64 MB' 
 

Îãî, ìû äåéñòâèòåëüíî äîáèëèñü îïðåäåëåííîãî ïðîãðåññà! Êðîìå òîãî, 
ìû ìîæåì âûïîëíèòü åùå îäíó îïòèìèçàöèþ. Ñóùåñòâóåò òèï datetime, 
êîòîðûé ìîæíî èñïîëüçîâàòü äëÿ ïðåäñòàâëåíèÿ çíà÷åíèé, çàïèñàííûõ 
â ïåðâîì ñòîëáöå íàøåãî íàáîðà äàííûõ. 
 
In[17]: 
# смотрим, сколько памяти использует 
# столбец date 
date = optimized_gl.date 
print(mem_usage(date)) 
date.head() 
 
0.66 MB 
 
Out[17]: 
0    18710504 
1    18710505 
2    18710506 
3    18710508 
4    18710509 
Name: date, dtype: int64 

 
Âû, âîçìîæíî, ïîìíèòå, ÷òî ýòîò ñòîëáåö áûë ïðî÷èòàí êàê 
öåëî÷èñëåííûé òèï è óæå îïòèìèçèðîâàí êàê ïîäòèï unint32. Â ñèëó 
ýòîãî ïðåîáðàçîâàíèå â òèï datetime ôàêòè÷åñêè â äâà ðàçà óâåëè÷èò 
èñïîëüçîâàíèå ïàìÿòè, ïîñêîëüêó òèï datetime ÿâëÿåòñÿ 64-áèòíûì 
òèïîì. Â ëþáîì ñëó÷àå èìååò ñìûñë ïðåîáðàçîâàòü ýòîò ñòîëáåö â òèï 
datetime, ïîñêîëüêó ýòî ïîçâîëèò íàì áîëåå ëåãêî ïðîâîäèòü àíàëèç 
âðåìåííûõ ðÿäîâ. 
Ìû ïðåîáðàçóåì åãî ñ ïîìîùüþ ôóíêöèè pandas.to_datetime(), 
èñïîëüçóÿ ïàðàìåòð format, ÷òîáû çàäàòü ôîðìàò õðàíåíèÿ íàøèõ äàò 
YYYY-MM-DD. 



 

 
In[18]: 
# преобразуем столбец  
# date в тип datetime 
optimized_gl['date'] = pd.to_datetime(date, format='%Y%m%d') 
 
# смотрим, сколько памяти использует 
# столбец date 
print(mem_usage(optimized_gl)) 
optimized_gl.date.head() 
 
104.29 MB 
 
Out[18]: 
0   1871-05-04 
1   1871-05-05 
2   1871-05-06 
3   1871-05-08 
4   1871-05-09 
Name: date, dtype: datetime64[ns] 
 

Задаем типы во время считывания данных 
Äî ñèõ ïîð ìû ðàññìàòðèâàëè ñïîñîáû óìåíüøåíèÿ îáúåìà ïàìÿòè, 
ðàáîòàÿ ñ óæå ñóùåñòâóþùèì äàòàôðåéìîì. Ñíà÷àëà ñ÷èòûâàÿ 
äàòàôðåéì, à çàòåì ïåðåáèðàÿ ðàçíûå ñïîñîáû óìåíüøåíèÿ 
èñïîëüçîâàíèÿ ïàìÿòè, ìû ñìîãëè âûÿñíèòü, êàêîé îáúåì ïàìÿòè ìû 
ìîæåì âûèãðàòü, ïðèìåíèâ òó èëè èíóþ îïòèìèçàöèþ. Îäíàêî, êàê ìû 
óæå ãîâîðèëè ðàíåå, íàì ÷àñòî íå õâàòàåò ïàìÿòè äëÿ ïðåäñòàâëåíèÿ 
âñåõ çíà÷åíèé â íàáîðå äàííûõ. Êàê ìû ìîæåì ïðèìåíèòü ìåòîäû 
îïòèìèçàöèè ïàìÿòè, åñëè ìû èçíà÷àëüíî äàæå íå ìîæåì ñîçäàòü 
äàòàôðåéì? 
Ê ñ÷àñòüþ, ìû ìîæåì óêàçàòü îïòèìàëüíûå òèïû ñòîëáöîâ â õîäå 
ñ÷èòûâàíèÿ íàáîðà äàííûõ. Ôóíêöèÿ read_csv() èìååò íåñêîëüêî 
ïàðàìåòðîâ, êîòîðûå ïîçâîëÿþò íàì ýòî äåëàòü. Ïàðàìåòð dtype 
ïðèíèìàåò ñëîâàðü, â êîòîðîì êëþ÷àìè áóäóò ñòðîêîâûå èìåíà 
ñòîëáöîâ, à çíà÷åíèÿìè – òèïû ñòîëáöîâ. 
Ñíà÷àëà ìû ñîõðàíèì èòîãîâûå òèïû ñòîëáöîâ â ñëîâàðå, 
ïðåäâàðèòåëüíî óäàëèâ ñòîëáåö ñ äàòàìè, ïîñêîëüêó åãî íóæíî 
îáðàáàòûâàòü îòäåëüíî. 
 
	  



 

In[19]: 
# создаем словарь, в котором ключами будут имена 
# столбцов, а значениями - типы столбцов 
dtypes = optimized_gl.drop('date',axis=1).dtypes 
 
dtypes_col = dtypes.index 
dtypes_type = [i.name for i in dtypes.values] 
 
column_types = dict(zip(dtypes_col, dtypes_type)) 
 
# вместо того, чтобы печатать 161 столбец, 
# выберем 10 пар "ключ-значение" из словаря 
# и красиво распечатаем их, используя prettyprint 
preview = first2pairs = {key:value for key,value in list(column_types.items())[:10]} 
import pprint 
pp = pp = pprint.PrettyPrinter(indent=4) 
pp.pprint(preview) 
 
Out[19]: 
{   'day_of_week': 'category', 
    'h_game_number': 'int64', 
    'h_league': 'category', 
    'h_name': 'category', 
    'h_score': 'int64', 
    'number_of_game': 'int64', 
    'v_game_number': 'int64', 
    'v_league': 'category', 
    'v_name': 'category', 
    'v_score': 'int64'} 

 
Òåïåðü ìû ìîæåì âîñïîëüçîâàòüñÿ ñëîâàðåì, à òàêæå íåñêîëüêèìè 
ïàðàìåòðàìè, ïðåäíàçíà÷åííûìè äëÿ îáðàáîòêè äàò, ÷òîáû ïðî÷èòàòü 
äàííûå ñ íóæíûìè íàì òèïàìè. Äëÿ ýòîãî íàì ïîòðåáóåòñÿ íàïèñàòü 
íåñêîëüêî ñòðîê: 
 
In[20]: 
# считываем данные с нужными нам типами 
read_and_optimized = pd.read_csv('Data/game_logs.csv', 
                                 dtype=column_types, 
                                 parse_dates=['date'], 
                                 infer_datetime_format=True) 
# смотрим использование памяти 
print(mem_usage(read_and_optimized)) 
read_and_optimized.head() 
 
104.28 MB 
 
Out[20]: 
 

 
 

Îïòèìèçèðîâàâ òèïû ñòîëáöîâ, íàì óäàëîñü ñîêðàòèòü èñïîëüçîâàíèå 
ïàìÿòè â pandas ñ 861,6 ÌÁ äî 104,28 ÌÁ – âïå÷àòëÿþùåå ñîêðàùåíèå 
íà 88%! 



 

Выводы 
Ìû âûÿñíèëè, êàê áèáëèîòåêà pandas õðàíèò äàííûå ñ ïîìîùüþ ðàçíûõ 
òèïîâ, è çàòåì âîñïîëüçîâàëèñü ïîëó÷åííûìè çíàíèÿìè, ÷òîáû 
óìåíüøèòü èñïîëüçîâàíèå ïàìÿòè íàøèì äàòàôðåéìîì ïî÷òè íà 90%, 
ïðîñòî ïðèìåíèâ íåñêîëüêî ïðîñòûõ ìåòîäîâ: 

• ïîíèæàþùåå ïðèâåäåíèå ÷èñëîâûõ ñòîëáöîâ ê áîëåå ýôôåêòèâíûì òèïàì; 
• ïðåîáðàçîâàíèå ñòîëáöîâ òèïà object â ñòîëáöû òèïà category. 

 
  



 

ПРИЛОЖЕНИЕ 4. ПРИМЕР 
ПРЕДВАРИТЕЛЬНОЙ ПОДГОТОВКИ ДАННЫХ 
В PANDAS (КОНКУРСНАЯ ЗАДАЧА TINKOFF 
DATA SCIENCE CHALLENGE) 
 
Ìàòåðèàë ïîäãîòîâëåí äèðåêòîðîì ïî íàó÷íîé ðàáîòå 
èññëåäîâàòåëüñêîãî öåíòðà «Ãåâèññòà» Àðòåìîì Ãðóçäåâûì. 
 
Äî 80% âðåìåíè àíàëèòèêà òðàòèòñÿ íà ïðåäâàðèòåëüíóþ ïîäãîòîâêó 
äàííûõ. Î íåé ìû è ïîãîâîðèì íèæå. Íåîáõîäèìûå íàì äàííûå 
çàïèñàíû â ôàéëå credit_train.csv. Ðå÷ü èäåò î çàäà÷å âûáîðà êðåäèòà 
Tinkoff.ru â ðàìêàõ ñîðåâíîâàíèÿ Tinkoff Data Science Challenge. 
Èñõîäíàÿ âûáîðêà ñîäåðæèò çàïèñè î 170746 êëèåíòàõ, 
êëàññèôèöèðîâàííûõ íà äâà êëàññà: 0 – êëèåíò íå îòêðûë êðåäèòíûé 
ñ÷åò â áàíêå (140690 êëèåíòîâ) è 1 – êëèåíò îòêðûë êðåäèòíûé ñ÷åò â 
áàíêå (30056 êëèåíòîâ). Íåîáõîäèìî êëàññèôèöèðîâàòü êëèåíòîâ íà òåõ, 
êòî íå îòêðîåò 
êðåäèòíîãî ñ÷åòà, è òåõ, êòî åãî îòêðîåò. Ïî êàæäîìó íàáëþäåíèþ 
(êëèåíòó) ôèêñèðóþòñÿ 15 èñõîäíûõ ïåðåìåííûõ. 
Ñïèñîê èñõîäíûõ ïåðåìåííûõ âêëþ÷àåò â ñåáÿ: 

• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Èäåíòèôèêàöèîííûé íîìåð [client_id]; 
• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Ïîë [gender]; 
• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Âîçðàñò [age]; 
• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Ñåìåéíûé ñòàòóñ [marital_status]; 
• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Ñôåðà çàíÿòîñòè [job_position]; 
• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Ñóììà êðåäèòà [credit_sum]; 
• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Ñðîê êðåäèòîâàíèÿ [credit_month]; 
• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Âíóòðåííÿÿ ñêîðèíãîâàÿ îöåíêà 

[score_shk]; 
• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Îáðàçîâàíèå [education]; 
• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Èäåíòèôèêàöèîííûé íîìåð òàðèôà 

[tariff_id]; 
• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Ìåñÿ÷íûé çàðàáîòîê 

[monthly_income]; 
• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Êîëè÷åñòâî êðåäèòîâ ó êëèåíòà 

[credit_count]; 
• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Êîëè÷åñòâî ïðîñðî÷åííûõ êðåäèòîâ ó 

êëèåíòà [overdue_credit_count]; 
• êàòåãîðèàëüíàÿ çàâèñèìàÿ ïåðåìåííàÿ Ôàêò îòêðûòèÿ êðåäèòíîãî 

ñ÷åòà â äàííîì áàíêå [open_account_flg]. 
  



 

Считывание CSV-файла в объект DataFrame 
Ñíà÷àëà èìïîðòèðóåì íåîáõîäèìûå áèáëèîòåêè. 
 
In[1]: 
# импортируем необходимые библиотеки 
import numpy as np 
import pandas as pd 
import matplotlib.pyplot as plt 
%matplotlib inline 
import re 

 
Çàïèñûâàåì ôàéë credit_train.csv â äàòàôðåéì data ñ ïîìîùüþ ôóíêöèè 
pd.read_csv(). Ó íàñ â ôàéëå íàðÿäó ñ ëàòèíèöåé èñïîëüçóåòñÿ 
êèðèëëèöà, ïîýòîìó ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòðà encoding, îïðåäåëÿþùåãî òèï 
êîäèðîâêè, çàäàåì çíà÷åíèå 'cp1251'. Ïîñêîëüêó â ýòîì CSV-ôàéëå â 
êà÷åñòâå ñèìâîëà-ðàçäåëèòåëÿ èñïîëüçóåòñÿ òî÷êà ñ çàïÿòîé, ñ ïîìîùüþ 
ïàðàìåòðà sep, îïðåäåëÿþùåãî òèï ñèìâîëà-ðàçäåëèòåëÿ, çàäàåì 
çíà÷åíèå ';'. Åñëè áû â êà÷åñòâå ñèìâîëà-ðàçäåëèòåëÿ èñïîëüçîâàëàñü 
çàïÿòàÿ, ìû áû çàäàëè çíà÷åíèå ','. 
 
In[2]: 
# записываем CSV-файл в объект DataFrame 
data = pd.read_csv('Data/credit_train.csv', encoding='cp1251', sep=';') 

 
ДОПОЛНИТЕЛЬНАЯ ИНФОРМАЦИЯ 

Åñëè â îáúåêò DataFrame íóæíî ñ÷èòàòü ôàéë Excel, íåîáõîäèìî âîñïîëüçîâàòüñÿ 
ôóíêöèåé pd.read_excel(), óêàçàâ ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòðà sheetname íàçâàíèå 
íóæíîãî ðàáî÷åãî ëèñòà. Íàïðèìåð, òàê: 
 
data=pd.read_excel("C:/Trees/Credit.xlsx", sheetname='Credit') 

 
Âûâåäåì èíôîðìàöèþ î ôîðìå äàòàôðåéìà c ïîìîùüþ ñâîéñòâà shape: 
 
In[3]: 
# смотрим форму датафрейма 
data.shape 
 
(170746, 15) 

 
Âèäèì, ÷òî äàòàôðåéì ñîñòîèò èç 170746 ñòðîê (íàáëþäåíèé) è 15 
ñòîëáöîâ (ïåðåìåííûõ). Òåïåðü âçãëÿíåì íà ïåðâûå 5 íàáëþäåíèé 
íàøåãî íàáîðà ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .head(): 
 
	  



 

In[4]: 
# выводим первые 5 наблюдений датафрейма 
data.head() 
 
Out[4]: 

 
 

Ïåðåä íàìè – CSV-ôàéë, çàïèñàííûé â äàòàôðåéì data. 
Îáû÷íî ïëàí ðàáîòû ñ äàííûìè äåëèòñÿ íà äâà ýòàïà: ôîðìèðîâàíèå 
âûáîðêè è ïðåäâàðèòåëüíàÿ îáðàáîòêà äàííûõ. 
 

  
Рис. 1 План формирования выборки 
 
Ôîðìèðîâàíèå âûáîðêè âêëþ÷àåò â ñåáÿ òðè ýòàïà: ôîðìèðîâàíèå «îêíà 
âûáîðêè» è «îêíà ñîçðåâàíèÿ», îïðåäåëåíèå çàâèñèìîé ïåðåìåííîé è 
îïðåäåëåíèå íåîáõîäèìîãî ðàçìåðà âûáîðêè. 
 

Формирование «окна выборки» и «окна созревания» 
Ïðîãíîçíûå ìîäåëè ðàçðàáàòûâàþòñÿ, èñõîäÿ èç ïðåäïîëîæåíèÿ 
«ïðîøëîå îòðàæàåò áóäóùåå». Íà îñíîâå ýòîãî ïðåäïîëîæåíèÿ ìû 
àíàëèçèðóåì ïîâåäåíèå ïðîøëûõ êëèåíòîâ, ÷òîáû ñïðîãíîçèðîâàòü 
ïîâåäåíèå áóäóùèõ êëèåíòîâ. 
Äëÿ òîãî, ÷òîáû êîððåêòíî âûïîëíèòü ýòîò àíàëèç, íóæíî ñîáðàòü 
íåîáõîäèìûå äàííûå î êëèåíòàõ çà îïðåäåëåííûé ïåðèîä âðåìåíè, à 
çàòåì îñóùåñòâèòü ìîíèòîðèíã êëèåíòîâ â òå÷åíèå äðóãîãî 
îïðåäåëåííîãî ïåðèîäà âðåìåíè, îöåíèâ, áûëè ëè îíè «õîðîøèìè» èëè 
«ïëîõèìè». Ñîáðàííûå äàííûå (íåçàâèñèìûå ïåðåìåííûå) íàðÿäó ñ 
ñîîòâåòñòâóþùåé êëàññèôèêàöèåé (çàâèñèìîé ïåðåìåííîé, êîòîðàÿ 
ïðèíèìàåò çíà÷åíèå Õîðîøèé èëè Ïëîõîé) ñîñòàâÿò îñíîâó äëÿ 
ðàçðàáîòêè ïðîãíîçíîé ìîäåëè. 
Ïåðèîä âðåìåíè, â õîäå êîòîðîãî ìû ñîáèðàåì äàííûå î íàøèõ êëèåíòàõ, 
ò.å. ôèêñèðóåì íåçàâèñèìûå ïåðåìåííûå, íàçûâàåòñÿ «îêíîì âûáîðêè» 
èëè «îêíîì íàáëþäåíèÿ» (sample window èëè observation period). 
Ïåðèîä âðåìåíè, â õîäå êîòîðîãî ìû îòñëåæèâàåì ñòàòóñ êëèåíòà, ò.å. 
ôèêñèðóåì çàâèñèìóþ ïåðåìåííóþ, íàçâàåòñÿ «îêíîì ñîçðåâàíèÿ» 

Формирование «окна выборки» и «окна созревания»

Определение зависимой переменной

Определение необходимого размера выборки



 

(performance window èëè performance period). «Îêíî ñîçðåâàíèÿ» 
ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé òîò ïðîìåæóòîê âðåìåíè, êîãäà êëèåíò èìåë 
âîçìîæíîñòü ïðîÿâèòü ñåáÿ: âûéòè â äåôîëò, îòêàçàòüñÿ îò óñëóã 
êîìïàíèè. Åãî ïîëó÷àþò ïî äàííûì âèíòàæíîãî àíàëèçà, âûÿñíÿþò 
ìîìåíò âðåìåíè, êîãäà îòìå÷àåòñÿ ìàêñèìàëüíûé ïðîöåíò 
èíòåðåñóþùèõ ñîáûòèé (íàïðèìåð, ìàêñèìàëüíûé ïðîöåíò ïðîñðî÷åê 
90+ âîçíèêàåò íà 9-é ìåñÿö ïîñëå âûäà÷è êðåäèòîâ è çàòåì 
ñòàáèëèçèðóåòñÿ). Åñëè «îêíî ñîçðåâàíèÿ» áóäåò êîðîòêèì, ìû ïðîñòî 
çàíèçèì óðîâåíü ïðîñðî÷åê è ïîëó÷èì íåïðàâäîïîäîáíóþ 
îïòèìèñòè÷íóþ ìîäåëü. 
Îáû÷íî «îêíî ñîçðåâàíèÿ» ñëåäóåò ïîñëå ëàãà. Ëàã ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé 
ïðîìåæóòîê ìåæäó «îêíîì âûáîðêè» è «îêíîì ñîçðåâàíèÿ». Îí íóæåí 
íàì, ïîòîìó ÷òî ðàçðàáîòàííàÿ ìîäåëü ïðèìåíÿåòñÿ íå ñðàçó, òðåáóåòñÿ 
îïðåäåëåííîå âðåìÿ äëÿ åå âíåäðåíèÿ. 
Äîïóñòèì, âû ðàçðàáàòûâàåòå ìîäåëü îòòîêà äëÿ êëèåíòîâ áàíêà. Ïîä 
îòòîêîì ïîíèìàåòñÿ îòêàç êëèåíòà îò óñëóã áàíêà. Ó âàñ åñòü 
èñòîðè÷åñêèå äàííûå ñ ÿíâàðÿ 2013 ãîäà ïî äåêàáðü 2015 ãîäà. Â 
êà÷åñòâà îêíà âûáîðêè äëÿ ïîëó÷åíèÿ ïðåäèêòîðîâ èñïîëüçóåì äàííûå 
ñ ÿíâàðÿ 2013 ãîäà ïî ìàé 2015 ãîäà. Ïåðèîä ñ èþëÿ ïî äåêàáðü 2015 
ãîäà áóäåò îêíîì ñîçðåâàíèÿ. Ìåñÿ÷íûé ëàã ìåæäó îêíîì âûáîðêè è 
îêíîì ñîçðåâàíèÿ áóäåò èñïîëüçîâàí â êà÷åñòâå ïåðèîäà, â òå÷åíèå 
êîòîðîãî ìû âû÷èñëèì ïðîãíîçû äëÿ íîâûõ êëèåíòîâ â õîäå âíåäðåíèÿ 
ìîäåëè. 
 

 
 
Рис. 2 Формирования «окна выборки» и «окна созревания» 
 
Âðåìåííîé ãîðèçîíò «ñîçðåâàíèÿ» çàâèñèò îò ïðîäóêòà, îïðåäåëåíèÿ 
«ïëîõîãî» êëèåíòà è êîíêóðåíòíîé ñðåäû. Ñ÷åòà ïî êðåäèòíûì êàðòàì 
ñòàíîâÿòñÿ «çðåëûìè» ïîñëå 12-18 ìåñÿöåâ, â òî âðåìÿ êàê ñ÷åòà ñðîêîì 
2-3 ãîäà ÿâëÿþòñÿ òèïè÷íûìè äëÿ ðàçðàáîòêè ñêîðèíãîâîé êàðòû ïî 
èïîòå÷íûì êðåäèòàì. Ïîâåäåí÷åñêèå ñêîðèíãîâûå êàðòû 
ïðåäóñìàòðèâàþò îêíî ñîçðåâàíèÿ èç ðàñ÷åòà 6-12 ìåñÿöåâ. 
Êîëëåêòîðñêèå ìîäåëè ñòðîÿòñÿ, êàê ïðàâèëî, íà äàííûõ îäíîãî ìåñÿöà, 
íî âñå ÷àùå êîìïàíèè ñòðîÿò òàêèå êàðòû äëÿ áîëåå êîðîòêèõ 
âðåìåííûõ èíòåðâàëîâ – äî äâóõ íåäåëü, ÷òîáû îáëåã÷èòü ðàçðàáîòêó 
áîëåå ïîäõîäÿùèõ ñïîñîáîâ âçûñêàíèÿ äîëãîâ. Êîãäà ðå÷ü èäåò î 
ðàçðàáîòêå ïðîãíîçíûõ ìîäåëåé â ñîîòâåòñòâèè ñ îïðåäåëåííûìè 
òðåáîâàíèÿìè íàäçîðíûõ îðãàíîâ – íàïðèìåð, â ñîîòâåòñòâèè ñ 
òðåáîâàíèÿìè ñîãëàøåíèÿ Áàçåëü II – «îêíî ñîçðåâàíèÿ» ìîæåò 
îïðåäåëÿòüñÿ ðåãóëèðóþùèì îðãàíîì. Â ìîäåëÿõ îòòîêà ñîòîâûõ 
îïåðàòîðîâ «îêíî âûáîðêè» è «îêíî ñîçðåâàíèÿ» áóäóò áîëåå êîðîòêèìè 
è ñîñòàâëÿþò 6 ìåñÿöåâ. 



 

Определение зависимой переменной 
Âûáîð çàâèñèìîé ïåðåìåííîé îïðåäåëÿåòñÿ öåëüþ ïîñòðîåíèÿ 
ïðîãíîçíîé ìîäåëè. Öåëè ìîãóò áûòü îáùèìè, íàïðèìåð, ñîêðàùåíèå 
ïîòåðü ïî íîâûì êðåäèòíûì ñ÷åòàì, è êîíêðåòíûìè, íàïðèìåð, 
ñîêðàùåíèå ÷èñëà äåôîëòîâ ïî îäîáðåííûì çàÿâêàì â òå÷åíèå 6 ìåñÿöåâ 
ïîñëå ïðèíÿòèÿ ïîëîæèòåëüíîãî ðåøåíèÿ.  
Çàâèñèìàÿ ïåðåìåííàÿ ìîæåò áûòü êîëè÷åñòâåííîé è êàòåãîðèàëüíîé.  
Ïðèìåðîì êîëè÷åñòâåííîé çàâèñèìîé ïåðåìåííîé ÿâëÿåòñÿ ñðåäíÿÿ 
ñóììà, êîòîðóþ ïîãàñèò çàåìùèê ïî ïðîñðî÷åííîìó êðåäèòó.  
Â ñêîðèíãå çàÿâîê çàâèñèìàÿ ïåðåìåííàÿ áóäåò êàòåãîðèàëüíîé: ïîãàñèò 
çàåìùèê êðåäèò («õîðîøèé») èëè íå ïîãàñèò («ïëîõîé»). Îáû÷íî ê 
êàòåãîðèè «ïëîõîé» îòíîñÿò êëèåíòîâ, èìåþùèõ ïðîñðî÷åííóþ 
çàäîëæåííîñòü 90 äíåé è áîëåå. Ýòîò ïåðèîä îïðåäåëÿåòñÿ òðåáîâàíèÿìè 
áàíêîâñêîãî íàäçîðà. Â ñîîòâåòñòâèå ñ ñîãëàøåíèåì Áàçåëü II äåôîëò 
äîëæíèêà ñ÷èòàåòñÿ ïðîèçîøåäøèì, êîãäà èìåëî ìåñòî îäíî èëè îáà èç 
ñëåäóþùèõ ñîáûòèé: áàíê ñ÷èòàåò, ÷òî äîëæíèê íå â ñîñòîÿíèè 
ïîëíîñòüþ ïîãàñèòü ñâîè êðåäèòíûå îáÿçàòåëüñòâà ïåðåä áàíêîì áåç 
ïðèíÿòèÿ áàíêîì òàêèõ ìåð, êàê ðåàëèçàöèÿ îáåñïå÷åíèÿ (åñëè òàêîâîå 
èìååòñÿ); äîëæíèê áîëåå ÷åì íà 90 äíåé ïðîñðî÷èë ïîãàøåíèå ëþáûõ 
ñóùåñòâåííûõ êðåäèòíûõ îáÿçàòåëüñòâ ïåðåä áàíêîì.  
Ðàçóìååòñÿ, áàíê ìîæåò ñòðîèòü ðàçëè÷íûå ñêîðèíãîâûå êàðòû ñ 
ðàçíûìè çíà÷åíèÿìè çàâèñèìîé ïåðåìåííîé, ââîäÿ äîïîëíèòåëüíûå 
êðèòåðèè îïðåäåëåíèÿ «ïëîõîãî» è «õîðîøåãî» çàåìùèêà, à òàêæå ìåíÿÿ 
ñðîê ïðîñðî÷êè ïëàòåæåé. Ïðèìåðàìè çàâèñèìîé ïåðåìåííîé ìîãóò 
áûòü íàëè÷èå ïðîñðî÷åííîé çàäîëæåííîñòè áîëåå 30 äíåé, 60 äíåé, 90 
äíåй è áîëåå ïî îäíîìó êðåäèòó íà òåêóùèé ìîìåíò èëè õóäøèé ñòàòóñ 
çà âñå âðåìÿ êðåäèòíîé èñòîðèè, ðàçìåð ïðîñðî÷åííîé çàäîëæåííîñòè, 
êîëè÷åñòâî ïðîñðî÷åê áîëåå çàäàííîãî ÷èñëà äíåé è äð.  
 

Определение размера выборки 
Ïðè îïðåäåëåíèè ìèíèìàëüíîãî îáúåìà âûáîðêè îïèðàþòñÿ íà 
ñëåäóþùèå êðèòåðèè: ðàâíîìåðíîñòü ðàñïðåäåëåíèÿ êàòåãîðèé 
çàâèñèìîé ïåðåìåííîé, êîëè÷åñòâî íåçàâèñèìûõ ïåðåìåííûõ â ìîäåëè, 
ìàêñèìàëüíî äîïóñòèìóþ îøèáêó âûáîðêè, ýêñïåðòíûå îöåíêè.  
Â ïðàêòèêå áàíêîâñêîãî ñêîðèíãà, êîãäà èñïîëüçóåòñÿ ñëó÷àéíîå 
ðàçáèåíèå íà îáó÷àþùóþ è êîíòðîëüíóþ âûáîðêó èëè ïåðåêðåñòíàÿ 
ïðîâåðêà (ðîëü îáó÷àþùåé âûáîðêè âûïîëíÿþò îáó÷àþùèå áëîêè, à 
ðîëü êîíòðîëüíîé âûáîðêè – êîíòðîëüíûé áëîê), äëÿ îòâåòà íà âîïðîñ 
î ðàçìåðå âûáîðêè ÷àñòî èñïîëüçóþò ïðàâèëî «Number of Events Per 
Variable» (êîëè÷åñòâî ñîáûòèé íà îäíó ïåðåìåííóþ, NEPV), 
ñôîðìóëèðîâàííîå Ôðýíêîì Õàððåëëîì. Äëÿ çàäà÷è êëàññèôèêàöèè îíî 
ñâÿçûâàåò ìèíèìàëüíûé îáúåì âûáîðêè ñ êîëè÷åñòâîì «ñîáûòèé» – 
íàáëþäåíèé â ìèíîðèòàðíîé (íàèìåíüøåé ïî ðàçìåðó) êàòåãîðèè 
çàâèñèìîé ïåðåìåííîé è êîëè÷åñòâîì ïðåäèêòîðîâ, ïîäàííûì íà âõîä 



 

ìîäåëè. Ñîãëàñíî ýòîìó ïðàâèëó, íåîáõîäèìî âçÿòü êîëè÷åñòâî 
íàáëþäåíèé â îáó÷àþùåé âûáîðêå, îòíîñÿùèõñÿ ê ìèíîðèòàðíîé 
êàòåãîðèè çàâèñèìîé ïåðåìåííîé (â êðåäèòíîì ñêîðèíãå ýòî «ïëîõèå» 
çàåìùèêè). Ýòî ÷èñëî íàáëþäåíèé íóæíî ðàçäåëèòü íà êîëè÷åñòâî 
çàäàííûõ ïðåäèêòîðîâ. Äëÿ ðåãðåññèîííîé ìîäåëè íà îäèí ïðåäèêòîð 
äîëæíî ïðèõîäèòüñÿ íå ìåíåå 20 ñîáûòèé, ïðè ïîñòðîåíèè äåðåâà 
ðåøåíèé CHAID íà îäèí ïðåäèêòîð äîëæíî ïðèõîäèòüñÿ íå ìåíåå 50 
ñîáûòèé, à äëÿ ìîäåëè ñëó÷àéíîãî ëåñà, ãðàäèåíòíîãî áóñòèíãà, SVM è 
íåéðîííîé ñåòè íà îäíó íåçàâèñèìóþ ïåðåìåííóþ äîëæíî ïðèõîäèòüñÿ 
íå ìåíåå 200 ñîáûòèé. Äëÿ çàäà÷è ðåãðåññèè ìû ïðîñòî áåðåì 
êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé è äåëèì íà êîëè÷åñòâî ïðåäèêòîðîâ è äëÿ 
ðåãðåññèîííîé ìîäåëè íà îäíó íåçàâèñèìóþ ïåðåìåííóþ äîëæíî 
ïðèõîäèòüñÿ íå ìåíåå 20 íàáëþäåíèé, äëÿ äåðåâà ðåøåíèé CHAID (â 
òåõ ñëó÷àÿõ, êîãäà ðåàëèçàöèÿ àëãîðèòìà ïîçâîëÿåò ðåøàòü çàäà÷ó 
ðåãðåññèè) íà îäèí ïðåäèêòîð äîëæíî ïðèõîäèòüñÿ íå ìåíåå 50 
íàáëþäåíèé, äëÿ ñëó÷àéíîãî ëåñà è äðóãèõ ñëîæíûõ ìîäåëåé íà îäèí 
ïðåäèêòîð äîëæíî ïðèõîäèòüñÿ íå ìåíåå 200 íàáëþäåíèé. Ïî ìíåíèþ 
Ôðýíêà Õàððåëëà, äëÿ äåðåâà ðåøåíèé CART ïðàâèëî NEPV 
íåâîçìîæíî ñôîðìóëèðîâàòü èç-çà âûñîêîé íåñòàáèëüíîñòè ìåòîäà è 
ñêëîííîñòè ê ïåðåîáó÷åíèþ. 
Åñëè ïðàâèëî âûïîëíÿåòñÿ äëÿ îáó÷àþùåé âûáîðêè, òî îáúåì âûáîðêè 
äëÿ îáó÷åíèÿ ÿâëÿåòñÿ äîñòàòî÷íûì. Â ïðîòèâíîì ñëó÷àå íåîáõîäèìî 
ëèáî óâåëè÷èòü îáúåì âûáîðêè, ëèáî ñîêðàòèòü êîëè÷åñòâî ïðåäèêòîðîâ, 
ïîäàâàåìûõ íà âõîä ìîäåëè. Çàòåì âñÿ òà æå ñàìàÿ ïðîöåäóðà 
ïðèìåíÿåòñÿ ê êîíòðîëüíîé âûáîðêå, åñëè ïðàâèëî âûïîëíÿåòñÿ, îáúåì 
âûáîðêè äëÿ ïðîâåðêè äîñòàòî÷åí. 
Òàêèì îáðàçîì, êîãäà âû ïðîåêòèðóåòå âûáîðêó, âàæíî çàðàíåå 
ïîçàáîòèòüñÿ, ÷òîáû ïðè ðàçáèåíèè âûáîðêè íà îáó÷àþùóþ è 
êîíòðîëüíóþ, îáúåì îáó÷àþùåé âûáîðêè áûë äîñòàòî÷åí äëÿ îáó÷åíèÿ, 
à îáúåì êîíòðîëüíîé âûáîðêè äîñòàòî÷åí äëÿ ïðîâåðêè. 
Ïðèìåíèòåëüíî ê íàøåìó ñëó÷àþ âûáîðêà óæå ñôîðìèðîâàíà, 
çàâèñèìàÿ ïåðåìåííàÿ îïðåäåëåíà è ïðàâèëî NEPV âûïîëíÿåòñÿ. 
 

Особенности плана предварительной подготовки 
данных 
Ïëàí ïðåäâàðèòåëüíîé ïîäãîòîâêè äàííûõ çàâèñèò îò ñòðàòåãèè 
ïðîâåðêè ìîäåëè. Åñëè èñïîëüçóþòñÿ òàêèå îïåðàöèè, êàê óêðóïíåíèå 
ðåäêèõ êàòåãîðèé ïî ïîðîãó, èìïóòàöèÿ ïðîïóñêîâ ñòàòèñòèêàìè, 
ñòàíäàðòèçàöèÿ, áèííèíã è êîíñòðóèðîâàíèå ïðèçíàêîâ íà îñíîâå 
ñòàòèñòèê (frequency encoding, likelihood encoding), ïðåäïîëàãàþùèå 
âû÷èñëåíèÿ ïî íàáîðó äàííûõ, îíè äîëæíû áûòü îñóùåñòâëåíû ïîñëå 
ðàçáèåíèÿ íà îáó÷àþùóþ è êîíòðîëüíóþ âûáîðêè èëè âíóòðè öèêëà 
ïåðåêðåñòíîé ïðîâåðêè.  



 

Åñëè ìû èñïîëüçóåì ñëó÷àéíîå ðàçáèåíèå íà îáó÷àþùóþ è êîíòðîëüíóþ 
âûáîðêè è âûïîëíÿåì ïåðå÷èñëåííûå îïåðàöèè äî ðàçáèåíèÿ, 
ïîëó÷àåòñÿ, ÷òî äëÿ âû÷èñëåíèÿ ñòàòèñòèê, ñðåäíåãî è ñòàíäàðòíîãî 
îòêëîíåíèÿ ïî êàæäîìó ïðèçíàêó äëÿ ñòàíäàðòèçàöèè, ïðàâèë áèííèíãà, 
÷àñòîò è âåðîÿòíîñòåé ïîëîæèòåëüíîãî êëàññà çàâèñèìîé ïåðåìåííîé â 
êàòåãîðèÿõ ïðåäèêòîðà èñïîëüçîâàëèñü âñå íàáëþäåíèÿ íàáîðà, ÷àñòü èç 
êîòîðûõ ïîòîì ó íàñ âîéäóò â êîíòðîëüíóþ âûáîðêó (ïî ñóòè âûáîðêó 
íîâûõ äàííûõ).  
Åñëè ìû èñïîëüçóåì ïåðåêðåñòíóþ ïðîâåðêó è âûïîëíÿåì 
ïåðå÷èñëåííûå îïåðàöèè äî ïåðåêðåñòíîé ïðîâåðêè, ïîëó÷àåòñÿ, ÷òî â 
êàæäîì ïðîõîäå ïåðåêðåñòíîé ïðîâåðêè äëÿ âû÷èñëåíèÿ ñòàòèñòèê, 
ñðåäíåãî è ñòàíäàðòíîãî îòêëîíåíèÿ ïî êàæäîìó ïðèçíàêó äëÿ 
ñòàíäàðòèçàöèè, ïðàâèë áèííèíãà, ÷àñòîò è âåðîÿòíîñòåé 
ïîëîæèòåëüíîãî êëàññà çàâèñèìîé ïåðåìåííîé â êàòåãîðèÿõ ïðåäèêòîðà 
èñïîëüçîâàëèñü âñå íàáëþäåíèÿ íàáîðà, ÷àñòü èç êîòîðûõ ó íàñ òåïåðü 
íàõîäèòñÿ â êîíòðîëüíîì áëîêå (ïî ñóòè âûáîðêå íîâûõ äàííûõ). Â 
òàêèõ ñëó÷àÿõ â Python èñïîëüçóåì êîíâåéåð (êëàññ Pipeline). Êîíâåéåð 
ñîäåðæèò ñïèñîê ýòàïîâ, îáû÷íî ýòàï-òðàíñôîðìåð è ýòàï-ìîäåëü 
ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ. Êàæäûé ýòàï ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé êîðòåæ, 
ñîäåðæàùèé èìÿ (ëþáàÿ ñòðîêà íà âàø âûáîð) è ýêçåìïëÿð êëàññà. 
Òðàíñôîðìåð ïîëó÷àåì ñ ïîìîùüþ êëàññà ColumnTransformer, ïåðåäàâ 
ñïèñîê òðåõýëåìåíòíûõ êîðòåæåé, â êîòîðîì ïåðâûé ýëåìåíò êîðòåæà – 
íàçâàíèå êîíâåéåðà ñ ïðåîáðàçîâàíèÿìè äëÿ îïðåäåëåííîãî òèïà 
ïðèçíàêîâ, âòîðîé ýëåìåíò êîðòåæà – ñîáñòâåííî êîíâåéåð ñ 
ïðåîáðàçîâàíèÿìè äëÿ îïðåäåëåííîãî òèïà ïðèçíàêîâ, òðåòèé ýëåìåíò 
êîðòåæà – ñïèñîê ïðèçíàêîâ îïðåäåëåííîãî òèïà. Ïîäðîáíåå î ðàáîòå ñ 
êëàññàìè Pipeline è ColumnTransformer ÷èòàéòå â ïðèëîæåíèè 8.  
  



 

 

 
 

 
 
Рис. 3 План предварительной подготовки данных 
 
  

Загрузка данных

Удаление очевидных бесполезных переменных (переменных, у которых количество категорий совпадает с количеством 
наблюдений, или переменных с одним уникальным значением) и переменных «из будущего»

Преобразование типов данных (например, часто количественная переменная бывает записана как категориальная из-за 
проблем с десятичным разделителем, зависимая переменная-флаг, приминимающая значения 0 или 1, записана как 
целочисленная переменная)

Нормализация строковых значений (удаление лишних символов, приведение к одному и тому же регистру) и обработка 
дублирующихся наблюдений

Обработка редких категорий, которую можно выполнить до разбиения на обучающую и контрольную 
выборки/выполнения перекрестной проверки (укрупнение по бизнес-логике, без вычисления порога укрупнения)

Импутация пропусков, которую можно выполнить до разбиения на обучающую и контрольную выборки/выполнения 
перекрестной проверки (не используются вычисления по набору данных: импутация константами, выделение пропусков в 
отдельную категорию)

Конструирование признаков, которое можно выполнить до разбиения на обучающую и контрольную выборки/выполнения 
перекрестной проверки (не используются вычисления по набору данных: агрегаты, взаимодействия)

Выполнение преобразований, максимизирующих нормальность

Обработка редких категорий, которую можно выполнить только после разбиения на обучающую и контрольную выборки/в 
цикле перекрестной проверки  (укрупнение по определенному порогу, часто выполняют до разбиения)

Импутация пропусков, которую можно выполнить только после разбиения на обучающую и контрольную 
выборки/внутри цикла перекрестной проверки (используются вычисления по набору данных: импутация статистиками –
средним, медианой, модой и т.д.)

Конструирование признаков, которое можно выполнить только после разбиения на обучающую и контрольную 
выборки/внутри цикла перекрестной проверки (используются вычисления по набору данных: биннинг, frequency encoding, 
likelihood encoding)

Стандартизация, дамми-кодирование

До разбиения на обучающую и контрольную выборки/ 
выполнения цикла перекрестной проверки 

После разбиения на обучающую и контрольную выборки/ 
внутри цикла перекрестной проверки 



 

Удаление бесполезных переменных, переменных «из 
будущего», нестабильных переменных 
Ïåðåìåííûå, ó êîòîðûõ êîëè÷åñòâî êàòåãîðèé ñîâïàäàåò ñ êîëè÷åñòâîì 
íàáëþäåíèé, èëè ïåðåìåííûå ñ îäíèì óíèêàëüíûì çíà÷åíèåì 
(ïåðåìåííûå-êîíñòàíòû) áåñïîëåçíû äëÿ àíàëèçà è ïîýòîìó èõ óäàëÿþò. 
Òàêæå íåîáõîäèìî óäàëèòü ïåðåìåííûå «èç áóäóùåãî». Ïðîñòîé ïðèìåð 
– ìû ïðåäñêàçûâàåì ñòîèìîñòü êâàäðàòíîãî ìåòðà æèëüÿ. Â íàøåì 
ðàñïîðÿæåíèè åñòü èñòîðè÷åñêèå äàííûå î ðåàëèçîâàííûõ ñäåëêàõ, 
ñðåäè ïðåäèêòîðîâ – âðåìÿ ýêñïîçèöèè êâàðòèðû. Îäíàêî êîãäà íàì 
íóæíî áóäåò ïðèìåíèòü íàøó ìîäåëü äëÿ îöåíêè ñòîèìîñòè íîâîé 
êâàðòèðû, âûñòàâëÿåìîé íà ïðîäàæó, ó íàñ ïî ýòîé êâàðòèðå íå áóäåò 
äàííûõ îá åå ýêñïîçèöèè. 
Ðèñê òàêæå íåñóò ïåðåìåííûå, â îòíîøåíèè êîòîðûõ ìû çíàåì, ÷òî îíè 
íå ôèêñèðîâàëèñü â òå÷åíèå âñåãî ïåðèîäà ñáîðà èñòîðè÷åñêèõ äàííûõ 
èëè ìû ïðåäïîëàãàåì, ÷òî â áóäóùåì ìû íå ñìîæåì ïîëó÷èòü 
èíôîðìàöèþ ïî ýòèì ïåðåìåííûì. Íàïðèìåð, ÌÔÎ ôèêñèðîâàëà 
ïðåäèêòîð Ñëóæáà â àðìèè ïðè âûäà÷å ìèêðîêðåäèòà, à çàòåì ïîñëå 
êîððåêòèðîâêè ïðàâèë êðåäèòíîé ïîëèòèêè îòêàçàëàñü îò ýòîãî 
ïðåäèêòîðà. Ó íàñ åñòü äàííûå, ãäå â òå÷åíèå ïåðâûõ 8 ìåñÿöåâ 
èñòîðè÷åñêèõ äàííûõ ïðåäèêòîð Ñëóæáà â àðìèè ôèêñèðîâàëñÿ, à â 
ïîñëåäóþùèå 4 ìåñÿöà èñòîðè÷åñêèõ äàííûõ îí ïåðåñòàë ôèêñèðîâàòüñÿ 
(çíà÷åíèÿ çàïèñàíû êàê ïðîïóñêè) è â íîâûõ äàííûõ åãî íå áóäåò. 
Äëÿ íà÷àëà óäàëèì èäåíòèôèêàöèîííóþ ïåðåìåííóþ client_id. Ýòà 
ïåðåìåííàÿ èìååò ñòîëüêî æå óíèêàëüíûõ çíà÷åíèé, ñêîëüêî ó íàñ 
íàáëþäåíèé, ïîýòîìó áåñïîëåçíà äëÿ ìîäåëèðîâàíèÿ. 
Äëÿ óäàëåíèÿ ïåðåìåííîé ìîæíî ïðèìåíèòü ìåòîä .drop(). Ïðè ýòîì 
íóæíî âîñïîëüçîâàòüñÿ ïàðàìåòðîì axis è çàäàòü çíà÷åíèå 1, ïîñêîëüêó 
ïðè óäàëåíèè ïåðåìåííûõ ìû ïåðåìåùàåìñÿ ïî îñè 1, òî åñòü ïî îñè 
ñòîëáöîâ. Êðîìå òîãî, ÷òîáû îïåðàöèÿ áûëà îñóùåñòâëåíà íà ìåñòå, 
íóæíî âîñïîëüçîâàòüñÿ ïàðàìåòðîì inplace è çàäàòü äëÿ íåãî çíà÷åíèå 
True.  
 
In[5]: 
# удаляем переменную client_id 
data.drop('client_id', axis=1, inplace=True) 
 
# выводим первые 5 наблюдений датафрейма 
data.head() 
 
Out[5]: 

 
 

 



 

Преобразование типов переменных и нормализация 
строковых значений 
Ïðåîáðàçîâàíèå òèïîâ ïåðåìåííûõ – îäèí èç ïåðâûõ ýòàïîâ 
ïðåäâàðèòåëüíîé ïîäãîòîâêè äàííûõ. Íàïðèìåð, êîëè÷åñòâåííàÿ 
ïåðåìåííàÿ ìîæåò áûòü îøèáî÷íî çàïèñàíà êàê êàòåãîðèàëüíàÿ èëè 
íàîáîðîò. ×àñòî ýòîò ýòàï ñî÷åòàåòñÿ ñ ýòàïîì íîðìàëèçàöèè ñòðîêîâûõ 
çíà÷åíèé. 
Îáðàòèòå âíèìàíèå íà ñòðàííîå ñòðîêîâîå çíà÷åíèå ОБЛ САРАТОВСКАЯ 
ïåðåìåííîé living_region. Äàâàéòå ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .unique() âûâåäåì 
óíèêàëüíûå çíà÷åíèÿ ýòîé ïåðåìåííîé. 
 
In[6]: 
# смотрим уникальные значения 
# по переменной living_region 
data['living_region'].unique() 
 
Out[6]: 
array(['КРАСНОДАРСКИЙ КРАЙ', 'МОСКВА', 'ОБЛ САРАТОВСКАЯ', 
       'ОБЛ ВОЛГОГРАДСКАЯ', 'ЧЕЛЯБИНСКАЯ ОБЛАСТЬ', 'СТАВРОПОЛЬСКИЙ КРАЙ', 
       'ОБЛ НИЖЕГОРОДСКАЯ', 'МОСКОВСКАЯ ОБЛ', 
       'ХАНТЫ-МАНСИЙСКИЙ АВТОНОМНЫЙ ОКРУГ - ЮГРА', 'КРАЙ СТАВРОПОЛЬСКИЙ', 
       'САНКТ-ПЕТЕРБУРГ', 'РЕСП. БАШКОРТОСТАН', 'ОБЛ АРХАНГЕЛЬСКАЯ', 
       'ХАНТЫ-МАНСИЙСКИЙ АО', 'РЕСП БАШКОРТОСТАН', 'ПЕРМСКИЙ КРАЙ', 
       'РЕСП КАРАЧАЕВО-ЧЕРКЕССКАЯ', 'САРАТОВСКАЯ ОБЛ', 'ОБЛ КАЛУЖСКАЯ', 
       'ОБЛ ВОЛОГОДСКАЯ', 'РОСТОВСКАЯ ОБЛ', 'УДМУРТСКАЯ РЕСП', 
       'ОБЛ ИРКУТСКАЯ', 'ПРИВОЛЖСКИЙ ФЕДЕРАЛЬНЫЙ ОКРУГ', 'ОБЛ МОСКОВСКАЯ', 
       'ОБЛ ТЮМЕНСКАЯ', 'ОБЛ БЕЛГОРОДСКАЯ', 'РОСТОВСКАЯ ОБЛАСТЬ', 
       'ОБЛ КОСТРОМСКАЯ', 'РЕСП ХАКАСИЯ', 'РЕСПУБЛИКА ТАТАРСТАН', 
       'ИРКУТСКАЯ ОБЛАСТЬ', 'ОБЛ СВЕРДЛОВСКАЯ', 'ОБЛ ПСКОВСКАЯ', 
       'КРАЙ ЗАБАЙКАЛЬСКИЙ', 'СВЕРДЛОВСКАЯ ОБЛ', 'ОБЛ ОРЕНБУРГСКАЯ', 
       'ОБЛ ВОРОНЕЖСКАЯ', 'ОБЛ АСТРАХАНСКАЯ', 'ОБЛ НОВОСИБИРСКАЯ', 
       'ОБЛ ЧЕЛЯБИНСКАЯ', 'ОРЕНБУРГСКАЯ ОБЛ', 'СВЕРДЛОВСКАЯ ОБЛАСТЬ', 
       'ОБЛ КУРГАНСКАЯ', 'ЧЕЛЯБИНСКАЯ ОБЛ', 'НИЖЕГОРОДСКАЯ ОБЛАСТЬ', 
       'ТАТАРСТАН РЕСП', 'УЛЬЯНОВСКАЯ ОБЛ', 'МОСКВА Г', 'ОБЛ МУРМАНСКАЯ', 
       'КРАСНОЯРСКИЙ КРАЙ', 'РЕСП БУРЯТИЯ', 'РЕСП. САХА (ЯКУТИЯ)', 
       'ОБЛ АМУРСКАЯ', 'ХАБАРОВСКИЙ КРАЙ', 'САНКТ-ПЕТЕРБУРГ Г', 
       'ЯМАЛО-НЕНЕЦКИЙ АО', 'ОБЛ САМАРСКАЯ', 'ТЮМЕНСКАЯ ОБЛАСТЬ', 
       'ТВЕРСКАЯ ОБЛАСТЬ', 'ЯРОСЛАВСКАЯ ОБЛАСТЬ', 'ОБЛ ВЛАДИМИРСКАЯ', 
       'ОБЛ ЛЕНИНГРАДСКАЯ', 'ОРЛОВСКАЯ ОБЛ', 'ОБЛ КЕМЕРОВСКАЯ', 
       'ОМСКАЯ ОБЛ', 'РЕСП ЧЕЧЕНСКАЯ', 'ОБЛ КУРСКАЯ', 'ТУЛЬСКАЯ ОБЛ', 
       'РЕСП АДЫГЕЯ', 'ТУЛЬСКАЯ ОБЛАСТЬ', 'РЕСПУБЛИКА КОМИ', 
       'ПРИМОРСКИЙ КРАЙ', 'САМАРСКАЯ ОБЛ', 'СМОЛЕНСКАЯ ОБЛАСТЬ', 
       'ОБЛ КИРОВСКАЯ', 'САМАРСКАЯ ОБЛАСТЬ', 'РЕСП ДАГЕСТАН', 
       'ПЕНЗЕНСКАЯ ОБЛ', 'ТВЕРСКАЯ ОБЛ', 'УДМУРТСКАЯ РЕСПУБЛИКА', 
       'РЕСП КАРЕЛИЯ', 'ОБЛ ТОМСКАЯ', 'РЕСПУБЛИКА БУРЯТИЯ', 
       'ОБЛ МАГАДАНСКАЯ', 'РЕСП КОМИ', 'ЯРОСЛАВСКАЯ ОБЛ', 
       'ОРЛОВСКАЯ ОБЛАСТЬ', 'ТОМСКАЯ ОБЛАСТЬ', 'РЕСП МАРИЙ ЭЛ', 
       'ОБЛ ИВАНОВСКАЯ', 'КРАЙ КРАСНОДАРСКИЙ', 'РЕСПУБЛИКА АДЫГЕЯ', 
       'САРАТОВСКАЯ ОБЛАСТЬ', 'ЕВРЕЙСКАЯ АОБЛ', 'ХАКАСИЯ РЕСП', 
       'ПСКОВСКАЯ ОБЛ', 'КРАЙ АЛТАЙСКИЙ', 'РЕСП КАБАРДИНО-БАЛКАРСКАЯ', 
       'ТЮМЕНСКАЯ ОБЛ', 'КРАЙ ПЕРМСКИЙ', 
       'АО ХАНТЫ-МАНСИЙСКИЙ АВТОНОМНЫЙ ОКРУГ - Ю', 'БАШКОРТОСТАН', 
       'ОБЛ ТАМБОВСКАЯ', 'ТЫВА РЕСП', 'ОБЛ НОВГОРОДСКАЯ', 'ОБЛ ЛИПЕЦКАЯ', 
       'ОБЛ ТУЛЬСКАЯ', 'ПСКОВСКАЯ ОБЛАСТЬ', 'ВОЛОГОДСКАЯ ОБЛАСТЬ', 
       'САХА /ЯКУТИЯ/ РЕСП', 'ОМСКАЯ ОБЛАСТЬ', 'АРХАНГЕЛЬСКАЯ ОБЛАСТЬ', 
       'ТАМБОВСКАЯ ОБЛ', 'РЕСП СЕВЕРНАЯ ОСЕТИЯ - АЛАНИЯ', 
       'ЛЕНИНГРАДСКАЯ ОБЛ', 'ОБЛ ТВЕРСКАЯ', 'ПЕНЗЕНСКАЯ ОБЛАСТЬ', 
       'УЛЬЯНОВСКАЯ ОБЛАСТЬ', 'СМОЛЕНСКАЯ ОБЛ', 'Г. САНКТ-ПЕТЕРБУРГ', 
       'ТОМСКАЯ ОБЛ', 'РЯЗАНСКАЯ ОБЛ', 'САХАЛИНСКАЯ ОБЛАСТЬ', 
       'ЧУВАШСКАЯ РЕСПУБЛИКА - ЧУВАШИЯ', nan, 'БАШКОРТОСТАН РЕСП', 
       'КРАЙ КАМЧАТСКИЙ', 'РЕСП МОРДОВИЯ', 'РЕСПУБЛИКА КАЛМЫКИЯ', 
       'РЕСП АЛТАЙ', 'ОБЛ БРЯНСКАЯ', 'РЕСП ТАТАРСТАН', 
       'МОСКОВСКАЯ ОБЛАСТЬ', 'КАБАРДИНО-БАЛКАРСКАЯ РЕСП', 
       'ЧУВАШСКАЯ РЕСПУБЛИКА', 'АО ЯМАЛО-НЕНЕЦКИЙ', 'ОБЛ ПЕНЗЕНСКАЯ', 
       'КРАЙ ПРИМОРСКИЙ', 'САХАЛИНСКАЯ ОБЛ', 'КРАЙ КРАСНОЯРСКИЙ', 



 

       'ОРЕНБУРГСКАЯ ОБЛАСТЬ', 'РЯЗАНСКАЯ ОБЛАСТЬ', 'РЕСПУБЛИКА КАРЕЛИЯ', 
       'ОБЛ СМОЛЕНСКАЯ', 'ОБЛ КАЛИНИНГРАДСКАЯ', 'РЕСПУБЛИКА ТЫВА', 
       'МУРМАНСКАЯ ОБЛ', 'ТАМБОВСКАЯ ОБЛАСТЬ', 'ОБЛ РОСТОВСКАЯ', 
       'РЕСПУБЛИКА МАРИЙ ЭЛ', 'АСТРАХАНСКАЯ ОБЛАСТЬ', 'КУРСКАЯ ОБЛ', 
       'СЕВЕРНАЯ ОСЕТИЯ - АЛАНИЯ РЕСП', 'НИЖЕГОРОДСКАЯ ОБЛ', 
       'РЕСПУБЛИКА МОРДОВИЯ', 'НОВОСИБИРСКАЯ ОБЛ', 
       'ЧУВАШСКАЯ - ЧУВАШИЯ РЕСП', 'РЕСП САХА /ЯКУТИЯ/', 'РЕСП КАЛМЫКИЯ', 
       'НЕНЕЦКИЙ АО', 'ЛЕНИНГРАДСКАЯ ОБЛАСТЬ', 'ЗАБАЙКАЛЬСКИЙ КРАЙ', 
       'ВОЛОГОДСКАЯ', 'АРХАНГЕЛЬСКАЯ', 'РЕСП УДМУРТСКАЯ', 'Г МОСКВА', 
       'БУРЯТИЯ РЕСП', 'РЕСП ТЫВА', 'ПЕРМСКАЯ ОБЛ', 'ОБЛ РЯЗАНСКАЯ', 
       'КАЛМЫКИЯ РЕСП', 'Г. МОСКВА', 'КЕМЕРОВСКАЯ ОБЛ', 
       'КАБАРДИНО-БАЛКАРСКАЯ', 'КРАЙ ХАБАРОВСКИЙ', 'ОБЛ ЯРОСЛАВСКАЯ', 
       'МУРМАНСКАЯ ОБЛАСТЬ', 'ВОЛОГОДСКАЯ ОБЛ', 'ОБЛ УЛЬЯНОВСКАЯ', 
       'КЕМЕРОВСКАЯ ОБЛАСТЬ', 'ИРКУТСКАЯ ОБЛ', 'ВЛАДИМИРСКАЯ ОБЛ', 
       'АСТРАХАНСКАЯ ОБЛ', 'КУРСКАЯ ОБЛАСТЬ', 'КУРГАНСКАЯ ОБЛ', 
       'КУРГАНСКАЯ ОБЛАСТЬ', 'ВОРОНЕЖСКАЯ ОБЛ', 'ОБЛ САХАЛИНСКАЯ', 
       'БЕЛГОРОДСКАЯ ОБЛ', 'РОСТОВСКАЯ', 'ВОЛГОГРАДСКАЯ ОБЛАСТЬ', 
       'АСТРАХАНСКАЯ', 'ЧУКОТСКИЙ АО', 'ГОРЬКОВСКАЯ ОБЛ', 
       'НОВГОРОДСКАЯ ОБЛ', 'КАЛИНИНГРАДСКАЯ ОБЛ', 'ОМСКАЯ', 'КОМИ РЕСП', 
       'СЕВ. ОСЕТИЯ - АЛАНИЯ', 'САМАРСКАЯ', 'ВОЛГОГРАДСКАЯ ОБЛ', 
       'ОБЛ ОРЛОВСКАЯ', 'БЕЛГОРОДСКАЯ ОБЛАСТЬ', 'БУРЯТИЯ', 
       'ВЛАДИМИРСКАЯ ОБЛАСТЬ', 'ЧУВАШИЯ ЧУВАШСКАЯ РЕСПУБЛИКА -', 
       'РЕСП ИНГУШЕТИЯ', 'КРАСНОДАРСКИЙ', 'АМУРСКАЯ ОБЛАСТЬ', 
       'ЛЕНИНГРАДСКАЯ', 'БРЯНСКАЯ ОБЛ', 'ЧЕЧЕНСКАЯ РЕСП', 
       'ЧЕЧЕНСКАЯ РЕСПУБЛИКА', 'РЕСПУБЛИКАТАТАРСТАН', 'АДЫГЕЯ РЕСП', 
       'ОБЛ ОМСКАЯ', 'ТОМСКАЯ', 'РОССИЯ', 'МАРИЙ ЭЛ РЕСП', 
       'КИРОВСКАЯ ОБЛ', 'ВОРОНЕЖСКАЯ ОБЛАСТЬ', 'МОРДОВИЯ РЕСП', 
       'ЛИПЕЦКАЯ ОБЛ', 'ХАКАСИЯ', 'КОСТРОМСКАЯ ОБЛ', 'КОМИ', 
       'КАЛУЖСКАЯ ОБЛ', 'ЧИТИНСКАЯ ОБЛ', 'БРЯНСКАЯ ОБЛАСТЬ', 
       'АМУРСКАЯ ОБЛ', 'ЧУВАШСКАЯ РЕСП', 'МОСКОВСКАЯ', 
       'КАРАЧАЕВО-ЧЕРКЕССКАЯ РЕСП', '98', 'МЫТИЩИНСКИЙ Р-Н', 
       'АРХАНГЕЛЬСКАЯ ОБЛ', 'СТАВРОПОЛЬСКИЙ', 'ИВАНОВСКАЯ ОБЛАСТЬ', 
       'КАЛУЖСКАЯ ОБЛАСТЬ', 'КАМЧАТСКИЙ КРАЙ', 'ОБЛ. ВЛАДИМИРСКАЯ', 
       'РЕСПУБЛИКА ДАГЕСТАН', 'ИВАНОВСКАЯ ОБЛ', 'КРАЙ.ПЕРМСКИЙ', 
       'КАЛУЖСКАЯ', 'КРАЙ. СТАВРОПОЛЬСКИЙ', 'РЕСПУБЛИКА ХАКАСИЯ', 
       'РЕСПУБЛИКА САХА', 'КОСТРОМСКАЯ ОБЛАСТЬ', 'АО НЕНЕЦКИЙ', 
       'МОСКВОСКАЯ ОБЛ', 'ДАГЕСТАН РЕСП', 'КРАЙ. КРАСНОЯРСКИЙ', 
       'ОБЛ.РОСТОВСКАЯ', 'ЛИПЕЦКАЯ ОБЛАСТЬ', 'ЕВРЕЙСКАЯ АВТОНОМНАЯ', 
       'ЭВЕНКИЙСКИЙ АО', 'КАМЧАТСКАЯ ОБЛАСТЬ', 'РЕСПУБЛИКА АЛТАЙ', 
       'АЛТАЙСКИЙ КРАЙ', 'НОВОСИБИРСКАЯ ОБЛАСТЬ', 'НОВГОРОДСКАЯ ОБЛАСТЬ', 
       'КАРЕЛИЯ РЕСП', 'ГУСЬ-ХРУСТАЛЬНЫЙ Р-Н', 'КАЛМЫКИЯ', 
       'ИНГУШЕТИЯ РЕСП', 'АЛТАЙСКИЙ', 'КИРОВСКАЯ ОБЛАСТЬ', 
       'ОБЛ. МУРМАНСКАЯ', 'КАРЕЛИЯ', 'РЕСП. КОМИ', 'ОБЛ. ЛИПЕЦКАЯ', 
       'БРЯНСКИЙ', 'ОБЛ. СВЕРДЛОВСКАЯ', 'ПЕРМСКИЙ', 'ОРЁЛ', 
       'ОБЛ.НИЖЕГОРОДСКАЯ', 'АОБЛ ЕВРЕЙСКАЯ', 'СВЕРДЛОВСКАЯ', 
       'ОБЛ.МОСКОВСКАЯ', 'ОБЛ.САРАТОВСКАЯ', 'КЕМЕРОВСКАЯ', 
       'ДАЛЬНИЙ ВОСТОК', 'ОБЛ. НОВОСИБИРСКАЯ', 'ОБЛ. КУРГАНСКАЯ', '74', 
       'ОБЛ. БЕЛГОРОДСКАЯ', 'МАГАДАНСКАЯ ОБЛАСТЬ', 'ВОЛОГОДСКАЯ ОБЛ.', 
       'ТЮМЕНСКАЯ', 'КАРАЧАЕВО-ЧЕРКЕССКАЯ', 'ОБЛ. ЧЕЛЯБИНСКАЯ', 
       'САХА /ЯКУТИЯ/', 'Г.МОСКВА', 'Г.ОДИНЦОВО МОСКОВСКАЯ ОБЛ', 
       'НОВОСИБИРСКАЯ', 'РЕСП.БАШКОРТОСТАН', 'КРАЙ. ПЕРМСКИЙ', 
       'РЕСП ЧУВАШСКАЯ - ЧУВАШИЯ', 'ОБЛ. КИРОВСКАЯ', 
       'КАЛИНИНГРАДСКАЯ ОБЛ.'], dtype=object) 

 
Òåïåðü ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .nunique() âûâåäåì êîëè÷åñòâî óíèêàëüíûõ 
çíà÷åíèé ïåðåìåííîé living_region. 
 
In[7]: 
# смотрим количество уникальных значений 
# переменной living_region 
data['living_region'].nunique() 
 
Out[7]: 
301 

 
Ìû âèäèì, ÷òî îäèí è òîò æå ðåãèîí ìîæåò áûòü ïî-ðàçíîìó çàïèñàí 
(íàïðèìåð, Àðõàíãåëüñêàÿ îáëàñòü çàïèñàíà êàê АРХАНГЕЛЬСКАЯ, 
АРХАНГЕЛЬСКАЯ ОБЛ, АРХАНГЕЛЬСКАЯ ОБЛАСТЬ, ОБЛ АРХАНГЕЛЬСКАЯ), 



 

íåêîòîðûå ðåãèîíû ïðåäñòàâëåíû ÷èñëàìè òèïà 74 è 98 (ñêîðåå âñåãî 
ýòî àâòîìîáèëüíûå êîäû ðåãèîíîâ: 74 ñîîòâåòñòâóåò ×åëÿáèíñêîé 
îáëàñòè, à 98 – Ñàíêò-Ïåòåðáóðãó), òàêæå ïðèñóòñòâóþò è âîâñå 
ñòðàííûå êàòåãîðèè (ГОРЬКОВСКАЯ ОБЛ, ГУСЬ-ХРУСТАЛЬНЫЙ Р-Н, ДАЛЬНИЙ 
ВОСТОК, ПРИВОЛЖСКИЙ ФЕДЕРАЛЬНЫЙ ОКРУГ, РОССИЯ). Äàâàéòå ïðèâåäåì 
íàçâàíèÿ ðåãèîíîâ ê åäèíîìó ñòàíäàðòó. 
Óâåëè÷èì êîëè÷åñòâî îòîáðàæàåìûõ ñòðîê â âûâîäå. 
 
In[8]: 
# увеличиваем максимальное количество 
# отображаемых строк 
pd.options.display.max_rows = 310 

 
Òåïåðü óíèêàëüíûå çíà÷åíèÿ ïåðåìåííîé living_region çàïèñûâàåì â 
îòäåëüíûé îáúåêò regions. 
 
In[9]: 
# уникальные значения переменной living_region  
# записываем в отдельный объект regions 
regions = data['living_region'].unique() 
 

Òåïåðü ìû ñîçäàåì ñåðèþ, ó êîòîðîé â êà÷åñòâå èíäåêñíûõ ìåòîê è 
çíà÷åíèé áóäóò âûñòóïàòü óíèêàëüíûå çíà÷åíèÿ ïåðåìåííîé 
living_region, çàïèñàííûå â regions. 
 
In[10]: 
# создаем серию, у которой в качестве значений и индексных 
# меток будут выступать уникальные значения переменной 
# living_region, записанные в regions 
regions = pd.Series(data=regions, index=regions, name='regions') 
regions 
 
Out[10]: 
КРАСНОДАРСКИЙ КРАЙ                                                КРАСНОДАРСКИЙ КРАЙ 
МОСКВА                                                                        МОСКВА 
ОБЛ САРАТОВСКАЯ                                                      ОБЛ САРАТОВСКАЯ 
ОБЛ ВОЛГОГРАДСКАЯ                                                  ОБЛ ВОЛГОГРАДСКАЯ 
ЧЕЛЯБИНСКАЯ ОБЛАСТЬ                                              ЧЕЛЯБИНСКАЯ ОБЛАСТЬ 
СТАВРОПОЛЬСКИЙ КРАЙ                                              СТАВРОПОЛЬСКИЙ КРАЙ 
ОБЛ НИЖЕГОРОДСКАЯ                                                  ОБЛ НИЖЕГОРОДСКАЯ 
МОСКОВСКАЯ ОБЛ                                                        МОСКОВСКАЯ ОБЛ 
ХАНТЫ-МАНСИЙСКИЙ АВТОНОМНЫЙ ОКРУГ - ЮГРА    ХАНТЫ-МАНСИЙСКИЙ АВТОНОМНЫЙ ОКРУГ - ЮГРА 
КРАЙ СТАВРОПОЛЬСКИЙ                                              КРАЙ СТАВРОПОЛЬСКИЙ 
САНКТ-ПЕТЕРБУРГ                                                      САНКТ-ПЕТЕРБУРГ 
РЕСП. БАШКОРТОСТАН                                                РЕСП. БАШКОРТОСТАН 
ОБЛ АРХАНГЕЛЬСКАЯ                                                  ОБЛ АРХАНГЕЛЬСКАЯ 
ХАНТЫ-МАНСИЙСКИЙ АО                                              ХАНТЫ-МАНСИЙСКИЙ АО 
РЕСП БАШКОРТОСТАН                                                  РЕСП БАШКОРТОСТАН 
ПЕРМСКИЙ КРАЙ                                                          ПЕРМСКИЙ КРАЙ 
РЕСП КАРАЧАЕВО-ЧЕРКЕССКАЯ                                  РЕСП КАРАЧАЕВО-ЧЕРКЕССКАЯ 
САРАТОВСКАЯ ОБЛ                                                      САРАТОВСКАЯ ОБЛ 
ОБЛ КАЛУЖСКАЯ                                                          ОБЛ КАЛУЖСКАЯ 
ОБЛ ВОЛОГОДСКАЯ                                                      ОБЛ ВОЛОГОДСКАЯ 
РОСТОВСКАЯ ОБЛ                                                        РОСТОВСКАЯ ОБЛ 
УДМУРТСКАЯ РЕСП                                                      УДМУРТСКАЯ РЕСП 
ОБЛ ИРКУТСКАЯ                                                          ОБЛ ИРКУТСКАЯ 
ПРИВОЛЖСКИЙ ФЕДЕРАЛЬНЫЙ ОКРУГ                          ПРИВОЛЖСКИЙ ФЕДЕРАЛЬНЫЙ ОКРУГ 
ОБЛ МОСКОВСКАЯ                                                        ОБЛ МОСКОВСКАЯ 
ОБЛ ТЮМЕНСКАЯ                                                          ОБЛ ТЮМЕНСКАЯ 
ОБЛ БЕЛГОРОДСКАЯ                                                    ОБЛ БЕЛГОРОДСКАЯ 
РОСТОВСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                РОСТОВСКАЯ ОБЛАСТЬ 
ОБЛ КОСТРОМСКАЯ                                                      ОБЛ КОСТРОМСКАЯ 
РЕСП ХАКАСИЯ                                                            РЕСП ХАКАСИЯ 
РЕСПУБЛИКА ТАТАРСТАН                                            РЕСПУБЛИКА ТАТАРСТАН 
ИРКУТСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                  ИРКУТСКАЯ ОБЛАСТЬ 



 

ОБЛ СВЕРДЛОВСКАЯ                                                    ОБЛ СВЕРДЛОВСКАЯ 
ОБЛ ПСКОВСКАЯ                                                          ОБЛ ПСКОВСКАЯ 
КРАЙ ЗАБАЙКАЛЬСКИЙ                                                КРАЙ ЗАБАЙКАЛЬСКИЙ 
СВЕРДЛОВСКАЯ ОБЛ                                                    СВЕРДЛОВСКАЯ ОБЛ 
ОБЛ ОРЕНБУРГСКАЯ                                                    ОБЛ ОРЕНБУРГСКАЯ 
ОБЛ ВОРОНЕЖСКАЯ                                                      ОБЛ ВОРОНЕЖСКАЯ 
ОБЛ АСТРАХАНСКАЯ                                                    ОБЛ АСТРАХАНСКАЯ 
ОБЛ НОВОСИБИРСКАЯ                                                  ОБЛ НОВОСИБИРСКАЯ 
ОБЛ ЧЕЛЯБИНСКАЯ                                                      ОБЛ ЧЕЛЯБИНСКАЯ 
ОРЕНБУРГСКАЯ ОБЛ                                                    ОРЕНБУРГСКАЯ ОБЛ 
СВЕРДЛОВСКАЯ ОБЛАСТЬ                                            СВЕРДЛОВСКАЯ ОБЛАСТЬ 
ОБЛ КУРГАНСКАЯ                                                        ОБЛ КУРГАНСКАЯ 
ЧЕЛЯБИНСКАЯ ОБЛ                                                      ЧЕЛЯБИНСКАЯ ОБЛ 
НИЖЕГОРОДСКАЯ ОБЛАСТЬ                                          НИЖЕГОРОДСКАЯ ОБЛАСТЬ 
ТАТАРСТАН РЕСП                                                        ТАТАРСТАН РЕСП 
УЛЬЯНОВСКАЯ ОБЛ                                                      УЛЬЯНОВСКАЯ ОБЛ 
МОСКВА Г                                                                    МОСКВА Г 
ОБЛ МУРМАНСКАЯ                                                        ОБЛ МУРМАНСКАЯ 
КРАСНОЯРСКИЙ КРАЙ                                                  КРАСНОЯРСКИЙ КРАЙ 
РЕСП БУРЯТИЯ                                                            РЕСП БУРЯТИЯ 
РЕСП. САХА (ЯКУТИЯ)                                              РЕСП. САХА (ЯКУТИЯ) 
ОБЛ АМУРСКАЯ                                                            ОБЛ АМУРСКАЯ 
ХАБАРОВСКИЙ КРАЙ                                                    ХАБАРОВСКИЙ КРАЙ 
САНКТ-ПЕТЕРБУРГ Г                                                  САНКТ-ПЕТЕРБУРГ Г 
ЯМАЛО-НЕНЕЦКИЙ АО                                                  ЯМАЛО-НЕНЕЦКИЙ АО 
ОБЛ САМАРСКАЯ                                                          ОБЛ САМАРСКАЯ 
ТЮМЕНСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                  ТЮМЕНСКАЯ ОБЛАСТЬ 
ТВЕРСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                    ТВЕРСКАЯ ОБЛАСТЬ 
ЯРОСЛАВСКАЯ ОБЛАСТЬ                                              ЯРОСЛАВСКАЯ ОБЛАСТЬ 
ОБЛ ВЛАДИМИРСКАЯ                                                    ОБЛ ВЛАДИМИРСКАЯ 
ОБЛ ЛЕНИНГРАДСКАЯ                                                  ОБЛ ЛЕНИНГРАДСКАЯ 
ОРЛОВСКАЯ ОБЛ                                                          ОРЛОВСКАЯ ОБЛ 
ОБЛ КЕМЕРОВСКАЯ                                                      ОБЛ КЕМЕРОВСКАЯ 
ОМСКАЯ ОБЛ                                                                ОМСКАЯ ОБЛ 
РЕСП ЧЕЧЕНСКАЯ                                                        РЕСП ЧЕЧЕНСКАЯ 
ОБЛ КУРСКАЯ                                                              ОБЛ КУРСКАЯ 
ТУЛЬСКАЯ ОБЛ                                                            ТУЛЬСКАЯ ОБЛ 
РЕСП АДЫГЕЯ                                                              РЕСП АДЫГЕЯ 
ТУЛЬСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                    ТУЛЬСКАЯ ОБЛАСТЬ 
РЕСПУБЛИКА КОМИ                                                      РЕСПУБЛИКА КОМИ 
ПРИМОРСКИЙ КРАЙ                                                      ПРИМОРСКИЙ КРАЙ 
САМАРСКАЯ ОБЛ                                                          САМАРСКАЯ ОБЛ 
СМОЛЕНСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                СМОЛЕНСКАЯ ОБЛАСТЬ 
ОБЛ КИРОВСКАЯ                                                          ОБЛ КИРОВСКАЯ 
САМАРСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                  САМАРСКАЯ ОБЛАСТЬ 
РЕСП ДАГЕСТАН                                                          РЕСП ДАГЕСТАН 
ПЕНЗЕНСКАЯ ОБЛ                                                        ПЕНЗЕНСКАЯ ОБЛ 
ТВЕРСКАЯ ОБЛ                                                            ТВЕРСКАЯ ОБЛ 
УДМУРТСКАЯ РЕСПУБЛИКА                                          УДМУРТСКАЯ РЕСПУБЛИКА 
РЕСП КАРЕЛИЯ                                                            РЕСП КАРЕЛИЯ 
ОБЛ ТОМСКАЯ                                                              ОБЛ ТОМСКАЯ 
РЕСПУБЛИКА БУРЯТИЯ                                                РЕСПУБЛИКА БУРЯТИЯ 
ОБЛ МАГАДАНСКАЯ                                                      ОБЛ МАГАДАНСКАЯ 
РЕСП КОМИ                                                                  РЕСП КОМИ 
ЯРОСЛАВСКАЯ ОБЛ                                                      ЯРОСЛАВСКАЯ ОБЛ 
ОРЛОВСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                  ОРЛОВСКАЯ ОБЛАСТЬ 
ТОМСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                      ТОМСКАЯ ОБЛАСТЬ 
РЕСП МАРИЙ ЭЛ                                                          РЕСП МАРИЙ ЭЛ 
ОБЛ ИВАНОВСКАЯ                                                        ОБЛ ИВАНОВСКАЯ 
КРАЙ КРАСНОДАРСКИЙ                                                КРАЙ КРАСНОДАРСКИЙ 
РЕСПУБЛИКА АДЫГЕЯ                                                  РЕСПУБЛИКА АДЫГЕЯ 
САРАТОВСКАЯ ОБЛАСТЬ                                              САРАТОВСКАЯ ОБЛАСТЬ 
ЕВРЕЙСКАЯ АОБЛ                                                        ЕВРЕЙСКАЯ АОБЛ 
ХАКАСИЯ РЕСП                                                            ХАКАСИЯ РЕСП 
ПСКОВСКАЯ ОБЛ                                                          ПСКОВСКАЯ ОБЛ 
КРАЙ АЛТАЙСКИЙ                                                        КРАЙ АЛТАЙСКИЙ 
РЕСП КАБАРДИНО-БАЛКАРСКАЯ                                  РЕСП КАБАРДИНО-БАЛКАРСКАЯ 
ТЮМЕНСКАЯ ОБЛ                                                          ТЮМЕНСКАЯ ОБЛ 
КРАЙ ПЕРМСКИЙ                                                          КРАЙ ПЕРМСКИЙ 
АО ХАНТЫ-МАНСИЙСКИЙ АВТОНОМНЫЙ ОКРУГ - Ю    АО ХАНТЫ-МАНСИЙСКИЙ АВТОНОМНЫЙ ОКРУГ - Ю 
БАШКОРТОСТАН                                                            БАШКОРТОСТАН 
ОБЛ ТАМБОВСКАЯ                                                        ОБЛ ТАМБОВСКАЯ 



 

ТЫВА РЕСП                                                                  ТЫВА РЕСП 
ОБЛ НОВГОРОДСКАЯ                                                    ОБЛ НОВГОРОДСКАЯ 
ОБЛ ЛИПЕЦКАЯ                                                            ОБЛ ЛИПЕЦКАЯ 
ОБЛ ТУЛЬСКАЯ                                                            ОБЛ ТУЛЬСКАЯ 
ПСКОВСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                  ПСКОВСКАЯ ОБЛАСТЬ 
ВОЛОГОДСКАЯ ОБЛАСТЬ                                              ВОЛОГОДСКАЯ ОБЛАСТЬ 
САХА /ЯКУТИЯ/ РЕСП                                                САХА /ЯКУТИЯ/ РЕСП 
ОМСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                        ОМСКАЯ ОБЛАСТЬ 
АРХАНГЕЛЬСКАЯ ОБЛАСТЬ                                          АРХАНГЕЛЬСКАЯ ОБЛАСТЬ 
ТАМБОВСКАЯ ОБЛ                                                        ТАМБОВСКАЯ ОБЛ 
РЕСП СЕВЕРНАЯ ОСЕТИЯ - АЛАНИЯ                          РЕСП СЕВЕРНАЯ ОСЕТИЯ - АЛАНИЯ 
ЛЕНИНГРАДСКАЯ ОБЛ                                                  ЛЕНИНГРАДСКАЯ ОБЛ 
ОБЛ ТВЕРСКАЯ                                                            ОБЛ ТВЕРСКАЯ 
ПЕНЗЕНСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                ПЕНЗЕНСКАЯ ОБЛАСТЬ 
УЛЬЯНОВСКАЯ ОБЛАСТЬ                                              УЛЬЯНОВСКАЯ ОБЛАСТЬ 
СМОЛЕНСКАЯ ОБЛ                                                        СМОЛЕНСКАЯ ОБЛ 
Г. САНКТ-ПЕТЕРБУРГ                                                Г. САНКТ-ПЕТЕРБУРГ 
ТОМСКАЯ ОБЛ                                                              ТОМСКАЯ ОБЛ 
РЯЗАНСКАЯ ОБЛ                                                          РЯЗАНСКАЯ ОБЛ 
САХАЛИНСКАЯ ОБЛАСТЬ                                              САХАЛИНСКАЯ ОБЛАСТЬ 
ЧУВАШСКАЯ РЕСПУБЛИКА - ЧУВАШИЯ                        ЧУВАШСКАЯ РЕСПУБЛИКА - ЧУВАШИЯ 
NaN                                                                              NaN 
БАШКОРТОСТАН РЕСП                                                  БАШКОРТОСТАН РЕСП 
КРАЙ КАМЧАТСКИЙ                                                      КРАЙ КАМЧАТСКИЙ 
РЕСП МОРДОВИЯ                                                          РЕСП МОРДОВИЯ 
РЕСПУБЛИКА КАЛМЫКИЯ                                              РЕСПУБЛИКА КАЛМЫКИЯ 
РЕСП АЛТАЙ                                                                РЕСП АЛТАЙ 
ОБЛ БРЯНСКАЯ                                                            ОБЛ БРЯНСКАЯ 
РЕСП ТАТАРСТАН                                                        РЕСП ТАТАРСТАН 
МОСКОВСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                МОСКОВСКАЯ ОБЛАСТЬ 
КАБАРДИНО-БАЛКАРСКАЯ РЕСП                                  КАБАРДИНО-БАЛКАРСКАЯ РЕСП 
ЧУВАШСКАЯ РЕСПУБЛИКА                                            ЧУВАШСКАЯ РЕСПУБЛИКА 
АО ЯМАЛО-НЕНЕЦКИЙ                                                  АО ЯМАЛО-НЕНЕЦКИЙ 
ОБЛ ПЕНЗЕНСКАЯ                                                        ОБЛ ПЕНЗЕНСКАЯ 
КРАЙ ПРИМОРСКИЙ                                                      КРАЙ ПРИМОРСКИЙ 
САХАЛИНСКАЯ ОБЛ                                                      САХАЛИНСКАЯ ОБЛ 
КРАЙ КРАСНОЯРСКИЙ                                                  КРАЙ КРАСНОЯРСКИЙ 
ОРЕНБУРГСКАЯ ОБЛАСТЬ                                            ОРЕНБУРГСКАЯ ОБЛАСТЬ 
РЯЗАНСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                  РЯЗАНСКАЯ ОБЛАСТЬ 
РЕСПУБЛИКА КАРЕЛИЯ                                                РЕСПУБЛИКА КАРЕЛИЯ 
ОБЛ СМОЛЕНСКАЯ                                                        ОБЛ СМОЛЕНСКАЯ 
ОБЛ КАЛИНИНГРАДСКАЯ                                              ОБЛ КАЛИНИНГРАДСКАЯ 
РЕСПУБЛИКА ТЫВА                                                      РЕСПУБЛИКА ТЫВА 
МУРМАНСКАЯ ОБЛ                                                        МУРМАНСКАЯ ОБЛ 
ТАМБОВСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                ТАМБОВСКАЯ ОБЛАСТЬ 
ОБЛ РОСТОВСКАЯ                                                        ОБЛ РОСТОВСКАЯ 
РЕСПУБЛИКА МАРИЙ ЭЛ                                              РЕСПУБЛИКА МАРИЙ ЭЛ 
АСТРАХАНСКАЯ ОБЛАСТЬ                                            АСТРАХАНСКАЯ ОБЛАСТЬ 
КУРСКАЯ ОБЛ                                                              КУРСКАЯ ОБЛ 
СЕВЕРНАЯ ОСЕТИЯ - АЛАНИЯ РЕСП                          СЕВЕРНАЯ ОСЕТИЯ - АЛАНИЯ РЕСП 
НИЖЕГОРОДСКАЯ ОБЛ                                                  НИЖЕГОРОДСКАЯ ОБЛ 
РЕСПУБЛИКА МОРДОВИЯ                                              РЕСПУБЛИКА МОРДОВИЯ 
НОВОСИБИРСКАЯ ОБЛ                                                  НОВОСИБИРСКАЯ ОБЛ 
ЧУВАШСКАЯ - ЧУВАШИЯ РЕСП                                    ЧУВАШСКАЯ - ЧУВАШИЯ РЕСП 
РЕСП САХА /ЯКУТИЯ/                                                РЕСП САХА /ЯКУТИЯ/ 
РЕСП КАЛМЫКИЯ                                                          РЕСП КАЛМЫКИЯ 
НЕНЕЦКИЙ АО                                                              НЕНЕЦКИЙ АО 
ЛЕНИНГРАДСКАЯ ОБЛАСТЬ                                          ЛЕНИНГРАДСКАЯ ОБЛАСТЬ 
ЗАБАЙКАЛЬСКИЙ КРАЙ                                                ЗАБАЙКАЛЬСКИЙ КРАЙ 
ВОЛОГОДСКАЯ                                                              ВОЛОГОДСКАЯ 
АРХАНГЕЛЬСКАЯ                                                          АРХАНГЕЛЬСКАЯ 
РЕСП УДМУРТСКАЯ                                                      РЕСП УДМУРТСКАЯ 
Г МОСКВА                                                                    Г МОСКВА 
БУРЯТИЯ РЕСП                                                            БУРЯТИЯ РЕСП 
РЕСП ТЫВА                                                                  РЕСП ТЫВА 
ПЕРМСКАЯ ОБЛ                                                            ПЕРМСКАЯ ОБЛ 
ОБЛ РЯЗАНСКАЯ                                                          ОБЛ РЯЗАНСКАЯ 
КАЛМЫКИЯ РЕСП                                                          КАЛМЫКИЯ РЕСП 
Г. МОСКВА                                                                  Г. МОСКВА 
КЕМЕРОВСКАЯ ОБЛ                                                      КЕМЕРОВСКАЯ ОБЛ 
КАБАРДИНО-БАЛКАРСКАЯ                                            КАБАРДИНО-БАЛКАРСКАЯ 
КРАЙ ХАБАРОВСКИЙ                                                    КРАЙ ХАБАРОВСКИЙ 



 

ОБЛ ЯРОСЛАВСКАЯ                                                      ОБЛ ЯРОСЛАВСКАЯ 
МУРМАНСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                МУРМАНСКАЯ ОБЛАСТЬ 
ВОЛОГОДСКАЯ ОБЛ                                                      ВОЛОГОДСКАЯ ОБЛ 
ОБЛ УЛЬЯНОВСКАЯ                                                      ОБЛ УЛЬЯНОВСКАЯ 
КЕМЕРОВСКАЯ ОБЛАСТЬ                                              КЕМЕРОВСКАЯ ОБЛАСТЬ 
ИРКУТСКАЯ ОБЛ                                                          ИРКУТСКАЯ ОБЛ 
ВЛАДИМИРСКАЯ ОБЛ                                                    ВЛАДИМИРСКАЯ ОБЛ 
АСТРАХАНСКАЯ ОБЛ                                                    АСТРАХАНСКАЯ ОБЛ 
КУРСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                      КУРСКАЯ ОБЛАСТЬ 
КУРГАНСКАЯ ОБЛ                                                        КУРГАНСКАЯ ОБЛ 
КУРГАНСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                КУРГАНСКАЯ ОБЛАСТЬ 
ВОРОНЕЖСКАЯ ОБЛ                                                      ВОРОНЕЖСКАЯ ОБЛ 
ОБЛ САХАЛИНСКАЯ                                                      ОБЛ САХАЛИНСКАЯ 
БЕЛГОРОДСКАЯ ОБЛ                                                    БЕЛГОРОДСКАЯ ОБЛ 
РОСТОВСКАЯ                                                                РОСТОВСКАЯ 
ВОЛГОГРАДСКАЯ ОБЛАСТЬ                                          ВОЛГОГРАДСКАЯ ОБЛАСТЬ 
АСТРАХАНСКАЯ                                                            АСТРАХАНСКАЯ 
ЧУКОТСКИЙ АО                                                            ЧУКОТСКИЙ АО 
ГОРЬКОВСКАЯ ОБЛ                                                      ГОРЬКОВСКАЯ ОБЛ 
НОВГОРОДСКАЯ ОБЛ                                                    НОВГОРОДСКАЯ ОБЛ 
КАЛИНИНГРАДСКАЯ ОБЛ                                              КАЛИНИНГРАДСКАЯ ОБЛ 
ОМСКАЯ                                                                        ОМСКАЯ 
КОМИ РЕСП                                                                  КОМИ РЕСП 
СЕВ. ОСЕТИЯ - АЛАНИЯ                                            СЕВ. ОСЕТИЯ - АЛАНИЯ 
САМАРСКАЯ                                                                  САМАРСКАЯ 
ВОЛГОГРАДСКАЯ ОБЛ                                                  ВОЛГОГРАДСКАЯ ОБЛ 
ОБЛ ОРЛОВСКАЯ                                                          ОБЛ ОРЛОВСКАЯ 
БЕЛГОРОДСКАЯ ОБЛАСТЬ                                            БЕЛГОРОДСКАЯ ОБЛАСТЬ 
БУРЯТИЯ                                                                      БУРЯТИЯ 
ВЛАДИМИРСКАЯ ОБЛАСТЬ                                            ВЛАДИМИРСКАЯ ОБЛАСТЬ 
ЧУВАШИЯ ЧУВАШСКАЯ РЕСПУБЛИКА -                        ЧУВАШИЯ ЧУВАШСКАЯ РЕСПУБЛИКА - 
РЕСП ИНГУШЕТИЯ                                                        РЕСП ИНГУШЕТИЯ 
КРАСНОДАРСКИЙ                                                          КРАСНОДАРСКИЙ 
АМУРСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                    АМУРСКАЯ ОБЛАСТЬ 
ЛЕНИНГРАДСКАЯ                                                          ЛЕНИНГРАДСКАЯ 
БРЯНСКАЯ ОБЛ                                                            БРЯНСКАЯ ОБЛ 
ЧЕЧЕНСКАЯ РЕСП                                                        ЧЕЧЕНСКАЯ РЕСП 
ЧЕЧЕНСКАЯ РЕСПУБЛИКА                                            ЧЕЧЕНСКАЯ РЕСПУБЛИКА 
РЕСПУБЛИКАТАТАРСТАН                                              РЕСПУБЛИКАТАТАРСТАН 
АДЫГЕЯ РЕСП                                                              АДЫГЕЯ РЕСП 
ОБЛ ОМСКАЯ                                                                ОБЛ ОМСКАЯ 
ТОМСКАЯ                                                                      ТОМСКАЯ 
РОССИЯ                                                                        РОССИЯ 
МАРИЙ ЭЛ РЕСП                                                          МАРИЙ ЭЛ РЕСП 
КИРОВСКАЯ ОБЛ                                                          КИРОВСКАЯ ОБЛ 
ВОРОНЕЖСКАЯ ОБЛАСТЬ                                              ВОРОНЕЖСКАЯ ОБЛАСТЬ 
МОРДОВИЯ РЕСП                                                          МОРДОВИЯ РЕСП 
ЛИПЕЦКАЯ ОБЛ                                                            ЛИПЕЦКАЯ ОБЛ 
ХАКАСИЯ                                                                      ХАКАСИЯ 
КОСТРОМСКАЯ ОБЛ                                                      КОСТРОМСКАЯ ОБЛ 
КОМИ                                                                            КОМИ 
КАЛУЖСКАЯ ОБЛ                                                          КАЛУЖСКАЯ ОБЛ 
ЧИТИНСКАЯ ОБЛ                                                          ЧИТИНСКАЯ ОБЛ 
БРЯНСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                    БРЯНСКАЯ ОБЛАСТЬ 
АМУРСКАЯ ОБЛ                                                            АМУРСКАЯ ОБЛ 
ЧУВАШСКАЯ РЕСП                                                        ЧУВАШСКАЯ РЕСП 
МОСКОВСКАЯ                                                                МОСКОВСКАЯ 
КАРАЧАЕВО-ЧЕРКЕССКАЯ РЕСП                                  КАРАЧАЕВО-ЧЕРКЕССКАЯ РЕСП 
98                                                                                98 
МЫТИЩИНСКИЙ Р-Н                                                      МЫТИЩИНСКИЙ Р-Н 
АРХАНГЕЛЬСКАЯ ОБЛ                                                  АРХАНГЕЛЬСКАЯ ОБЛ 
СТАВРОПОЛЬСКИЙ                                                        СТАВРОПОЛЬСКИЙ 
ИВАНОВСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                ИВАНОВСКАЯ ОБЛАСТЬ 
КАЛУЖСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                  КАЛУЖСКАЯ ОБЛАСТЬ 
КАМЧАТСКИЙ КРАЙ                                                      КАМЧАТСКИЙ КРАЙ 
ОБЛ. ВЛАДИМИРСКАЯ                                                  ОБЛ. ВЛАДИМИРСКАЯ 
РЕСПУБЛИКА ДАГЕСТАН                                              РЕСПУБЛИКА ДАГЕСТАН 
ИВАНОВСКАЯ ОБЛ                                                        ИВАНОВСКАЯ ОБЛ 
КРАЙ.ПЕРМСКИЙ                                                          КРАЙ.ПЕРМСКИЙ 
КАЛУЖСКАЯ                                                                  КАЛУЖСКАЯ 
КРАЙ. СТАВРОПОЛЬСКИЙ                                            КРАЙ. СТАВРОПОЛЬСКИЙ 
РЕСПУБЛИКА ХАКАСИЯ                                                РЕСПУБЛИКА ХАКАСИЯ 



 

РЕСПУБЛИКА САХА                                                      РЕСПУБЛИКА САХА 
КОСТРОМСКАЯ ОБЛАСТЬ                                              КОСТРОМСКАЯ ОБЛАСТЬ 
АО НЕНЕЦКИЙ                                                              АО НЕНЕЦКИЙ 
МОСКВОСКАЯ ОБЛ                                                        МОСКВОСКАЯ ОБЛ 
ДАГЕСТАН РЕСП                                                          ДАГЕСТАН РЕСП 
КРАЙ. КРАСНОЯРСКИЙ                                                КРАЙ. КРАСНОЯРСКИЙ 
ОБЛ.РОСТОВСКАЯ                                                        ОБЛ.РОСТОВСКАЯ 
ЛИПЕЦКАЯ ОБЛАСТЬ                                                    ЛИПЕЦКАЯ ОБЛАСТЬ 
ЕВРЕЙСКАЯ АВТОНОМНАЯ                                            ЕВРЕЙСКАЯ АВТОНОМНАЯ 
ЭВЕНКИЙСКИЙ АО                                                        ЭВЕНКИЙСКИЙ АО 
КАМЧАТСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                КАМЧАТСКАЯ ОБЛАСТЬ 
РЕСПУБЛИКА АЛТАЙ                                                    РЕСПУБЛИКА АЛТАЙ 
АЛТАЙСКИЙ КРАЙ                                                        АЛТАЙСКИЙ КРАЙ 
НОВОСИБИРСКАЯ ОБЛАСТЬ                                          НОВОСИБИРСКАЯ ОБЛАСТЬ 
НОВГОРОДСКАЯ ОБЛАСТЬ                                            НОВГОРОДСКАЯ ОБЛАСТЬ 
КАРЕЛИЯ РЕСП                                                            КАРЕЛИЯ РЕСП 
ГУСЬ-ХРУСТАЛЬНЫЙ Р-Н                                            ГУСЬ-ХРУСТАЛЬНЫЙ Р-Н 
КАЛМЫКИЯ                                                                    КАЛМЫКИЯ 
ИНГУШЕТИЯ РЕСП                                                        ИНГУШЕТИЯ РЕСП 
АЛТАЙСКИЙ                                                                  АЛТАЙСКИЙ 
КИРОВСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                  КИРОВСКАЯ ОБЛАСТЬ 
ОБЛ. МУРМАНСКАЯ                                                      ОБЛ. МУРМАНСКАЯ 
КАРЕЛИЯ                                                                      КАРЕЛИЯ 
РЕСП. КОМИ                                                                РЕСП. КОМИ 
ОБЛ. ЛИПЕЦКАЯ                                                          ОБЛ. ЛИПЕЦКАЯ 
БРЯНСКИЙ                                                                    БРЯНСКИЙ 
ОБЛ. СВЕРДЛОВСКАЯ                                                  ОБЛ. СВЕРДЛОВСКАЯ 
ПЕРМСКИЙ                                                                    ПЕРМСКИЙ 
ОРЁЛ                                                                            ОРЁЛ 
ОБЛ.НИЖЕГОРОДСКАЯ                                                  ОБЛ.НИЖЕГОРОДСКАЯ 
АОБЛ ЕВРЕЙСКАЯ                                                        АОБЛ ЕВРЕЙСКАЯ 
СВЕРДЛОВСКАЯ                                                            СВЕРДЛОВСКАЯ 
ОБЛ.МОСКОВСКАЯ                                                        ОБЛ.МОСКОВСКАЯ 
ОБЛ.САРАТОВСКАЯ                                                      ОБЛ.САРАТОВСКАЯ 
КЕМЕРОВСКАЯ                                                              КЕМЕРОВСКАЯ 
ДАЛЬНИЙ ВОСТОК                                                        ДАЛЬНИЙ ВОСТОК 
ОБЛ. НОВОСИБИРСКАЯ                                                ОБЛ. НОВОСИБИРСКАЯ 
ОБЛ. КУРГАНСКАЯ                                                      ОБЛ. КУРГАНСКАЯ 
74                                                                                74 
ОБЛ. БЕЛГОРОДСКАЯ                                                  ОБЛ. БЕЛГОРОДСКАЯ 
МАГАДАНСКАЯ ОБЛАСТЬ                                              МАГАДАНСКАЯ ОБЛАСТЬ 
ВОЛОГОДСКАЯ ОБЛ.                                                    ВОЛОГОДСКАЯ ОБЛ. 
ТЮМЕНСКАЯ                                                                  ТЮМЕНСКАЯ 
КАРАЧАЕВО-ЧЕРКЕССКАЯ                                            КАРАЧАЕВО-ЧЕРКЕССКАЯ 
ОБЛ. ЧЕЛЯБИНСКАЯ                                                    ОБЛ. ЧЕЛЯБИНСКАЯ 
САХА /ЯКУТИЯ/                                                          САХА /ЯКУТИЯ/ 
Г.МОСКВА                                                                    Г.МОСКВА 
Г.ОДИНЦОВО МОСКОВСКАЯ ОБЛ                                  Г.ОДИНЦОВО МОСКОВСКАЯ ОБЛ 
НОВОСИБИРСКАЯ                                                          НОВОСИБИРСКАЯ 
РЕСП.БАШКОРТОСТАН                                                  РЕСП.БАШКОРТОСТАН 
КРАЙ. ПЕРМСКИЙ                                                        КРАЙ. ПЕРМСКИЙ 
РЕСП ЧУВАШСКАЯ - ЧУВАШИЯ                                    РЕСП ЧУВАШСКАЯ - ЧУВАШИЯ 
ОБЛ. КИРОВСКАЯ                                                        ОБЛ. КИРОВСКАЯ 
КАЛИНИНГРАДСКАЯ ОБЛ.                                            КАЛИНИНГРАДСКАЯ ОБЛ. 
Name: regions, dtype: object 
 

Òåïåðü çàäàåì ñïèñîê ñòîï-ñëîâ – ñëîâ, êîòîðûå íå íåñóò íèêàêîé 
ñìûñëîâîé íàãðóçêè è èõ ìîæíî ïðîèãíîðèðîâàòü. Èõ åùå íàçûâàþò 
øóìîâûìè ñëîâàìè. 
 
In[11]: 
# задаем стоп-слова 
stopwrds = set(['ОБЛ', 'ОБЛАСТЬ', 'РЕСП', 'РЕСПУБЛИКА',  
                'КРАЙ', 'Г', 'АО', 'АОБЛ', 'АВТОНОМНАЯ']) 
 
 

Òåïåðü ìû íàïèøåì ôóíêöèþ äëÿ ïðåäîáðàáîòêè çíà÷åíèé íàøåé ñåðèè 
regions è ïðèìåíèì åå. 
 



 

In[12]: 
# пишем функцию для предобработки значений серии 
def clean_region(x): 
    x = re.sub('[.,]+', ' ', str(x)) 
    wrds = x.split(' ') 
    wrds_new = [] 
    for w in wrds: 
        if not w in stopwrds: 
            wrds_new.append(w) 
    x = ''.join(wrds_new) 
    return x 
 
# применяем функцию к нашей серии 
regions = regions.map(clean_region) 
 

Äàâàéòå âçãëÿíåì íà ðåçóëüòàòû ïðèìåíåíèÿ ôóíêöèè. 
 
In[13]: 
# смотрим результаты применения функции 
regions 
Out[13]: 
 
КРАСНОДАРСКИЙ КРАЙ                                                 КРАСНОДАРСКИЙ 
МОСКВА                                                                    МОСКВА 
ОБЛ САРАТОВСКАЯ                                                      САРАТОВСКАЯ 
ОБЛ ВОЛГОГРАДСКАЯ                                                  ВОЛГОГРАДСКАЯ 
ЧЕЛЯБИНСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                  ЧЕЛЯБИНСКАЯ 
СТАВРОПОЛЬСКИЙ КРАЙ                                               СТАВРОПОЛЬСКИЙ 
ОБЛ НИЖЕГОРОДСКАЯ                                                  НИЖЕГОРОДСКАЯ 
МОСКОВСКАЯ ОБЛ                                                        МОСКОВСКАЯ 
ХАНТЫ-МАНСИЙСКИЙ АВТОНОМНЫЙ ОКРУГ - ЮГРА    ХАНТЫ-МАНСИЙСКИЙАВТОНОМНЫЙОКРУГ-ЮГРА 
КРАЙ СТАВРОПОЛЬСКИЙ                                               СТАВРОПОЛЬСКИЙ 
САНКТ-ПЕТЕРБУРГ                                                  САНКТ-ПЕТЕРБУРГ 
РЕСП. БАШКОРТОСТАН                                                  БАШКОРТОСТАН 
ОБЛ АРХАНГЕЛЬСКАЯ                                                  АРХАНГЕЛЬСКАЯ 
ХАНТЫ-МАНСИЙСКИЙ АО                                             ХАНТЫ-МАНСИЙСКИЙ 
РЕСП БАШКОРТОСТАН                                                   БАШКОРТОСТАН 
ПЕРМСКИЙ КРАЙ                                                           ПЕРМСКИЙ 
РЕСП КАРАЧАЕВО-ЧЕРКЕССКАЯ                                   КАРАЧАЕВО-ЧЕРКЕССКАЯ 
САРАТОВСКАЯ ОБЛ                                                      САРАТОВСКАЯ 
ОБЛ КАЛУЖСКАЯ                                                          КАЛУЖСКАЯ 
ОБЛ ВОЛОГОДСКАЯ                                                      ВОЛОГОДСКАЯ 
РОСТОВСКАЯ ОБЛ                                                        РОСТОВСКАЯ 
УДМУРТСКАЯ РЕСП                                                       УДМУРТСКАЯ 
ОБЛ ИРКУТСКАЯ                                                          ИРКУТСКАЯ 
ПРИВОЛЖСКИЙ ФЕДЕРАЛЬНЫЙ ОКРУГ                        ПРИВОЛЖСКИЙФЕДЕРАЛЬНЫЙОКРУГ 
ОБЛ МОСКОВСКАЯ                                                        МОСКОВСКАЯ 
ОБЛ ТЮМЕНСКАЯ                                                          ТЮМЕНСКАЯ 
ОБЛ БЕЛГОРОДСКАЯ                                                    БЕЛГОРОДСКАЯ 
РОСТОВСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                    РОСТОВСКАЯ 
ОБЛ КОСТРОМСКАЯ                                                      КОСТРОМСКАЯ 
РЕСП ХАКАСИЯ                                                             ХАКАСИЯ 
РЕСПУБЛИКА ТАТАРСТАН                                                   ТАТАРСТАН 
ИРКУТСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                      ИРКУТСКАЯ 
ОБЛ СВЕРДЛОВСКАЯ                                                    СВЕРДЛОВСКАЯ 
ОБЛ ПСКОВСКАЯ                                                          ПСКОВСКАЯ 
КРАЙ ЗАБАЙКАЛЬСКИЙ                                                 ЗАБАЙКАЛЬСКИЙ 
СВЕРДЛОВСКАЯ ОБЛ                                                    СВЕРДЛОВСКАЯ 
ОБЛ ОРЕНБУРГСКАЯ                                                    ОРЕНБУРГСКАЯ 
ОБЛ ВОРОНЕЖСКАЯ                                                      ВОРОНЕЖСКАЯ 
ОБЛ АСТРАХАНСКАЯ                                                    АСТРАХАНСКАЯ 
ОБЛ НОВОСИБИРСКАЯ                                                  НОВОСИБИРСКАЯ 
ОБЛ ЧЕЛЯБИНСКАЯ                                                      ЧЕЛЯБИНСКАЯ 
ОРЕНБУРГСКАЯ ОБЛ                                                    ОРЕНБУРГСКАЯ 
СВЕРДЛОВСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                СВЕРДЛОВСКАЯ 
ОБЛ КУРГАНСКАЯ                                                        КУРГАНСКАЯ 
ЧЕЛЯБИНСКАЯ ОБЛ                                                      ЧЕЛЯБИНСКАЯ 
НИЖЕГОРОДСКАЯ ОБЛАСТЬ                                              НИЖЕГОРОДСКАЯ 
ТАТАРСТАН РЕСП                                                         ТАТАРСТАН 
УЛЬЯНОВСКАЯ ОБЛ                                                      УЛЬЯНОВСКАЯ 
МОСКВА Г                                                                  МОСКВА 
ОБЛ МУРМАНСКАЯ                                                        МУРМАНСКАЯ 



 

КРАСНОЯРСКИЙ КРАЙ                                                   КРАСНОЯРСКИЙ 
РЕСП БУРЯТИЯ                                                             БУРЯТИЯ 
РЕСП. САХА (ЯКУТИЯ)                                                 САХА(ЯКУТИЯ) 
ОБЛ АМУРСКАЯ                                                            АМУРСКАЯ 
ХАБАРОВСКИЙ КРАЙ                                                     ХАБАРОВСКИЙ 
САНКТ-ПЕТЕРБУРГ Г                                                САНКТ-ПЕТЕРБУРГ 
ЯМАЛО-НЕНЕЦКИЙ АО                                                 ЯМАЛО-НЕНЕЦКИЙ 
ОБЛ САМАРСКАЯ                                                          САМАРСКАЯ 
ТЮМЕНСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                      ТЮМЕНСКАЯ 
ТВЕРСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                        ТВЕРСКАЯ 
ЯРОСЛАВСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                  ЯРОСЛАВСКАЯ 
ОБЛ ВЛАДИМИРСКАЯ                                                    ВЛАДИМИРСКАЯ 
ОБЛ ЛЕНИНГРАДСКАЯ                                                  ЛЕНИНГРАДСКАЯ 
ОРЛОВСКАЯ ОБЛ                                                          ОРЛОВСКАЯ 
ОБЛ КЕМЕРОВСКАЯ                                                      КЕМЕРОВСКАЯ 
ОМСКАЯ ОБЛ                                                                ОМСКАЯ 
РЕСП ЧЕЧЕНСКАЯ                                                         ЧЕЧЕНСКАЯ 
ОБЛ КУРСКАЯ                                                              КУРСКАЯ 
ТУЛЬСКАЯ ОБЛ                                                            ТУЛЬСКАЯ 
РЕСП АДЫГЕЯ                                                               АДЫГЕЯ 
ТУЛЬСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                        ТУЛЬСКАЯ 
РЕСПУБЛИКА КОМИ                                                             КОМИ 
ПРИМОРСКИЙ КРАЙ                                                       ПРИМОРСКИЙ 
САМАРСКАЯ ОБЛ                                                          САМАРСКАЯ 
СМОЛЕНСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                    СМОЛЕНСКАЯ 
ОБЛ КИРОВСКАЯ                                                          КИРОВСКАЯ 
САМАРСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                      САМАРСКАЯ 
РЕСП ДАГЕСТАН                                                           ДАГЕСТАН 
ПЕНЗЕНСКАЯ ОБЛ                                                        ПЕНЗЕНСКАЯ 
ТВЕРСКАЯ ОБЛ                                                            ТВЕРСКАЯ 
УДМУРТСКАЯ РЕСПУБЛИКА                                                 УДМУРТСКАЯ 
РЕСП КАРЕЛИЯ                                                             КАРЕЛИЯ 
ОБЛ ТОМСКАЯ                                                              ТОМСКАЯ 
РЕСПУБЛИКА БУРЯТИЯ                                                       БУРЯТИЯ 
ОБЛ МАГАДАНСКАЯ                                                      МАГАДАНСКАЯ 
РЕСП КОМИ                                                                   КОМИ 
ЯРОСЛАВСКАЯ ОБЛ                                                      ЯРОСЛАВСКАЯ 
ОРЛОВСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                      ОРЛОВСКАЯ 
ТОМСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                          ТОМСКАЯ 
РЕСП МАРИЙ ЭЛ                                                            МАРИЙЭЛ 
ОБЛ ИВАНОВСКАЯ                                                        ИВАНОВСКАЯ 
КРАЙ КРАСНОДАРСКИЙ                                                 КРАСНОДАРСКИЙ 
РЕСПУБЛИКА АДЫГЕЯ                                                         АДЫГЕЯ 
САРАТОВСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                  САРАТОВСКАЯ 
ЕВРЕЙСКАЯ АОБЛ                                                         ЕВРЕЙСКАЯ 
ХАКАСИЯ РЕСП                                                             ХАКАСИЯ 
ПСКОВСКАЯ ОБЛ                                                          ПСКОВСКАЯ 
КРАЙ АЛТАЙСКИЙ                                                         АЛТАЙСКИЙ 
РЕСП КАБАРДИНО-БАЛКАРСКАЯ                                   КАБАРДИНО-БАЛКАРСКАЯ 
ТЮМЕНСКАЯ ОБЛ                                                          ТЮМЕНСКАЯ 
КРАЙ ПЕРМСКИЙ                                                           ПЕРМСКИЙ 
АО ХАНТЫ-МАНСИЙСКИЙ АВТОНОМНЫЙ ОКРУГ - Ю       ХАНТЫ-МАНСИЙСКИЙАВТОНОМНЫЙОКРУГ-Ю 
БАШКОРТОСТАН                                                        БАШКОРТОСТАН 
ОБЛ ТАМБОВСКАЯ                                                        ТАМБОВСКАЯ 
ТЫВА РЕСП                                                                   ТЫВА 
ОБЛ НОВГОРОДСКАЯ                                                    НОВГОРОДСКАЯ 
ОБЛ ЛИПЕЦКАЯ                                                            ЛИПЕЦКАЯ 
ОБЛ ТУЛЬСКАЯ                                                            ТУЛЬСКАЯ 
ПСКОВСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                      ПСКОВСКАЯ 
ВОЛОГОДСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                  ВОЛОГОДСКАЯ 
САХА /ЯКУТИЯ/ РЕСП                                                  САХА/ЯКУТИЯ/ 
ОМСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                            ОМСКАЯ 
АРХАНГЕЛЬСКАЯ ОБЛАСТЬ                                              АРХАНГЕЛЬСКАЯ 
ТАМБОВСКАЯ ОБЛ                                                        ТАМБОВСКАЯ 
РЕСП СЕВЕРНАЯ ОСЕТИЯ - АЛАНИЯ                              СЕВЕРНАЯОСЕТИЯ-АЛАНИЯ 
ЛЕНИНГРАДСКАЯ ОБЛ                                                  ЛЕНИНГРАДСКАЯ 
ОБЛ ТВЕРСКАЯ                                                            ТВЕРСКАЯ 
ПЕНЗЕНСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                    ПЕНЗЕНСКАЯ 
УЛЬЯНОВСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                  УЛЬЯНОВСКАЯ 
СМОЛЕНСКАЯ ОБЛ                                                        СМОЛЕНСКАЯ 
Г. САНКТ-ПЕТЕРБУРГ                                               САНКТ-ПЕТЕРБУРГ 
ТОМСКАЯ ОБЛ                                                              ТОМСКАЯ 



 

РЯЗАНСКАЯ ОБЛ                                                          РЯЗАНСКАЯ 
САХАЛИНСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                  САХАЛИНСКАЯ 
ЧУВАШСКАЯ РЕСПУБЛИКА - ЧУВАШИЯ                                 ЧУВАШСКАЯ-ЧУВАШИЯ 
NaN                                                                          nan 
БАШКОРТОСТАН РЕСП                                                   БАШКОРТОСТАН 
КРАЙ КАМЧАТСКИЙ                                                       КАМЧАТСКИЙ 
РЕСП МОРДОВИЯ                                                           МОРДОВИЯ 
РЕСПУБЛИКА КАЛМЫКИЯ                                                     КАЛМЫКИЯ 
РЕСП АЛТАЙ                                                                 АЛТАЙ 
ОБЛ БРЯНСКАЯ                                                            БРЯНСКАЯ 
РЕСП ТАТАРСТАН                                                         ТАТАРСТАН 
МОСКОВСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                    МОСКОВСКАЯ 
КАБАРДИНО-БАЛКАРСКАЯ РЕСП                                   КАБАРДИНО-БАЛКАРСКАЯ 
ЧУВАШСКАЯ РЕСПУБЛИКА                                                   ЧУВАШСКАЯ 
АО ЯМАЛО-НЕНЕЦКИЙ                                                 ЯМАЛО-НЕНЕЦКИЙ 
ОБЛ ПЕНЗЕНСКАЯ                                                        ПЕНЗЕНСКАЯ 
КРАЙ ПРИМОРСКИЙ                                                       ПРИМОРСКИЙ 
САХАЛИНСКАЯ ОБЛ                                                      САХАЛИНСКАЯ 
КРАЙ КРАСНОЯРСКИЙ                                                   КРАСНОЯРСКИЙ 
ОРЕНБУРГСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                ОРЕНБУРГСКАЯ 
РЯЗАНСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                      РЯЗАНСКАЯ 
РЕСПУБЛИКА КАРЕЛИЯ                                                       КАРЕЛИЯ 
ОБЛ СМОЛЕНСКАЯ                                                        СМОЛЕНСКАЯ 
ОБЛ КАЛИНИНГРАДСКАЯ                                              КАЛИНИНГРАДСКАЯ 
РЕСПУБЛИКА ТЫВА                                                             ТЫВА 
МУРМАНСКАЯ ОБЛ                                                        МУРМАНСКАЯ 
ТАМБОВСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                    ТАМБОВСКАЯ 
ОБЛ РОСТОВСКАЯ                                                        РОСТОВСКАЯ 
РЕСПУБЛИКА МАРИЙ ЭЛ                                                      МАРИЙЭЛ 
АСТРАХАНСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                АСТРАХАНСКАЯ 
КУРСКАЯ ОБЛ                                                              КУРСКАЯ 
СЕВЕРНАЯ ОСЕТИЯ - АЛАНИЯ РЕСП                              СЕВЕРНАЯОСЕТИЯ-АЛАНИЯ 
НИЖЕГОРОДСКАЯ ОБЛ                                                  НИЖЕГОРОДСКАЯ 
РЕСПУБЛИКА МОРДОВИЯ                                                     МОРДОВИЯ 
НОВОСИБИРСКАЯ ОБЛ                                                  НОВОСИБИРСКАЯ 
ЧУВАШСКАЯ - ЧУВАШИЯ РЕСП                                       ЧУВАШСКАЯ-ЧУВАШИЯ 
РЕСП САХА /ЯКУТИЯ/                                                  САХА/ЯКУТИЯ/ 
РЕСП КАЛМЫКИЯ                                                           КАЛМЫКИЯ 
НЕНЕЦКИЙ АО                                                             НЕНЕЦКИЙ 
ЛЕНИНГРАДСКАЯ ОБЛАСТЬ                                              ЛЕНИНГРАДСКАЯ 
ЗАБАЙКАЛЬСКИЙ КРАЙ                                                 ЗАБАЙКАЛЬСКИЙ 
ВОЛОГОДСКАЯ                                                          ВОЛОГОДСКАЯ 
АРХАНГЕЛЬСКАЯ                                                      АРХАНГЕЛЬСКАЯ 
РЕСП УДМУРТСКАЯ                                                       УДМУРТСКАЯ 
Г МОСКВА                                                                  МОСКВА 
БУРЯТИЯ РЕСП                                                             БУРЯТИЯ 
РЕСП ТЫВА                                                                   ТЫВА 
ПЕРМСКАЯ ОБЛ                                                            ПЕРМСКАЯ 
ОБЛ РЯЗАНСКАЯ                                                          РЯЗАНСКАЯ 
КАЛМЫКИЯ РЕСП                                                           КАЛМЫКИЯ 
Г. МОСКВА                                                                 МОСКВА 
КЕМЕРОВСКАЯ ОБЛ                                                      КЕМЕРОВСКАЯ 
КАБАРДИНО-БАЛКАРСКАЯ                                        КАБАРДИНО-БАЛКАРСКАЯ 
КРАЙ ХАБАРОВСКИЙ                                                     ХАБАРОВСКИЙ 
ОБЛ ЯРОСЛАВСКАЯ                                                      ЯРОСЛАВСКАЯ 
МУРМАНСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                    МУРМАНСКАЯ 
ВОЛОГОДСКАЯ ОБЛ                                                      ВОЛОГОДСКАЯ 
ОБЛ УЛЬЯНОВСКАЯ                                                      УЛЬЯНОВСКАЯ 
КЕМЕРОВСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                  КЕМЕРОВСКАЯ 
ИРКУТСКАЯ ОБЛ                                                          ИРКУТСКАЯ 
ВЛАДИМИРСКАЯ ОБЛ                                                    ВЛАДИМИРСКАЯ 
АСТРАХАНСКАЯ ОБЛ                                                    АСТРАХАНСКАЯ 
КУРСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                          КУРСКАЯ 
КУРГАНСКАЯ ОБЛ                                                        КУРГАНСКАЯ 
КУРГАНСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                    КУРГАНСКАЯ 
ВОРОНЕЖСКАЯ ОБЛ                                                      ВОРОНЕЖСКАЯ 
ОБЛ САХАЛИНСКАЯ                                                      САХАЛИНСКАЯ 
БЕЛГОРОДСКАЯ ОБЛ                                                    БЕЛГОРОДСКАЯ 
РОСТОВСКАЯ                                                            РОСТОВСКАЯ 
ВОЛГОГРАДСКАЯ ОБЛАСТЬ                                              ВОЛГОГРАДСКАЯ 
АСТРАХАНСКАЯ                                                        АСТРАХАНСКАЯ 
ЧУКОТСКИЙ АО                                                           ЧУКОТСКИЙ 



 

ГОРЬКОВСКАЯ ОБЛ                                                      ГОРЬКОВСКАЯ 
НОВГОРОДСКАЯ ОБЛ                                                    НОВГОРОДСКАЯ 
КАЛИНИНГРАДСКАЯ ОБЛ                                              КАЛИНИНГРАДСКАЯ 
ОМСКАЯ                                                                    ОМСКАЯ 
КОМИ РЕСП                                                                   КОМИ 
СЕВ. ОСЕТИЯ - АЛАНИЯ                                            СЕВОСЕТИЯ-АЛАНИЯ 
САМАРСКАЯ                                                              САМАРСКАЯ 
ВОЛГОГРАДСКАЯ ОБЛ                                                  ВОЛГОГРАДСКАЯ 
ОБЛ ОРЛОВСКАЯ                                                          ОРЛОВСКАЯ 
БЕЛГОРОДСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                БЕЛГОРОДСКАЯ 
БУРЯТИЯ                                                                  БУРЯТИЯ 
ВЛАДИМИРСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                ВЛАДИМИРСКАЯ 
ЧУВАШИЯ ЧУВАШСКАЯ РЕСПУБЛИКА -                                 ЧУВАШИЯЧУВАШСКАЯ- 
РЕСП ИНГУШЕТИЯ                                                         ИНГУШЕТИЯ 
КРАСНОДАРСКИЙ                                                      КРАСНОДАРСКИЙ 
АМУРСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                        АМУРСКАЯ 
ЛЕНИНГРАДСКАЯ                                                      ЛЕНИНГРАДСКАЯ 
БРЯНСКАЯ ОБЛ                                                            БРЯНСКАЯ 
ЧЕЧЕНСКАЯ РЕСП                                                         ЧЕЧЕНСКАЯ 
ЧЕЧЕНСКАЯ РЕСПУБЛИКА                                                   ЧЕЧЕНСКАЯ 
РЕСПУБЛИКАТАТАРСТАН                                          РЕСПУБЛИКАТАТАРСТАН 
АДЫГЕЯ РЕСП                                                               АДЫГЕЯ 
ОБЛ ОМСКАЯ                                                                ОМСКАЯ 
ТОМСКАЯ                                                                  ТОМСКАЯ 
РОССИЯ                                                                    РОССИЯ 
МАРИЙ ЭЛ РЕСП                                                            МАРИЙЭЛ 
КИРОВСКАЯ ОБЛ                                                          КИРОВСКАЯ 
ВОРОНЕЖСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                  ВОРОНЕЖСКАЯ 
МОРДОВИЯ РЕСП                                                           МОРДОВИЯ 
ЛИПЕЦКАЯ ОБЛ                                                            ЛИПЕЦКАЯ 
ХАКАСИЯ                                                                  ХАКАСИЯ 
КОСТРОМСКАЯ ОБЛ                                                      КОСТРОМСКАЯ 
КОМИ                                                                        КОМИ 
КАЛУЖСКАЯ ОБЛ                                                          КАЛУЖСКАЯ 
ЧИТИНСКАЯ ОБЛ                                                          ЧИТИНСКАЯ 
БРЯНСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                        БРЯНСКАЯ 
АМУРСКАЯ ОБЛ                                                            АМУРСКАЯ 
ЧУВАШСКАЯ РЕСП                                                         ЧУВАШСКАЯ 
МОСКОВСКАЯ                                                            МОСКОВСКАЯ 
КАРАЧАЕВО-ЧЕРКЕССКАЯ РЕСП                                   КАРАЧАЕВО-ЧЕРКЕССКАЯ 
98                                                                            98 
МЫТИЩИНСКИЙ Р-Н                                                   МЫТИЩИНСКИЙР-Н 
АРХАНГЕЛЬСКАЯ ОБЛ                                                  АРХАНГЕЛЬСКАЯ 
СТАВРОПОЛЬСКИЙ                                                    СТАВРОПОЛЬСКИЙ 
ИВАНОВСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                    ИВАНОВСКАЯ 
КАЛУЖСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                      КАЛУЖСКАЯ 
КАМЧАТСКИЙ КРАЙ                                                       КАМЧАТСКИЙ 
ОБЛ. ВЛАДИМИРСКАЯ                                                   ВЛАДИМИРСКАЯ 
РЕСПУБЛИКА ДАГЕСТАН                                                     ДАГЕСТАН 
ИВАНОВСКАЯ ОБЛ                                                        ИВАНОВСКАЯ 
КРАЙ.ПЕРМСКИЙ                                                           ПЕРМСКИЙ 
КАЛУЖСКАЯ                                                              КАЛУЖСКАЯ 
КРАЙ. СТАВРОПОЛЬСКИЙ                                              СТАВРОПОЛЬСКИЙ 
РЕСПУБЛИКА ХАКАСИЯ                                                       ХАКАСИЯ 
РЕСПУБЛИКА САХА                                                             САХА 
КОСТРОМСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                  КОСТРОМСКАЯ 
АО НЕНЕЦКИЙ                                                             НЕНЕЦКИЙ 
МОСКВОСКАЯ ОБЛ                                                        МОСКВОСКАЯ 
ДАГЕСТАН РЕСП                                                           ДАГЕСТАН 
КРАЙ. КРАСНОЯРСКИЙ                                                  КРАСНОЯРСКИЙ 
ОБЛ.РОСТОВСКАЯ                                                        РОСТОВСКАЯ 
ЛИПЕЦКАЯ ОБЛАСТЬ                                                        ЛИПЕЦКАЯ 
ЕВРЕЙСКАЯ АВТОНОМНАЯ                                                   ЕВРЕЙСКАЯ 
ЭВЕНКИЙСКИЙ АО                                                       ЭВЕНКИЙСКИЙ 
КАМЧАТСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                    КАМЧАТСКАЯ 
РЕСПУБЛИКА АЛТАЙ                                                           АЛТАЙ 
АЛТАЙСКИЙ КРАЙ                                                         АЛТАЙСКИЙ 
НОВОСИБИРСКАЯ ОБЛАСТЬ                                              НОВОСИБИРСКАЯ 
НОВГОРОДСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                НОВГОРОДСКАЯ 
КАРЕЛИЯ РЕСП                                                             КАРЕЛИЯ 
ГУСЬ-ХРУСТАЛЬНЫЙ Р-Н                                         ГУСЬ-ХРУСТАЛЬНЫЙР-Н 
КАЛМЫКИЯ                                                                КАЛМЫКИЯ 



 

ИНГУШЕТИЯ РЕСП                                                         ИНГУШЕТИЯ 
АЛТАЙСКИЙ                                                              АЛТАЙСКИЙ 
КИРОВСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                      КИРОВСКАЯ 
ОБЛ. МУРМАНСКАЯ                                                       МУРМАНСКАЯ 
КАРЕЛИЯ                                                                  КАРЕЛИЯ 
РЕСП. КОМИ                                                                  КОМИ 
ОБЛ. ЛИПЕЦКАЯ                                                           ЛИПЕЦКАЯ 
БРЯНСКИЙ                                                                БРЯНСКИЙ 
ОБЛ. СВЕРДЛОВСКАЯ                                                   СВЕРДЛОВСКАЯ 
ПЕРМСКИЙ                                                                ПЕРМСКИЙ 
ОРЁЛ                                                                        ОРЁЛ 
ОБЛ.НИЖЕГОРОДСКАЯ                                                  НИЖЕГОРОДСКАЯ 
АОБЛ ЕВРЕЙСКАЯ                                                         ЕВРЕЙСКАЯ 
СВЕРДЛОВСКАЯ                                                        СВЕРДЛОВСКАЯ 
ОБЛ.МОСКОВСКАЯ                                                        МОСКОВСКАЯ 
ОБЛ.САРАТОВСКАЯ                                                      САРАТОВСКАЯ 
КЕМЕРОВСКАЯ                                                          КЕМЕРОВСКАЯ 
ДАЛЬНИЙ ВОСТОК                                                     ДАЛЬНИЙВОСТОК 
ОБЛ. НОВОСИБИРСКАЯ                                                 НОВОСИБИРСКАЯ 
ОБЛ. КУРГАНСКАЯ                                                       КУРГАНСКАЯ 
74                                                                            74 
ОБЛ. БЕЛГОРОДСКАЯ                                                   БЕЛГОРОДСКАЯ 
МАГАДАНСКАЯ ОБЛАСТЬ                                                  МАГАДАНСКАЯ 
ВОЛОГОДСКАЯ ОБЛ.                                                     ВОЛОГОДСКАЯ 
ТЮМЕНСКАЯ                                                              ТЮМЕНСКАЯ 
КАРАЧАЕВО-ЧЕРКЕССКАЯ                                        КАРАЧАЕВО-ЧЕРКЕССКАЯ 
ОБЛ. ЧЕЛЯБИНСКАЯ                                                     ЧЕЛЯБИНСКАЯ 
САХА /ЯКУТИЯ/                                                       САХА/ЯКУТИЯ/ 
Г.МОСКВА                                                                  МОСКВА 
Г.ОДИНЦОВО МОСКОВСКАЯ ОБЛ                                     ОДИНЦОВОМОСКОВСКАЯ 
НОВОСИБИРСКАЯ                                                      НОВОСИБИРСКАЯ 
РЕСП.БАШКОРТОСТАН                                                   БАШКОРТОСТАН 
КРАЙ. ПЕРМСКИЙ                                                          ПЕРМСКИЙ 
РЕСП ЧУВАШСКАЯ - ЧУВАШИЯ                                       ЧУВАШСКАЯ-ЧУВАШИЯ 
ОБЛ. КИРОВСКАЯ                                                         КИРОВСКАЯ 
КАЛИНИНГРАДСКАЯ ОБЛ.                                             КАЛИНИНГРАДСКАЯ 
Name: regions, dtype: object 
 

Îáðàòèòå âíèìàíèå, òåïåðü ïðîïóñêàì (çíà÷åíèÿì NaN) ñîîòâåòñòâóåò 
îòäåëüíàÿ êàòåãîðèÿ nan. 
Âíîñèì èòîãîâûå ïðàâêè. 
 
In[14]: 
# вносим финальные корректировки в regions 
regions['ЧУКОТСКИЙ АO'] = 'ЧУКОТСКИЙ' 
regions['ЧУВАШСКАЯ РЕСПУБЛИКА - ЧУВАШИЯ'] = 'ЧУВАШСКАЯ' 
regions['ЧУВАШИЯ ЧУВАШСКАЯ РЕСПУБЛИКА -'] = 'ЧУВАШСКАЯ' 
regions['ЧУВАШСКАЯ - ЧУВАШИЯ РЕСП'] = 'ЧУВАШСКАЯ' 
regions['РЕСП ЧУВАШСКАЯ - ЧУВАШИЯ'] = 'ЧУВАШСКАЯ' 
regions['ЧУВАШСКАЯ - ЧУВАШИЯ РЕСП'] = 'ЧУВАШСКАЯ' 
regions['РЕСПУБЛИКАТАТАРСТАН'] = 'ТАТАРСТАН' 
regions['ПРИВОЛЖСКИЙ ФЕДЕРАЛЬНЫЙ ОКРУГ'] = 'МОСКОВСКАЯ' 
regions['ПЕРМСКАЯ ОБЛ'] = 'ПЕРМСКИЙ' 
regions['ОРЁЛ'] = 'ОРЛОВСКАЯ' 
regions['Г.ОДИНЦОВО МОСКОВСКАЯ ОБЛ'] = 'МОСКОВСКАЯ' 
regions['МЫТИЩИНСКИЙ Р-Н'] = 'МОСКОВСКАЯ' 
regions['МОСКОВСКИЙ П'] = 'МОСКОВСКАЯ' 
regions['КАМЧАТСКАЯ ОБЛАСТЬ'] = 'КАМЧАТСКИЙ' 
regions['ДАЛЬНИЙ ВОСТОК'] = 'МОСКОВСКАЯ' 
regions['ДАЛЬНИЙВОСТОК'] = 'МОСКОВСКАЯ' 
regions['ГУСЬ-ХРУСТАЛЬНЫЙ Р-Н'] = 'ВЛАДИМИРСКАЯ' 
regions['ГОРЬКОВСКАЯ ОБЛ'] = 'НИЖЕГОРОДСКАЯ' 
regions['ЭВЕНКИЙСКИЙ АО'] = 'КРАСНОЯРСКИЙ' 
regions['ХАНТЫ-МАНСИЙСКИЙ АВТОНОМНЫЙ ОКРУГ - ЮГРА'] = 'ХАНТЫ-МАНСИЙСКИЙ' 
regions['АО ХАНТЫ-МАНСИЙСКИЙ АВТОНОМНЫЙ ОКРУГ - Ю'] = 'ХАНТЫ-МАНСИЙСКИЙ' 
regions['АО ХАНТЫ-МАНСИЙСКИЙ-ЮГРА'] = 'ХАНТЫ-МАНСИЙСКИЙ' 
regions['СЕВ. ОСЕТИЯ - АЛАНИЯ'] = 'СЕВЕРНАЯОСЕТИЯ-АЛАНИЯ' 
regions['РЕСП. САХА (ЯКУТИЯ)'] = 'САХА/ЯКУТИЯ/' 
regions['РЕСПУБЛИКА САХА'] = 'САХА/ЯКУТИЯ/' 
regions['ДАЛЬНИЙВОСТОК'] = 'МОСКОВСКАЯ' 
regions['САХА'] = 'САХА/ЯКУТИЯ/' 



 

regions['98'] = 'САНКТ-ПЕТЕРБУРГ' 
regions['74'] = 'ЧЕЛЯБИНСКАЯ' 
regions['РОССИЯ'] = 'МОСКОВСКАЯ' 
regions['МОСКВОСКАЯ'] = 'МОСКОВСКАЯ' 
regions['МОСКВОСКАЯ ОБЛ'] = 'МОСКОВСКАЯ' 
regions['ЧЕЛЯБИНСК'] = 'ЧЕЛЯБИНСКАЯ' 
regions['Г. ЧЕЛЯБИНСК'] = 'ЧЕЛЯБИНСКАЯ' 
regions['БРЯНСКИЙ'] = 'БРЯНСКАЯ' 

 
Äàâàéòå ñíîâà âçãëÿíåì íà íàøó ñåðèþ. 
In[15]: 
# вновь смотрим серию 
regions 
 
Out[15]: 
 
КРАСНОДАРСКИЙ КРАЙ                                  КРАСНОДАРСКИЙ 
МОСКВА                                                     МОСКВА 
ОБЛ САРАТОВСКАЯ                                       САРАТОВСКАЯ 
ОБЛ ВОЛГОГРАДСКАЯ                                   ВОЛГОГРАДСКАЯ 
ЧЕЛЯБИНСКАЯ ОБЛАСТЬ                                   ЧЕЛЯБИНСКАЯ 
СТАВРОПОЛЬСКИЙ КРАЙ                                СТАВРОПОЛЬСКИЙ 
ОБЛ НИЖЕГОРОДСКАЯ                                   НИЖЕГОРОДСКАЯ 
МОСКОВСКАЯ ОБЛ                                         МОСКОВСКАЯ 
ХАНТЫ-МАНСИЙСКИЙ АВТОНОМНЫЙ ОКРУГ - ЮГРА         ХАНТЫ-МАНСИЙСКИЙ 
КРАЙ СТАВРОПОЛЬСКИЙ                                СТАВРОПОЛЬСКИЙ 
САНКТ-ПЕТЕРБУРГ                                   САНКТ-ПЕТЕРБУРГ 
РЕСП. БАШКОРТОСТАН                                   БАШКОРТОСТАН 
ОБЛ АРХАНГЕЛЬСКАЯ                                   АРХАНГЕЛЬСКАЯ 
ХАНТЫ-МАНСИЙСКИЙ АО                              ХАНТЫ-МАНСИЙСКИЙ 
РЕСП БАШКОРТОСТАН                                    БАШКОРТОСТАН 
ПЕРМСКИЙ КРАЙ                                            ПЕРМСКИЙ 
РЕСП КАРАЧАЕВО-ЧЕРКЕССКАЯ                    КАРАЧАЕВО-ЧЕРКЕССКАЯ 
САРАТОВСКАЯ ОБЛ                                       САРАТОВСКАЯ 
ОБЛ КАЛУЖСКАЯ                                           КАЛУЖСКАЯ 
ОБЛ ВОЛОГОДСКАЯ                                       ВОЛОГОДСКАЯ 
РОСТОВСКАЯ ОБЛ                                         РОСТОВСКАЯ 
УДМУРТСКАЯ РЕСП                                        УДМУРТСКАЯ 
ОБЛ ИРКУТСКАЯ                                           ИРКУТСКАЯ 
ПРИВОЛЖСКИЙ ФЕДЕРАЛЬНЫЙ ОКРУГ                          МОСКОВСКАЯ 
ОБЛ МОСКОВСКАЯ                                         МОСКОВСКАЯ 
ОБЛ ТЮМЕНСКАЯ                                           ТЮМЕНСКАЯ 
ОБЛ БЕЛГОРОДСКАЯ                                     БЕЛГОРОДСКАЯ 
РОСТОВСКАЯ ОБЛАСТЬ                                     РОСТОВСКАЯ 
ОБЛ КОСТРОМСКАЯ                                       КОСТРОМСКАЯ 
РЕСП ХАКАСИЯ                                              ХАКАСИЯ 
РЕСПУБЛИКА ТАТАРСТАН                                    ТАТАРСТАН 
ИРКУТСКАЯ ОБЛАСТЬ                                       ИРКУТСКАЯ 
ОБЛ СВЕРДЛОВСКАЯ                                     СВЕРДЛОВСКАЯ 
ОБЛ ПСКОВСКАЯ                                           ПСКОВСКАЯ 
КРАЙ ЗАБАЙКАЛЬСКИЙ                                  ЗАБАЙКАЛЬСКИЙ 
СВЕРДЛОВСКАЯ ОБЛ                                     СВЕРДЛОВСКАЯ 
ОБЛ ОРЕНБУРГСКАЯ                                     ОРЕНБУРГСКАЯ 
ОБЛ ВОРОНЕЖСКАЯ                                       ВОРОНЕЖСКАЯ 
ОБЛ АСТРАХАНСКАЯ                                     АСТРАХАНСКАЯ 
ОБЛ НОВОСИБИРСКАЯ                                   НОВОСИБИРСКАЯ 
ОБЛ ЧЕЛЯБИНСКАЯ                                       ЧЕЛЯБИНСКАЯ 
ОРЕНБУРГСКАЯ ОБЛ                                     ОРЕНБУРГСКАЯ 
СВЕРДЛОВСКАЯ ОБЛАСТЬ                                 СВЕРДЛОВСКАЯ 
ОБЛ КУРГАНСКАЯ                                         КУРГАНСКАЯ 
ЧЕЛЯБИНСКАЯ ОБЛ                                       ЧЕЛЯБИНСКАЯ 
НИЖЕГОРОДСКАЯ ОБЛАСТЬ                               НИЖЕГОРОДСКАЯ 
ТАТАРСТАН РЕСП                                          ТАТАРСТАН 
УЛЬЯНОВСКАЯ ОБЛ                                       УЛЬЯНОВСКАЯ 
МОСКВА Г                                                   МОСКВА 
ОБЛ МУРМАНСКАЯ                                         МУРМАНСКАЯ 
КРАСНОЯРСКИЙ КРАЙ                                    КРАСНОЯРСКИЙ 
РЕСП БУРЯТИЯ                                              БУРЯТИЯ 
РЕСП. САХА (ЯКУТИЯ)                                  САХА/ЯКУТИЯ/ 
ОБЛ АМУРСКАЯ                                             АМУРСКАЯ 
ХАБАРОВСКИЙ КРАЙ                                      ХАБАРОВСКИЙ 



 

САНКТ-ПЕТЕРБУРГ Г                                 САНКТ-ПЕТЕРБУРГ 
ЯМАЛО-НЕНЕЦКИЙ АО                                  ЯМАЛО-НЕНЕЦКИЙ 
ОБЛ САМАРСКАЯ                                           САМАРСКАЯ 
ТЮМЕНСКАЯ ОБЛАСТЬ                                       ТЮМЕНСКАЯ 
ТВЕРСКАЯ ОБЛАСТЬ                                         ТВЕРСКАЯ 
ЯРОСЛАВСКАЯ ОБЛАСТЬ                                   ЯРОСЛАВСКАЯ 
ОБЛ ВЛАДИМИРСКАЯ                                     ВЛАДИМИРСКАЯ 
ОБЛ ЛЕНИНГРАДСКАЯ                                   ЛЕНИНГРАДСКАЯ 
ОРЛОВСКАЯ ОБЛ                                           ОРЛОВСКАЯ 
ОБЛ КЕМЕРОВСКАЯ                                       КЕМЕРОВСКАЯ 
ОМСКАЯ ОБЛ                                                 ОМСКАЯ 
РЕСП ЧЕЧЕНСКАЯ                                          ЧЕЧЕНСКАЯ 
ОБЛ КУРСКАЯ                                               КУРСКАЯ 
ТУЛЬСКАЯ ОБЛ                                             ТУЛЬСКАЯ 
РЕСП АДЫГЕЯ                                                АДЫГЕЯ 
ТУЛЬСКАЯ ОБЛАСТЬ                                         ТУЛЬСКАЯ 
РЕСПУБЛИКА КОМИ                                              КОМИ 
ПРИМОРСКИЙ КРАЙ                                        ПРИМОРСКИЙ 
САМАРСКАЯ ОБЛ                                           САМАРСКАЯ 
СМОЛЕНСКАЯ ОБЛАСТЬ                                     СМОЛЕНСКАЯ 
ОБЛ КИРОВСКАЯ                                           КИРОВСКАЯ 
САМАРСКАЯ ОБЛАСТЬ                                       САМАРСКАЯ 
РЕСП ДАГЕСТАН                                            ДАГЕСТАН 
ПЕНЗЕНСКАЯ ОБЛ                                         ПЕНЗЕНСКАЯ 
ТВЕРСКАЯ ОБЛ                                             ТВЕРСКАЯ 
УДМУРТСКАЯ РЕСПУБЛИКА                                  УДМУРТСКАЯ 
РЕСП КАРЕЛИЯ                                              КАРЕЛИЯ 
ОБЛ ТОМСКАЯ                                               ТОМСКАЯ 
РЕСПУБЛИКА БУРЯТИЯ                                        БУРЯТИЯ 
ОБЛ МАГАДАНСКАЯ                                       МАГАДАНСКАЯ 
РЕСП КОМИ                                                    КОМИ 
ЯРОСЛАВСКАЯ ОБЛ                                       ЯРОСЛАВСКАЯ 
ОРЛОВСКАЯ ОБЛАСТЬ                                       ОРЛОВСКАЯ 
ТОМСКАЯ ОБЛАСТЬ                                           ТОМСКАЯ 
РЕСП МАРИЙ ЭЛ                                             МАРИЙЭЛ 
ОБЛ ИВАНОВСКАЯ                                         ИВАНОВСКАЯ 
КРАЙ КРАСНОДАРСКИЙ                                  КРАСНОДАРСКИЙ 
РЕСПУБЛИКА АДЫГЕЯ                                          АДЫГЕЯ 
САРАТОВСКАЯ ОБЛАСТЬ                                   САРАТОВСКАЯ 
ЕВРЕЙСКАЯ АОБЛ                                          ЕВРЕЙСКАЯ 
ХАКАСИЯ РЕСП                                              ХАКАСИЯ 
ПСКОВСКАЯ ОБЛ                                           ПСКОВСКАЯ 
КРАЙ АЛТАЙСКИЙ                                          АЛТАЙСКИЙ 
РЕСП КАБАРДИНО-БАЛКАРСКАЯ                    КАБАРДИНО-БАЛКАРСКАЯ 
ТЮМЕНСКАЯ ОБЛ                                           ТЮМЕНСКАЯ 
КРАЙ ПЕРМСКИЙ                                            ПЕРМСКИЙ 
АО ХАНТЫ-МАНСИЙСКИЙ АВТОНОМНЫЙ ОКРУГ - Ю         ХАНТЫ-МАНСИЙСКИЙ 
БАШКОРТОСТАН                                         БАШКОРТОСТАН 
ОБЛ ТАМБОВСКАЯ                                         ТАМБОВСКАЯ 
ТЫВА РЕСП                                                    ТЫВА 
ОБЛ НОВГОРОДСКАЯ                                     НОВГОРОДСКАЯ 
ОБЛ ЛИПЕЦКАЯ                                             ЛИПЕЦКАЯ 
ОБЛ ТУЛЬСКАЯ                                             ТУЛЬСКАЯ 
ПСКОВСКАЯ ОБЛАСТЬ                                       ПСКОВСКАЯ 
ВОЛОГОДСКАЯ ОБЛАСТЬ                                   ВОЛОГОДСКАЯ 
САХА /ЯКУТИЯ/ РЕСП                                   САХА/ЯКУТИЯ/ 
ОМСКАЯ ОБЛАСТЬ                                             ОМСКАЯ 
АРХАНГЕЛЬСКАЯ ОБЛАСТЬ                               АРХАНГЕЛЬСКАЯ 
ТАМБОВСКАЯ ОБЛ                                         ТАМБОВСКАЯ 
РЕСП СЕВЕРНАЯ ОСЕТИЯ - АЛАНИЯ               СЕВЕРНАЯОСЕТИЯ-АЛАНИЯ 
ЛЕНИНГРАДСКАЯ ОБЛ                                   ЛЕНИНГРАДСКАЯ 
ОБЛ ТВЕРСКАЯ                                             ТВЕРСКАЯ 
ПЕНЗЕНСКАЯ ОБЛАСТЬ                                     ПЕНЗЕНСКАЯ 
УЛЬЯНОВСКАЯ ОБЛАСТЬ                                   УЛЬЯНОВСКАЯ 
СМОЛЕНСКАЯ ОБЛ                                         СМОЛЕНСКАЯ 
Г. САНКТ-ПЕТЕРБУРГ                                САНКТ-ПЕТЕРБУРГ 
ТОМСКАЯ ОБЛ                                               ТОМСКАЯ 
РЯЗАНСКАЯ ОБЛ                                           РЯЗАНСКАЯ 
САХАЛИНСКАЯ ОБЛАСТЬ                                   САХАЛИНСКАЯ 
ЧУВАШСКАЯ РЕСПУБЛИКА - ЧУВАШИЯ                          ЧУВАШСКАЯ 
NaN                                                           nan 
БАШКОРТОСТАН РЕСП                                    БАШКОРТОСТАН 



 

КРАЙ КАМЧАТСКИЙ                                        КАМЧАТСКИЙ 
РЕСП МОРДОВИЯ                                            МОРДОВИЯ 
РЕСПУБЛИКА КАЛМЫКИЯ                                      КАЛМЫКИЯ 
РЕСП АЛТАЙ                                                  АЛТАЙ 
ОБЛ БРЯНСКАЯ                                             БРЯНСКАЯ 
РЕСП ТАТАРСТАН                                          ТАТАРСТАН 
МОСКОВСКАЯ ОБЛАСТЬ                                     МОСКОВСКАЯ 
КАБАРДИНО-БАЛКАРСКАЯ РЕСП                    КАБАРДИНО-БАЛКАРСКАЯ 
ЧУВАШСКАЯ РЕСПУБЛИКА                                    ЧУВАШСКАЯ 
АО ЯМАЛО-НЕНЕЦКИЙ                                  ЯМАЛО-НЕНЕЦКИЙ 
ОБЛ ПЕНЗЕНСКАЯ                                         ПЕНЗЕНСКАЯ 
КРАЙ ПРИМОРСКИЙ                                        ПРИМОРСКИЙ 
САХАЛИНСКАЯ ОБЛ                                       САХАЛИНСКАЯ 
КРАЙ КРАСНОЯРСКИЙ                                    КРАСНОЯРСКИЙ 
ОРЕНБУРГСКАЯ ОБЛАСТЬ                                 ОРЕНБУРГСКАЯ 
РЯЗАНСКАЯ ОБЛАСТЬ                                       РЯЗАНСКАЯ 
РЕСПУБЛИКА КАРЕЛИЯ                                        КАРЕЛИЯ 
ОБЛ СМОЛЕНСКАЯ                                         СМОЛЕНСКАЯ 
ОБЛ КАЛИНИНГРАДСКАЯ                               КАЛИНИНГРАДСКАЯ 
РЕСПУБЛИКА ТЫВА                                              ТЫВА 
МУРМАНСКАЯ ОБЛ                                         МУРМАНСКАЯ 
ТАМБОВСКАЯ ОБЛАСТЬ                                     ТАМБОВСКАЯ 
ОБЛ РОСТОВСКАЯ                                         РОСТОВСКАЯ 
РЕСПУБЛИКА МАРИЙ ЭЛ                                       МАРИЙЭЛ 
АСТРАХАНСКАЯ ОБЛАСТЬ                                 АСТРАХАНСКАЯ 
КУРСКАЯ ОБЛ                                               КУРСКАЯ 
СЕВЕРНАЯ ОСЕТИЯ - АЛАНИЯ РЕСП               СЕВЕРНАЯОСЕТИЯ-АЛАНИЯ 
НИЖЕГОРОДСКАЯ ОБЛ                                   НИЖЕГОРОДСКАЯ 
РЕСПУБЛИКА МОРДОВИЯ                                      МОРДОВИЯ 
НОВОСИБИРСКАЯ ОБЛ                                   НОВОСИБИРСКАЯ 
ЧУВАШСКАЯ - ЧУВАШИЯ РЕСП                                ЧУВАШСКАЯ 
РЕСП САХА /ЯКУТИЯ/                                   САХА/ЯКУТИЯ/ 
РЕСП КАЛМЫКИЯ                                            КАЛМЫКИЯ 
НЕНЕЦКИЙ АО                                              НЕНЕЦКИЙ 
ЛЕНИНГРАДСКАЯ ОБЛАСТЬ                               ЛЕНИНГРАДСКАЯ 
ЗАБАЙКАЛЬСКИЙ КРАЙ                                  ЗАБАЙКАЛЬСКИЙ 
ВОЛОГОДСКАЯ                                           ВОЛОГОДСКАЯ 
АРХАНГЕЛЬСКАЯ                                       АРХАНГЕЛЬСКАЯ 
РЕСП УДМУРТСКАЯ                                        УДМУРТСКАЯ 
Г МОСКВА                                                   МОСКВА 
БУРЯТИЯ РЕСП                                              БУРЯТИЯ 
РЕСП ТЫВА                                                    ТЫВА 
ПЕРМСКАЯ ОБЛ                                             ПЕРМСКИЙ 
ОБЛ РЯЗАНСКАЯ                                           РЯЗАНСКАЯ 
КАЛМЫКИЯ РЕСП                                            КАЛМЫКИЯ 
Г. МОСКВА                                                  МОСКВА 
КЕМЕРОВСКАЯ ОБЛ                                       КЕМЕРОВСКАЯ 
КАБАРДИНО-БАЛКАРСКАЯ                         КАБАРДИНО-БАЛКАРСКАЯ 
КРАЙ ХАБАРОВСКИЙ                                      ХАБАРОВСКИЙ 
ОБЛ ЯРОСЛАВСКАЯ                                       ЯРОСЛАВСКАЯ 
МУРМАНСКАЯ ОБЛАСТЬ                                     МУРМАНСКАЯ 
ВОЛОГОДСКАЯ ОБЛ                                       ВОЛОГОДСКАЯ 
ОБЛ УЛЬЯНОВСКАЯ                                       УЛЬЯНОВСКАЯ 
КЕМЕРОВСКАЯ ОБЛАСТЬ                                   КЕМЕРОВСКАЯ 
ИРКУТСКАЯ ОБЛ                                           ИРКУТСКАЯ 
ВЛАДИМИРСКАЯ ОБЛ                                     ВЛАДИМИРСКАЯ 
АСТРАХАНСКАЯ ОБЛ                                     АСТРАХАНСКАЯ 
КУРСКАЯ ОБЛАСТЬ                                           КУРСКАЯ 
КУРГАНСКАЯ ОБЛ                                         КУРГАНСКАЯ 
КУРГАНСКАЯ ОБЛАСТЬ                                     КУРГАНСКАЯ 
ВОРОНЕЖСКАЯ ОБЛ                                       ВОРОНЕЖСКАЯ 
ОБЛ САХАЛИНСКАЯ                                       САХАЛИНСКАЯ 
БЕЛГОРОДСКАЯ ОБЛ                                     БЕЛГОРОДСКАЯ 
РОСТОВСКАЯ                                             РОСТОВСКАЯ 
ВОЛГОГРАДСКАЯ ОБЛАСТЬ                               ВОЛГОГРАДСКАЯ 
АСТРАХАНСКАЯ                                         АСТРАХАНСКАЯ 
ЧУКОТСКИЙ АО                                            ЧУКОТСКИЙ 
ГОРЬКОВСКАЯ ОБЛ                                     НИЖЕГОРОДСКАЯ 
НОВГОРОДСКАЯ ОБЛ                                     НОВГОРОДСКАЯ 
КАЛИНИНГРАДСКАЯ ОБЛ                               КАЛИНИНГРАДСКАЯ 
ОМСКАЯ                                                     ОМСКАЯ 
КОМИ РЕСП                                                    КОМИ 



 

СЕВ. ОСЕТИЯ - АЛАНИЯ                        СЕВЕРНАЯОСЕТИЯ-АЛАНИЯ 
САМАРСКАЯ                                               САМАРСКАЯ 
ВОЛГОГРАДСКАЯ ОБЛ                                   ВОЛГОГРАДСКАЯ 
ОБЛ ОРЛОВСКАЯ                                           ОРЛОВСКАЯ 
БЕЛГОРОДСКАЯ ОБЛАСТЬ                                 БЕЛГОРОДСКАЯ 
БУРЯТИЯ                                                   БУРЯТИЯ 
ВЛАДИМИРСКАЯ ОБЛАСТЬ                                 ВЛАДИМИРСКАЯ 
ЧУВАШИЯ ЧУВАШСКАЯ РЕСПУБЛИКА -                          ЧУВАШСКАЯ 
РЕСП ИНГУШЕТИЯ                                          ИНГУШЕТИЯ 
КРАСНОДАРСКИЙ                                       КРАСНОДАРСКИЙ 
АМУРСКАЯ ОБЛАСТЬ                                         АМУРСКАЯ 
ЛЕНИНГРАДСКАЯ                                       ЛЕНИНГРАДСКАЯ 
БРЯНСКАЯ ОБЛ                                             БРЯНСКАЯ 
ЧЕЧЕНСКАЯ РЕСП                                          ЧЕЧЕНСКАЯ 
ЧЕЧЕНСКАЯ РЕСПУБЛИКА                                    ЧЕЧЕНСКАЯ 
РЕСПУБЛИКАТАТАРСТАН                                     ТАТАРСТАН 
АДЫГЕЯ РЕСП                                                АДЫГЕЯ 
ОБЛ ОМСКАЯ                                                 ОМСКАЯ 
ТОМСКАЯ                                                   ТОМСКАЯ 
РОССИЯ                                                 МОСКОВСКАЯ 
МАРИЙ ЭЛ РЕСП                                             МАРИЙЭЛ 
КИРОВСКАЯ ОБЛ                                           КИРОВСКАЯ 
ВОРОНЕЖСКАЯ ОБЛАСТЬ                                   ВОРОНЕЖСКАЯ 
МОРДОВИЯ РЕСП                                            МОРДОВИЯ 
ЛИПЕЦКАЯ ОБЛ                                             ЛИПЕЦКАЯ 
ХАКАСИЯ                                                   ХАКАСИЯ 
КОСТРОМСКАЯ ОБЛ                                       КОСТРОМСКАЯ 
КОМИ                                                         КОМИ 
КАЛУЖСКАЯ ОБЛ                                           КАЛУЖСКАЯ 
ЧИТИНСКАЯ ОБЛ                                           ЧИТИНСКАЯ 
БРЯНСКАЯ ОБЛАСТЬ                                         БРЯНСКАЯ 
АМУРСКАЯ ОБЛ                                             АМУРСКАЯ 
ЧУВАШСКАЯ РЕСП                                          ЧУВАШСКАЯ 
МОСКОВСКАЯ                                             МОСКОВСКАЯ 
КАРАЧАЕВО-ЧЕРКЕССКАЯ РЕСП                    КАРАЧАЕВО-ЧЕРКЕССКАЯ 
98                                                САНКТ-ПЕТЕРБУРГ 
МЫТИЩИНСКИЙ Р-Н                                        МОСКОВСКАЯ 
АРХАНГЕЛЬСКАЯ ОБЛ                                   АРХАНГЕЛЬСКАЯ 
СТАВРОПОЛЬСКИЙ                                     СТАВРОПОЛЬСКИЙ 
ИВАНОВСКАЯ ОБЛАСТЬ                                     ИВАНОВСКАЯ 
КАЛУЖСКАЯ ОБЛАСТЬ                                       КАЛУЖСКАЯ 
КАМЧАТСКИЙ КРАЙ                                        КАМЧАТСКИЙ 
ОБЛ. ВЛАДИМИРСКАЯ                                    ВЛАДИМИРСКАЯ 
РЕСПУБЛИКА ДАГЕСТАН                                      ДАГЕСТАН 
ИВАНОВСКАЯ ОБЛ                                         ИВАНОВСКАЯ 
КРАЙ.ПЕРМСКИЙ                                            ПЕРМСКИЙ 
КАЛУЖСКАЯ                                               КАЛУЖСКАЯ 
КРАЙ. СТАВРОПОЛЬСКИЙ                               СТАВРОПОЛЬСКИЙ 
РЕСПУБЛИКА ХАКАСИЯ                                        ХАКАСИЯ 
РЕСПУБЛИКА САХА                                      САХА/ЯКУТИЯ/ 
КОСТРОМСКАЯ ОБЛАСТЬ                                   КОСТРОМСКАЯ 
АО НЕНЕЦКИЙ                                              НЕНЕЦКИЙ 
МОСКВОСКАЯ ОБЛ                                         МОСКОВСКАЯ 
ДАГЕСТАН РЕСП                                            ДАГЕСТАН 
КРАЙ. КРАСНОЯРСКИЙ                                   КРАСНОЯРСКИЙ 
ОБЛ.РОСТОВСКАЯ                                         РОСТОВСКАЯ 
ЛИПЕЦКАЯ ОБЛАСТЬ                                         ЛИПЕЦКАЯ 
ЕВРЕЙСКАЯ АВТОНОМНАЯ                                    ЕВРЕЙСКАЯ 
ЭВЕНКИЙСКИЙ АО                                       КРАСНОЯРСКИЙ 
КАМЧАТСКАЯ ОБЛАСТЬ                                     КАМЧАТСКИЙ 
РЕСПУБЛИКА АЛТАЙ                                            АЛТАЙ 
АЛТАЙСКИЙ КРАЙ                                          АЛТАЙСКИЙ 
НОВОСИБИРСКАЯ ОБЛАСТЬ                               НОВОСИБИРСКАЯ 
НОВГОРОДСКАЯ ОБЛАСТЬ                                 НОВГОРОДСКАЯ 
КАРЕЛИЯ РЕСП                                              КАРЕЛИЯ 
ГУСЬ-ХРУСТАЛЬНЫЙ Р-Н                                 ВЛАДИМИРСКАЯ 
КАЛМЫКИЯ                                                 КАЛМЫКИЯ 
ИНГУШЕТИЯ РЕСП                                          ИНГУШЕТИЯ 
АЛТАЙСКИЙ                                               АЛТАЙСКИЙ 
КИРОВСКАЯ ОБЛАСТЬ                                       КИРОВСКАЯ 
ОБЛ. МУРМАНСКАЯ                                        МУРМАНСКАЯ 
КАРЕЛИЯ                                                   КАРЕЛИЯ 



 

РЕСП. КОМИ                                                   КОМИ 
ОБЛ. ЛИПЕЦКАЯ                                            ЛИПЕЦКАЯ 
БРЯНСКИЙ                                                 БРЯНСКАЯ 
ОБЛ. СВЕРДЛОВСКАЯ                                    СВЕРДЛОВСКАЯ 
ПЕРМСКИЙ                                                 ПЕРМСКИЙ 
ОРЁЛ                                                    ОРЛОВСКАЯ 
ОБЛ.НИЖЕГОРОДСКАЯ                                   НИЖЕГОРОДСКАЯ 
АОБЛ ЕВРЕЙСКАЯ                                          ЕВРЕЙСКАЯ 
СВЕРДЛОВСКАЯ                                         СВЕРДЛОВСКАЯ 
ОБЛ.МОСКОВСКАЯ                                         МОСКОВСКАЯ 
ОБЛ.САРАТОВСКАЯ                                       САРАТОВСКАЯ 
КЕМЕРОВСКАЯ                                           КЕМЕРОВСКАЯ 
ДАЛЬНИЙ ВОСТОК                                         МОСКОВСКАЯ 
ОБЛ. НОВОСИБИРСКАЯ                                  НОВОСИБИРСКАЯ 
ОБЛ. КУРГАНСКАЯ                                        КУРГАНСКАЯ 
74                                                    ЧЕЛЯБИНСКАЯ 
ОБЛ. БЕЛГОРОДСКАЯ                                    БЕЛГОРОДСКАЯ 
МАГАДАНСКАЯ ОБЛАСТЬ                                   МАГАДАНСКАЯ 
ВОЛОГОДСКАЯ ОБЛ.                                      ВОЛОГОДСКАЯ 
ТЮМЕНСКАЯ                                               ТЮМЕНСКАЯ 
КАРАЧАЕВО-ЧЕРКЕССКАЯ                         КАРАЧАЕВО-ЧЕРКЕССКАЯ 
ОБЛ. ЧЕЛЯБИНСКАЯ                                      ЧЕЛЯБИНСКАЯ 
САХА /ЯКУТИЯ/                                        САХА/ЯКУТИЯ/ 
Г.МОСКВА                                                   МОСКВА 
Г.ОДИНЦОВО МОСКОВСКАЯ ОБЛ                              МОСКОВСКАЯ 
НОВОСИБИРСКАЯ                                       НОВОСИБИРСКАЯ 
РЕСП.БАШКОРТОСТАН                                    БАШКОРТОСТАН 
КРАЙ. ПЕРМСКИЙ                                           ПЕРМСКИЙ 
РЕСП ЧУВАШСКАЯ - ЧУВАШИЯ                                ЧУВАШСКАЯ 
ОБЛ. КИРОВСКАЯ                                          КИРОВСКАЯ 
КАЛИНИНГРАДСКАЯ ОБЛ.                              КАЛИНИНГРАДСКАЯ 
ЧУКОТСКИЙ АO                                            ЧУКОТСКИЙ 
МОСКОВСКИЙ П                                           МОСКОВСКАЯ 
ДАЛЬНИЙВОСТОК                                          МОСКОВСКАЯ 
АО ХАНТЫ-МАНСИЙСКИЙ-ЮГРА                         ХАНТЫ-МАНСИЙСКИЙ 
САХА                                                 САХА/ЯКУТИЯ/ 
МОСКВОСКАЯ                                             МОСКОВСКАЯ 
ЧЕЛЯБИНСК                                             ЧЕЛЯБИНСКАЯ 
Г. ЧЕЛЯБИНСК                                          ЧЕЛЯБИНСКАЯ 
Name: regions, dtype: object 
 
 

Òåïåðü çàìåíÿåì èñõîäíûå êàòåãîðèè ïåðåìåííîé living_region íà íîâûå 
ñ ïîìîùüþ íàøåé ñåðèè. 
 
In[16]: 
# заменяем исходные категории переменной  
# living_region на новые 
data['living_region'] = data['living_region'].map(regions) 

 
Âçãëÿíåì íà óíèêàëüíûå çíà÷åíèÿ ïðåîáðàçîâàííîé ïåðåìåííîé 
living_region. 
 
In[17]: 
# смотрим уникальные значения 
# по переменной living_region 
data['living_region'].unique() 
 
Out[17]: 
array(['КРАСНОДАРСКИЙ', 'МОСКВА', 'САРАТОВСКАЯ', 'ВОЛГОГРАДСКАЯ', 
       'ЧЕЛЯБИНСКАЯ', 'СТАВРОПОЛЬСКИЙ', 'НИЖЕГОРОДСКАЯ', 'МОСКОВСКАЯ', 
       'ХАНТЫ-МАНСИЙСКИЙ', 'САНКТ-ПЕТЕРБУРГ', 'БАШКОРТОСТАН', 
       'АРХАНГЕЛЬСКАЯ', 'ПЕРМСКИЙ', 'КАРАЧАЕВО-ЧЕРКЕССКАЯ', 'КАЛУЖСКАЯ', 
       'ВОЛОГОДСКАЯ', 'РОСТОВСКАЯ', 'УДМУРТСКАЯ', 'ИРКУТСКАЯ', 
       'ТЮМЕНСКАЯ', 'БЕЛГОРОДСКАЯ', 'КОСТРОМСКАЯ', 'ХАКАСИЯ', 'ТАТАРСТАН', 
       'СВЕРДЛОВСКАЯ', 'ПСКОВСКАЯ', 'ЗАБАЙКАЛЬСКИЙ', 'ОРЕНБУРГСКАЯ', 
       'ВОРОНЕЖСКАЯ', 'АСТРАХАНСКАЯ', 'НОВОСИБИРСКАЯ', 'КУРГАНСКАЯ', 
       'УЛЬЯНОВСКАЯ', 'МУРМАНСКАЯ', 'КРАСНОЯРСКИЙ', 'БУРЯТИЯ', 
       'САХА/ЯКУТИЯ/', 'АМУРСКАЯ', 'ХАБАРОВСКИЙ', 'ЯМАЛО-НЕНЕЦКИЙ', 



 

       'САМАРСКАЯ', 'ТВЕРСКАЯ', 'ЯРОСЛАВСКАЯ', 'ВЛАДИМИРСКАЯ', 
       'ЛЕНИНГРАДСКАЯ', 'ОРЛОВСКАЯ', 'КЕМЕРОВСКАЯ', 'ОМСКАЯ', 'ЧЕЧЕНСКАЯ', 
       'КУРСКАЯ', 'ТУЛЬСКАЯ', 'АДЫГЕЯ', 'КОМИ', 'ПРИМОРСКИЙ', 
       'СМОЛЕНСКАЯ', 'КИРОВСКАЯ', 'ДАГЕСТАН', 'ПЕНЗЕНСКАЯ', 'КАРЕЛИЯ', 
       'ТОМСКАЯ', 'МАГАДАНСКАЯ', 'МАРИЙЭЛ', 'ИВАНОВСКАЯ', 'ЕВРЕЙСКАЯ', 
       'АЛТАЙСКИЙ', 'КАБАРДИНО-БАЛКАРСКАЯ', 'ТАМБОВСКАЯ', 'ТЫВА', 
       'НОВГОРОДСКАЯ', 'ЛИПЕЦКАЯ', 'СЕВЕРНАЯОСЕТИЯ-АЛАНИЯ', 'РЯЗАНСКАЯ', 
       'САХАЛИНСКАЯ', 'ЧУВАШСКАЯ', 'nan', 'КАМЧАТСКИЙ', 'МОРДОВИЯ', 
       'КАЛМЫКИЯ', 'АЛТАЙ', 'БРЯНСКАЯ', 'КАЛИНИНГРАДСКАЯ', 'НЕНЕЦКИЙ', 
       'ЧУКОТСКИЙ', 'ИНГУШЕТИЯ', 'ЧИТИНСКАЯ'], dtype=object) 
 

Âíîâü âûâåäåì èíôîðìàöèþ î êîëè÷åñòâå óíèêàëüíûõ çíà÷åíèé 
ïåðåìåííîé living_region. 
 
In[18]: 
# смотрим количество уникальных значений 
# переменной living_region 
data['living_region'].nunique() 
 
Out[18]: 
85 

 
Òåïåðü âçãëÿíåì íà òèïû ïåðåìåííûõ c ïîìîùüþ ìåòîäà .info(). 
 
In[19]: 
# смотрим типы переменных 
print(data.info()) 
 
Out[19]: 
<class 'pandas.core.frame.DataFrame'> 
RangeIndex: 170746 entries, 0 to 170745 
Data columns (total 14 columns): 
gender                  170746 non-null object 
age                     170743 non-null float64 
marital_status          170743 non-null object 
job_position            170746 non-null object 
credit_sum              170744 non-null object 
credit_month            170746 non-null int64 
tariff_id               170746 non-null float64 
score_shk               170739 non-null object 
education               170741 non-null object 
living_region           170746 non-null object 
monthly_income          170741 non-null float64 
credit_count            161516 non-null float64 
overdue_credit_count    161516 non-null float64 
open_account_flg        170746 non-null int64 
dtypes: float64(5), int64(2), object(7) 
memory usage: 18.2+ MB 
None 

 
Âèäíî, ÷òî êàòåãîðèàëüíûå ïåðåìåííûå tariff_id è open_account_flg 
íåâåðíî çàïèñàíû êàê êîëè÷åñòâåííûå ïåðåìåííûå: ïåðâîé ïðèñâîåí òèï 
float (èñïîëüçóåòñÿ äëÿ ïðåäñòàâëåíèÿ ÷èñåë ñ ïëàâàþùåé òî÷êîé), à 
âòîðîé – òèï int (èñïîëüçóåòñÿ äëÿ ïðåäñòàâëåíèÿ öåëûõ ÷èñåë). 
Êîëè÷åñòâåííûå ïåðåìåííûå credit_sum è score_shk, íàîáîðîò, íåâåðíî 
çàïèñàíû êàê êàòåãîðèàëüíûå ïåðåìåííûå, èì ïðèñâîåí òèï object. Ýòî 
îáóñëîâëåíî òåì, ÷òî âìåñòî òî÷êè â êà÷åñòâå äåñÿòè÷íîãî ðàçäåëèòåëÿ 
èñïîëüçîâàëàñü çàïÿòàÿ. Êðîìå òîãî, ìû âèäèì, ÷òî ìíîãèå ïåðåìåííûå 
èìåþò ïðîïóñêè. 
Ïðåîáðàçóåì êàòåãîðèàëüíûå ïåðåìåííûå tariff_id è open_account_flg â 
òèï object. Ìîæíî áûëî ïðåîáðàçîâàòü â òèï str, îäíàêî ðàçíèöà 
çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òî åñëè ó ïåðåìåííîé åñòü ïðîïóñêè, òî ïðè 



 

ïðåîáðàçîâàíèè â òèï object ïðîïóñêè òàê è îñòàþòñÿ ïðîïóñêàìè è 
íóæäàþòñÿ â èìïóòàöèè, à ïî èòîãàì ïðåîáðàçîâàíèÿ â òèï str ïðîïóñêè 
côîðìèðóþò îòäåëüíóþ êàòåãîðèþ nan. Â ðÿäå ñëó÷àåâ ýòî î÷åíü óäîáíî, 
ïîòîìó ÷òî ÷àñòî ïðîïóñêè äëÿ êàòåãîðèàëüíûõ ïåðåìåííûõ âûäåëÿþò 
â îòäåëüíóþ êàòåãîðèþ. Äëÿ êîìïàêòíîñòè ïðîãðàììíîãî êîäà 
âîñïîëüçóåìñÿ öèêëîì for. 
 
In[20]: 
# преобразуем указанные переменные в тип object 
for i in ['tariff_id', 'open_account_flg']: 
    data[i] = data[i].astype('object') 
 

ДОПОЛНИТЕЛЬНАЯ ИНФОРМАЦИЯ 
Åñëè íåîáõîäèìî èçìåíèòü òèï äëÿ îäíîé ïåðåìåííîé, ìîæíî âîñïîëüçîâàòüñÿ 
ñëåäóþùèì ïðîãðàììíûì êîäîì: 
 
data['gender'] = data['gender'].astype('str') 

 
Òåïåðü çàìåíèì çàïÿòûå íà òî÷êè â ïåðåìåííûõ credit_sum è score_shk 
è ïðèñâîèì ïåðåìåííûì òèï float. Âíîâü âîñïîëüçóåìñÿ öèêëîì for è 
ñâÿçûâàíèåì ìåòîäîâ (method chaining). 
 
In[21]: 
# в указанных переменных заменяем запятые на точки и 
# преобразуем в тип float 
for i in ['credit_sum', 'score_shk']: 
    data[i] = data[i].str.replace(',', '.').astype('float') 
 

Ñíîâà âçãëÿíåì íà òèïû ïåðåìåííûõ. 
 
In[22]: 
# смотрим типы переменных 
print(data.info()) 
 
Out[22]: 
<class 'pandas.core.frame.DataFrame'> 
RangeIndex: 170746 entries, 0 to 170745 
Data columns (total 14 columns): 
gender                  170746 non-null object 
age                     170743 non-null float64 
marital_status          170743 non-null object 
job_position            170746 non-null object 
credit_sum              170744 non-null float64 
credit_month            170746 non-null int64 
tariff_id               170746 non-null object 
score_shk               170739 non-null float64 
education               170741 non-null object 
living_region           170746 non-null object 
monthly_income          170741 non-null float64 
credit_count            161516 non-null float64 
overdue_credit_count    161516 non-null float64 
open_account_flg        170746 non-null object 
dtypes: float64(6), int64(1), object(7) 
memory usage: 18.2+ MB 
None 

 
Òåïåðü ìû âèäèì, ÷òî êàòåãîðèàëüíûå ïåðåìåííûå tariff_id è 
open_account_flg âåðíî çàïèñàíû êàê êàòåãîðèàëüíûå ïåðåìåííûå: èì 
ïðèñâîåí òèï object. Êîëè÷åñòâåííûå ïåðåìåííûå credit_sum è 
score_shk âåðíî çàïèñàíû êàê êîëè÷åñòâåííûå, èì ïðèñâîåí òèï float. 



 

Äàâàéòå ïîñìîòðèì íàáëþäåíèÿ. 
 
In[23]: 
# выводим первые 5 наблюдений датафрейма 
data.head() 
 
Out[23]: 

 
 

Âèäèì, ÷òî òåïåðü â ïåðåìåííûõ credit_sum è score_shk â êà÷åñòâå 
äåñÿòè÷íîãî ðàçäåëèòåëÿ èñïîëüçóåòñÿ òî÷êà, à íå çàïÿòàÿ. 
 

Переименование категорий переменных 
Èíîãäà áûâàþò ñèòóàöèè, êîãäà íóæíî ïåðåèìåíîâàòü êàòåãîðèè 
ïåðåìåííîé. Äëÿ ýòîãî ìîæíî èñïîëüçîâàòü ìåòîä map, ïåðåäàâ åìó â 
êà÷åñòâå àðãóìåíòà ñëîâàðü âèäà {старое название категории: новое 
название категории}.  
Äàâàéòå èçìåíèì çíà÷åíèÿ ïåðåìåííîé gender. 
 
In[24]: 
# создаем словарь, в котором ключом является старое 
# название категории, значением – новое название 
# категории 
d = {'M':'Male', 'F':'Female'} 
 
# передаем словарь в метод map 
data['gender'] = data['gender'].map(d) 
data.head() 
 
Out[24]: 

 

 
Àíàëîãè÷íóþ îïåðàöèþ ìîæíî âûïîëíèòü ñ ïîìîùüþ ìåòîäà replace. 
 
In[25]: 
# создаем словарь, в котором ключом является старое 
# название категории, значением – новое название 
# категории 
f = {'Male':'M', 'Female':'F'} 
 
# передаем в метод replace словарь, в котором ключом 
# будет название переменной, а значением - словарь со 
# старыми и новыми названиями категорий 
data = data.replace({'gender': f}) 
data.head() 
 
	  



 

Out[25]: 

 
 

Обработка редких категорий 
×àñòî áûâàåò, ÷òî íàøè ïåðåìåííûå ñîäåðæàò ðåäêèå êàòåãîðèè.  Ðåäêèå 
êàòåãîðèè ÿâëÿþòñÿ èñòî÷íèêîì øóìà â äàííûõ, êîòîðûé íåãàòèâíî 
ïîâëèÿåò íà êà÷åñòâî ìîäåëè. Êðîìå òîãî, ïðè ðàçáèåíèè íàáîðà äàííûõ 
íà îáó÷àþùóþ è êîíòðîëüíóþ âûáîðêè, ìîæåò îêàçàòüñÿ, ÷òî äàííàÿ 
êàòåãîðèÿ îòñóòñòâóåò â îáó÷àþùåé âûáîðêå, íî ïðèñóòñòâóåò â 
êîíòðîëüíîé âûáîðêå. Ýòî âûçîâåò ïðîáëåìû ïðè ìîäåëèðîâàíèè. 
Íàïðèìåð, ðåãðåññèîííàÿ ìîäåëü, âñòðåòèâ â íîâûõ äàííûõ íàáëþäåíèå 
ñ íåèçâåñòíîé êàòåãîðèåé ïðåäèêòîðà, íå ñìîæåò âû÷èñëèòü ïðîãíîç, 
ïîòîìó ÷òî íåîáõîäèìûé äëÿ ïðîãíîçà ðåãðåññèîííûé êîýôôèöèåíò ïî 
ýòîé êàòåãîðèè ïðåäèêòîðà áóäåò îòñóòñòâîâàòü. 
Îáðàáîòêà ðåäêèõ êàòåãîðèé âûïîëíÿåòñÿ ëèáî äî ðàçáèåíèÿ íà 
îáó÷àþùóþ è êîíòðîëüíóþ âûáîðêè, ëèáî ïîñëå íåãî â çàâèñèìîñòè îò 
ïðè÷èí, îáóñëîâèâøèõ ïîÿâëåíèå òàêèõ êàòåãîðèé.  
Åñëè ïåðåìåííàÿ ñîäåðæèò 2-3 ðåäêèõ êàòåãîðèé íåáîëüøîé ÷àñòîòû, 
ñêîðåå âñåãî, òàêèå êàòåãîðèè ñëó÷àéíû è ìîãëè áûòü îáóñëîâëåíû 
îøèáêàìè ââîäà. Â òàêîì ñëó÷àå ýòè êàòåãîðèè, êàê ïðàâèëî, 
îáúåäèíÿþò ñ ñàìîé ÷àñòî âñòðå÷àþùåéñÿ êàòåãîðèåé èëè îáúåäèíÿþò 
ïî ñìûñëó (íàïðèìåð, ó íàñ åñòü êàòåãîðèè AC, BD, KD è ðåäêàÿ 
êàòåãîðèÿ KF, ïîñëåäíÿÿ êàòåãîðèÿ ÿâëÿåòñÿ ñêîðåå âñåãî ðåçóëüòàòîì 
îøèáêè ââîäà, êëàâèøè D è F íàõîäÿòñÿ ðÿäîì, è åå ìîæíî çàìåíèòü 
íà KD). Ýòî ìîæíî ñäåëàòü êàê äî ðàçáèåíèÿ íà îáó÷åíèå è êîíòðîëü, 
òàê è ïîñëå íåãî.  
Åñëè ïåðåìåííàÿ ñîäåðæèò ìíîæåñòâî êàòåãîðèé íåáîëüøîé ÷àñòîòû, 
íàì íåîáõîäèìî çàäàòü ïîðîã óêðóïíåíèÿ – ìèíèìàëüíîå êîëè÷åñòâî 
íàáëþäåíèé â êàòåãîðèè, íèæå êîòîðîãî êàòåãîðèÿ îáúÿâëÿåòñÿ ðåäêîé. 
Ïîýòîìó äëÿ îáúåêòèâíîñòè ðåøåíèå î âûáîðå òàêîãî ïîðîãà äîëæíî 
ïðèíèìàòüñÿ óæå ïîñëå ðàçáèåíèÿ íà îáó÷àþùóþ è êîíòðîëüíóþ 
âûáîðêè. Â ïðîòèâíîì ñëó÷àå ïîëó÷èòñÿ, ÷òî ðåøåíèå î âûáîðå ïîðîãà 
ìû ïðèíèìàëè ñ ó÷åòîì èíôîðìàöèè «èç áóäóùåãî». Îäíàêî íà 
ïðàêòèêå èç ñîîáðàæåíèé óäîáñòâà ÷àñòî òàêîå óêðóïíåíèå äåëàþò äî 
ðàçáèåíèÿ. 
Ìíîæåñòâåííûå ðåäêèå êàòåãîðèè ÷àñòî îáúåäèíÿþò â îäíó îòäåëüíóþ 
êàòåãîðèþ, åñëè ïîäòâåðæäàåòñÿ î ãèïîòåçà î òîì, ÷òî ðåäêèå êàòåãîðèè 
îïèñûâàþò îïðåäåëåííûé ïàòòåðí. Íàïðèìåð, â êðåäèòíîì ñêîðèíãå 
óêðóïíåíèå ðåäêèõ êàòåãîðèé â îòäåëüíûå êàòåãîðèè íåðåäêî óëó÷øàåò 
ðåçóëüòàò. Ðåäêèå òèïû êðåäèòîâ ìîãóò ñîîòâåòñòâîâàòü êðåäèòàì, 
âûäàííûì íà ýêñêëþçèâíûõ óñëîâèÿõ, òàêèå êðåäèòû âûäàþòñÿ ëþäÿì 



 

ñ õîðîøåé êðåäèòíîé èñòîðèåé è, òàêèì îáðàçîì, îáúåäèíèâ ðåäêèå 
êàòåãîðèþ â îòäåëüíóþ ãðóïïó, ìû âûäåëÿåì ãðóïïó çàåìùèêîâ ñ 
ëó÷øèì êðåäèòíûì ñòàòóñîì.  
×àñòî ðåäêèå êàòåãîðèè îáúåäèíÿþò ñ óæå ñóùåñòâóþùèìè êàòåãîðèÿìè 
ïî ðåçóëüòàòàì, ïîëó÷åííûì ñ ïîìîùüþ ìåòîäà CHAID. Êðîìå òîãî, 
ïðèìåíÿåòñÿ ñëó÷àéíîå ïðèñâîåíèå ðåäêèõ êàòåãîðèé óæå 
ñóùåñòâóþùèì êàòåãîðèÿì. 
Äàâàéòå ïîñìîòðèì ðàñïðåäåëåíèå çíà÷åíèé ïî âñåì êàòåãîðèàëüíûì 
ïåðåìåííûì. 
 
In[26]: 
# выводим частоты категорий по каждой 
# категориальной переменной 
categorical_columns = [c for c in data.columns if data[c].dtype.name == 'object'] 
for c in categorical_columns: 
    print(data[c].value_counts()) 
 

Âíèìàòåëüíûé àíàëèç ïîêàçûâàåò, ÷òî ïåðåìåííûå job_position, 
tariff_id è living_region ñîäåðæàò ìíîæåñòâåííûå ðåäêèå êàòåãîðèè. 
Âûâåäåì ÷àñòîòû êàòåãîðèé ïî ïåðåìåííîé job_position ñ ïîìîùüþ 
ìåòîäà .value_counts(). Îáðàòèòå âíèìàíèå, ïî óìîë÷àíèþ ïðîïóñêè íå 
âûâîäÿòñÿ è ÷òîáû èõ âûâåñòè, íåîáõîäèìî äëÿ ïàðàìåòðà dropna ìåòîäà 
.value_counts() çàäàòü çíà÷åíèå False. 
 
In[27]: 
# выводим частоты категорий для переменной job_position, 
# dropna=False выведет частоту пропусков, если они есть  
print(data['job_position'].value_counts(dropna=False)) 
 
Out[27]: 
SPC    134680 
UMN     17674 
BIS      5591 
PNA      4107 
DIR      3750 
ATP      2791 
WRK       656 
NOR       537 
WOI       352 
INP       241 
BIU       126 
WRP       110 
PNI        65 
PNV        40 
PNS        12 
HSK         8 
INV         5 
ONB         1 
Name: job_position, dtype: int64 
 

Âèäíî, ÷òî ïåðåìåííàÿ job_position íå ñîäåðæèò ïðîïóñêîâ. Âñå 
êàòåãîðèè ïåðåìåííîé job_position ñ ÷àñòîòîé ìåíåå 55 íàáëþäåíèé (ýòî 
êàòåãîðèè PNV, PNS, HSK, INV è ONB) ìû îáúåäèíèì â îòäåëüíóþ êàòåãîðèþ 
OTHER. 
 
	  



 

In[28]: 
# записываем указанные категории переменной 
# job_position в отдельную категорию OTHER 
data.at[data['job_position'] == 'PNV', 'job_position'] = 'OTHER' 
data.at[data['job_position'] == 'PNS', 'job_position'] = 'OTHER' 
data.at[data['job_position'] == 'HSK', 'job_position'] = 'OTHER' 
data.at[data['job_position'] == 'INV', 'job_position'] = 'OTHER' 
data.at[data['job_position'] == 'ONB', 'job_position'] = 'OTHER' 
 

Ñíîâà âûâåäåì ÷àñòîòû êàòåãîðèé ïî ïåðåìåííîé job_position. 
 
 
In[29]: 
# выводим частоты категорий для переменной job_position 
print(data['job_position'].value_counts(dropna=False)) 
 
SPC      134680 
UMN       17674 
BIS        5591 
PNA        4107 
DIR        3750 
ATP        2791 
WRK         656 
NOR         537 
WOI         352 
INP         241 
BIU         126 
WRP         110 
OTHER        66 
PNI          65 
Name: job_position, dtype: int64 
 
 

Òåïåðü âûâåäåì ÷àñòîòû êàòåãîðèé ïî ïåðåìåííîé tariff_id. 
 
In[30]: 
# выводим частоты категорий для переменной tariff_id 
print(data['tariff_id'].value_counts(dropna=False)) 
 
Out[30]: 
 
1.10    69355 
1.60    39117 
1.32    15537 
1.40    10970 
1.50     7497 
1.90     5538 
1.43     3930 
1.30     3339 
1.16     3232 
1.00     2245 
1.44     2228 
1.19     2102 
1.20     1306 
1.70     1007 
1.17      717 
1.21      579 
1.94      414 

1.22      376 
1.23      370 
1.91      317 
1.24      303 
1.41      132 
1.25       56 
1.18       36 
1.26       11 
1.28       10 
1.52        7 
1.27        6 
1.48        5 
1.56        2 
1.96        1 
1.29        1 
Name: tariff_id, dtype: int64 
 

 
Êàê è ïåðåìåííàÿ job_position, ïåðåìåííàÿ tariff_id íå ñîäåðæèò 
ïðîïóñêîâ. Âñå êàòåãîðèè ïåðåìåííîé tariff_id ñ ÷àñòîòîé ìåíåå 55 
íàáëþäåíèé (êàòåãîðèè 1.29, 1.96, 1.56, 1.48, 1.27, 1.52, 1.28, 1.26 è 
1.18) îáúåäèíèì â îòäåëüíóþ êàòåãîðèþ 1.99.  Êðîìå òîãî íà îñíîâå 
êàòåãîðèàëüíîé ïåðåìåííîé tariff_id ñîçäàäèì êîëè÷åñòâåííóþ 
ïåðåìåííóþ tariff. Çàòåì ïåðåìåííîé tariff_id ïðèñâîèì òèï str è 
çàìåíèì â åå çíà÷åíèÿõ òî÷êè íà ñèìâîëû íèæíåãî ïîä÷åðêèâàíèÿ. Ýòî 



 

îáóñëîâëåíî òåì, ÷òî ïîòîì ìû âîñïîëüçóåìñÿ áèáëèîòåêîé catboost è 
ìû äîëæíû óêàçàòü àëãîðèòìó CatBoost èíäåêñû íàøèõ êàòåãîðèàëüíûõ 
ïðèçíàêîâ, íî èç-çà çíà÷åíèé âèäà 1.22, 1.23 CatBoost, îæèäàÿ óâèäåòü 
öåëî÷èñëåííûå èëè ñòðîêîâûå ïåðåìåííûå, ïðèìåò íàøó ïåðåìåííóþ çà 
âåùåñòâåííóþ è âûäàñò îøèáêó cat_features must be integer or 
string, real number values and NaN values should be converted to 
string. 
 
 
In[31]: 
# все категории переменной tariff_id с частотой  
# менее 55 наблюдений записываем в отдельную 
# категорию 1.99 
data.loc[data['tariff_id'].value_counts()[data['tariff_id']].values < 55,  
         'tariff_id'] = 1.99 
 
# на основе категориальной переменной tariff_id создаем 
# количественную переменную tariff 
data['tariff'] = data['tariff_id'].astype('float') 
 
# заменим точки на символы подчеркивания 
data['tariff_id'] = data['tariff_id'].astype('str').str.replace('.', '_') 

 
Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî ýòîò ïðîãðàììíûé êîä, âûïîëíÿþùèé 
óêðóïíåíèå êàòåãîðèé, ñðàáîòàåò òîëüêî â òîì ñëó÷àå, êîãäà ó âàñ 
îòñóòñòâóþò çíà÷åíèÿ NaN, â ïðîòèâíîì ñëó÷àå áóäåò âûäàíà îøèáêà, 
ïîñêîëüêó íåëüçÿ âûïîëíèòü èíäåêñàöèþ ñ ïîìîùüþ âåêòîðà, 
ñîäåðæàùåãî çíà÷åíèÿ NA/NaN (cannot index with vector containing 
NA/NaN values). 
Âçãëÿíåì íà ðàñïðåäåëåíèå ÷àñòîò ïåðåìåííîé tariff_id ïîñëå 
óêðóïíåíèÿ êàòåãîðèé. 
 
In[32]: 
# выводим частоты категорий для переменной tariff_id 
print(data['tariff_id'].value_counts(dropna=False)) 
 
Out[32]: 
1_1     69355 
1_6     39117 
1_32    15537 
1_4     10970 
1_5      7497 
1_9      5538 
1_43     3930 
1_3      3339 
1_16     3232 
1_0      2245 
1_44     2228 
1_19     2102 
1_2      1306 
1_7      1007 
 

1_17      717 
1_21      579 
1_94      414 
1_22      376 
1_23      370 
1_91      317 
1_24      303 
1_41      132 
1_99       79 
1_25       56 
Name: tariff_id, dtype: int64 
 

 
Âûâåäåì ÷àñòîòû êàòåãîðèé ïî ïåðåìåííîé living_region. Ïîñêîëüêó 
êàòåãîðèé î÷åíü ìíîãî, âûâåäåì ëèøü ïîñëåäíèå 10 êàòåãîðèé. 
 
In[33]: 
# выводим частоты для последних 10 категорий 
# переменной living_region 
print(data['living_region'].value_counts(dropna=False).tail(10)) 
 



 

Out[33]: 
ЕВРЕЙСКАЯ      203 
nan            192 
НЕНЕЦКИЙ       172 
МАГАДАНСКАЯ    159 
ДАГЕСТАН        69 
АЛТАЙ           54 
ЧУКОТСКИЙ       32 
ЧЕЧЕНСКАЯ       31 
ИНГУШЕТИЯ       19 
ЧИТИНСКАЯ       17 
Name: living_region, dtype: int64 

 
Âñå êàòåãîðèè ïåðåìåííîé living_region ñ ÷àñòîòîé <= 50 íàáëþäåíèé 
(êàòåãîðèè ЧУКОТСКИЙ, ЧЕЧЕНСКАЯ, ИНГУШЕТИЯ, ЧИТИНСКАЯ) îáúåäèíèì â 
îòäåëüíóþ êàòåãîðèþ OTHER. 
Ñíà÷àëà ñîçäàåì ñåðèþ, ó êîòîðîé çíà÷åíèÿìè áóäóò ÷àñòîòû êàòåãîðèé 
ïåðåìåííîé living_region. 
 
In[34]: 
# создаем серию, у которой значениями будут частоты  
# категорий переменной living_region 
region_series = data['living_region'].value_counts() 
 

Òåïåðü íàì íàäî îïðåäåëèòñÿ ñ ïîðîãîâîé îòíîñèòåëüíîé ÷àñòîòîé. Â 
äàííîì ñëó÷àå ìû õîòèì îáúåäèíèòü êàòåãîðèè ñ ÷àñòîòîé 50 
íàáëþäåíèé è ìåíüøå â êàòåãîðèþ OTHER. Ìû äåëèì 50 íàáëþäåíèé íà 
îáùåå êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé â íàáîðå äàííûõ (170746 íàáëþäåíèé), 
óìíîæàåì íà 100 è ïîëó÷àåì ïîðîãîâóþ îòíîñèòåëüíóþ ÷àñòîòó 0,029. 
Ñ ïîìîùüþ ïðîãðàììíîãî êîäà, ïðèâåäåííîãî íèæå, ìû äåëèì ÷àñòîòó 
êàæäîé êàòåãîðèè íà îáùåå êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé, óìíîæàåì íà 100, 
ïîëó÷àåì îòíîñèòåëüíóþ ÷àñòîòó è ñðàâíèâàåì åå ñ ïîðîãîâûì 
çíà÷åíèåì 0,029. Åñëè îòíîñèòåëüíàÿ ÷àñòîòà êàòåãîðèè ìåíüøå 0,029, 
âîçâðàùàåì çíà÷åíèå TRUE, åñëè áîëüøå, òî âîçâðàùàåì çíà÷åíèå FALSE. 
 
In[35]: 
# создаем булеву маску, если частота категории меньше 0.029, 
# будет возвращено значение TRUE, в противном случае 
# будет возвращено значение FALSE 
mask = (region_series/region_series.sum() * 100).lt(0.029) 
 
# выводим последние 10 категорий 
mask.tail(10) 
 
Out[35]: 
ЕВРЕЙСКАЯ      False 
nan            False 
НЕНЕЦКИЙ       False 
МАГАДАНСКАЯ    False 
ДАГЕСТАН       False 
АЛТАЙ          False 
ЧУКОТСКИЙ       True 
ЧЕЧЕНСКАЯ       True 
ИНГУШЕТИЯ       True 
ЧИТИНСКАЯ       True 
Name: living_region, dtype: bool 

 
Òåïåðü ñ ïîìîùüþ ôóíêöèè np.where() ìû âñå êàòåãîðèè, ïî êîòîðûì 
âîçâðàùåíî çíà÷åíèå TRUE, çàìåíèì íà êàòåãîðèþ OTHER, â ïðîòèâíîì 
ñëó÷àå îñòàâèì êàòåãîðèè íåèçìåííûìè. 
 



 

In[36]: 
# с помощью функции np.where мы все категории, по которым возвращено  
# значение TRUE, заменим на категорию OTHER, в противном случае  
# оставим категории неизменными 
data['living_region'] = np.where(data['living_region'].isin(region_series[mask].index),  
                                 'OTHER', data['living_region']) 
 

Âçãëÿíåì íà ðàñïðåäåëåíèå ÷àñòîò ïåðåìåííîé living_region ïîñëå 
óêðóïíåíèÿ êàòåãîðèé. 
 
In[37]: 
# выводим частоты для последних 10 категорий 
# переменной living_region 
print(data['living_region'].value_counts(dropna=False).tail(10)) 
 
Out[37]: 
КАМЧАТСКИЙ               412 
СЕВЕРНАЯОСЕТИЯ-АЛАНИЯ    379 
КАЛМЫКИЯ                 305 
ЕВРЕЙСКАЯ                203 
nan                      192 
НЕНЕЦКИЙ                 172 
МАГАДАНСКАЯ              159 
OTHER                     99 
ДАГЕСТАН                  69 
АЛТАЙ                     54 
Name: living_region, dtype: int64 
 
 

Проблема появления новых категорий в новых данных 
Ñóùåñòâóåò åùå ïðîáëåìà ïîÿâëåíèÿ íîâûõ êàòåãîðèé â íîâûõ äàííûõ. 
Íàïðèìåð, ìû ðàçðàáîòàëè è âíåäðèëè ñêîðèíãîâóþ ìîäåëü. Ê ìîìåíòó 
âíåäðåíèÿ ìîäåëè ìàðêåòèíãîâàÿ èëè êðåäèòíàÿ ïîëèòèêà áàíêà 
ïîìåíÿëàñü, è ó íàñ â ïåðåìåííîé Ñôåðà çàíÿòîñòè ïîÿâèëàñü íîâàÿ 
êàòåãîðèÿ Íÿíè, âîñïèòàòåëüíèöû. Â áàíêàõ ÷àñòî ïðèìåíÿåòñÿ 
êîíñåðâàòèâíûé ïîäõîä: íîâàÿ êàòåãîðèÿ ïðèðàâíèâàåòñÿ ê êàòåãîðèè, 
äåìîíñòðèðóþùåé íàèáîëüøèé óðîâåíü ðèñêà, ïîòîìó ÷òî ìû íè÷åãî íå 
çíàåì îá ýòîé êàòåãîðèè êëèåíòîâ è èõ âîçìîæíîì êðåäèòíîì ñòàòóñå.  
Â ñîðåâíîâàíèÿõ íîâóþ êàòåãîðèþ ìîæíî ïðèðàâíÿòü ê ñàìîé ÷àñòî 
âñòðå÷àþùåéñÿ êàòåãîðèè èëè ïðèðàâíÿòü ê ïðîïóñêó è îáðàáàòûâàòü 
òàê, êàê áûëî óñëîâëåíî îáðàáàòûâàòü ïðîïóñêè.  
Äîïóñòèì, ó íàñ â îáó÷àþùèõ äàííûõ åñòü ïåðåìåííàÿ pay. Ó íåå åñòü 
ðåäêàÿ êàòåãîðèÿ CD. 
 
CC      2561 
CH       977 
Auto     889 
CD         2 
Name: pay, dtype: int64 
 
Çàìåíÿåì ðåäêóþ êàòåãîðèþ ìîäîé. 
 
# заменяем редкую категорию модой 
data.at[data['pay'] == 'CD', 'pay'] = 'CC' 
data['pay'].value_counts(dropna=False) 
 



 

Â ôóíêöèþ ïðåäîáðàáîòêè, êîòîðóþ ìû áóäåì ïðèìåíÿòü ê íîâûì 
äàííûì, äîáàâèì ïðîãðàììíûé êîä, çàìåíÿþùèé âñå íîâûå êàòåãîðèè 
ìîäîé. 
 
… 
# все новые категории переменной pay заменяем модой 
replace_new_values = lambda s: 'CC' if s not in ['CC', 'Auto', 'CH'] else s 
df['pay'] = df['pay'].map(replace_new_values) 
… 
 

Разбиение набора данных на обучающую и 
контрольную 
Â ïðîãíîçíîì ìîäåëèðîâàíèè íàì âàæíî ïîñòðîèòü ìîäåëü íà 
îáó÷àþùèõ äàííûõ, à çàòåì ïîëó÷èòü òî÷íûå ïðîãíîçû äëÿ íîâûõ, åùå 
íå âñòðå÷àâøèõñÿ äàííûõ, ñîñòîÿùèõ èç òåõ æå ñàìûõ ïðåäèêòîðîâ, ÷òî 
è èñïîëüçîâàííûé íàìè îáó÷àþùèé íàáîð. Åñëè ìîäåëü ìîæåò âûäàâàòü 
òî÷íûå ïðîãíîçû íà ðàíåå íå âñòðå÷àâøèõñÿ äàííûõ, ìîæíî ñêàçàòü, ÷òî 
ìîäåëü îáëàäàåò ñïîñîáíîñòüþ îáîáùàòü ðåçóëüòàò íà íîâûå äàííûå. 
Íàì òðåáóåòñÿ ïîñòðîèòü ìîäåëü ñ ìàêñèìàëüíîé îáîáùàþùåé 
ñïîñîáíîñòüþ (generalization). Äëÿ çàäà÷ êëàññèôèêàöèè â êà÷åñòâå 
ìåòðèêè îáîáùàþùåé ñïîñîáíîñòè îáû÷íî èñïîëüçóåòñÿ ïðàâèëüíîñòü 
– êîëè÷åñòâî âåðíî êëàññèôèöèðîâàííûõ íàáëþäåíèé îò îáùåãî 
êîëè÷åñòâà íàáëþäåíèé èëè ïëîùàäü ïîä ROC-êðèâîé (Area Under 
Curve - AUC), äëÿ çàäà÷ ðåãðåññèè – ñðåäíåêâàäðàòè÷åñêàÿ îøèáêà, R-
êâàäðàò. 
Îáû÷íî öåëü ñïåöèàëèñòà ïî ìàøèííîìó îáó÷åíèþ ñâîäèòñÿ ê òîìó, 
÷òîáû ìîäåëü äàâàëà òî÷íûå ïðîãíîçû íà îáó÷àþùåì íàáîðå. Åñëè 
îáó÷àþùèé íàáîð è íîâûå äàííûå èìåþò ìíîãî îáùåãî ìåæäó ñîáîé, 
ìîæíî îæèäàòü, ÷òî ìîäåëü áóäåò òî÷íî ïðîãíîçèðîâàòü íîâûå äàííûå.  
Îäíàêî â ðÿäå ñëó÷àåâ íà íîâûõ äàííûõ ìîäåëü ðàáîòàåò ñóùåñòâåííî 
õóæå. Ïî÷åìó òàê ïðîèñõîäèò?  
Ïðîáëåìà çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òî íà ýòàïå ïîäãîòîâêè äàííûõ ÷àñòî 
îòñóòñòâóåò àïðèîðíàÿ èíôîðìàöèÿ î ïîëåçíîñòè òåõ èëè èíûõ 
ïðåäèêòîðîâ. Èçáûòî÷íîå âêëþ÷åíèå ïðåäèêòîðîâ, íå íåñóùèõ íîâîé 
èíôîðìàöèè, âåäåò ê òîìó, ÷òî ìîäåëü ñòàíîâèòñÿ ñëèøêîì ñëîæíîé. 
Îíà ñëèøêîì òî÷íî ïîäñòðàèâàåòñÿ ïîä îñîáåííîñòè îáó÷àþùåãî 
íàáîðà, óëàâëèâàåò íå òîëüêî ôàêòè÷åñêèå âçàèìîñâÿçè, íî è ñëó÷àéíûå 
âîçìóùåíèÿ îáó÷àþùèõ äàííûõ. Ïî ñóòè òàêàÿ ìîäåëü âîññòàíàâëèâàåò 
íå òîëüêî èñêîìóþ çàâèñèìîñòü, íî è âûïîëíÿåò ïîäãîíêó êîíêðåòíûõ 
íàáëþäåíèé. Â èòîãå ìû ïîëó÷àåì ìîäåëü, êîòîðàÿ èäåàëüíî ðàáîòàåò 
íà îáó÷àþùåì íàáîðå, íî ïëîõî îáîáùàåò ðåçóëüòàò íà íîâûå äàííûå, 
ïîñêîëüêó îïèñûâàåò  ñëó÷àéíûé øóì â äàííûõ, íå èìåþùèé íè÷åãî 
îáùåãî ñ èñòèííîé ôîðìîé ñâÿçè ìåæäó çàâèñèìîé ïåðåìåííîé è 
ïðåäèêòîðàìè. Òàêóþ ñèòóàöèþ íàçûâàþò ïåðåîáó÷åíèåì (overfitting). 
Ñ äðóãîé ñòîðîíû, âêëþ÷åíèå íåäîñòàòî÷íîãî ÷èñëà ïîëåçíûõ 



 

ïðèçíàêîâ, íàîáîðîò, ïðèâîäèò ê òîìó, ÷òî ìîäåëü íå ìîæåò â 
äîñòàòî÷íîé ìåðå óëîâèòü ôàêòè÷åñêèå çàâèñèìîñòè, è êà÷åñòâî ìîäåëè 
äàæå íà îáó÷àþùåé âûáîðêå îñòàåòñÿ äîâîëüíî íèçêèì. Òàêóþ ñèòóàöèþ 
íàçûâàþò íåäîîáó÷åíèåì (underfitting). 
Äëÿ áîðüáû ñ îïèñàííûìè ñèòóàöèÿìè íåîáõîäèìî íàñòðàèâàòü 
ñëîæíîñòü ìîäåëè è ïðîâåðÿòü îáîáùàþùóþ ñïîñîáíîñòü, èñïîëüçóÿ 
îòëîæåííóþ âûáîðêó. Ñóùåñòâóåò îïòèìàëüíàÿ òî÷êà, êîòîðàÿ 
ïîçâîëÿåò ïîëó÷èòü íàèëó÷øóþ îáîáùàþùóþ ñïîñîáíîñòü. Ñîáñòâåííî 
ýòî è åñòü ìîäåëü, êîòîðóþ íàì íóæíî íàéòè. 
 
 

 
 
Рис. 4 Компромисс между сложностью модели и правильностью  
на обучающей и  контрольной выборках 
 
Îøèáêà ïðîãíîçà ëþáîé ìîäåëè âèäà 𝑦 = 𝑓(�⃗�) + 𝜖 ñêëàäûâàåòñÿ èç 
ñìåùåíèÿ, äèñïåðñèè è íåóñòðàíèìîé îøèáêè (øóìà).  
 

 
 



 

Ñìåùåíèå (bias) – ýòî îòêëîíåíèå ñðåäíåãî îòâåòà îáó÷åííîãî àëãîðèòìà 
îò îòâåòà èäåàëüíîãî àëãîðèòìà. Äèñïåðñèÿ (variance) – ýòî ðàçáðîñ 
îòâåòîâ îáó÷åííûõ àëãîðèòìîâ îòíîñèòåëüíî ñðåäíåãî îòâåòà.  
Ñìåùåíèå ïîêàçûâàåò, íàñêîëüêî õîðîøî ñ ïîìîùüþ äàííûõ è 
âûáðàííîãî ìåòîäà ìîæíî ïðèáëèçèòü îïòèìàëüíûé àëãîðèòì. 
Äèñïåðñèÿ ïîêàçûâàåò, íàñêîëüêî ñèëüíî ìîæåò èçìåíÿòüñÿ îòâåò 
îáó÷åííîãî àëãîðèòìà â çàâèñèìîñòè îò âûáîðêè — èíûìè ñëîâàìè, îíà 
õàðàêòåðèçóåò ÷óâñòâèòåëüíîñòü ìåòîäà îáó÷åíèÿ ê èçìåíåíèÿì â 
îáó÷àþùåé âûáîðêå. Íàïðèìåð, îäèíîêîå ãëóáîêîå äåðåâî ðåøåíèé 
èìååò íèçêîå ñìåùåíèå (ìû ìîæåì ñäåëàòü ëèñòüÿ íàñòîëüêî ìåëêèìè, 
÷òî îíè áóäóò ñîäåðæàòü ïî îäíîìó íàáëþäåíèþ è ìû ïîëó÷èì 
îäíîçíà÷íûé ïðîãíîç) è âûñîêóþ äèñïåðñèþ (ïåðìóòèðîâàâ íåñêîëüêî 
íàáëþäåíèé, ìû ìîæåì ïîëó÷èòü ñîâåðøåííî äðóãîå äåðåâî). 
Âûáîð ñëîæíîñòè ìîäåëè – ýòî êîìïðîìèññ ìåæäó ñìåùåíèåì è 
äèñïåðñèåé. Íåäîñòàòî÷íî ñëîæíàÿ ìîäåëü íå ìîæåò áûòü äîñòàòî÷íî 
ãèáêîé è ýòî ìîæåò ïðèâåñòè ê íåäîîáó÷åíèþ, ïðîïóñêó âçàèìîñâÿçåé â 
äàííûõ (ìîäåëü õàðàêòåðèçóåòñÿ âûñîêèì ñìåùåíèåì). Íåîïûòíûé 
èññëåäîâàòåëü ìîæåò ïðåäïîëîæèòü, ÷òî íàèáîëåå ñëîæíàÿ ìîäåëü 
äîëæíà âñåãäà ëó÷øå ïðåäñêàçûâàòü, íî ýòî íå òàê. Ñëèøêîì ñëîæíàÿ 
ìîäåëü ÿâëÿåòñÿ ñëèøêîì ãèáêîé, ÷òî âåäåò ê ïåðåîáó÷åíèþ, ó÷åòó 
ñëó÷àéíîãî øóìà âûáîðêè (ìîäåëü õàðàêòåðèçóåòñÿ âûñîêîé 
äèñïåðñèåé). Ó ìîäåëåé ñ íèçêèì ñìåùåíèåì âûñîêà äèñïåðñèÿ è 
íàîáîðîò.  
Â ñîâðåìåííûõ ìåòîäàõ ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ ìû ÷àùå âñåãî ðåãóëèðóåì 
ñëîæíîñòü ÷åðåç îòáîð ïðèçíàêîâ: îáðàùåíèå êîýôôèöèåíòîâ 
ïðåäèêòîðîâ òî÷íî â íîëü ñ  ïîìîùüþ ðåãóëÿðèçàöèè â ðåãðåññèîííûõ 
ìîäåëÿõ,  ñëó÷àéíûé îòáîð ïðèçíàêîâ è ïðóíèíã â ñëó÷àéíîì ëåñå è 
ãðàäèåíòíîì áóñòèíãå, äðîïàóò â íåéðîííûõ ñåòÿõ. 
Íàèáîëåå ðàñïðîñòðàíåííûìè ìåòîäàìè ïðîâåðêè ÿâëÿþòñÿ: 
îäíîêðàòíîå ñëó÷àéíîå ðàçáèåíèå íàáîðà äàííûõ íà îáó÷àþùóþ è 
êîíòðîëüíóþ âûáîðêè, îäíîêðàòíîå ñëó÷àéíîå ðàçáèåíèå íàáîðà äàííûõ 
íà îáó÷àþùóþ, ïðîâåðî÷íóþ/âàëèäàöèîííóþ è êîíòðîëüíóþ/òåñòîâóþ 
âûáîðêè, ðàçëè÷íûå âàðèàíòû ïåðåêðåñòíîé ïðîâåðêè, îáû÷íî òàêæå ñ 
ðåçåðâèðîâàíèåì òåñòîâîé âûáîðêè äëÿ èòîãîâîé îöåíêè êà÷åñòâà 
(êðîññ-âàëèäàöèÿ). 
Ìû ïðèìåíèì ñëó÷àéíîå ðàçáèåíèå íà îáó÷àþùóþ è êîíòðîëüíóþ 
âûáîðêè. Ïðè òàêîì ñïîñîáå ïðîâåðêè ìîäåëü ñòðîèòñÿ íà îáó÷àþùåé 
âûáîðêå, à åå êà÷åñòâî ïðîâåðÿåòñÿ íà êîíòðîëüíîé âûáîðêå. 
  



 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Рис. 5 Схема работы метода разделения выборки на обучающую и контрольную 
 
Î÷åâèäíî, ÷òî îïèñàííûé ïîäõîä ÿâëÿåòñÿ êîððåêòíûì òîëüêî â òîì 
ñëó÷àå, åñëè íà îñíîâàíèè îöåíêè êà÷åñòâà íà êîíòðîëüíîé âûáîðêå íå 
ïðîèçâîäèòñÿ âûáîð ëó÷øåé ìîäåëè èç ìíîæåñòâà àëüòåðíàòèâ (ò.å. íå 
îñóùåñòâëÿåòñÿ íàñòðîéêà ïàðàìåòðîâ). Â ïðîòèâíîì ñëó÷àå ìîæíî 
ïîëó÷èòü çàâûøåííûå îöåíêè êà÷åñòâà, ò.å. ìîæåò ïðîèçîéòè êîñâåííîå 
ïåðåîáó÷åíèå íà êîíòðîëüíóþ âûáîðêó. 
Äàâàéòå ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .sample() ñëó÷àéíûì îáðàçîì îòáåðåì 70% 
íàáëþäåíèé èç äàòàôðåéìà data â îáó÷àþùèé äàòàôðåéì train. Â 
èñõîäíîì äàòàôðåéìå data îñòàâëÿåì òîëüêî òå íàáëþäåíèÿ, èíäåêñíûå 
ìåòêè êîòîðûõ îòëè÷àþòñÿ îò èíäåêñíûõ ìåòîê íàáëþäåíèé, ïîïàâøèõ 
â îáó÷àþùèé äàòàôðåéì train, è çàïèñûâàåì êîíòðîëüíûé äàòàôðåéì 
test.  Â èòîãå 30% íàáëþäåíèé ñôîðìèðóþò êîíòðîëüíóþ âûáîðêó. Äëÿ 
ïîëó÷åíèÿ âîñïðîèçâîäèìûõ ðåçóëüòàòîâ ðàçáèåíèÿ ñ ïîìîùüþ 
ïàðàìåòðà random_state çàäàåì ñòàðòîâîå çíà÷åíèå ãåíåðàòîðà 
ñëó÷àéíûõ ÷èñåë. 
 
In[38]: 
# с помощью метода .sample из исходного  
# датафрейма data случайно отбираем  
# 70% наблюдений в обучающий датафрейм train 
train = data.sample(frac=0.7,random_state=200) 
 
# в исходном датафрейме data оставляем только те  
# наблюдения, индексные метки которых отличаются  
# от индекса наблюдений, попавших в обучающий датафрейм  
# train, и записываем контрольный датафрейм test 
test = data.drop(train.index) 

 

Импутация пропусков 
Âûïîëíèâ ðàçáèåíèå íàáîðà äàííûõ íà îáó÷àþùóþ è êîíòðîëüíóþ 
âûáîðêè, ìîæíî ïðèñòóïàòü ê èìïóòàöèè ïðîïóñêîâ.  
Âûäåëÿþò 3 òèïà âîçíèêíîâåíèÿ ïðîïóñêîâ: MCAR, MAR, MNAR. 
MCAR («ñîâåðøåííî ñëó÷àéíî ïðîïóùåííûå» – Missing Completely At 
Random) – òèï âîçíèêíîâåíèÿ ïðîïóñêîâ, ïðè êîòîðîì âåðîÿòíîñòü 
ïðîïóñêà äëÿ êàæäîãî íàáëþäåíèÿ íàáîðà îäèíàêîâà. Âåðîÿòíîñòü 
ïðîïóñêà çíà÷åíèÿ äëÿ ïåðåìåííîé X íå ñâÿçàíà íè ñî çíà÷åíèåì ñàìîé 
ïåðåìåííîé X, íè ñî çíà÷åíèÿìè äðóãèõ ïåðåìåííûõ â íàáîðå äàííûõ. 



 

Íàïðèìåð, ïåðåìåííàÿ Äîõîä ïîä÷èíÿåòñÿ óñëîâèþ MCAR, åñëè 
ðåñïîíäåíòû, êîòîðûå íå ñîîáùàþò î ñâîåì äîõîäå, èìåþò â ñðåäíåì 
òàêîé æå ðàçìåð äîõîäà, ÷òî è ðåñïîíäåíòû, êîòîðûå óêàçûâàþò ñâîé 
äîõîä. 
MAR («ñëó÷àéíî ïðîïóùåííûå» – Missing At Random) — òèï 
âîçíèêíîâåíèÿ ïðîïóñêîâ, êîãäà äàííûå ïðîïóùåíû íå ñëó÷àéíî, à 
ââèäó íåêîòîðûõ çàêîíîìåðíîñòåé. Âåðîÿòíîñòü ïðîïóñêà çíà÷åíèÿ äëÿ 
ïåðåìåííîé X ìîæåò áûòü îáúÿñíåíà äðóãèìè èìåþùèìèñÿ 
ïåðåìåííûìè, íå ñîäåðæàùèìè ïðîïóñêè. Íàïðèìåð, ïåðåìåííàÿ Äîõîä 
ïîä÷èíÿåòñÿ óñëîâèþ MAR, åñëè âåðîÿòíîñòü ïðîïóñêà 
äàííûõ â ïåðåìåííîé Äîõîä çàâèñèò îò íàáëþäàåìîé ïåðåìåííîé, 
íàïðèìåð îò ïåðåìåííîé Îáðàçîâàíèå. Íàïðèìåð, ðåñïîíäåíòû ñ íèçêèì 
óðîâíåì îáðàçîâàíèÿ ìîãóò èìåòü áîëüøåå êîëè÷åñòâî ïðîïóùåííûõ 
çíà÷åíèé äîõîäà. Íåîáõîäèìî ïðîàíàëèçèðîâàòü âçàèìîñâÿçü ìåæäó 
ïåðåìåííîé Äîõîä è ïåðåìåííîé Îáðàçîâàíèå. 
MNAR («íå ñëó÷àéíî ïðîïóùåííûå» – Missing Not At Random) —  òèï 
ïðîïóùåííûõ äàííûõ, êîãäà ïðîïóñê çíà÷åíèÿ íå ÿâëÿåòñÿ ñîâåðøåííî 
ñëó÷àéíûì è íå ìîæåò áûòü ïîëíîñòüþ îáúÿñíåí äðóãèìè ïåðåìåííûìè 
â íàáîðå. Ïðîïóùåííûå çíà÷åíèÿ îñòàþòñÿ çàâèñèìûìè îò íåèçâåñòíûõ 
íàì ôàêòîðîâ, íåîáõîäèìî ïðîâåñòè äîïîëíèòåëüíûå èññëåäîâàíèÿ. 
Çäåñü ìîæíî ïðèâåñòè âûøåîïèñàííûé ñëó÷àé ñ ïðîïóñêàìè â 
ïåðåìåííîé Äîõîä, íî òîëüêî òåïåðü ïåðåìåííàÿ Îáðàçîâàíèå ó íàñ 
îòñóòñòâóåò. 
Äàâàéòå âûâåäåì ñâîäêó î êîëè÷åñòâå ïðîïóñêîâ ïî êàæäîé 
ïåðåìåííîé â îáó÷àþùåé è êîíòðîëüíîé âûáîðêàõ, âîñïîëüçîâàâøèñü 
öåïî÷êîé ìåòîäîâ .isnull() è .sum(): 
 
In[39]: 
# выводим информацию о количестве пропусков 
# по каждой переменной в обучающей выборке 
train.isnull().sum() 
 
Out[39]: 
gender                     0 
age                        1 
marital_status             1 
job_position               0 
credit_sum                 1 
credit_month               0 
tariff_id                  0 
score_shk                  4 
education                  2 
living_region              0 
monthly_income             2 
credit_count            6477 
overdue_credit_count    6477 
open_account_flg           0 
dtype: int64 
 
	  



 

In[40]: 
# выводим информацию о количестве пропусков 
# по каждой переменной в контрольной выборке 
test.isnull().sum() 
 
Out[40]: 
gender                     0 
age                        2 
marital_status             2 
job_position               0 
credit_sum                 1 
credit_month               0 
tariff_id                  0 
score_shk                  3 
education                  3 
living_region              0 
monthly_income             3 
credit_count            2753 
overdue_credit_count    2753 
open_account_flg           0 
dtype: int64 
 
 

Âèäíî, ÷òî ïðîïóñêè åñòü íå òîëüêî â êîëè÷åñòâåííûõ, íî è â 
êàòåãîðèàëüíûõ ïåðåìåííûõ. È çäåñü âîçíèêàåò âîïðîñ, êàê 
îñóùåñòâëÿòü èìïóòàöèþ ïðîïóùåííûõ çíà÷åíèé. 
Ïðîïóñêè â êîëè÷åñòâåííûõ ïåðåìåííûõ çàìåíÿþòñÿ çíà÷åíèÿìè 
âû÷èñëåííûõ ñòàòèñòèê, îáû÷íî èñïîëüçóåòñÿ ñðåäíåå èëè ìåäèàíà. Â 
ñëó÷àå äàííûõ, èìåþùèõ àñèììåòðè÷íîå ðàñïðåäåëåíèå, ïðåäïî÷èòàþò 
èñïîëüçîâàòü ìåäèàíó, à íå ñðåäíåå, òàê êàê íà íåå íå âëèÿåò íåáîëüøîå 
÷èñëî íàáëþäåíèé c î÷åíü áîëüøèìè èëè î÷åíü ìàëåíüêèìè 
çíà÷åíèÿìè.  
Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî èìïóòàöèþ ñðåäíèì, ìåäèàíîé è ïðî÷èìè 
ñòàòèñòèêàìè íåîáõîäèìî âûïîëíÿòü ïîñëå ðàçáèåíèÿ íàáîðà äàííûõ íà 
îáó÷àþùóþ è êîíòðîëüíóþ âûáîðêè. Åñëè âûïîëíèòü èìïóòàöèþ íà 
âñåì íàáîðå, à ïîòîì ðàçáèòü åãî íà îáó÷àþùóþ è êîíòðîëüíóþ âûáîðêè, 
ïîëó÷èòñÿ, ÷òî ïðè âû÷èñëåíèè ñòàòèñòèê äëÿ èìïóòàöèè 
èñïîëüçîâàëèñü âñå íàáëþäåíèÿ íàáîðà, ÷àñòü èç êîòîðûõ ïîòîì ó íàñ 
âîøëà â êîíòðîëüíóþ âûáîðêó (ïî ñóòè âûáîðêó íîâûõ äàííûõ). 
Ïîýòîìó ïîëó÷àåòñÿ, ÷òî ñòàòèñòèêè äëÿ èìïóòàöèè, êîòîðûå ìû 
ïîëó÷èëè íà âñåì íàáîðå, ïðèøëè ê íàì ÷àñòè÷íî èç «áóäóùåãî» (èç 
íîâîé, êîíòðîëüíîé âûáîðêè, êîòîðîé ïî ôàêòó åùå íåò). Îäíàêî ìû 
äîëæíû ñìîäåëèðîâàòü íàèáîëåå áëèçêóþ ê ðåàëüíîñòè ñèòóàöèþ, êîãäà 
ó íàñ åñòü òîëüêî îáó÷àþùàÿ âûáîðêà, à íèêàêèõ íîâûõ äàííûõ åùå íåò. 
Ñòàòèñòèêè, âû÷èñëåííûå íà îáó÷àþùåé âûáîðêå, ïðèìåíÿþòñÿ äëÿ 
èìïóòàöèè ïðîïóñêîâ êàê â îáó÷àþùåé, òàê è â êîíòðîëüíîé âûáîðêàõ. 
Ïîìèìî èìïóòàöèè ñðåäíèì èëè ìåäèàíîé ïðîïóñêè ìîæíî çàìåíèòü 
çíà÷åíèÿìè-êîíñòàíòàìè. Äëÿ äðåâîâèäíûõ àëãîðèòìîâ ýôôåêòèâíûì 
ìîæåò áûòü èìïóòàöèÿ çíà÷åíèåì, ëåæàùèì âíå äèàïàçîíà èìåþùèõñÿ 
äàííûõ. Íàïðèìåð, ïðîïóñêè ïðèçíàêà ìîæíî çàêîäèðîâàòü áîëüøèì 
îòðèöàòåëüíûì çíà÷åíèåì (-999). Â ýòîì ñëó÷àå â äåðåâå ìîæíî áóäåò 
âûáðàòü òàêîå ðàçáèåíèå ïî ýòîìó ïðèçíàêó, ÷òî âñå íàáëþäåíèÿ ñ 
èçâåñòíûìè çíà÷åíèÿìè ïîéäóò â ëåâûé óçåë, à âñå íàáëþäåíèÿ ñ 
ïðîïóñêàìè — â ïðàâûé.  



 

Âûïîëíèòü èìïóòàöèþ êîíñòàíòàìè è ñîçäàòü èíäèêàòîðû ïðîïóñêîâ 
ìîæíî (è íóæíî, ÷òîáû íå ïîâòîðÿòü îäíè è òå æå îïåðàöèè äëÿ äâóõ 
íàáîðîâ äàííûõ) äî ðàçáèåíèÿ íà îáó÷åíèå è êîíòðîëü, ïîòîìó ÷òî â 
ðàìêàõ ýòîé îïåðàöèè ìû íå äåëàåì âû÷èñëåíèé, îõâàòûâàþùèõ âñå 
íàáëþäåíèÿ èñõîäíîãî íàáîðà. 
Áèíàðíûå ïåðåìåííûå, ó êîòîðûõ åñòü ïðîïóñêè, ìîæíî ïðåâðàòèòü â 
êàòåãîðèàëüíûå ñ òðåìÿ êàòåãîðèÿìè, ãäå ïåðâóþ êàòåãîðèþ ìîæíî 
çàêîäèðîâàòü êàê -1, âòîðóþ êàòåãîðèþ – êàê 1, à ïðîïóñêè – êàê 0. 
 

Количественная 
переменная 

Бинарная 
переменная 

 Количественная переменная Бинарная 
переменная медиана среднее -999 индикатор пропусков 

NA 1 5 5.14 -999 1 1 
6 0 6 6 6 0 -1 
5 1 5 5 5 0 1 
8 NA 8 8 8 0 0 
0 0 0 0 0 0 -1 

NA 0 5 5.14 -999 1 -1 
9 1 9 9 9 0 1 
3 NA 3 3 3 0 0 
5 0 5 5 5 0 -1 

 
 
 
 
Рис. 6 Способы импутации пропусков для количественных и бинарных 
переменных (импутированные значения выделены желтым фоном) 
 
Ïðîïóñêè â êàòåãîðèàëüíûõ ïåðåìåííûõ ìîæíî çàìåíèòü ñàìîé ÷àñòî 
âñòðå÷àþùåéñÿ êàòåãîðèåé – ìîäîé. Âíîâü îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî, 
ïîñêîëüêó ìû èñïîëüçóåì âû÷èñëåíèÿ, èìïóòàöèþ ìîäîé ìîæíî 
îñóùåñòâëÿòü òîëüêî ïîñëå ðàçáèåíèÿ íà îáó÷åíèå è êîíòðîëü. 
Ïðîïóñêè â êàòåãîðèàëüíûõ ïåðåìåííûõ ÷àñòî êîäèðóþò îòäåëüíîé 
êàòåãîðèåé äëÿ ïðîïóñêîâ, à òàêæå, êàê è â ñëó÷àå ñ êîëè÷åñòâåííûìè 
ïåðåìåííûìè, ñîçäàþò èíäèêàòîðû ïðîïóñêîâ (êðîìå ñëó÷àåâ, êîãäà 
êàòåãîðèàëüíàÿ ïåðåìåííàÿ ïðåîáðàçóåòñÿ â íàáîð äèõîòîìè÷åñêèõ ñ 
ïîìîùüþ one-hot-êîäèðîâàíèÿ). 
  

данные способы импутации можно 
применить только после разбиения 

на обучение и контроль  
на обучение и контроль 

данные способы импутации можно 
применять как до, так и после разбиения 

на обучение и контроль  
разбиения на обучение и контроль 



 

 
Категориальная 

переменная 
 Категориальная переменная 

мода отдельная 
категория 

индикатор 
пропусков 

NA синий пропуск 1 
синий синий синий 0 
синий синий синий 0 

красный красный красный 0 
зеленый зеленый зеленый 0 

NA синий пропуск 1 
белый белый белый 0 
синий синий синий 0 
синий синий синий 0 

 
 
 
 
 
Рис. 7 Способы импутации пропусков для категориальных переменных 
(импутированные значения выделены желтым фоном) 
 
Íåîáõîäèìî çàìåòèòü, ÷òî â ïðàêòèêå ïîñòðîåíèÿ áèçíåñ-ìîäåëåé 
èíäèêàòîðû ïðîïóñêîâ íîñÿò âðåìåííûé õàðàêòåð. ×àùå âñåãî, êîãäà 
íåîáõîäèìî ñòðîèòü ðåãðåññèîííóþ ìîäåëü è èìåþòñÿ ïðîïóñêè â 
ïåðåìåííîé, ñîçäàþò èíäèêàòîð ïðîïóñêà, ñòðîÿò óðàâíåíèå ðåãðåññèè è 
ñìîòðÿò, çíà÷èìî ëè îòëè÷àåòñÿ îò 0 êîýôôèöèåíò ïðè äàííîì 
èíäèêàòîðå ïðîïóñêîâ. Åñëè êîýôôèöèåíò çíà÷èì, òî ñïîñîá èìïóòàöèè 
ïðîïóñêîâ â ýòîé ïåðåìåííîé âàæåí è áóäåò âëèÿòü íà êà÷åñòâî ìîäåëè, 
íóæíî äåòàëüíåå ïðîðàáîòàòü ñòðàòåãèþ èìïóòàöèè ïðîïóñêîâ, â 
ïðîòèâíîì ñëó÷àå ìîæíî âîñïîëüçîâàòüñÿ ìåäèàíîé è ñðåäíèì (â ñëó÷àå 
êîëè÷åñòâåííîé ïåðåìåííîé) èëè ìîäîé (â ñëó÷àå êàòåãîðèàëüíîé 
ïåðåìåííîé). 
Äàâàéòå çàìåíèì ïðîïóñêè ïî êîëè÷åñòâåííîé ïåðåìåííîé age â 
îáó÷àþùåé âûáîðêå ìåäèàíîé. Äëÿ ýòîãî íåîáõîäèìî âîñïîëüçîâàòüñÿ 
ìåòîäîì .fillna(), çàäàâ ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòðà inplace çíà÷åíèå True, 
÷òîáû âûïîëíèòü èìïóòàöèþ íà ìåñòå. Ïðîïóñêè ïî êîëè÷åñòâåííîé 
ïåðåìåííîé age â êîíòðîëüíîé âûáîðêå çàìåíÿåì ìåäèàíîé, 
âû÷èñëåííîé íà îáó÷àþùåé âûáîðêå.  
 
In[41]: 
# заполняем пропуски в переменной age медианой 
train['age'].fillna(train['age'].median(), inplace=True) 
test['age'].fillna(train['age'].median(), inplace=True) 
 
	  

данный способ импутации 
можно применить только 

после разбиения на 
обучение и контроль 

данные способы 
импутации можно 

применять как до, так и 
после разбиения на 
обучение и контроль 



 

 

ДОПОЛНИТЕЛЬНАЯ ИНФОРМАЦИЯ 
Åñëè áû íàì ïîíàäîáèëîñü çàìåíèòü ïðîïóñêè ñðåäíèì, ìîæíî áûëî 
âîñïîëüçîâàòüñÿ ñëåäóþùèì ïðîãðàììíûì êîäîì: 
 
train['age'].fillna(train['age'].mean(), inplace=True) 
test['age'].fillna(train['age'].mean(), inplace=True) 

 
Òåïåðü âûïîëíèì èìïóòàöèþ êîëè÷åñòâåííûõ ïåðåìåííûõ credit_sum, 
score_shk è monthly_income ìåäèàíàìè, âîñïîëüçîâàâøèñü öèêëîì for: 
 
In[42]: 
# заполняем пропуски в переменных credit_sum, score_shk  
# и monthly_income медианами 
for i in ['credit_sum', 'score_shk', 'monthly_income']: 
    train[i].fillna(train[i].median(), inplace=True) 
    test[i].fillna(train[i].median(), inplace=True) 

 
Âíîâü îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî ïðîïóñêè â îáó÷àþùåé è êîíòðîëüíîé 
âûáîðêàõ èìïóòèðîâàíû ìåäèàíàìè, âû÷èñëåííûìè íà îáó÷àþùåé 
âûáîðêå. 
Ïðîïóñêè êîëè÷åñòâåííûõ ïåðåìåííûõ credit_count è overdue_credit_ 
count çàìåíèì çíà÷åíèåì –1: 
 
In[43]: 
# заполняем пропуски в переменных credit_count, 
# overdue_credit_count -1 
for i in ['credit_count', 'overdue_credit_count']: 
    train[i].fillna(-1, inplace=True) 
 
for i in ['credit_count', 'overdue_credit_count']: 
    test[i].fillna(-1, inplace=True) 
 

Òåïåðü ïðèñòóïàåì ê èìïóòàöèè ïðîïóñêîâ â êàòåãîðèàëüíûõ 
ïåðåìåííûõ. Âûâåäåì ÷àñòîòû êàòåãîðèé ïåðåìåííîé marital_status â 
îáó÷àþùåé è êîíòðîëüíîé âûáîðêàõ c ïîìîùüþ ìåòîäà .value_counts(). 
 
In[44]: 
# выводим частоты категорий 
# для переменной marital_status 
print(train['marital_status'].value_counts(dropna=False)) 
print(test['marital_status'].value_counts(dropna=False)) 
 
Out[44]: 
MAR    65652 
UNM    36581 
DIV    11918 
CIV     2942 
WID     2428 
NaN        1 
Name: marital_status, dtype: int64 
MAR    28302 
UNM    15568 
DIV     5051 
CIV     1254 
WID     1047 
NaN        2 
Name: marital_status, dtype: int64 
 

Çàìåíèì ïðîïóñêè ìîäîé – ñàìîé ÷àñòî âñòðå÷àþùåéñÿ êàòåãîðèåé, â 
äàííîì ñëó÷àå êàòåãîðèåé MAR. Ìîäó ìû åùå ìîæåì âû÷èñëèòü ñ 
ïîìîùüþ ìåòîäà .mode(). 



 

In[45]: 
# вычисляем моду для переменной 
# education 
train['marital_status'].mode() 
 
Out[45]: 
0    MAR 
dtype: object 
 
In[46]: 
# выполняем импутацию пропусков модой 
train['marital_status'] = train['marital_status'].fillna('MAR') 
test['marital_status'] = test['marital_status'].fillna('MAR') 
 

Ñíîâà âûâåäåì ÷àñòîòû êàòåãîðèé ïåðåìåííîé marital_status. 
 
In[47]: 
# выводим частоты категорий 
# для переменной marital_status 
print(train['marital_status'].value_counts(dropna=False)) 
print(test['marital_status'].value_counts(dropna=False)) 
 
Out[47]: 
MAR    65653 
UNM    36581 
DIV    11918 
CIV     2942 
WID     2428 
Name: marital_status, dtype: int64 
MAR    28304 
UNM    15568 
DIV     5051 
CIV     1254 
WID     1047 
Name: marital_status, dtype: int64 
 
 

Âûâåäåì ÷àñòîòû êàòåãîðèé ïåðåìåííîé education. 
 
In[48]: 
# выводим частоты категорий 
# для переменной education 
print(train['education'].value_counts(dropna=False)) 
print(test['education'].value_counts(dropna=False)) 
 
Out[48]: 
SCH    61126 
GRD    50928 
UGR     6973 
PGR      418 
ACD       75 
NaN        2 
Name: education, dtype: int64 
SCH    26411 
GRD    21663 
UGR     2968 
PGR      147 
ACD       32 
NaN        3 
Name: education, dtype: int64 
 

Ìû âíîâü çàìåíèì ïðîïóñêè ìîäîé, íî ñäåëàåì ýòî ñ ïîìîùüþ öåïî÷êè 
ìåòîäîâ .fillna() è .value_counts(): 
 
In[49]: 
# выполняем импутацию пропусков модой 
train['education'].fillna(train['education'].value_counts().index[0], inplace=True) 
test['education'].fillna(train['education'].value_counts().index[0], inplace=True) 

 



 

×àñòîòà ñ èíäåêñîì 0 â ðàñïðåäåëåíèè ÷àñòîò, âû÷èñëÿåìîì ìåòîäîì 
.value_counts(), è áóäåò êàê ðàç ìîäîé. 
 

Конструирование новых признаков 
Òåïåðü ïðèñòóïèì ê êîíñòðóèðîâàíèþ íîâûõ ïðèçíàêîâ (feature 
engineering). Êîíñòðóèðîâàíèå íîâûõ ïðèçíàêîâ – íåîòúåìëåìûé ýòàï 
ïðåäâàðèòåëüíîé ïîäãîòîâêè äàííûõ. Âûäåëÿþò äâà òèïà 
êîíñòðóèðîâàíèÿ ïðèçíàêîâ – ñòàòè÷åñêîå êîíñòðóèðîâàíèå ïðèçíàêîâ 
(static feature engineering) è äèíàìè÷åñêîå êîíñòðóèðîâàíèå ïðèçíàêîâ 
(dynamic feature engineering). Ñòàòè÷åñêîå êîíñòðóèðîâàíèå ïðèçíàêîâ 
ïîäðàçóìåâàåò, ÷òî ìû ñîçäàåì ïðèçíàêè âðó÷íóþ. Ìû ñîçäàåì 
ôàêòè÷åñêèå ïðèçíàêè (îíè ïðèñóòñòâóþò â íàøåì íàáîðå äàííûõ) è 
ïîäàåì íà âõîä ìîäåëè. Äèíàìè÷åñêîå êîíñòðóèðîâàíèå ïðèçíàêîâ 
ïîäðàçóìåâàåò, ÷òî ìû ñîçäàåì ïðèçíàêè â õîäå ïîñòðîåíèÿ ìîäåëè «íà 
ëåòó», ýòè ïðèçíàêè ñîçäàþòñÿ òîëüêî â ïðîöåññå îáó÷åíèÿ ìîäåëè è â 
íàø íàáîð äàííûõ íå çàïèñûâàþòñÿ. Êàæäûé òèï ìîæíî ðàçäåëèòü åùå 
íà äâà ïîäòèïà: êîíñòðóèðîâàíèå ïðèçíàêîâ, èñõîäÿ èç ïðåäìåòíîé 
îáëàñòè, îïûòà, áèçíåñ-ëîãèêè (domain-based feature engineering) è 
êîíñòðóèðîâàíèå ïðèçíàêîâ, èñõîäÿ èç îñîáåííîñòåé àëãîðèòìà 
(algorithm-based feature engineering).  
 

 
 
Рис. 8 Типы конструирования признаков 
 
Ìû íà÷íåì ñî ñòàòè÷åñêîãî êîíñòðóèðîâàíèÿ ïðèçíàêîâ, èñõîäÿ èç 
ïðåäìåòíîé îáëàñòè, îïûòà, áèçíåñ-ëîãèêè. ×àùå âñåãî â ðàìêàõ òàêîãî 
ñïîñîáà êîíñòðóèðîâàíèÿ ïðèçíàêîâ ñîçäàþò àãðåãàòû. Àãðåãàòíàÿ 
ïåðåìåííàÿ – ïåðåìåííàÿ, ïîëó÷åííàÿ â ðåçóëüòàòå ìàòåìàòè÷åñêèõ 
îïåðàöèé íàä äâóìÿ è áîëåå íåçàâèñèìûìè ïåðåìåííûìè. 
Äàâàéòå ñîçäàäèì ïåðåìåííóþ paym, êîòîðàÿ ÿâëÿåòñÿ îòíîøåíèåì 
âûäàííîé ñóììû êðåäèòà ê ñðîêó êðåäèòà, òî åñòü åæåìåñÿ÷íîé ñóììîé 
êðåäèòà. 
 
In[50]: 
# создаем переменную paym, которая  
# является отношением выданной суммы кредита  
# (credit_sum) к сроку кредита (credit_month),  
# то есть ежемесячной суммой кредита 
train['paym'] = train['credit_sum'] / train['credit_month'] 
test['paym'] = test['credit_sum'] / test['credit_month'] 
 

Êðîìå òîãî, ñîçäàäèì ïåðåìåííóþ pti, êîòîðàÿ ÿâëÿåòñÿ îòíîøåíèåì 
åæåìåñÿ÷íîé ñóììû êðåäèòà ê åæåìåñÿ÷íîìó çàðàáîòêó. Ïðè 

Конструирование признаков

Статическое

исходя из предметной 
области, бизнес-логики

исходя из 
особенностей 

алгоритма

Динамическое

исходя из предметной 
области, бизнес-логики

исходя из 
особенностей 

алгоритма



 

âû÷èñëåíèè ïåðåìåííûõ, êîòîðûå ÿâëÿþòñÿ îòíîøåíèÿìè 
êîëè÷åñòâåííûõ ïðèçíàêîâ, â ñëó÷àå êîãäà ïðîèñõîäèò äåëåíèå íà íîëü, 
ìîãóò áûòü ïîëó÷åíû áåñêîíå÷íûå çíà÷åíèÿ (çíà÷åíèÿ Inf è –Inf). Èõ 
íóæíî çàìåíèòü íà êîíêðåòíîå çíà÷åíèå. Â äàííîì ñëó÷àå çàìåíèì èõ 
íà 1. 
 
In[51]: 
# создаем переменную pti, которая является  
# отношением ежемесячной суммы кредита  
# (paym) к ежемесячному заработку  
# (monthly_income)  
train['pti'] = train['paym'] / train['monthly_income'] 
test['pti'] = test['paym'] / test['monthly_income'] 
 
# заменяем бесконечные значения на 1 
train['pti'].replace([np.inf, -np.inf], 1, inplace=True) 
test['pti'].replace([np.inf, -np.inf], 1, inplace=True) 
 

Âûøåïåðå÷èñëåííûå ïðèçíàêè ìû ñîçäàëè, èñõîäÿ èç çíàíèÿ 
ïðåäìåòíîé îáëàñòè. Ïî îïûòó òàêèå ïåðåìåííûå ÿâëÿþòñÿ äîâîëüíî 
ýôôåêòèâíûìè ïðåäèêòîðàìè â êðåäèòíîì ñêîðèíãå.  

Создание переменной, у которой значения основаны на 
значениях исходной переменной 
×àñòî ïðè êîíñòðóèðîâàíèè ïðèçíàêîâ, èñõîäÿ èç ïðåäìåòíîé îáëàñòè, 
íóæíî ïðîÿâèòü ôàíòàçèþ è âû äîëæíû ïîíèìàòü, ÷òî ñàì ïðèçíàê – 
«øêàòóëêà ñ ñåêðåòîì», ÷àñòî ïðîñòî óêàçàòåëü, â êàêóþ ñòîðîíó íóæíî 
äâèãàòüñÿ, ÷òîáû èçâëå÷ü öåííóþ èíôîðìàöèþ. Íàïðèìåð, íåðåäêî 
ïðèõîäèòñÿ ðàáîòàòü ñ òàêèì ïðåäèêòîðîì, êàê ñôåðà çàíÿòîñòè, 
êîòîðûé îáû÷íî ñîñòîèò èç ìíîæåñòâà êàòåãîðèé. Ñàìà ïî ñåáå ñôåðà 
çàíÿòîñòè ìîæåò áûòü ñëàáî ñâÿçàíà ñ êðåäèòîñïîñîáíîñòüþ, îäíàêî 
åñëè ìû çàìåíèì ñôåðó çàíÿòîñòè ñðåäíåé çàðàáîòíîé ïëàòîé â ýòîé 
ñôåðå, êîëè÷åñòâîì áàíêðîòñòâ ïðåäïðèÿòèé â ñîîòâåòñòâóþùåé ñôåðå, 
êîëè÷åñòâîì ìåñÿöåâ, â òå÷åíèå êîòîðîãî óâîëåííûé ñîòðóäíèê, çàíÿòûé 
â ýòîé ñôåðå, íàõîäèò ðàáîòó, ìû ìîæåì ïîëó÷èòü áîëåå ïîëåçíûé 
ïðèçíàê. Ðåãèîíû ìû ìîæåì çàìåíèòü ñðåäíåé çàðàáîòíîé ïëàòîé â 
ðåãèîíå, ðàçìåðîì è ãëóáèíîé ïðîñðî÷êè â ðåãèîíå, êðèìèíîãåííîñòüþ 
ðåãèîíà. ×àùå âñåãî ìû ïîäîáíûå îïåðàöèè âûïîëíÿåì ÷åðåç ñîçäàíèå 
ïåðåìåííîé, ó êîòîðîé çíà÷åíèÿ îñíîâàíû íà çíà÷åíèÿõ èñõîäíîé 
ïåðåìåííîé. Äàâàéòå ïðèìåíèòåëüíî ê íàøåìó íàáîðó äàííûõ ñîçäàäèì 
òàêóþ ïåðåìåííóþ. 
Ñíà÷àëà âûâåäåì óíèêàëüíûå çíà÷åíèÿ èñõîäíîé ïåðåìåííîé, â äàííîì 
ñëó÷àå – çíà÷åíèÿ ïåðåìåííîé job_position. 
 
In[52]: 
# выводим уникальные значения исходной переменной,  
# в данном случае - значения переменной job_position 
print(train['job_position'].unique()) 
 
Out[52]: 
['SPC' 'UMN' 'BIS' 'DIR' 'PNA' 'ATP' 'OTHER' 'WRK' 'BIU' 'NOR' 'WOI' 'INP' 
 'PNI' 'WRP'] 
 
 



 

Äîïóñòèì, ìû ïîëó÷èëè èç êàêîãî-òî âíåøíåãî èñòî÷íèêà èíôîðìàöèþ 
î ñðåäíåé çàðàáîòíîé ïëàòå êëèåíòîâ ñ ðàçëè÷íûìè ïðîôåññèÿìè. Òîãäà 
ñîçäàåì ñëîâàðü, â êîòîðîì êëþ÷îì áóäåò çíà÷åíèå èñõîäíîé 
ïåðåìåííîé job_position, à çíà÷åíèåì – çíà÷åíèå íàøåé áóäóùåé 
ïåðåìåííîé avrzarplata.  
 
In[53]: 
# затем создаем словарь, в котором ключом будет значение  
# исходной переменной job_position, а значением - значение  
# будущей переменной avrzarplata 
dct = {'UMN': 51000, 'SPC': 63000, 'INP': 55000, 'DIR': 60000,  
       'ATP': 46000, 'PNA': 71000, 'BIS': 86000, 'WOI': 76000, 
       'NOR': 54000,'WRK': 77000, 'WRP': 75000, 'PNV': 67000,  
       'BIU': 43000, 'PNI': 69000, 'HSK': 74000, 'PNS': 44000,  
       'INV': 88000, 'ONB': 62000, 'OTHER': 20000} 
 
# создаем новую переменную avrzarplata, у которой значения  
# сопоставлены значениям переменной job_position 
train['avrzarplata'] = train['job_position'].map(dct) 
train.head() 
 
 
Out[53]: 

 
 

 
Äàâàéòå óäàëèì ñîçäàííóþ íàìè ïåðåìåííóþ avrzarplata. 
 
In[54]: 
# удалим переменную avrzarplata 
train.drop('avrzarplata', axis=1, inplace=True) 

 

Создание бинарной переменной на основе значений 
количественных переменных 
Áîëüøóþ âàæíîñòü èìåþò áèíàðíûå ïåðåìåííûå (èõ åùå íàçûâàþò 
ïåðåìåííûìè-ôëàãàìè). Âîçüìåì òàêóþ ñôåðó, êàê ðûíîê 
íåäâèæèìîñòè. Ïðè ïðîãíîçèðîâàíèè ñòîèìîñòè êâàäðàòíîãî ìåòðà 
æèëüÿ íóæíî ó÷èòûâàòü, ÷òî êâàðòèðû íà ïåðâîì, íà ïîñëåäíåì ýòàæå, 
áåç áàëêîíà ñòîÿò äåøåâëå è ïîýòîìó ìîæíî ñîçäàòü ïåðåìåííûå-ôëàãè 
Êâàðòèðà íàõîäèòñÿ íà ïåðâîì ýòàæå, Êâàðòèðà íàõîäèòñÿ íà ïîñëåäíåì 
ýòàæå, Êâàðòèðà áåç áàëêîíà. Ïðè ýòîì ïðè ñîçäàíèè ïåðåìåííûõ 
Êâàðòèðà íàõîäèòñÿ íà ïåðâîì ýòàæå, Êâàðòèðà íàõîäèòñÿ íà ïîñëåäíåì 
ýòàæå íóæíî ó÷èòûâàòü, ÷òî ñêîðåå âñåãî äëÿ òàóíõàóñîâ, 2-3 ýòàæíûõ 
øëàêîáëî÷íûõ äîìîâ âðÿä ëè ýòîò èíäèêàòîð áóäåò ðàáîòàòü, ïîýòîìó 
äàííûé ôàêò íóæíî îãîâîðèòü ñïåöèàëüíûì óñëîâèåì. Êâàðòèðû íà 
âòîðîì è òðåòüåì ýòàæàõ â öåëîì ïðèâëåêàòåëüíû, íî åñëè íà ïåðâîì 



 

ýòàæå íàõîäèòñÿ áàð, ðåñòîðàí èëè ìàãàçèí, ýòî ìîæåò ñòàòü ôàêòîðîì, 
ïîíèæàþùèì ñòîèìîñòü. Ìîæíî ñäåëàòü èíäèêàòîð, êîòîðûé â ñëó÷àå 
íàëè÷èÿ ìàãàçèíà íà ïåðâîì ýòàæå äëÿ êâàðòèð, ðàñïîëîæåííûõ íà 
ïåðâûõ òðåõ ýòàæàõ, ïðèíèìàåò çíà÷åíèå 1 èëè çíà÷åíèå 0 â ïðîòèâíîì 
ñëó÷àå. Êâàðòèðû, êîòîðûå ïðîäàþòñÿ ïî èïîòåêå, êàê ïðàâèëî, ñòîÿò 
äîðîæå, ìîæíî ñîçäàòü èíäèêàòîð Êâàðòèðà áûëà ðåàëèçîâàíà ïî 
èïîòåêå. 
Äàâàéòå ïðèìåíèòåëüíî ê íàøåìó íàáîðó äàííûõ ñîçäàäèì áèíàðíóþ 
ïåðåìåííóþ, îñíîâûâàÿñü íà çíà÷åíèÿõ îäíîé èëè íåñêîëüêèõ 
êîëè÷åñòâåííûõ ïåðåìåííûõ. Ñíà÷àëà ñîçäàäèì ïåðåìåííóþ retired, 
êîòîðàÿ ïðèíèìàåò çíà÷åíèå Yes, åñëè çíà÷åíèå ïåðåìåííîé age áîëüøå 
60, è çíà÷åíèå No â ïðîòèâíîì ñëó÷àå. 
 
In[55]: 
# создаем новую переменную retired, которая принимает  
# значение "Yes", если значение переменной age больше 60,  
# и значение "No" в противном случае 
train['retired'] = np.where(train['age']>=60, 'Yes', 'No') 
train.head() 
 
Out[55]: 

 
 
À òåïåðü ñîçäàäèì ïåðåìåííóþ age_inc, êîòîðàÿ ïðèíèìàåò çíà÷åíèå Yes, 
åñëè ðå÷ü èäåò î êëèåíòàõ ñòàðøå 35 ëåò è ñ ñóììîé êðåäèòà ñâûøå 
10000, è çíà÷åíèå No â ïðîòèâíîì ñëó÷àå. 
 
In[56]: 
# создаем новую переменную age_inc, которая принимает значение "Yes", 
# если речь идет о клиентах старше 35 лет И с суммой кредита свыше 10000,  
# и значение "No" в противном случае 
train['age_inc'] = np.where((train['age'] > 35) & (train['credit_sum'] > 10000), 'Yes', 'No') 
train.head() 
 
Out[56]: 

 
 



 

Äàâàéòå óäàëèì ðåçóëüòàòû íàøèõ «ýêñïåðèìåíòîâ» – ïåðåìåííûå 
retired è age_inc. 
 
In[57]: 
# удалим переменные retired и age_inc 
train.drop(['retired', 'age_inc'], axis=1, inplace=True) 

 

Создание переменной, у которой каждое значение - среднее 
значение количественной переменной, взятое по уровню 
категориальной переменной 
Ïðè ðåøåíèè çàäà÷ ÷àñòî ïîâûñèòü êà÷åñòâî ìîäåëè ïîçâîëÿåò 
ïåðåìåííàÿ, ó êîòîðîé êàæäîå çíà÷åíèå – ýòî ñðåäíåå çíà÷åíèå 
êîëè÷åñòâåííîé ïåðåìåííîé, âçÿòîå ïî óðîâíþ êàòåãîðèàëüíîé 
ïåðåìåííîé. 
 
In[58]: 
# пишем функцию, создающую переменную, у которой каждое  
# значение будет средним значением количественной 
# переменной (real_feature), взятым по уровню  
# категориальной переменной (cat_feature) 
def code_mean(df, cat_feature, real_feature): 
    return (df[cat_feature].map(df.groupby(cat_feature)[real_feature].mean())) 
 
# cоздаем переменную, у которой каждое значение -  
# среднее значение monthly_income в  
# категории переменной living_region 
train['region_mean_income'] = code_mean(train, 'living_region', 'monthly_income') 
train.head() 
 
Out[58]: 

 
 

Ïîñêîëüêó çäåñü ìû èñïîëüçóåì âû÷èñëåíèÿ ïî íàáîðó äàííûõ 
(âû÷èñëÿåì ñðåäíåå), òî òàêèå ïåðåìåííûå íóæíî ñîçäàâàòü ïîñëå 
ðàçáèåíèÿ íà îáó÷àþùóþ è êîíòðîëüíóþ âûáîðêó. 
Äàâàéòå óäàëèì ñîçäàííóþ íàìè ïåðåìåííóþ region_mean_income. 
 
In[59]: 
# удалим переменную region_mean_income 
train.drop('region_mean_income', axis=1, inplace=True) 
 

Возведение в квадрат 
×àñòî íîâûå ïåðåìåííûå ñîçäàþò, ïðîñòî çà ñ÷åò âîçâåäåíèÿ èñõîäíûõ 
êîëè÷åñòâåííûõ ïåðåìåííûõ â ñòåïåíü. Íàïðèìåð, ñîçäàäèì íîâûå 
ïåðåìåííûå, âîçâåäÿ çíà÷åíèÿ êîëè÷åñòâåííûõ ïåðåìåííûõ tariff, age, 
credit_sum, score_shk, monthly_income, credit_month è credit_count â 
êâàäðàò. Èç-çà âîçâåäåíèÿ â êâàäðàò ó íàñ ìîãóò ïîëó÷èòüñÿ î÷åíü 



 

áîëüøèå çíà÷åíèÿ, à äëÿ ïðåäñòàâëåíèÿ î÷åíü áîëüøèõ çíà÷åíèé â 
íåêîòîðûõ ïåðåìåííûõ èñïîëüçóåòñÿ ýêñïîíåíöèàëüíàÿ çàïèñü. Ïîýòîìó 
îòêëþ÷èì åå. 
 
In[60]: 
# отключаем экспоненциальную запись 
pd.set_option('display.float_format', lambda x: '%.3f' % x) 
train.head() 
 
# создаем новые переменные, возведя некоторые 
# количественные переменные в квадрат 
train['tariff_sq'] = train['tariff']**2 
test['tariff_sq'] = test['tariff']**2 
 
train['age_sq'] = train['age']**2 
test['age_sq'] = test['age']**2 
 
train['credit_sum_sq'] = train['credit_sum']**2 
test['credit_sum_sq'] = test['credit_sum']**2 
 
train['score_sq'] = train['score_shk']**2 
test['score_sq'] = test['score_shk']**2 
 
train['income_sq'] = train['monthly_income']**2 
test['income_sq'] = test['monthly_income']**2 
 
train['credit_month_sq'] = train['credit_month']**2 
test['credit_month_sq'] = test['credit_month']**2 
 
train['credit_count_sq'] = train['credit_count']**2 
test['credit_count_sq'] = test['credit_count']**2 

 
Òåïåðü ðàññìîòðèì ïðèìåðû êîíñòðóèðîâàíèÿ ïðèçíàêîâ, èñõîäÿ èç 
îñîáåííîñòåé àëãîðèòìà. 
Ðåãðåññèîííûå ìîäåëè, ìåòîä îïîðíûõ âåêòîðîâ è íåéðîííûå ñåòè íå 
óìåþò ðàáîòàòü ñ êàòåãîðèàëüíûìè ïðåäèêòîðàìè íàïðÿìóþ, ïîýòîìó 
ïðè ðàáîòå ñ ýòèìè ìåòîäàìè ìû äîëæíû ïðåäñòàâèòü êàæäóþ 
êàòåãîðèþ ïðåäèêòîðà â âèäå áèíàðíîãî ïðèçíàêà, äëÿ ýòîãî âûïîëíÿåì 
äàììè-êîäèðîâàíèå. 
Â îòëè÷èå îò äåðåâüåâ ðåøåíèé è èõ áîëåå ïðîäâèíóòûõ ïîòîìêîâ – 
àíñàìáëåé íà îñíîâå äåðåâüåâ ðåøåíèé ðåãðåññèîííûå ìîäåëè íå 
ñïîñîáíû óëîâèòü ñëîæíûå íåëèíåéíûå âçàèìîñâÿçè ìåæäó 
ïðåäèêòîðàìè è çàâèñèìîé ïåðåìåííîé, äëÿ ýòîãî ìû âûïîëíÿåì 
áèííèíã. Êðîìå òîãî, â îòëè÷èå îò äðåâîâèäíûõ àëãîðèòìîâ 
ðåãðåññèîííûå ìîäåëè íå ìîãóò îïèñûâàòü ñëîæíûå âçàèìîäåéñòâèÿ è 
ìû äîëæíû èõ ñîçäàòü ñàìîñòîÿòåëüíî äëÿ óëó÷øåíèÿ êà÷åñòâà. 
Äëÿ àíñàìáëåé íà îñíîâå äåðåâüåâ ðåøåíèé (ñëó÷àéíûé ëåñ, 
ãðàäèåíòíûé áóñòèíã) ÷àñòî áûâàåò ïîëåçíî ïðåîáðàçîâàòü 
êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð â êîëè÷åñòâåííûé, ïðåäñòàâèâ êàæäóþ 
êàòåãîðèþ â âèäå ÷èñëà. Ýòî îáóñëîâëåíî ïðîáëåìîé ìíîæåñòâåííûõ 
ñðàâíåíèé, àêòóàëüíîé äëÿ äðåâîâèäíûõ àëãîðèòìîâ: â êà÷åñòâå 
ïðåäèêòîðà ðàñùåïëåíèÿ ÷àùå âñåãî âûáèðàåòñÿ òîò, ïî êîòîðîìó ìîæåò 
áûòü ðàññìîòðåíî íàèáîëåå êîëè÷åñòâî âàðèàíòîâ ðàñùåïëåíèÿ (ïðè 
ýòîì íåò ãàðàíòèè, ÷òî ýòîò ïðåäèêòîð ÿâëÿåòñÿ äåéñòâèòåëüíî ïîëåçíûì 



 

ñ òî÷êè çðåíèÿ âçàèìîñâÿçè ñ çàâèñèìîé ïåðåìåííîé èëè 
èíôîðìàòèâíîñòè).  
Íàïðèìåð, â äåðåâå CART, ëåæàùåì â îñíîâå ñëó÷àéíîãî ëåñà, äëÿ 
êàòåãîðèàëüíîãî ïðåäèêòîðà ñ k êàòåãîðèÿìè áóäåò ðàññìîòðåíî 2k–1 – 1 
âàðèàíòîâ ðàçáèåíèé10. Êîëè÷åñòâî âîçìîæíûõ ðàçáèåíèé äëÿ 
ñëó÷àéíîãî ëåñà âîçðàñòàåò ëàâèíîîáðàçíî ñ óâåëè÷åíèåì êîëè÷åñòâà 
êàòåãîðèé. Íàïðèìåð, ïðè k=33 áóäåò ðàññìîòðåíî ÷åòûðå ìèëëèîíà 
âîçìîæíûõ âàðèàíòîâ ðàñùåïëåíèÿ. Ñëó÷àéíûé ëåñ ïðè âûáîðå 
ðàçáèåíèé áóäåò ñêëîíÿòüñÿ â ïîëüçó êàòåãîðèàëüíûõ ïðèçíàêîâ ñ 
áîëüøèì êîëè÷åñòâîì óðîâíåé. Êàê âàðèàíò, ìîæíî ïåðåêîäèðîâàòü 
êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð ñ áîëüøèì êîëè÷åñòâîì óðîâíåé â 
êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð, ïðåäñòàâèì êàòåãîðèè â âèäå ÷àñòîò, è, 
òàêèì îáðàçîì, ïåðåéòè ê k–1 âàðèàíòàì ðàçáèåíèÿ. 
Â ïèòîíîâñêîé áèáëèîòåêå scikit-learn êàæäûé óðîâåíü êàòåãîðèàëüíîé 
ïåðåìåííîé äîëæåí áûòü ïðåäñòàâëåí äàììè-ïåðåìåííîé. Äëÿ ýòîãî 
íóæíî âûïîëíèòü äàììè-êîäèðîâàíèå. Ïîìèìî òîãî, ÷òî äàììè-
êîäèðîâàíèå ìîæåò ïðèâåñòè ê îãðîìíîìó óâåëè÷åíèþ ðàçìåðíîñòè 
ïðîñòðàíñòâà ïðèçíàêîâ, ïðèìåíèòåëüíî ê àíñàìáëÿì íà îñíîâå äåðåâüåâ 
ðåøåíèé, ñïîñîáíûì îáðàáàòûâàòü êàòåãîðèàëüíûå ïåðåìåííûå ïî 
ïðèíöèïó «êàê åñòü», îíî ñòèðàåò âàæíóþ èíôîðìàöèþ î ñòðóêòóðå 
êàòåãîðèàëüíîãî ïðèçíàêà, ïî ñóòè ðàçáèâ îäèí öåëüíûé ïðèçíàê íà 
ìíîæåñòâî îòäåëüíûõ áèíàðíûõ ïðèçíàêîâ. Áèíàðíûé ïðèçíàê ìîæåò 
áûòü ðàçáèò òîëüêî îäíèì ñïîñîáîì, à êàòåãîðèàëüíûé ïðèçíàê ñ k 
óðîâíÿìè ìîæåò áûòü ðàçáèò 2k–1 – 1 ñïîñîáàìè. Òàêèì îáðàçîì, â 
ïîëó÷åííîì ïðîñòðàíñòâå ïðèçíàêîâ êîëè÷åñòâåííûå ïåðåìåííûå 
ïîëó÷àò áîëüøóþ âàæíîñòü, ÷åì êàòåãîðèàëüíûå ïåðåìåííûå, 
ïðåäñòàâëåííûå áèíàðíûìè ïðèçíàêàìè. Ïîýòîìó îïÿòü-òàêè 
êàòåãîðèàëüíóþ ïåðåìåííóþ ëó÷øå îáðàáîòàòü êàê êîëè÷åñòâåííóþ, íå 
«ðàñïëàâëÿÿ» åå íà áèíàðíûå ïðèçíàêè. 
×àùå âñåãî äëÿ ïðåâðàùåíèÿ êàòåãîðèàëüíîãî ïðåäèêòîðà â 
êîëè÷åñòâåííûé èñïîëüçóþò Label Encoding, êîãäà êàòåãîðèÿì 
ïðåäèêòîðà â ëåêñèêîãðàôè÷åñêîì ïîðÿäêå ïðèñâàèâàþò öåëûå ÷èñëà 
(èìååò ñìûñë äëÿ ïîðÿäêîâûõ ïåðåìåííûõ), Frequency Encoding, êîãäà 
êàæäóþ êàòåãîðèþ ïðåäèêòîðà ïðåäñòàâëÿåì êàê îòíîñèòåëüíóþ ÷àñòîòó 
íàáëþäåíèé â äàííîé êàòåãîðèè (ïî ñóòè ïîëó÷àåì âåðîÿòíîñòü 
ïîÿâëåíèÿ êàòåãîðèè â íàáîðå äàííûõ), Likelihood Encoding, êîãäà 
êàæäóþ êàòåãîðèþ ïðåäèêòîðà çàìåíÿåì ñðåäíèì çíà÷åíèåì çàâèñèìîé 
ïåðåìåííîé â äàííîé êàòåãîðèè (äëÿ áèíàðíîé êëàññèôèêàöèè ýòî áóäåò 
ñîîòâåòñòâîâàòü âåðîÿòíîñòè ïîëîæèòåëüíîãî êëàññà çàâèñèìîé 
ïåðåìåííîé â äàííîé êàòåãîðèè ïðåäèêòîðà), Ordinal Encoding, ñïîñîá, 
ïîõîæèé íà  Label Encoding ñ òîé òîëüêî ðàçíèöåé, ÷òî ìû ïðèñâàèâàåì  
öåëûå ÷èñëà êàòåãîðèÿì â çàâèñèìîñòè îò ïîðÿäêà èõ ïîÿâëåíèÿ â 
íàáîðå äàííûõ. 

                                                
10 Ïðè óñëîâèè, ÷òî êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð îáðàáàòûâàåòñÿ ïî ïðèíöèïó «êàê åñòü». 



 

Òàêæå îáðàòèòå âíèìàíèå, ìíîãèå ìåòîäû êëàñòåðíîãî àíàëèçà íå óìåþò 
ðàáîòàòü ñ êàòåãîðèàëüíûìè ïðèçíàêàìè è íóæíî ïðåäñòàâèòü 
êàòåãîðèàëüíûé ïðèçíàê êàê êîëè÷åñòâåííûé. 

Дамми-кодирование (One-hot Encoding) 
Èòàê, ìû âûÿñíèëè, ÷òî íåêîòîðûå ìåòîäû ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ íå 
óìååò íàïðÿìóþ îáðàáàòûâàòü êàòåãîðèàëüíûå ïåðåìåííûå. Êðîìå òîãî, 
áèáëèîòåêà scikit-learn ïîä êàïîòîì ïðåîáðàçîâûâàåò äàòàôðåéìû pandas 
â ìàññèâû NumPy, â êîòîðûõ êàæäûé ñòîëáåö äîëæåí áûòü 
êîëè÷åñòâåííûì ïðèçíàêîì. Ïîýòîìó ìû äîëæíû ïðåäñòàâèòü 
êàòåãîðèàëüíóþ ïåðåìåííóþ â âèäå íàáîðà êîëè÷åñòâåííûõ ïåðåìåííûõ. 
Íà ñåãîäíÿøíèé ìîìåíò íàèáîëåå ðàñïðîñòðàíåííûì ñïîñîáîì òàêîãî 
ïðåäñòàâëåíèÿ ÿâëÿåòñÿ äàììè-êîäèðîâàíèå (one-hot-encoding èëè one-
out-of-N encoding), åñëè ïåðåâåñòè äîñëîâíî, êîäèðîâàíèå ñ îäíèì 
ãîðÿ÷èì ñîñòîÿíèåì.  
Äàììè-êîäèðîâàíèå çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òîáû ïðåäñòàâèòü óðîâíè 
êàòåãîðèàëüíîé ïåðåìåííîé â âèäå íîâûõ ïðèçíàêîâ, êîòîðûå ìîãóò 
ïðèíèìàòü çíà÷åíèÿ 0 è 1. Âûäåëÿþò äàììè-êîäèðîâàíèå ïî ìåòîäó 
íåïîëíîãî ðàíãà è ïî ìåòîäó ïîëíîãî ðàíãà.   
Ïðè âûïîëíåíèè äàììè-êîäèðîâàíèÿ ïî ìåòîäó íåïîëíîãî ðàíãà 
êàòåãîðèàëüíàÿ ïåðåìåííàÿ ñ k óðîâíÿìè áóäåò çàìåíåíà k äàììè-
ïåðåìåííûìè. Íàïðèìåð, êàòåãîðèàëüíàÿ ïåðåìåííàÿ State èìååò 
âîçìîæíûå óðîâíè Washington, Arizona, Nevada, California è Oregon. Äëÿ 
òîãî, ÷òîáû çàêîäèðîâàòü ýòè ïÿòü âîçìîæíûõ óðîâíåé, ìû ñîçäàåì ïÿòü 
íîâûõ ïðèçíàêîâ: Washington, Arizona, Nevada, California è Oregon. Ìû 
ñëîâíî çàäàåì âîïðîñû: «äàííûé øòàò ÿâëÿåòñÿ Âàøèíãòîíîì?», 
«äàííûé øòàò ÿâëÿåòñÿ Àðèçîíîé?», «äàííûé øòàò ÿâëÿåòñÿ Íåâàäîé?», 
«äàííûé øòàò ÿâëÿåòñÿ Êàëèôîðíèåé?», «äàííûé øòàò ÿâëÿåòñÿ 
Îðåãîíîì?». Ïðèçíàê ðàâåí 1, åñëè State èìååò ñîîòâåòñòâóþùóþ 
êàòåãîðèþ, èëè ðàâåí 0 â ïðîòèâíîì ñëó÷àå. Òàêèì îáðàçîì, äëÿ êàæäîãî 
íàáëþäåíèÿ òîëüêî îäèí èç ïÿòè íîâûõ ïðèçíàêîâ áóäåò ðàâåí 1. 
Èìåííî ïîýòîìó äàííàÿ îïåðàöèÿ íàçûâàåòñÿ one-hot-êîäèðîâàíèåì, 
äîñëîâíî êîäèðîâàíèåì ñ îäíèì ãîðÿ÷èì (àêòèâíûì) ñîñòîÿíèåì, è 
ïîêàçàíà íà ðèñ. 9. 
 

State  Washington Arizona Nevada California Oregon 
Washington 1 0 0 0 0 

Arizona 0 1 0 0 0 
Nevada 0 0 1 0 0 

California 0 0 0 1 0 
Oregon 0 0 0 0 1 

 
Рис. 9 Дамми-кодирование по методу неполного ранга 
 
Íà ðèñ. 9 ìû âèäèì, ÷òî îäíà ïåðåìåííàÿ êîäèðóåòñÿ ñ ïîìîùüþ ïÿòè 
íîâûõ ïðèçíàêîâ. Âêëþ÷èâ ýòó èíôîðìàöèþ â ìîäåëü, ìû íå èñïîëüçóåì 



 

ïåðåìåííóþ State, à ðàáîòàåì òîëüêî ñ ýòèìè ïÿòüþ ïðèçíàêàìè, 
ïðèíèìàþùèìè çíà÷åíèå 0 èëè 1. 
Ïðè âûïîëíåíèè äàììè-êîäèðîâàíèÿ ïî ìåòîäó ïîëíîãî ðàíãà ìû 
çàìåíÿåì êàòåãîðèàëüíóþ ïåðåìåííóþ ñ k óðîâíÿìè k – 1 äàììè-
ïåðåìåííûìè. Òåïåðü, ÷òîáû çàêîäèðîâàòü ýòè ïÿòü âîçìîæíûõ óðîâíåé, 
ìû ñîçäàåì ÷åòûðå íîâûõ ïðèçíàêà Washington, Arizona, Nevada, 
California, à ïîñëåäíèé óðîâåíü Oregon îáúÿâëÿåì áàçîâûì (îïîðíûì): 
ñ íèì áóäåì ñðàâíèâàòü âñå îñòàëüíûå êàòåãîðèè. Ìàòðèöà, êîäèðóþùàÿ 
äàììè-ïåðåìåííûå ïî ìåòîäó ïîëíîãî ðàíãà, ïîêàçàíà íà ðèñ. 10. 
 

State  Washington Arizona Nevada California 
Washington 1 0 0 0 

Arizona 0 1 0 0 
Nevada 0 0 1 0 

California 0 0 0 1 
Oregon 0 0 0 0 

 
Рис. 10 Дамми-кодирование по методу полного ранга 
 
Áèáëèîòåêà pandas ïðåäëàãàåò î÷åíü ïðîñòîé ñïîñîá äàììè- 
êîäèðîâàíèÿ ñ ïîìîùüþ ôóíêöèè pd.get_dummies(). Ïàðàìåòð 
drop_first çàäàåò òèï äàììè-êîäèðîâàíèÿ. Ïî óìîë÷àíèþ äëÿ ýòîãî 
ïàðàìåòðà çàäàíî çíà÷åíèå False è âûïîëíÿåòñÿ äàììè-êîäèðîâàíèå ïî 
ìåòîäó íåïîëíîãî ðàíãà, â ïðîòèâíîì ñëó÷àå áóäåò âûïîëíåíî äàììè-
êîäèðîâàíèå ïî ìåòîäó ïîëíîãî ðàíãà. Ôóíêöèÿ pd.get_dummies() 
àâòîìàòè÷åñêè ïðåîáðàçóåò çàäàííóþ êàòåãîðèàëüíóþ ïåðåìåííóþ â 
íàáîð äàììè-ïåðåìåííûõ. Äàâàéòå ïðåîáðàçóåì ïåðåìåííóþ 
marital_status â íàáîð äàììè-ïåðåìåííûõ ïî ìåòîäó íåïîëíîãî ðàíãà. 
 
In[61]:  
# выполняем дамми-кодирование переменной  
# marital_status по методу неполного ранга 
dummies_unfull_rank_marital_status = pd.get_dummies(train['marital_status']) 
# выводим первые 5 наблюдений 
dummies_unfull_rank_marital_status.head() 
 
Out[61]: 

 
 
In[62]:  
# выполняем дамми-кодирование переменной 
# marital_status по методу полного ранга 
dummies_full_rank_marital_status = pd.get_dummies(train['marital_status'],  
                                                  drop_first=True) 
# выводим первые 5 наблюдений 
dummies_full_rank_marital_status.head() 
 
	  

Опорный 
уровень 



 

Out[62]: 

 
 

Кодирование контрастами (Effect Coding) 
Ïðè âûïîëíåíèè äàììè-êîäèðîâàíèÿ ïî ìåòîäó ïîëíîãî ðàíãà 
êîýôôèöèåíòû ïðè äàììè-ïåðåìåííûõ âûðàæàþò âëèÿíèå êàæäîé 
êàòåãîðèè ïî ñðàâíåíèþ ñ îïîðíîé. Êîäèðîâàíèå êîíòðàñòàìè 
ïðèìåíÿåòñÿ, êîãäà íóæíî ñðàâíèòü âêëàä êàæäîé êàòåãîðèè ñî ñðåäíèì 
âêëàäîì ïî âñåì êàòåãîðèÿì. Êîäèðîâàíèå êîíòðàñòàìè ïîõîæå íà 
äàììè-êîäèðîâàíèå ïî ìåòîäó ïîëíîãî ðàíãà ñ òîé òîëüêî ðàçíèöåé, ÷òî 
â îïîðíîì óðîâíå, ïðåäñòàâëåííîì íóëÿìè, íóëè çàìåíÿþòñÿ íà -1. 
 

State  Washington Arizona Nevada California 
Washington 1 0 0 0 

Arizona 0 1 0 0 
Nevada 0 0 1 0 

California 0 0 0 1 
Oregon -1 -1 -1 -1 

 
Рис. 11 Кодирование контрастами 
 
In[63]: 
# выполняем кодирование контрастами 
effects_marital_status = pd.get_dummies(train['marital_status']) 
effects_marital_status = effects_marital_status.iloc[:,:-1] 
effects_marital_status.loc[np.all(effects_marital_status == 0, axis=1)] = -1. 
 
# выводим первые 10 наблюдений 
effects_marital_status.head(10) 
 
Out[63]: 

 

 

Опорный 
уровень 



 

Присвоение категориям в лексикографическом порядке 
целочисленных значений, начиная с 0 (Label Encoding) 
Êàòåãîðèÿì ïåðåìåííîé â ëåêñèêîãðàôè÷åñêîì ïîðÿäêå ìîæíî 
ïðèñâîèòü öåëî÷èñëåííûå çíà÷åíèÿ (íà÷èíàÿ ñ 0) è â èòîãå 
êàòåãîðèàëüíàÿ ïåðåìåííàÿ òåðÿåò ñâîþ êàòåãîðèàëüíóþ ïðèðîäó è 
ïðåâðàùàåòñÿ â êîëè÷åñòâåííóþ.  
Äîïóñòèì, ó íàñ åñòü ïåðåìåííàÿ ñ 4 êàòåãîðèÿìè A, B, C è D. Òîãäà ìû 
ïðèñâîèì A – 0, B – 1, C – 2, D – 3. 
 

Переменная 
Class 

 Переменная 
Class 

Кодировка Label Encoding  
для переменной Class 

  
A 0 B 1 
B 1 A 0 
C 2 C 2 
D 3 A 0 

 A 0 
D 3 
D 3 
B 1 

 
Рис. 12 Пример кодировки Label Encoding 
 
Ýòó ïðîöåäóðó ìîæíî âûïîëíèòü ñ ïîìîùüþ êëàññà LabelEncoder. 
 
In[64]:  
# импортируем класс LabelEncoder 
from sklearn.preprocessing import LabelEncoder 
# создаем экземпляр класса LabelEncoder 
label_encoder = LabelEncoder().fit(train['job_position']) 
# выполняем кодировку 
train['job_position2'] = label_encoder.transform(train['job_position']) 
train.head() 
 
 
Out[64]: 

  
 
Ìû ìîæåì âûïîëíèòü Label Encoding êàê äî ðàçáèåíèÿ íà îáó÷àþùóþ 
è êîíòðîëüíóþ âûáîðêè, òàê è ïîñëå ðàçáèåíèÿ, ïîñêîëüêó íå äåëàåì 
íèêàêèõ âû÷èñëåíèé (ðàçóìååòñÿ, ëó÷øå âûïîëíèòü Label Encoding äî 
ðàçáèåíèÿ, ÷òîáû íå ïèñàòü ëèøíèé ïðîãðàììíûé êîä).  
Íà ïðàêòèêå Label Encoding äåëàþò âðó÷íóþ è ÷àùå âñåãî äëÿ 
ïîðÿäêîâûõ ïåðåìåííûõ. Äëÿ íîìèíàëüíûõ ïåðåìåííûõ êîäèðîâêà 
Label Encoding ðåäêî áûâàåò ýôôåêòèâíà. Íàïðèìåð, ó íàñ åñòü 
ïåðåìåííàÿ Öâåò àâòîìîáèëÿ ñ êàòåãîðèÿìè Ñèíèé, Æåëòûé, Êðàñíûé, 



 

ìû ìîæåì çàêîäèðîâàòü èõ êàê 2, 0 è 1, íî ýòî íå áóäåò èìåòü áîëüøîãî 
ñìûñëà, âåäü âûïîëíèâ òàêóþ êîäèðîâêó, ìû ïðåäïîëàãàåì 
îïðåäåëåííûé ïîðÿäîê 0 < 1 < 2, êîòîðûé çäåñü íå âûïîëíÿåòñÿ. 
Äàâàéòå óäàëèì ñîçäàííóþ íàìè ïåðåìåííóþ job_position2. 
 
In[65]: 
# удалим переменную job_position2 
train.drop('job_position2', axis=1, inplace=True) 
 

Создание переменной, у которой каждое значение – частота 
наблюдений в категории переменных (Frequency Encoding) 
Êàòåãîðèÿì ïåðåìåííîé ïðèñâàèâàåì àáñîëþòíûå èëè îòíîñèòåëüíûå 
÷àñòîòû. 
 

Переменная Class  
Переменная 

Class 

Кодировка Frequency Encoding  
для переменной Class 

 относительная 
частота 

абсолютная 
частота 

A 0,44 (4 из 9) A 0,44 4 
B 0,33 (3 из 9) B 0,33 3 
C 0,22 (2 из 9) A 0,44 4 

 C 0,22 2 
B 0,33 3 
B 0,33 3 
A 0,44 4 
A 0,44 4 
C 0,22 2 

 
Рис. 13 Пример кодировки Frequency Encoding 
 
Ñíà÷àëà çàêîäèðóåì êàòåãîðèè àáñîëþòíûìè ÷àñòîòàìè. 
 
In[66]: 
# cоздаем переменную region_abs_freq, у которой каждое значение - абсолютная  
# частота наблюдений в категории переменной living_region 
abs_freq = train['living_region'].value_counts() 
train['region_abs_freq'] = train['living_region'].map(abs_freq) 
test['region_abs_freq'] = test['living_region'].map(abs_freq) 
train.head() 
 
Out[66]: 

   
 

Òåïåðü çàêîäèðóåì êàòåãîðèè îòíîñèòåëüíûìè ÷àñòîòàìè.  
 
	  



 

In[67]: 
# cоздаем переменную region_rel_freq, у которой каждое значение - относительная  
# частота наблюдений в категории переменной living_region 
rel_freq = train['living_region'].value_counts() / len(train['living_region']) 
train['region_rel_freq'] = train['living_region'].map(rel_freq) 
test['region_rel_freq'] = test['living_region'].map(rel_freq) 
train.head() 
 
Out[67]: 

  

 
Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî ïîñêîëüêó ìû èñïîëüçóåì âû÷èñëåíèÿ, òî 
êîäèðîâêó ÷àñòîòàìè  íóæíî âûïîëíÿòü ñòðîãî ïîñëå ðàçáèåíèÿ íà 
îáó÷àþùóþ è êîíòðîëüíóþ âûáîðêè. ×àñòîòàìè, âû÷èñëåííûìè äëÿ 
êàòåãîðèé ïåðåìåííîé â îáó÷àþùåé âûáîðêå, çàìåíÿåì êàòåãîðèè 
ïåðåìåííîé â îáó÷àþùåé è êîíòðîëüíîé âûáîðêàõ. Ñëåäóåò ïîìíèòü, 
÷òî â îáó÷àþùåì íàáîðå ìîãóò âñòðå÷àòüñÿ íå âñå âîçìîæíûå êàòåãîðèè 
ïðåäèêòîðà, íåêîòîðûå êàòåãîðèè ìîãóò ïðèñóòñòâîâàòü òîëüêî â 
òåñòîâîì íàáîðå èëè ïîÿâÿòñÿ òîëüêî òîãäà, êîãäà ìîäåëü áóäåò 
ïðèìåíÿòüñÿ ê íîâûì äàííûì. Ïîýòîìó ñõåìà êîäèðîâêè äîëæíà 
ïðåäóñìîòðåòü âîçìîæíîñòü îáðàáîòêè íîâûõ êàòåãîðèé.  
Êðîìå òîãî, êîãäà ìû íàéäåì êîìáèíàöèþ îïòèìàëüíûõ çíà÷åíèé 
ãèïåðïàðàìåòðîâ íà êîíòðîëüíîé âûáîðêå èëè òåñòîâîé âûáîðêå è íàì 
íóæíî áóäåò ïîñòðîèòü ìîäåëü ñ ýòîé êîìáèíàöèåé îïòèìàëüíûõ 
çíà÷åíèé ãèïåðïàðàìåòðîâ íà âñåé èñòîðè÷åñêîé âûáîðêå, ìû äîëæíû 
çàíîâî âû÷èñëèòü ÷àñòîòû äëÿ êàòåãîðèé. 
Íà ïðàêòèêå ÷àùå èñïîëüçóþò êîäèðîâàíèå îòíîñèòåëüíûìè ÷àñòîòàìè, 
ïîòîìó ÷òî àáñîëþòíûå ÷àñòîòû ñèëüíî çàâèñÿò îò ðàçìåðà íàáîðà 
äàííûõ. Êîäèðîâàíèå ÷àñòîòàìè ìîæåò ïðèâîäèòü ê êîëëèçèÿì, êîãäà 
ðàçíûå êàòåãîðèè âñòðå÷àþòñÿ îäèíàêîâîå êîëè÷åñòâî ðàç è ìû äîëæíû 
ïðèñâîèòü èì îäèíàêîâûå ÷àñòîòû. Â òàêèõ ñëó÷àÿõ ìîæíî ïîïðîáîâàòü 
äîáàâèòü ñëó÷àéíûé øóì, äîáàâèòü êîíñòàíòó èëè îáúåäèíèòü, åñëè 
èñõîäíûå êàòåãîðèè íå îòëè÷àþòñÿ ïî çàâèñèìîé ïåðåìåííîé (ìîæíî 
èñïîëüçîâàòü òåñò õè-êâàäðàò), è ïîñìîòðåòü, êàêîé âàðèàíò äàåò 
íàèëó÷øèé ðåçóëüòàò. Äëÿ ëèíåéíûõ ìîäåëåé ÷àñòî áûâàåò ïîëåçíûì 
âûïîëíèòü äëÿ ïîëó÷åííîé ïåðåìåííîé ïðåîáðàçîâàíèå, 
ìàêñèìèçèðóþùåå íîðìàëüíîñòü. 
Äàâàéòå óäàëèì ñîçäàííûå íàìè ïåðåìåííûå region_abs_freq è 
region_rel_freq. 
 
	  



 

In[68]: 
# удалим переменные region_abs_freq и region_rel_freq 
train.drop(['region_abs_freq', 'region_rel_freq'], axis=1, inplace=True) 
test.drop(['region_abs_freq', 'region_rel_freq'], axis=1, inplace=True) 

Кодирование вероятностями зависимой переменной 
(Likelihood Encoding) 
Ó÷àñòíèêè ñîðåâíîâàíèé Kaggle ÷àñòî èñïîëüçóþò êîäèðîâàíèå 
âåðîÿòíîñòÿìè çàâèñèìîé ïåðåìåííîé (Likelihood Encoding). 
Ñóùåñòâóåò ìíîæåñòâî ñïîñîáîâ òàêîé êîäèðîâêè. Íà÷íåì ñ íàèáîëåå 
ðàñïðîñòðàíåííîãî ñïîñîáà, êîòîðûé ïðåäëîæèë â 2001 ãîäó Äýíèýë 
Ìèêêè-Áàððåêà â ñâîåé ñòàòüå «A Preprocessing Scheme for High-
Cardinality Categorical Attributes in Classification and Prediction 
Problems» («Ñõåìà ïðåäâàðèòåëüíîé îáðàáîòêè êàòåãîðèàëüíûõ 
ïðèçíàêîâ ñ áîëüøèì êîëè÷åñòâîì óðîâíåé äëÿ çàäà÷ êëàññèôèêàöèè è 
ïðîãíîçèðîâàíèÿ»). 
Êîãäà çàâèñèìàÿ ïåðåìåííàÿ 𝑌 ÿâëÿåòñÿ áèíàðíîé, ìû ìîæåì 
ñîïîñòàâèòü êàæäîå èíäèâèäóàëüíîå çíà÷åíèå  𝑋+ êàòåãîðèàëüíîé 
ïåðåìåííîé 𝑋 ñêàëÿðó 𝑆+, ïðåäñòàâëÿþùåìó ñîáîé îöåíêó âåðîÿòíîñòè 
𝑌 = 1 äëÿ 𝑋 = 𝑋+: 
 

𝑋+ → 𝑆+ ≅ 𝑃(𝑌|𝑋 = 𝑋+) (1) 
 
Ïðîùå ãîâîðÿ, ìû ìîæåì ïðåäñòàâèòü êàæäóþ êàòåãîðèþ ïðåäèêòîðà 
êàê âåðîÿòíîñòü ïîÿâëåíèÿ çíà÷åíèÿ 1 çàâèñèìîé ïåðåìåííîé â ýòîé 
êàòåãîðèè (îòñþäà è íàçâàíèå «êîäèðîâàíèå âåðîÿòíîñòÿìè» èëè 
Likelihood Encoding). Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî ïîñêîëüêó ìû èñïîëüçóåì 
âû÷èñëåíèÿ, òî êîäèðîâàíèå âåðîÿòíîñòÿìè íóæíî âûïîëíÿòü ñòðîãî 
ïîñëå ðàçáèåíèÿ íà îáó÷àþùóþ è êîíòðîëüíóþ âûáîðêè. Çíà÷åíèÿìè, 
âû÷èñëåííûìè äëÿ êàòåãîðèé ïåðåìåííîé â îáó÷àþùåé âûáîðêå, 
çàìåíÿåì êàòåãîðèè ïåðåìåííîé â îáó÷àþùåé è êîíòðîëüíîé âûáîðêàõ.  
Êàê è â ñëó÷àå êîäèðîâêè ÷àñòîòàìè, ïðè êîäèðîâêå âåðîÿòíîñòÿìè 
ñëåäóåò ïîçàáîòèòüñÿ î òîì, ÷òîáû ñõåìà êîäèðîâêè ïðåäóñìàòðèâàëà 
âîçìîæíîñòü îáðàáîòêè íîâûõ êàòåãîðèé. 
×òîáû âû÷èñëèòü âåðîÿòíîñòü äëÿ êàæäîãî óðîâíÿ, ìû ïî êàæäîé 
êàòåãîðèè ñìîòðèì êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé, â êîòîðûõ çàâèñèìàÿ 
ïåðåìåííàÿ ïðèíÿëà çíà÷åíèå 1, äåëèì ýòî êîëè÷åñòâî íà îáùåå 
êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé â äàííîé êàòåãîðèè.  
 

𝑆+ =
𝑛+H
𝑛+

 (2) 

 
ãäå: 
𝑛+H – êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé	𝑖-òîé êàòåãîðèè, â êîòîðûõ çàâèñèìàÿ 
ïåðåìåííàÿ ïðèíÿëà çíà÷åíèå 1; 
𝑛+ – îáùåå êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé	𝑖-òîé êàòåãîðèè. 



 

Íàïðèìåð, ó íàñ åñòü ïðåäèêòîð Class. Îí èìååò êàòåãîðèè A, B è C. 
Êàòåãîðèÿ A âñòðå÷àåòñÿ â 4 íàáëþäåíèÿõ. Â 3 èç 4 íàáëþäåíèé 
çàâèñèìàÿ ïåðåìåííàÿ ïðèíèìàåò çíà÷åíèå 1. 3 äåëèì íà 4, ïîëó÷àåì 
0,75. Âåðîÿòíîñòü äëÿ êàòåãîðèè A áóäåò ðàâíà 0,75. Ïî ñóòè ìû 
çàìåíÿåì êàòåãîðèþ ïðåäèêòîðà ñðåäíèì çíà÷åíèåì çàâèñèìîé 
ïåðåìåííîé â ýòîé êàòåãîðèè, îòñþäà âòîðîå íàçâàíèå äàííîé êîäèðîâêè 
– êîäèðîâàíèå îáû÷íûì ñðåäíèì çíà÷åíèåì çàâèñèìîé ïåðåìåííîé 
(Mean Target Encoding). Ïðèìåð òàêîé êîäèðîâêè ïîêàçàí íà ðèñ. 14. 
 

Переменная  
Class 

 Переменная 
Class 

Зависимая 
переменная 

Кодировка 
Simple Mean Target Encoding 

для переменной Class  
A 0,75 (3 из 4) A 1 0,75 
B 0,66 (2 из 3) A 0 0,75 
C 1,00 (2 из 2) A 1 0,75 

 A 1 0,75 
B 1 0,66 
B 1 0,66 
B 0 0,66 
C 1 1,00 
C 1 1,00 

 
Рис. 14 Пример кодировки обычным средним значением зависимой переменной 
 
Ê ñîæàëåíèþ, ÷àñòî êàòåãîðèàëüíûå ïåðåìåííûå èìåþò ðåäêèå óðîâíè 
è, ñëåäîâàòåëüíî, îöåíêà 𝑃(𝑌|𝑋 = 𝑋+) â óðàâíåíèè 2 áóäåò äîâîëüíî 
íåíàäåæíîé. Äîïóñòèì, íåêîòîðûé óðîâåíü âñòðåòèëñÿ âñåãî íåñêîëüêî 
ðàç, è â ñîîòâåòñòâóþùèõ íàáëþäåíèÿõ çàâèñèìàÿ ïåðåìåííàÿ 
ïðèíèìàåò çíà÷åíèå 1. Òîãäà ñðåäíåå çíà÷åíèå çàâèñèìîé ïåðåìåííîé 
òîæå áóäåò åäèíèöåé. Ïðè ýòîì íà òåñòîâîì íàáîðå ìîæåò âîçíèêíóòü 
ñîâñåì äðóãàÿ ñèòóàöèÿ. Â íàøåì ïðèìåðå, èçîáðàæåííîì íà ðèñ. 8, 
òàêîé ïðîáëåìíîé êàòåãîðèåé ÿâëÿåòñÿ êàòåãîðèÿ C, âñòðå÷àåòñÿ îíà 
ìåíüøå îñòàëüíûõ êàòåãîðèé, íî ïðè ýòîì âåðîÿòíîñòü åå ïîÿâëåíèÿ 
ðàâíà 1. 
 
Кодировка средним значением зависимой переменной,  
сглаженным через сигмоидальную функцию  
×òîáû ñãëàäèòü ýôôåêò ðåäêèõ óðîâíåé, îöåíêà âåðîÿòíîñòè 𝑆+ äëÿ 
êàæäîãî óðîâíÿ ðàññ÷èòûâàåòñÿ êàê ñìåñü äâóõ âåðîÿòíîñòåé: 
àïîñòåðèîðíîé âåðîÿòíîñòè 𝑌 äëÿ 𝑋 = 𝑋+, âû÷èñëÿåìîé ñ ïîìîùüþ 
óðàâíåíèÿ 2, è àïðèîðíîé âåðîÿòíîñòè	𝑌 (áàçîâîé âåðîÿòíîñòè, 
ïîëó÷àåìîé ïî âñåìó îáó÷àþùåìó íàáîðó). Ýòè äâå âåðîÿòíîñòè 
«ñìåøèâàþò» ñ ïîìîùüþ âåñîâîãî êîýôôèöèåíòà, êîòîðûé ÿâëÿåòñÿ 
ôóíêöèåé îò ðàçìåðà êàòåãîðèè ïðåäèêòîðà. Âû÷èñëÿåìîå ñðåäíåå 
çíà÷åíèå íàçûâàþò ñðåäíèì çíà÷åíèåì, ñãëàæåííûì ÷åðåç 
ñèãìîèäàëüíóþ ôóíêöèþ. 
  



 

 
 
 
 
 

𝑆+ = 𝜆(𝑛+)
𝑛+H
𝑛+

+ (1 − 𝜆(𝑛+))
𝑛H
𝑛KL

 (3) 

 
ãäå: 
𝑛+H – êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé	𝑖-òîé êàòåãîðèè ïðåäèêòîðà, â êîòîðûõ 
çàâèñèìàÿ ïåðåìåííàÿ ïðèíÿëà çíà÷åíèå 1; 
𝑛+ – îáùåå êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé	𝑖-òîé êàòåãîðèè ïðåäèêòîðà; 
𝑛H –  êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé îáó÷àþùåãî íàáîðà äàííûõ, â êîòîðûõ 
çàâèñèìàÿ ïåðåìåííàÿ ïðèíÿëà çíà÷åíèå 1; 
𝑛KL –  îáùåå êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé îáó÷àþùåãî íàáîðà äàííûõ; 
𝜆(𝑛+) –  âåñîâîé êîýôôèöèåíò, ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé ìîíîòîííî 
âîçðàñòàþùóþ ôóíêöèþ îò 𝑛+, îãðàíè÷åííóþ äèàïàçîíîì çíà÷åíèé îò 0 
äî 1. 
Ýòó ôîðìóëó ÷àñòî ñâîäÿò ê áîëåå ïðîñòîé ôîðìóëå: 
 
𝑆MNONM = 𝜆(𝑛MNONM) × 𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑙𝑒𝑣𝑒𝑙) + U1 − 𝜆(𝑛MNONM)V × 𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑑𝑎𝑡𝑎𝑠𝑒𝑡) (3a) 

 
Îáîñíîâàíèå ôîðìóëû (3) ñâîäèòñÿ ê òîìó, ÷òî åñëè ðàçìåð êàòåãîðèè 
ÿâëÿåòñÿ áîëüøèì (𝜆 ≅ 1), ìû äîëæíû áîëüøå äîâåðÿòü îöåíêå 
àïîñòåðèîðíîé âåðîÿòíîñòè. Çàêîäèðîâàííîå çíà÷åíèå óðîâíÿ áóäåò 
áëèæå ê ñðåäíåìó çíà÷åíèþ çàâèñèìîé ïåðåìåííîé â äàííîì óðîâíå. 
Îäíàêî, åñëè ðàçìåð êàòåãîðèè (𝜆 ≅ 0) ìàë, ìû äîëæíû îðèåíòèðîâàòüñÿ 
íà àïðèîðíóþ âåðîÿòíîñòü. Çàêîäèðîâàííîå çíà÷åíèå óðîâíÿ áóäåò 
áëèæå ê ñðåäíåìó çíà÷åíèþ çàâèñèìîé ïåðåìåííîé â îáó÷àþùåì íàáîðå. 
Îáû÷íî âåñîâîé êîýôôèöèåíò 𝜆(𝑛) çàäàåòñÿ êàê ôóíêöèÿ ñ îäíèì èëè 
íåñêîëüêèìè íàñòðàèâàåìûìè ïàðàìåòðàìè è ìîæåò áûòü 
îïòèìèçèðîâàí íà îñíîâå õàðàêòåðèñòèê äàííûõ. Íàïðèìåð, 
êîýôôèöèåíò 𝜆(𝑛) ìîæåò áûòü îïðåäåëåí êàê:  
 

𝜆(𝑛) =
1

1 + 𝑒Z
([Z\)
]

 (4) 

 
ãäå 𝜆(𝑛) ÿâëÿåòñÿ ñèãìîèäàëüíîé ôóíêöèåé, êîòîðàÿ ïðåäïîëàãàåò 
çíà÷åíèå 0,5 äëÿ 𝑛 = 𝑘. Ïðèìåðû òàêèõ ôóíêöèé ïðèâåäåíû íà ðèñ. 15. 

апостериорная 
вероятность	𝑌 

 
 

априорная 
вероятность	𝑌 

 
 



 

 
Рис. 15 Примеры сигмоидальных функций 𝜆(𝑛) 
 
Çäåñü ìû íàñòðàèâàåì òðè ïàðàìåòðà: 𝑛  – ÷àñòîòó êàòåãîðèè (íàïðèìåð, 
÷àñòîòà äëÿ êàòåãîðèè A áóäåò ðàâíà 4, äëÿ êàòåãîðèè B – 3, äëÿ 
êàòåãîðèè C – 2), 𝑘 – ïîëîâèíó ìèíèìàëüíî äîïóñòèìîãî ðàçìåðà 
êàòåãîðèè, ïðè êîòîðîé ìû ïîëíîñòüþ «äîâåðÿåì» àïîñòåðèîðíîé 
âåðîÿòíîñòè, è 𝑓 – óãîë íàêëîíà ñèãìîèäû (îïðåäåëÿåò ñêîðîñòü 
ïåðåõîäà îò àïîñòåðèîðíîé âåðîÿòíîñòè ê àïðèîðíîé).  
Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî ñãëàæèâàíèå ìû ïðèìåíÿåì òîëüêî äëÿ 
îáó÷àþùåé âûáîðêè, äëÿ êîíòðîëüíîé âûáîðêè ìû èñïîëüçóåì îáû÷íûå 
ñðåäíèå çíà÷åíèÿ çàâèñèìîé ïåðåìåííîé â ñîîòâåòñòâóþùèõ êàòåãîðèÿõ 
ïðåäèêòîðà. Âñïîìíèì, ÷òî âû÷èñëåíèå ñãëàæåííûõ ñðåäíèõ çíà÷åíèé 
çàâèñèìîé ïåðåìåííîé – ýòî òîæå ìîäåëü, êîòîðóþ ìû ñòðîèì íà 
îáó÷àþùåé âûáîðêå è ïðîâåðÿåì íà êîíòðîëüíîé âûáîðêå. 
Êðîìå òîãî, êîãäà ìû íàéäåì êîìáèíàöèþ îïòèìàëüíûõ çíà÷åíèé 
ãèïåðïàðàìåòðîâ íà êîíòðîëüíîé âûáîðêå èëè òåñòîâîé âûáîðêå è íàì 
íóæíî áóäåò ïîñòðîèòü ìîäåëü ñ ýòîé êîìáèíàöèåé îïòèìàëüíûõ 
çíà÷åíèé ãèïåðïàðàìåòðîâ íà âñåé èñòîðè÷åñêîé âûáîðêå, ìû äîëæíû 
çàíîâî âû÷èñëèòü ñãëàæåííûå ñðåäíèå çíà÷åíèÿ çàâèñèìîé ïåðåìåííîé 
äëÿ êàòåãîðèé ïðåäèêòîðà íà âñåé èñòîðè÷åñêîé âûáîðêå.  
Äëÿ êàòåãîðèé ïðåäèêòîðà â íîâûõ äàííûõ ìû èñïîëüçóåì îáû÷íûå 
ñðåäíèå çíà÷åíèÿ çàâèñèìîé ïåðåìåííîé â ñîîòâåòñòâóþùèõ êàòåãîðèÿõ 
ïðåäèêòîðà, âû÷èñëåííûå íà âñåé èñòîðè÷åñêîé âûáîðêå. 
Äàâàéòå âûïîëíèì êîäèðîâàíèå äëÿ íàøèõ êàòåãîðèé, ïðè ýòîì 
ñîõðàíèì çíà÷åíèå ïàðàìåòðà 𝑓 íåèçìåííûì (ïóñòü îíî áóäåò ðàâíî 
0,25), çíà÷åíèå ïàðàìåòðà 𝑘 áóäåì óâåëè÷èâàòü ñ 1 äî 3. 
 

𝜆 =
1

1 + 𝑒𝑥𝑝Z
([Z0)
`,#a

 

  

𝜆(𝑛) =
1

1 + 𝑒Z
([Z\)
]

 



 

 
 𝑛 𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑙𝑒𝑣𝑒𝑙) 𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑑𝑎𝑡𝑎𝑠𝑒𝑡) 𝜆 1 − 𝜆	 Результат	кодировки	
A 4 0,75 0,77 0,99 0,01 0,99*0,75  + 0,01*0,77 = 0,7502 
B 3 0,66 0,77 0,99 0,01 0,99*0,66  + 0,01*0,77 = 0,6611 
C 2 1,00 0,77 0,98 0,02 0,98*1,0  + 0,02*0,77 = 0,9954 

 

𝜆 =
1

1 + 𝑒𝑥𝑝Z
([Z#)
`,#a

 

 
 𝑛 𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑙𝑒𝑣𝑒𝑙) 𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑑𝑎𝑡𝑎𝑠𝑒𝑡) 𝜆 1 − 𝜆	 Результат	кодировки	
A 4 0,75 0,77 0,99 0,01 0,99*0,75 + 0,01*0,77 = 0,7502 
B 3 0,66 0,77 0,98 0,02 0,98*0,66 + 0,02*0,77 = 0,6622 
C 2 1,00 0,77 0,5 0,5 0,5*1.0  + 0,5*0,77 = 0,885 

 

𝜆 =
1

1 + 𝑒𝑥𝑝Z
([Zp)
`,#a

 

 
 𝑛 𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑙𝑒𝑣𝑒𝑙) 𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑑𝑎𝑡𝑎𝑠𝑒𝑡) 𝜆 1 − 𝜆	 Результат	кодировки	
A 4 0,75 0,77 0,98 0,02 0,98*0,75 + 0,02*0,77 = 0,7504 
B 3 0,66 0,77 0,5 0,5 0,5*0,66 + 0,5*0,77 = 0,715 
C 2 1,00 0,77 0,017 0,983 0,017*1,0 + 0,983*0,77 = 0,773 

 
Рис. 16 Пример кодировки средним значением зависимой переменной,  
сглаженным через сигмоидальную функцию 
 
Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî ïðè ïåðâîì âàðèàíòå êîäèðîâêè äëÿ êàòåãîðèè 
C âåñ àïðèîðíîé âåðîÿòíîñòè ðåçêî ïàäàåò è ìû áîëüøå îðèåíòèðóåìñÿ 
íà àïîñòåðèîðíóþ âåðîÿòíîñòü, ò.å. íà ñðåäíåå çíà÷åíèå çàâèñèìîé 
ïåðåìåííîé â äàííîé êàòåãîðèè ïðåäèêòîðà. Êàê ðåçóëüòàò, 
çàêîäèðîâàííîå çíà÷åíèå ïðåäèêòîðà áóäåò íàõîäèòüñÿ áëèæå ê 
ñðåäíåìó çíà÷åíèþ çàâèñèìîé ïåðåìåííîé â äàííîé êàòåãîðèè 
ïðåäèêòîðà. Ïðè âòîðîì âàðèàíòå âåñ àïîñòåðèîðíîé âåðîÿòíîñòè è âåñ 
àïðèîðíîé âåðîÿòíîñòè áóäåò îäèíàêîâûì. Çäåñü çàêîäèðîâàííîå 
çíà÷åíèå ïðåäèêòîðà ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé ñðåäíåå çíà÷åíèå äâóõ ñðåäíèõ 
– ñðåäíåãî çíà÷åíèÿ çàâèñèìîé ïåðåìåííîé â äàííîé êàòåãîðèè 
ïðåäèêòîðà è ñðåäíåãî çíà÷åíèÿ çàâèñèìîé ïåðåìåííîé â îáó÷àþùåì 
íàáîðå. Ïðè òðåòüåì âàðèàíòå êîäèðîâêè âåñ àïîñòåðèîðíîé âåðîÿòíîñòè 
ðåçêî ïàäàåò, è ìû áîëüøå îðèåíòèðóåìñÿ íà àïðèîðíóþ âåðîÿòíîñòü, 
ò.å. íà ñðåäíåå çíà÷åíèå çàâèñèìîé ïåðåìåííîé â îáó÷àþùåì íàáîðå. 
Çàêîäèðîâàííîå çíà÷åíèå ïðåäèêòîðà áóäåò íàõîäèòüñÿ áëèæå ê 
ñðåäíåìó çíà÷åíèþ çàâèñèìîé ïåðåìåííîé â îáó÷àþùåì íàáîðå. 
×àñòî áûâàåò, ÷òî êàòåãîðèàëüíàÿ ïåðåìåííàÿ ñîäåðæèò ïðîïóùåííûå 
çíà÷åíèÿ. Â òàêîì ñëó÷àå ìîæíî ââåñòè äîïîëíèòåëüíîå çíà÷åíèå 𝑋 – 
íóëåâîå çíà÷åíèå è îöåíèâàòü âåðîÿòíîñòü 𝑌 äëÿ 𝑋 = 𝑋` ñ ïîìîùüþ 
ñòàíäàðòíîé ôîðìóëû: 
 



 

𝑆` = 𝜆(𝑛`)
𝑛`H
𝑛`

+ (1 − 𝜆(𝑛`))
𝑛H
𝑛KL

 (5) 

 
Ïðåèìóùåñòâî äàííîãî ïîäõîäà çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òî åñëè ïðîïóñê 
äåéñòâèòåëüíî âëèÿåò íà çàâèñèìóþ ïåðåìåííóþ, òî îöåíêà ó÷òåò ýòî. 
Åñëè æå íàëè÷èå ïðîïóñêîâ íå âëèÿåò íà çíà÷åíèå çàâèñèìîé 
ïåðåìåííîé, òî îöåíêà áóäåò ñòðåìèòñÿ ê àïðèîðíîé âåðîÿòíîñòè 
çàâèñèìîé ïåðåìåííîé, è ýòî áóäåò ñîîòâåòñòâîâàòü «íåéòðàëüíîñòè» 
ïðîïóùåííîãî çíà÷åíèÿ. 
 
Кодировка средним значением зависимой переменной,  
сглаженным через параметр регуляризации  
Òåïåðü ðàññìîòðèì áîëåå ïðîñòóþ ñõåìó êîäèðîâêè ñðåäíèì çíà÷åíèåì 
çàâèñèìîé ïåðåìåííîé, ñãëàæåííûì ÷åðåç ïàðàìåòð ðåãóëÿðèçàöèè. Îíà 
âûïîëíÿåòñÿ ïî ôîðìóëå: 
 

𝑆MNONM =
𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑙𝑒𝑣𝑒𝑙) × 𝑛𝑟𝑜𝑤𝑠 + 𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑑𝑎𝑡𝑎𝑠𝑒𝑡) × 𝑎𝑙𝑝ℎ𝑎

𝑛𝑟𝑜𝑤𝑠 × 𝑎𝑙𝑝ℎ𝑎
 (6) 

 
ãäå: 
𝑛𝑟𝑜𝑤𝑠 – êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé, îòíîñÿùèõñÿ ê êàòåãîðèè ïðåäèêòîðà; 
𝑎𝑙𝑝ℎ𝑎 – ïàðàìåòð ðåãóëÿðèçàöèè. 
 
Кодировка простым средним значением зависимой переменной  
по схеме leave-one-out  
Åùå îäèí ñïîñîá – êîäèðîâàíèå ïðîñòûì ñðåäíèì çíà÷åíèåì çàâèñèìîé 
ïåðåìåííîé ñ èñêëþ÷åíèåì ïî îäíîìó (Leave-One-Out Mean Target 
Encoding). Ïî êàæäîìó íàáëþäåíèþ âû÷èñëÿåì ñðåäíåå çíà÷åíèå 
çàâèñèìîé ïåðåìåííîé, èñïîëüçóÿ âñå îñòàâøèåñÿ íàáëþäåíèÿ äàííîé 
êàòåãîðèè, êðîìå íåãî ñàìîãî. 
  



 

 
Переменная 

Class 
Зависимая 
переменная 

 Кодировка 
Leave-One-Out Simple Mean Target Encoding  

для переменной Class 
A 1 0,66 (2/3) 
A 0  
A 1 
A 1 
B 1 
B 1 
B 0 
C 1 
C 1 

 
Переменная 

Class 
Зависимая 
переменная 

 

A 1 0,66 (2/3) 
A 0 1,00 (3/3) 
A 1  
A 1 
B 1 
B 1 
B 0 
C 1 
C 1 

 
Рис. 17 Пример кодировки простым средним значением зависимой переменной  
по схеме leave-one-out 
 
Кодировка простым средним значением зависимой переменной  
по схеме K-fold  
Êðîìå òîãî, ïðèìåíÿþò êîäèðîâàíèå ïðîñòûì ñðåäíèì çíà÷åíèåì 
çàâèñèìîé ïåðåìåííîé ñ ïîìîùüþ k-áëî÷íîé ïåðåêðåñòíîé ïðîâåðêè 
(K-fold Mean Target Encoding). Íàïðèìåð, ïðè 5-áëî÷íîé ïåðåêðåñòíîé 
ïðîâåðêå ìû ðàçáèâàåì íàáîð íà 5 áëîêîâ: áëîêè 1, 2, 3, 4, 5. Âû÷èñëÿåì 
ñðåäíåå çíà÷åíèå çàâèñèìîé ïåðåìåííîé â êàæäîé êàòåãîðèè ïðåäèêòîðà 
ïî êàæäîìó áëîêó ïåðåêðåñòíîé ïðîâåðêè. Íàïðèìåð, âû÷èñëÿåì 
ñðåäíåå çíà÷åíèå çàâèñèìîé ïåðåìåííîé â êàòåãîðèè B â áëîêå 1. Äëÿ 
âû÷èñëåíèé èñïîëüçóåì òîëüêî íàáëþäåíèÿ êàòåãîðèè B â áëîêàõ ñ 2 ïî 
5. 
 

  



 

 

Переменная 
Class 

Зависимая 
переменная Блок 

 Кодировка 
K-fold Simple  

Mean Target Encoding 
для переменной Class 

A 1 5  
A 1 3  
B 0 2  
B 0 1 0,4 (2 из 5) 
A 1 1  
B 0 2  
B 0 1 0,4 (2 из 5) 
A 1 4  
A 0 4  
C 1 4  
C 0 4  
B 1 4  
A 1 2  
A 0 5  
B 1 4  
A 1 5  
C 0 3  
A 1 4  
B 0 2  
B 1 1 0,4 (2 из 5) 

 
Рис. 18 Пример кодировки простым средним значением  
зависимой переменной по схеме K-fold 
 
Кодировка средним значением зависимой переменной, сглаженным 
через сигмоидальную функцию, по схеме K-fold 
Â ñîðåâíîâàíèÿõ Kaggle ÷àùå âñåãî ïðèìåíÿþò êîäèðîâàíèå ñðåäíèì 
çíà÷åíèåì çàâèñèìîé ïåðåìåííîé, ñãëàæåííûì ÷åðåç ñèãìîèäàëüíóþ 
ôóíêöèþ, ïî ñõåìå K-fold. Äîïóñòèì, ó íàñ åñòü ïåðåìåííàÿ Class, 
êîòîðàÿ èìååò êàòåãîðèè A, B, C, è â êðàéíåì ïðàâîì ñòîëáöå ïðèâåäåíû 
ðåçóëüòàòû êîäèðîâêè ñðåäíèì çíà÷åíèåì çàâèñèìîé ïåðåìåííîé, 
ñãëàæåííûì ÷åðåç ñèãìîèäàëüíóþ ôóíêöèþ, ïî ñõåìå K-fold (ðèñ. 19). 
  



 

 
 Переменная 

Class 
Номер  

контрольного 
блока 

Зависимая 
переменная 

 

Кодировка Kfold Blended Mean 
Target Encoding  

для переменной Class 
1 A 0 1 0,568 
2 A 0 1 0,568 
3 A 0 1 0,568 
4 A 0 1 0,568 
5 A 0 0 0,568 
6 A 0 1 0,568 
7 A 1 0 0,616 
8 A 1 1 0,616 
9 A 2 1 0,596 

10 B 0 0 0,507 
11 B 0 1 0,507 
12 B 1 0 0,517 
13 B 1 0 0,517 
14 B 1 1 0,517 
15 B 1 1 0,517 
16 B 1 0 0,517 
17 B 2 0 0,524 
18 C 0 0 0,543 
19 C 1 0 0,543 
20 C 2 1 0,472 

 
Рис. 19 Пример кодировки средним значением зависимой переменной,  
сглаженным через сигмоидальную функцию, по схеме K-fold 
 
Âûÿñíèì, êàê áûëî ïîëó÷åíî ñãëàæåííîå ñðåäíåå çíà÷åíèå çàâèñèìîé 
ïåðåìåííîé äëÿ êàòåãîðèè A ïðåäèêòîðà Class â áëîêå 0 (âûäåëåíû 
ñèíèì æèðíûì øðèôòîì). Ñíà÷àëà âû÷èñëÿåì ñðåäíåå çíà÷åíèå 
çàâèñèìîé ïåðåìåííîé äëÿ êàòåãîðèè A â áëîêå 0. Äëÿ âû÷èñëåíèÿ ýòîãî 
ñðåäíåãî çíà÷åíèÿ èñïîëüçóþòñÿ ëèøü íàáëþäåíèÿ â êàòåãîðèè À â 
îáó÷àþùèõ áëîêàõ 1 è 2 (âûäåëåíû êðàñíûì æèðíûì øðèôòîì), 2 / 3 
= 0,67. Çàòåì âû÷èñëÿåì ñðåäíåå çíà÷åíèå çàâèñèìîé ïåðåìåííîé â 
íàøåì íàáîðå äàííûõ, 11 / 20 = 0,55. Òåïåðü âû÷èñëÿåì âåñîâîé 
êîýôôèöèåíò 𝜆(𝑛+). Çàäàåì 𝑘 ðàâíûì 20, à 𝑓 ðàâíûì 10. Âåñîâîé 
êîýôôèöèåíò ðàâåí 1 / (1 + exp(-((3 - 20)/10))) = 0,154. Íàêîíåö, 
âû÷èñëÿåì ñãëàæåííîå ñðåäíåå, 0,154 * 0,67 + (1 - 0,154) * 0,55 = 0,10 + 
0,47 = 0,57. 
Ðàçáåðåì íåñêîëüêî ïðîãðàììíûõ ðåàëèçàöèé âûøåîïèñàííîé 
êîäèðîâêè. Íà÷íåì ñ ñàìîé ïðîñòîé, â êîòîðîé ìû âû÷èñëÿåì ñðåäíåå 
çíà÷åíèå çàâèñèìîé ïåðåìåííîé â êàæäîé êàòåãîðèè â êàæäîì áëîêå 
ïåðåêðåñòíîé ïðîâåðêè, èñïîëüçóÿ äàííûå âíå ýòîãî áëîêà, ïðè ýòîì 
cãëàæèâàíèå ÷åðåç ñèãìîèäàëüíóþ ôóíêöèþ  íå ïðèìåíÿåòñÿ. 
Âîñïîëüçóåìñÿ êëàññîì StratifiedKFold äëÿ ïðèìåíåíèÿ ïåðåêðåñòíîé 
ïðîâåðêè.  
 
In[69]: 
# импортируем класс StratifiedKFold 
from sklearn.model_selection import StratifiedKFold 
# создаем экземпляр класса StratifiedKFold 
skf = StratifiedKFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=42) 

 
Òåïåðü îïðåäåëèìñÿ ñ ïåðåìåííûìè, äëÿ êîòîðûõ íóæíî âûïîëíèòü 
êîäèðîâàíèå. 
 



 

In[70]: 
# создаем список из двух признаков и зависимой переменной 
cat_cols = ['living_region', 'job_position', 'open_account_flg'] 
# создаем обучающий массив со значениями зависимой переменной 
y_train = train.loc[:, 'open_account_flg'].astype('int') 
# создаем обучающий массив признаков 
X_train = train[cat_cols].drop('open_account_flg', axis=1) 
# создаем контрольный массив признаков 
X_valid = test[cat_cols].drop('open_account_flg', axis=1) 
 

Ïèøåì ôóíêöèþ, êîòîðàÿ âûïîëíÿåò êîäèðîâàíèå. Ó íåå – ÷åòûðå 
àðãóìåíòà: îáó÷àþùèé ìàññèâ ïðèçíàêîâ, îáó÷àþùèé ìàññèâ ñî 
çíà÷åíèÿìè çàâèñèìîé ïåðåìåííîé, êîíòðîëüíûé ìàññèâ ïðèçíàêîâ, 
ìîäåëü ïåðåêðåñòíîé ïðîâåðêè. 
   
In[71]: 
# пишем функцию, выполняющую кодирование средними 
# значениями зависимой переменной 
def mean_target_enc(X_train, y_train, X_valid, skf): 
    # отключаем предупреждения Anaconda 
    import warnings 
    warnings.filterwarnings('ignore') 
     
    # вычисляем глобальное среднее - среднее значение  
    # зависимой переменной в обучающем наборе 
    glob_mean = y_train.mean() 
     
    # конкатенируем обучающий массив с признаками (задается первым аргументом)  
    # и обучающий массив с метками зависимой переменной (задается вторым 
    # аргументом) по оси столбцов  
    X_train = pd.concat([X_train, pd.Series(y_train, name='open_account_flg')], axis=1) 
    # создаем копию массива признаков, получившегося в результате конкатенации 
    new_X_train = X_train.copy() 
     
    # создаем список с именами категориальных признаков, 
    # который мы будем использовать ниже в циклах for 
    cat_features = X_train.columns[X_train.dtypes == 'object'].tolist() 
     
    # для каждого категориального признака создаем столбец, каждое 
    # значение которого - глобальное среднее 
    for col in cat_features: 
        new_X_train[col + '_mean_target'] = [glob_mean for _ in range(new_X_train.shape[0])] 
 
    # вычисляем среднее значение зависимой переменной в категории признака 
    # по каждому блоку перекрестной проверки, используя данные вне этого блока 
    # например, мы используем 5-блочную перекрестную проверку и нам нужно  
    # вычислить среднее значение зависимой переменной для категории A в блоке 0, 
    # для вычисления этого среднего значения используются лишь наблюдения в категории А  
    # в обучающих блоках 1, 2, 3, 4, если вместо категорий у нас  
    # значения NaN, заменяем глобальным средним, в итоге 
    # получаем новый обучающий набор 
    for train_idx, valid_idx in skf.split(X_train, y_train): 
        X_train_cv, X_valid_cv = X_train.iloc[train_idx, :], X_train.iloc[valid_idx, :] 
 
        for col in cat_features:             
            means = X_valid_cv[col].map(X_train_cv.groupby(col)['open_account_flg'].mean())             
            X_valid_cv[col + '_mean_target'] = means.fillna(glob_mean) 
             
        new_X_train.iloc[valid_idx] = X_valid_cv 
     
    # удаляем из нового обучающего набора категориальные признаки и зависимую переменную 
    new_X_train.drop(cat_features + ['open_account_flg'], axis=1, inplace=True) 
 
    # создаем копию контрольного массива признаков 
    new_X_valid = X_valid.copy() 
         
    # каждую категорию категориального признака в контрольном наборе 
    # заменяем средним значением зависимой переменной в этой же категории 
    # признака, вычисленным на обучающем наборе, значения NaN 



 

    # заменяем глобальным средним 
    for col in cat_features:         
        means = new_X_valid[col].map(X_train.groupby(col)['open_account_flg'].mean())         
        new_X_valid[col + '_mean_target'] = means.fillna(glob_mean) 
     
    # удаляем из контрольного набора категориальные признаки 
    new_X_valid.drop(X_train.columns[X_train.dtypes == 'object'], axis=1, inplace=True) 
     
    # возвращаем новые датафреймы 
    return new_X_train, new_X_valid 
 
 

Ïðèìåíÿåì íàïèñàííóþ ôóíêöèþ. 
 
In[72]: 
# выполняем кодирование средними значениями 
# зависимой переменной для переменных 
# living_region и job_position 
# в обучающем и контрольном наборах 
train_mean_target, valid_mean_target = mean_target_enc(X_train, y_train, X_valid, skf) 

 
Äàâàéòå âçãëÿíåì íà ðåçóëüòàòû êîäèðîâêè â îáó÷àþùåì ìàññèâå 
ïðèçíàêîâ. 
 
In[73]: 
# взглянем на результаты кодировки в обучающем массиве признаков 
train_mean_target.head() 
 
Out[73]: 

 
 

Êëàññ TargetEncoder ïàêåòà category_encoders ïîçâîëÿåò âûïîëíèòü 
êîäèðîâàíèå ñðåäíèìè çíà÷åíèÿìè çàâèñèìîé ïåðåìåííîé ñ 
èñïîëüçîâàíèåì ñãëàæèâàíèÿ ÷åðåç ñèãìîèäàëüíóþ ôóíêöèþ.  
Åñëè âû èñïîëüçóåòå Anaconda, ïàêåò category_encoders ìîæíî 
óñòàíîâèòü â Anaconda Prompt ñ ïîìîùüþ êîìàíäû conda install -c 
conda-forge category_encoders. 
 
In[74]: 
# импортируем кодировщики из пакета category_encoders, предварительно  
# установив его в Anaconda Prompt с помощью 
# команды conda install -c conda-forge category_encoders 
from category_encoders import * 
 

Òåïåðü ñîçäàåì ýêçåìïëÿð êëàññà TargetEncoder è ñòðîèì ìîäåëü. 
Îáðàòèòå âíèìàíèå íà ñïèñîê ïàðàìåòðîâ è ãèïåðïàðàìåòðîâ äëÿ êëàññà 
TargetEncoder. 
  



 

 
Ïàðàìåòð/ãèïåðïàðàìåòð Ïðåäíàçíà÷åíèå 
cols Çàäàåò ñïèñîê ïðåäèêòîðîâ äëÿ êîäèðîâêè. 
min_samples_leaf Çàäàåò ÷àñòîòó êàòåãîðèè, êîòîðóþ íàäî ó÷èòûâàòü 

ïðè âû÷èñëåíèè ñðåäíåãî çíà÷åíèÿ çàâèñèìîé 
ïåðåìåííîé â êàòåãîðèè ïðåäèêòîðà. 

smoothing Çàäàåò ñãëàæèâàíèå (áàëàíñ ìåæäó àïîñòåðèîðíîé è 
àïðèîðíîé âåðîÿòíîñòÿìè). 

 

 
 
In[75]: 
# создаем экземпляр класса TargetEncoder (модель) 
# для обучающего массива признаков 
target_enc = TargetEncoder(cols=['living_region', 'job_position'],  
                           smoothing=2,  
                           min_samples_leaf=4) 

 
Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî â ìàøèííîì îáó÷åíèè åñòü ÷åòêàÿ ðàçíèöà 
ìåæäó ïîíÿòèÿìè «ïàðàìåòð» è «ãèïåðïàðàìåòð». Ïàðàìåòðû ìû 
íàõîäèì â õîäå îáó÷åíèÿ ìîäåëè. Íàïðèìåð, ñåé÷àñ ìû áóäåì ñòðîèòü 
ìîäåëü, âû÷èñëÿþùóþ ñðåäíèå çíà÷åíèÿ çàâèñèìîé ïåðåìåííîé äëÿ 
ñîîòâåòñòâóþùèõ êàòåãîðèé ïðåäèêòîðîâ. Ýòè ñðåäíèå çíà÷åíèÿ áóäóò 
ïàðàìåòðàìè. Â ðåãðåññèîííûõ ìîäåëÿõ ïàðàìåòðàìè áóäóò âåñà 
ïðèçíàêîâ (èõ íàçûâàþò ðåãðåññèîííûìè êîýôôèöèåíòàìè). Â äåðåâüÿõ 
ðåøåíèé â êà÷åñòâå ïàðàìåòðîâ áóäóò âûñòóïàòü ïðàâèëà ðàçáèåíèÿ. Íà 
ïðàêòèêå ïàðàìåòðàìè íàçûâàþò íå òîëüêî ïàðàìåòðû ìîäåëè, íî è 
ñàìûå îáû÷íûå íàñòðîéêè. Íàïðèìåð, cols – ýòî ïðèìåð òàêîãî 
ïàðàìåòðà. À âîò ãèïåðïàðàìåòðû íåëüçÿ «âûó÷èòü» â ïðîöåññå 
îáó÷åíèÿ, èõ çàäàþò ïåðåä îáó÷åíèåì ìîäåëè. Íàïðèìåð, íàøà ìîäåëü, 
âû÷èñëÿþùàÿ ñðåäíèå çíà÷åíèÿ çàâèñèìîé ïåðåìåííîé, íå ìîæåò 
ñàìîñòîÿòåëüíî âûÿñíèòü îïòèìàëüíóþ ÷àñòîòó êàòåãîðèè, êîòîðóþ íàäî 
ó÷èòûâàòü ïðè âû÷èñëåíèè ñðåäíåãî çíà÷åíèÿ çàâèñèìîé ïåðåìåííîé â 
êàòåãîðèè ïðåäèêòîðà. Ïîýòîìó  min_samples_leaf – ýòî ãèïåðïàðàìåòð, 
êîòîðûé ìû íàñòðàèâàåì íà îòëîæåííîé âûáîðêå. Ëîãèñòè÷åñêàÿ 
ðåãðåññèÿ íå ìîæåò ñàìîñòîÿòåëüíî âûÿñíèòü îïòèìàëüíîå çíà÷åíèå 
ñèëû ðåãóëÿðèçàöèè С. Ïîýòîìó ñèëà ðåãóëÿðèçàöèè – ýòî 
ãèïåðïàðàìåòð ìîäåëè, êîòîðûé ïîçâîëÿåò óëó÷øèòü êà÷åñòâî ìîäåëè è 
îïÿòü-òàêè íàñòðàèâàåòñÿ íà îòëîæåííîé âûáîðêå. Ñëó÷àéíûé ëåñ íå 
ìîæåò ñàìîñòîÿòåëüíî âûÿñíèòü îïòèìàëüíîå çíà÷åíèå ìàêñèìàëüíîé 
ãëóáèíû max_depth. Ïîýòîìó max_depth – ýòî òîæå ãèïåðïàðàìåòð, 
êîòîðûé ìû íàñòðàèâàåì íà îòëîæåííîé âûáîðêå. 
 

Âûïîëíÿåì êîäèðîâàíèå è ñìîòðèì ðåçóëüòàòû. 
 
	  



 

In[76]: 
# обучаем модель, т.е. создаем таблицу, в соответствии с которой  
# категориям предиктора в обучающей выборке будут сопоставлены  
# сглаженные средние значения зависимой переменной 
target_enc.fit(X_train, y_train) 
 
# применяем модель к обучающему массиву признаков, категории предиктора  
# в обучающей выборке заменяются на сглаженные средние значения зависимой  
# переменной 
target_encoded_train = target_enc.transform(X_train) 
 
# создаем экземпляр класса TargetEncoder (модель) 
# для контрольной выборки 
target_enc_valid = TargetEncoder(cols=['living_region', 'job_position'],  
                                 smoothing=False) 
 
# обучаем модель, т.е. создаем таблицу, в соответствии с которой  
# категориям предиктора в контрольной выборке будут сопоставлены  
# обычные средние значения зависимой переменной в этих категориях, 
# вычисленные на обучающей выборке 
target_enc_valid.fit(X_train, y_train) 
 
# применяем модель к контрольной выборке, 
# категории предиктора в контрольной выборке заменяются на обычные  
# средние значения зависимой переменной в этих категориях, 
# вычисленные на обучающей выборке 
target_encoded_valid = target_enc_valid.transform(X_valid) 
 
In[77]: 
# взглянем на результаты кодировки в обучающем массиве признаков 
target_encoded_train.head() 
 
Out[77]: 

 

 

Присвоение категориям в зависимости от порядка их 
появления целочисленных значений, начиная с 1 ( Ordinal 
Encoding) 
Êàòåãîðèÿì ïåðåìåííîé â çàâèñèìîñòè îò ïîðÿäêà èõ ïîÿâëåíèÿ â 
íàáîðå ìîæíî ïðèñâîèòü öåëî÷èñëåííûå çíà÷åíèÿ (íà÷èíàÿ ñ 1) è â 
èòîãå êàòåãîðèàëüíàÿ ïåðåìåííàÿ òåðÿåò ñâîþ êàòåãîðèàëüíóþ ïðèðîäó 
è ïðåâðàùàåòñÿ â êîëè÷åñòâåííóþ.  
Äîïóñòèì, ó íàñ åñòü ïåðåìåííàÿ ñ 4 êàòåãîðèÿìè A, B, C è D. Ïåðâîé 
êàòåãîðèåé â íàøåì íàáîðå áóäåò êàòåãîðèÿ B, âòîðîé êàòåãîðèåé – 
êàòåãîðèÿ A, òðåòüåé êàòåãîðèåé – êàòåãîðèÿ Ñ, ÷åòâåðòîé êàòåãîðèåé – 
êàòåãîðèÿ D. Òîãäà ìû ïðèñâîèì A – 2, B – 1, C – 3, D – 4. 
  



 

 
Переменная 

Class 
 Переменная 

Class 
Кодировка Ordinal Encoding 

 для переменной Class 
  

A 2 B 1 
B 1 A 2 
C 3 C 3 
D 4 A 2 

 A 2 
D 4 
D 4 
B 1 

 
Рис. 20 Пример кодировки Ordinal Encoding 
 
In[78]: 
# создаем экземпляр класса OrdinalEncoder 
ordinal_enc = OrdinalEncoder(cols=['living_region', 'job_position']).fit(X_train, y_train) 
 
# выполняем кодирование переменных 
# living_region и job_position 
# в обучающем наборе 
ordinal_encoded_train = ordinal_enc.transform(X_train) 
 
# взглянем на результаты кодировки  
# в обучающем массиве признаков 
ordinal_encoded_train.head() 
 
Out[78]: 

 
Ìû ìîæåì âûïîëíèòü Ordinal Encoding ñ ïîìîùüþ êëàññà 
OrdinalEncoder ïàêåòà category_encoders êàê äî ðàçáèåíèÿ íà 
îáó÷àþùóþ è êîíòðîëüíóþ âûáîðêè, òàê è ïîñëå ðàçáèåíèÿ, ïîñêîëüêó 
íå äåëàåì íèêàêèõ âû÷èñëåíèé (ðàçóìååòñÿ, ëó÷øå âûïîëíèòü Ordinal 
Encoding äî ðàçáèåíèÿ, ÷òîáû íå ïèñàòü ëèøíèé ïðîãðàììíûé êîä). 
 

Присвоение категориям, отсортированным по процентной 
доле наблюдений положительного класса зависимой 
переменной, целочисленных значений, начиная с 0 ( еще одна 
схема Ordinal Encoding) 
Äëÿ çàäà÷è áèíàðíîé êëàññèôèêàöèè êàæäîé êàòåãîðèè ïðåäèêòîðà, 
îòñîðòèðîâàííîé ïî ïðîöåíòíîé äîëå íàáëþäåíèé ïîëîæèòåëüíîãî 
êëàññà çàâèñèìîé ïåðåìåííîé, ñîïîñòàâëÿåòñÿ öåëîå ÷èñëî, íà÷èíàÿ ñ 0. 
Äëÿ çàäà÷è ðåãðåññèè àíàëîãè÷íî êàæäîé êàòåãîðèè ïðåäèêòîðà, 
îòñîðòèðîâàííîé ïî ñðåäíåìó çíà÷åíèþ çàâèñèìîé ïåðåìåííîé â ýòîé 
êàòåãîðèè, ñîïîñòàâëÿåòñÿ öåëîå ÷èñëî, íà÷èíàÿ ñ 0. Äîïóñòèì, ó íàñ 
åñòü áèíàðíàÿ çàâèñèìàÿ ïåðåìåííàÿ è ïðåäèêòîð ñ 4 êàòåãîðèÿìè A, B, 



 

C è D. Ñíà÷àëà ïîñ÷èòàåì äëÿ êàæäîé êàòåãîðèè ïðîöåíòíóþ äîëþ 
íàáëþäåíèé, ïîïàâøèõ âî âòîðîé êëàññ çàâèñèìîé ïåðåìåííîé: A – 0,25, 
B – 0,5, C – 0,33, D – 0,66. Ïîòîì îòñîðòèðóåì êàòåãîðèè ïî 
âîçðàñòàíèþ: A – 0,25, C – 0,33, B – 0,5, D – 0,66. Çàòåì êàæäîé 
êàòåãîðèè ïðèñâàèâàåì ïîðÿäêîâûé íîìåð, íà÷èíàÿ ñ 0: A – 0, C – 1, B 
– 2, D – 3. 
 

 
Рис. 21 Пример еще одной кодировки Ordinal Encoding 
 
Äàííàÿ êîäèðîâêà ðåàëèçîâàíà â H2O ïîä íàçâàíèåì SortByResponse. 
 

Бинарное кодирование (Binary Encoding) 
Â õîäå áèíàðíîãî êîäèðîâàíèÿ ìû âûïîëíÿåì Ordinal Encoding, ò.å. 
êàæäóþ êàòåãîðèþ ïðåäñòàâëÿåì â âèäå öåëî÷èñëåííîãî çíà÷åíèÿ, 
èñïîëüçóåì äâîè÷íîå ïðåäñòàâëåíèå ýòîãî ÷èñëà (íàïðèìåð, çíà÷åíèå 5 
áóäåò ïðåäñòàâëåíî êàê 101, à çíà÷åíèå 10 – êàê 1010) è ñîçäàåì ñòîëáöû 
â êîëè÷åñòâå, ñîîòâåòñòâóþùåì êîëè÷åñòâó áèò, íåîáõîäèìîìó äëÿ ýòîãî 
äâîè÷íîãî ïðåäñòàâëåíèÿ. 
 
In[79]: 
# создаем экземпляр класса BinaryEncoder 
binary_enc = BinaryEncoder(cols=['living_region', 'job_position']).fit(X_train, y_train) 
 
# выполняем бинарное кодирование 
binary_encoded_train = binary_enc.transform(X_train) 
 
# смотрим результаты кодировки в обучающем фрейме 
binary_encoded_train.head() 
 
Out[79]: 

 
 
Íàèáîëåå öåëåñîîáðàçíî ïðèìåíÿòü áèíàðíîå êîäèðîâàíèå äëÿ 
ïåðåìåííûõ ñ î÷åíü áîëüøèì êîëè÷åñòâîì êàòåãîðèé. 



 

Ìû ìîæåì âûïîëíèòü Binary Encoding ñ ïîìîùüþ êëàññà BinaryEncoder 
ïàêåòà category_encoders êàê äî ðàçáèåíèÿ íà îáó÷àþùóþ è 
êîíòðîëüíóþ âûáîðêè, òàê è ïîñëå ðàçáèåíèÿ, ïîñêîëüêó íå äåëàåì 
íèêàêèõ âû÷èñëåíèé (îïòèìàëüíî âûïîëíèòü Binary Encoding äî 
ðàçáèåíèÿ, ÷òîáû íå ïèñàòü ëèøíèé ïðîãðàììíûé êîä). 
 

Создание переменных-взаимодействий 
Âûøå ìû ãîâîðèëè, ÷òî êà÷åñòâî ðåãðåññèîííûõ ìîäåëåé ìîæíî 
óëó÷øèòü çà ñ÷åò ñîçäàíèÿ âçàèìîäåéñòâèé (ìû îñóùåñòâëÿåì ò.í. 
«èíúåêöèþ ãèáêîñòè»). Äàâàéòå ñîçäàäèì òàêóþ ïåðåìåííóþ. 
 
In[80]: 
# пишем функцию, которая создает взаимодействие  
# в результате конъюнкции переменных  
# feature1 и feature2 
def make_conj(df, feature1, feature2): 
    df[feature1 + ' + ' + feature2] = df[feature1].astype(str) + ' + ' + df[feature2].astype(str) 
make_conj(train, 'education', 'marital_status') 
train.head() 
 
Out[80]: 
0]: 

 

 
Òåïåðü óäàëèì ñîçäàííóþ ïåðåìåííóþ education + marital_status. 
 
In[81]: 
# удалим переменную education + marital_status 
train.drop('education + marital_status', axis=1, inplace=True) 

Категоризация (биннинг) количественной переменной 
Äëÿ êîëè÷åñòâåííûõ íåçàâèñèìûõ ïåðåìåííûõ áèííèíã – ýòî ðàçáèâêà 
äèàïàçîíà çíà÷åíèé ïåðåìåííîé íà èíòåðâàëû (áèíû). Íàïðèìåð, åñòü 
ïåðåìåííàÿ Âîçðàñò ñ äèàïàçîíîì çíà÷åíèé îò 20 äî 70 ëåò, ìîæíî 
ðàçáèòü íà èíòåðâàëû: îò 18 äî 30 ëåò, îò 31 ãîäà äî 50 ëåò, îò 51 ãîäà 
äî 70 ëåò. Â èòîãå ïîëó÷èì êàòåãîðèàëüíóþ ïåðåìåííóþ, â êîòîðîé 
çàäàííûå íàìè èíòåðâàëû ÿâëÿþòñÿ êàòåãîðèÿìè. Äëÿ êàòåãîðèàëüíûõ 
íåçàâèñèìûõ ïåðåìåííûõ áèííèíã – ýòî ïåðåíàçíà÷åíèå (ãðóïïèðîâêà) 
èñõîäíûõ êàòåãîðèé ïåðåìåííîé. Íàïðèìåð, åñòü ïåðåìåííàÿ Âîçðàñò ñ 
êàòåãîðèÿìè îò 18 äî 25 ëåò, îò 26 äî 35 ëåò, îò 36 äî 45 ëåò, îò 46 äî 
55 ëåò, îò 56 äî 65 ëåò. Êàòåãîðèè ìîæíî óêðóïíèòü, èç ïÿòè êàòåãîðèé 
ñäåëàòü òðè: îò 18 äî 35 ëåò, îò 36 äî 55 ëåò, 56 ëåò è ñòàðøå.  
Îñíîâíàÿ ïðè÷èíà ïðîâåäåíèÿ áèííèíãà – ýòî áîðüáà ñ íåëèíåéíîñòüþ 
ïðè ïîñòðîåíèè ñêîðèíãîâûõ ìîäåëåé íà îñíîâå ëîãèñòè÷åñêîé 



 

ðåãðåññèè. ×àñòî âçàèìîñâÿçü ìåæäó íåïðåðûâíîé ïåðåìåííîé è 
ñîáûòèåì ÿâëÿåòñÿ íåëèíåéíîé. Óðàâíåíèå ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè, 
íåñìîòðÿ íà òî ÷òî åå âûõîäíîå çíà÷åíèå ïîäâåðãàåòñÿ íåëèíåéíîìó 
ïðåîáðàçîâàíèþ ïóòåì ëîãèòà, âñå ðàâíî ìîäåëèðóåò ëèíåéíûå 
çàâèñèìîñòè ìåæäó ïðåäèêòîðàìè è çàâèñèìîé ïåðåìåííîé.  
Äëÿ èëëþñòðàöèè ìîæíî âçÿòü ïðèìåð ñ íåëèíåéíîé çàâèñèìîñòüþ 
ìåæäó âîçðàñòîì è ñîáûòèåì (íàïðèìåð, îòêëèêîì). Äîïóñòèì, 
ðàññ÷èòàííûé ðåãðåññèîííûé êîýôôèöèåíò â óðàâíåíèè ëîãèñòè÷åñêîé 
ðåãðåññèè ïîëó÷èëñÿ îòðèöàòåëüíûì. Ýòî çíà÷èò, ÷òî âåðîÿòíîñòü 
îòêëèêà ñ âîçðàñòîì óìåíüøàåòñÿ. Ïîñëå ïðîâåäåííîãî áèííèíãà, êîãäà 
áûëè âûäåëåíû êàòåãîðèè îò 18 äî 25 ëåò, îò 26 äî 35 ëåò, îò 36 äî 45 
ëåò è ñòàðøå 45 ëåò, îêàçàëîñü, ÷òî çàâèñèìîñòü ìåæäó âîçðàñòîì è 
ñîáûòèåì íåëèíåéíàÿ. Ïåðâàÿ (ìîëîäûå) è ïîñëåäíÿÿ (ñòàðøèé âîçðàñò) 
êàòåãîðèè ñêëîííû ê îòêëèêó, à ïðîìåæóòî÷íûå ñåãìåíòû, íàîáîðîò, íå 
ñêëîííû ê îòêëèêó. 
Îäíàêî ó áèííèíãà èìåþòñÿ è ñåðüåçíûå íåäîñòàòêè. Àâòîðèòåòíûé 
ñòàòèñòèê Ôðýíê Õàððåëë ïðèâîäèò ðÿä ïðè÷èí, ïî êîòîðûì íå ñëåäóåò 
ïðîâîäèòü áèííèíã êîëè÷åñòâåííûõ íåçàâèñèìûõ ïåðåìåííûõ: 

• ïîòåðÿ ïðîãíîçíîé ñèëû ïåðåìåííîé â ñèëó ñíèæåíèå åå 
èíôîðìàòèâíîñòè (âñïîìíèì, ÷òî íàèáîëåå ïîëíóþ èíôîðìàöèþ 
íåñåò êîëè÷åñòâåííàÿ øêàëà); 

• â îñíîâå áèííèíãà ëåæèò íåêîððåêòíîå ïðåäïîëîæåíèå î òîì, ÷òî 
çàâèñèìîñòü ìåæäó ïðåäèêòîðîì è îòêëèêîì âíóòðè èíòåðâàëîâ 
ÿâëÿåòñÿ ìîíîòîííîé (ýòî ïðåäïîëîæåíèå åùå ìåíåå ðàçóìíî, ÷åì 
ïðåäïîëîæåíèå î ëèíåéíîñòè) 

• ïðè ðàçáèåíèè âñåãî äèàïàçîíà çíà÷åíèé ïåðåìåííîé íà èíòåðâàëû 
ñ ðàâíûì êîëè÷åñòâîì íàáëþäåíèé, ïåðâûé è ïîñëåäíèé 
èíòåðâàëû ìîãóò îêàçàòüñÿ î÷åíü øèðîêèìè, ïîòîìó ÷òî ïëîòíîñòü 
ðàñïðåäåëåíèÿ â íèõ ìîæåò áûòü íèçêîé (åñëè âçÿòü, íàïðèìåð, 
íîðìàëüíî ðàñïðåäåëåííóþ âåëè÷èíó), åñëè æå âûïîëíÿòü 
ðàçäåëåíèå íà èíòåðâàëû ðàâíîé øèðèíû, òî êîëè÷åñòâî 
íàáëþäåíèé â êàæäîì èç íèõ ìîæåò î÷åíü ñèëüíî ðàçëè÷àòüñÿ; 

• î÷åâèäíûé ñóáúåêòèâèçì êàòåãîðèçàöèè, âûðàæàþùèéñÿ â òîì, ÷òî 
åñëè íåñêîëüêèì èññëåäîâàòåëÿì ïðåäëîæèòü êàòåãîðèçèðîâàòü 
ïåðåìåííóþ, îíè âûáåðóò ðàçíûå ãðàíèöû èíòåðâàëîâ.  

Â ñèëó íåäîñòàòêîâ, èçëîæåííûõ íèæå, áèííèíã êàê èíñòðóìåíò áîðüáû 
ñ íåëèíåéíîñòüþ èñïîëüçóåòñÿ âñå ðåæå è óñòóïàåò ìåñòî 
ïðåîáðàçîâàíèÿì íà îñíîâå îãðàíè÷åííûõ êóáè÷åñêèõ ñïëàéíîâ 
(ðåãðåññèîííûõ ñïëàéíîâ, êóñî÷íûõ êóáè÷åñêèõ ïîëèíîìîâ), 
ëîãàðèôìà, êîðíåé âòîðîé è òðåòüåé ñòåïåíè.  
Â òî æå âðåìÿ áèííèíã ìîæíî ñ óñïåõîì èñïîëüçîâàòü äëÿ ñîçäàíèÿ 
íîâûõ ïåðåìåííûõ, ñïîñîáíûõ óëó÷øèòü êà÷åñòâî ìîäåëè. 
 
  



 

Категоризация на основе интервалов, заданных вручную 
Ñàìûé ïðîñòîé âàðèàíò áèííèíãà – ðàçáèòü êîëè÷åñòâåííóþ 
ïåðåìåííóþ íà îïðåäåëåííîå êîëè÷åñòâî èíòåðâàëîâ, çàäàííûõ âðó÷íóþ.  
Â ïèòîíîâñêîé áèáëèîòåêå pandas áèííèíã íà îñíîâå èíòåðâàëîâ 
îäèíàêîâîé øèðèíû èëè èíòåðâàëîâ, çàäàííûõ âðó÷íóþ, âûïîëíÿåòñÿ ñ 
ïîìîùüþ ôóíêöèè cut(). Ôóíêöèÿ cut() èìååò îáùèé âèä: 
 
pandas.cut(x, bins, right=True, labels=None,  
           precision=3, include_lowest=False) 
ãäå 
 
x Çàäàåò 1-ìåðíûé âõîäíîé ìàññèâ äëÿ áèííèíãà. 
bins Çàäàåò ïðàâèëî áèííèíãà:  

• öåëî÷èñëåííîå çíà÷åíèå – îïðåäåëÿåò êîëè÷åñòâî áèíîâ 
îäèíàêîâîé øèðèíû; 

• ïîñëåäîâàòåëüíîñòü ñêàëÿðîâ – îïðåäåëÿåò òî÷êè 
ðàçáèåíèÿ, äîïóñêàåòñÿ ðàçíàÿ øèðèíà áèíîâ; 

• IntervalIndex – îïðåäåëÿåò òî÷íûå ãðàíèöû áèíîâ; 
right Çàêðûâàåò èíòåðâàëû ñïðàâà, åñëè çàäàíî çíà÷åíèå True (ïî 

óìîë÷àíèþ), ëèáî çàêðûâàåò èíòåðâàëû ñëåâà, åñëè çàäàíî 
çíà÷åíèå False.  

labels Çàäàåò ìåòêè áèíîâ. Äîëæåí èìåòü äëèíó, ñîâïàäàþùóþ ñ 
êîëè÷åñòâîì áèíîâ. Åñëè çàäàíî çíà÷åíèå False (ïî 
óìîë÷àíèþ), âîçâðàùàåò ÷èñëîâûå ìåòêè áèíîâ. 

precision Çàäàåò òî÷íîñòü, èñïîëüçóåìóþ äëÿ õðàíåíèÿ è îòîáðàæåíèÿ 
÷èñëîâûõ ìåòîê áèíîâ. 

include_lowest Åñëè çàäàíî çíà÷åíèå True, âêëþ÷àåò ñàìîå íèæíåå çíà÷åíèå 
òî÷åê ðàçáèåíèÿ. 

 
Äàâàéòå êàòåãîðèçèðóåì ïåðåìåííóþ monthly_income.  
 
In[82]: 
# задаем точки, в которых будут находится границы категорий  
# (до 50000, от 50000 до 200000, от 200000 и выше)  
bins = [-np.inf, 50000, 200000, np.inf] 
# задаем метки для категорий будущей переменной 
group_names = ['Low', 'Average', 'High'] 
# осуществляем биннинг переменной monthly_income  
# и записываем результаты в новую переменную incomecat 
train['incomecat'] = pd.cut(train['monthly_income'], bins, labels=group_names) 
train.head() 
 
Out[82]: 

 

 
Óäàëèì ñîçäàííóþ ïåðåìåííóþ incomecat. 



 

In[83]: 
# удалим переменную incomecat 
train.drop('incomecat', axis=1, inplace=True) 

 
Категоризация на основе квантилей 
Êîëè÷åñòâåííóþ ïåðåìåííóþ ìîæíî ðàçáèòü íà êâàíòèëè. Êâàíòèëü – 
ýòî ñëîâî ìóæñêîãî ðîäà ñ óäàðåíèåì íà ïîñëåäíåì ñëîãå. Ïî ñóòè ýòî 
çíà÷åíèå, êîòîðîå çàäàííàÿ ñëó÷àéíàÿ âåëè÷èíà íå ïðåâûøàåò ñ 
ôèêñèðîâàííîé âåðîÿòíîñòüþ. Ñàìûì èçâåñòíûì êâàíòèëåì ÿâëÿåòñÿ 
0,5-êâàíòèëü (ãîâîðÿò êâàíòèëü óðîâíÿ 0,5) èëè ìåäèàíà – çíà÷åíèå, 
êîòîðîå äåëèò óïîðÿäî÷åííûé ÷èñëîâîé ðÿä ïîïîëàì, òî åñòü ðîâíî 
ïîëîâèíà îñòàëüíûõ çíà÷åíèé áîëüøå íåãî, à äðóãàÿ ïîëîâèíà ìåíüøå 
åãî. 0,25-êâàíòèëü – ýòî çíà÷åíèå, íèæå êîòîðîãî áóäåò ëåæàòü 25% 
çíà÷åíèé ÷èñëîâîãî ðÿäà, à âûøå – 75% çíà÷åíèé ÷èñëîâîãî ðÿäà. Ñðåäè 
âñåõ âîçìîæíûõ êâàíòèëåé îáû÷íî âûäåëÿþò îïðåäåëåííûå ñåìåéñòâà.  
Êâàíòèëè îäíîãî ñåìåéñòâà äåëÿò äèàïàçîí èçìåíåíèÿ ïðèçíàêà íà 
çàäàííîå ÷èñëî ðàâíîíàïîëíåííûõ ÷àñòåé. Ñåìåéñòâî îïðåäåëÿåòñÿ òåì, 
ñêîëüêî ÷àñòåé ïîëó÷àåòñÿ. Íàèáîëåå ïîïóëÿðíûìè êâàíòèëÿìè 
ÿâëÿþòñÿ êâàðòèëè, ðàçáèâàþùèå äèàïàçîí èçìåíåíèÿ ïðèçíàêà íà 4 
ðàâíîíàïîëíåííûå ÷àñòè; äåöèëè – íà 10 ðàâíîíàïîëíåííûõ 
÷àñòåé; ïðîöåíòèëè – íà 100 ÷àñòåé. 
Â ïèòîíîâñêîé áèáëèîòåêå pandas áèííèíã íà îñíîâå êâàíòèëåé 
âûïîëíÿåòñÿ ñ ïîìîùüþ ôóíêöèè qcut(). Ôóíêöèÿ qcut() èìååò îáùèé 
âèä: 
 
pandas.qcut(x, q, labels=None, retbins=False,  
            precision=3, duplicates='raise') 
ãäå 
 
x Çàäàåò 1-ìåðíûé âõîäíîé ìàññèâ èëè ñåðèþ äëÿ áèííèíãà. 
q Çàäàåò êîëè÷åñòâî êâàíòèëåé (öåëîå ÷èñëî èëè ìàññèâ 

êâàíòèëåé) 
labels Çàäàåò ìåòêè áèíîâ. Äîëæåí èìåòü äëèíó, ñîâïàäàþùóþ ñ 

êîëè÷åñòâîì áèíîâ. Åñëè çàäàíî çíà÷åíèå False (ïî 
óìîë÷àíèþ), âîçâðàùàåò ÷èñëîâûå ìåòêè áèíîâ. 

retbins Âîçâðàùàåò áèíû èëè ìåòêè. 

precision Çàäàåò òî÷íîñòü, èñïîëüçóåìóþ äëÿ õðàíåíèÿ è îòîáðàæåíèÿ 
÷èñëîâûõ ìåòîê áèíîâ. 

duplicates Åñëè ãðàíèöû áèíîâ íå óíèêàëüíû, âûäàåò ValueError èëè 
óäàëÿåò èõ. 

 
In[84]: 
# осуществляем биннинг переменной monthly_income  
# на основе децилей и записываем результаты  
# в новую переменную income_decile 
train['income_decile'] = pd.qcut(train['monthly_income'], 10) 
train.head() 
 



 

Out[84]: 

 
 

Îáðàòèòå âíèìàíèå íà êâàäðàòíûå è êðóãëûå ñêîáêè èíòåðâàëîâ. 
Èíòåðâàë çàêðûâàåòñÿ ëèáî ñëåâà, ëèáî ñïðàâà, òî åñòü ñîîòâåòñòâóþùèé 
êîíåö âêëþ÷àåòñÿ â äàííûé èíòåðâàë. Ñîãëàñíî ïðèíÿòîé â ìàòåìàòèêå 
íîòàöèè èíòåðâàëîâ êðóãëàÿ ñêîáêà îçíà÷àåò, ÷òî ñîîòâåòñòâóþùèé 
êîíåö íå âêëþ÷àåòñÿ (îòêðûò), à êâàäðàòíàÿ – ÷òî âêëþ÷àåòñÿ (çàêðûò). 
Ïî óìîë÷àíèþ èíòåðâàëû îòêðûòû ñëåâà è çàêðûòû ñïðàâà. Èíòåðâàë 
(35000.0,40000.0] ñîäåðæèò íàáëþäåíèÿ, â êîòîðûõ çíà÷åíèå 
ïåðåìåííîé áîëüøå 35000, íî ïðè ýòîì ìåíüøå èëè ðàâíî 40000. 
Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî, íåëüçÿ ñîçäàòü ñ ïîìîùüþ áèííèíãà íîâóþ 
ïåðåìåííóþ íà îáùåì íàáîðå äàííûõ, à ïîòîì ðàçáèòü íàáîð íà 
îáó÷åíèå è êîíòðîëü è ðàáîòàòü ñ òàêîé ïåðåìåííîé â ñîîòâåòñòâóþùåé 
âûáîðêå, êàê ñ îáû÷íîé èñòîðè÷åñêîé ïåðåìåííîé. Ýòî îáóñëîâëåíî òåì, 
÷òî äëÿ áèííèíãà èñïîëüçóåòñÿ èíôîðìàöèÿ î ðàñïðåäåëåíèè çíà÷åíèé 
ïåðåìåííîé ïî âñåìó íàáîðó äàííûõ. Â ðåçóëüòàòå ïîëó÷èòñÿ, ÷òî â 
êîíòðîëüíîé âûáîðêå ìû áóäåì èñïîëüçîâàòü ïåðåìåííóþ, êàòåãîðèè 
êîòîðîé áûëè ïîëó÷åíû, èñõîäÿ èç èíôîðìàöèè âñåãî íàáîðà äàííûõ. 
Çäåñü âàæíî ïîíÿòü, ÷òî ñ ïîìîùüþ áèííèíãà ìû íà îáó÷àþùåé âûáîðêå 
ïîëó÷àåì ïðàâèëà äèñêðåòèçàöèè (äëÿ êîëè÷åñòâåííûõ ïåðåìåííûõ) è 
ïðàâèëà ïåðåãðóïïèðîâêè (äëÿ êàòåãîðèàëüíûõ ïåðåìåííûõ), êîòîðûå 
ïðèìåíÿþòñÿ ê ñîîòâåòñòâóþùåé ïåðåìåííîé â îáó÷àþùåé è 
êîíòðîëüíîé âûáîðêàõ.  
Äàâàéòå óäàëèì íåäàâíî ñîçäàííóþ ïåðåìåííóþ income_decile. 
 
In[85]: 
# удалим переменную income_decile 
train.drop('income_decile', axis=1, inplace=True) 
 
 

Òåïåðü âûÿñíèì, ÷òî ïðåäñòàâëÿåò èç ñåáÿ äèíàìè÷åñêîå 
êîíñòðóèðîâàíèå ïðèçíàêîâ (dynamic feature engineering). Íàïîìíèì, 
äèíàìè÷åñêîå êîíñòðóèðîâàíèå ïðèçíàêîâ ïîäðàçóìåâàåò, ÷òî ìû 
ñîçäàåì ïðèçíàêè â õîäå ïîñòðîåíèÿ ìîäåëè «íà ëåòó», ýòè ïðèçíàêè 
ñîçäàþòñÿ òîëüêî â ïðîöåññå îáó÷åíèÿ ìîäåëè è â íàø íàáîð äàííûõ íå 
çàïèñûâàþòñÿ.  
Ðàíåå ìû ãîâîðèëè, ÷òî äëÿ àíñàìáëåé íà îñíîâå äåðåâüåâ ðåøåíèé 
÷àñòî áûâàåò ïîëåçíî ïðåîáðàçîâàòü êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð â 



 

êîëè÷åñòâåííûé, ïðåäñòàâèâ êàæäóþ êàòåãîðèþ â âèäå ÷èñëà. Îäíàêî 
ýòî ïðåîáðàçîâàíèå ìû âûïîëíÿëè âðó÷íóþ. Â íîâîé áèáëèîòåêå 
ãðàäèåíòíîãî áóñòèíãà catboost êàòåãîðèàëüíûå ïðèçíàêè 
ïðåâðàùàþòñÿ â êîëè÷åñòâåííûå àâòîìàòè÷åñêè, îá ýòîì áóäåò 
ðàññêàçàíî ïîäðîáíåå â ñëåäóþùèõ ðàçäåëàõ.  
Â ñèòóàöèè, êîãäà ìû ðàáîòàåì ñ âûñîêîðàçìåðíûìè ðàçðåæåííûìè 
ïðèçíàêîâ, õîðîøèå ðåçóëüòàòû ïîçâîëÿåò ïîëó÷èòü áèáëèîòåêà 
ãðàäèåíòíîãî áóñòèíãà lightGBM, â êîòîðîé èñïîëüçóåòñÿ òåõíèêà ïîä 
íàçâàíèåì ñâÿçûâàíèå âçàèìîèñêëþ÷àþùèõ ïðèçíàêîâ (Exclusive 
Feature Bundling èëè EFB). Èñïîëüçóÿ EFB, ìû ñâÿçûâàåì 
âçàèìîèñêëþ÷àþùèå ïðåäèêòîðû (ò.å. áåðåì òå, êîòîðûå ðåäêî 
ïðèíèìàþò íåíóëåâûå çíà÷åíèÿ îäíîâðåìåííî) äëÿ óìåíüøåíèÿ 
êîëè÷åñòâà èñïîëüçóåìûõ ïðåäèêòîðîâ. 
Â áèáëèîòåêå ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ h2o âìåñòî ïðåâðàùåíèÿ 
êàòåãîðèàëüíîãî ïðåäèêòîðà ñ áîëüøèì ÷èñëîì êàòåãîðèé â 
êîëè÷åñòâåííûé ìû ìîæåì óêðóïíèòü êàòåãîðèè ïðÿìî â õîäå 
ïîñòðîåíèÿ ìîäåëè ñëó÷àéíîãî ëåñà èëè ãðàäèåíòíîãî áóñòèíãà. Äëÿ 
ýòîãî èñïîëüçóåòñÿ ãèïåðïàðàìåòð nbins_cats. Äëÿ ãèïåðïàðàìåòðà 
nbins_cats ïî óìîë÷àíèþ èñïîëüçóåòñÿ çíà÷åíèå 1024, ò. å. äëÿ 
êàòåãîðèàëüíîãî ïðåäèêòîðà ñîçäàåòñÿ íå ìåíåå 1024 áèíîâ.  Åñëè 
êîëè÷åñòâî êàòåãîðèé ìåíüøå çíà÷åíèÿ ãèïåðïàðàìåòðà nbins_cats, 
êàæäàÿ êàòåãîðèÿ ïîëó÷àåò ñâîé áèí.  
Äîïóñòèì, ó íàñ åñòü ïåðåìåííàÿ Class. Åñëè ó íåå åñòü óðîâíè A, B, C, 
D, E, F, G è ìû çàäàäèì nbins_cats=8, òî áóäóò ñôîðìèðîâàíî 7 áèíîâ: 
{A}, {B}, {C}, {D}, {E}, {F} è {G}. Êàæäàÿ êàòåãîðèÿ ïîëó÷àåò ñâîé áèí. 
Áóäåò ðàññìîòðåíî 26 – 1 = 63 òî÷êè ðàñùåïëåíèÿ.  Åñëè ìû çàäàäèì 
nbins_cats=10, òî âñå ðàâíî áóäóò ïîëó÷åíû òå æå ñàìûå áèíû, ïîòîìó 
÷òî ó íàñ âñåãî 7 êàòåãîðèé. Åñëè êîëè÷åñòâî êàòåãîðèé áîëüøå çíà÷åíèÿ 
ãèïåðïàðàìåòðà nbins_cats, êàòåãîðèè áóäóò ñãðóïïèðîâàíû â áèíû â 
ëåêñèêîãðàôè÷åñêîì ïîðÿäêå. Íàïðèìåð, åñëè ìû çàäàäèì 
nbins_cats=2, òî áóäåò ñôîðìèðîâàíî 2 áèíà: {A, B, C, D} è {E, F, G}. Ó 
íàñ áóäåò îäíà òî÷êà ðàñùåïëåíèÿ.  
Äëÿ ïðåäèêòîðîâ ñ áîëüøèì êîëè÷åñòâîì êàòåãîðèé íåáîëüøîå çíà÷åíèå 
ãèïåðïàðàìåòðà nbins_cats ìîæåò âíåñòè â ïðîöåññ ñîçäàíèÿ òî÷åê 
ðàñùåïëåíèÿ äîïîëíèòåëüíóþ ñëó÷àéíîñòü (ïîñêîëüêó êàòåãîðèè 
ãðóïïèðóåòñÿ â îïðåäåëåííîì ñìûñëå ïðîèçâîëüíûì îáðàçîì), â òî 
âðåìÿ êàê áîëüøèå çíà÷åíèÿ ãèïåðïàðàìåòðà nbins_cats (íàïðèìåð, 
çíà÷åíèå ãèïåðïàðàìåòðà nbins_cats, ñîâïàäàþùåå ñ êîëè÷åñòâîì 
êàòåãîðèé), íàîáîðîò, ñíèæàþò ýòó ñëó÷àéíîñòü, êàæäàÿ îòäåëüíàÿ 
êàòåãîðèÿ ìîæåò áûòü ðàññìîòðåíà ïðè ôîðìèðîâàíèè òî÷êè ðàçáèåíèÿ, 
÷òî ïðèâîäèò ê ïåðåîáó÷åíèþ íà îáó÷àþùåì íàáîðå.  
Î÷åâèäíî, ÷òî ãèïåðïàðàìåòð nbins_cats ìîæåò áûòü ïîëåçåí ïðè 
íàëè÷èè â íàáîðå äàííûõ îäíîãî èëè íåñêîëüêèõ ïðåäèêòîðîâ ñ î÷åíü 
áîëüøèì êîëè÷åñòâîì êàòåãîðèé, ïîñêîëüêó â òàêîé ñèòóàöèè 
ñëó÷àéíûé ëåñ ïðè ïîèñêå îïòèìàëüíûõ ðàñùåïëÿþùèõ çíà÷åíèé áóäåò 



 

ñêëîíÿòüñÿ â ïîëüçó èìåííî ýòèõ ïðåäèêòîðîâ, äàæå åñëè îíè íå 
îáëàäàþò âûñîêîé ïðîãíîçíîé ñèëîé.  Ñíèçèâ êîëè÷åñòâî êàòåãîðèé äëÿ 
òàêèõ ïåðåìåííûõ çà ñ÷åò âûáîðà ìåíüøåãî çíà÷åíèÿ ãèïåðïàðàìåòðà 
nbins_cats, ìîæíî ñêîððåêòèðîâàòü òåíäåíöèþ âûáèðàòü 
ïðåèìóùåñòâåííî ïðåäèêòîðû ñ áîëüøèì ÷èñëîì êàòåãîðèé è òåì ñàìûì 
óëó÷øèòü êà÷åñòâî ìîäåëè. Â òî æå âðåìÿ ñëåäóåò ïîìíèòü, åñëè âû 
áóäåòå òàêèì îáðàçîì óêðóïíÿòü êàòåãîðèè äåéñòâèòåëüíî âàæíîãî 
ïðåäèêòîðà, âû ìîæåòå óõóäøèòü êà÷åñòâî ìîäåëè.  
Äàâàéòå çàâåðøèì òåìó ñ êîíñòðóèðîâàíèåì ïðèçíàêîâ è áóäåì 
äâèãàòüñÿ äàëüøå. Â ïðåäûäóùèõ ðàçäåëàõ ìû çàìåíÿëè ïðîïóñêè, 
ñîçäàâàëè íîâûå ïåðåìåííûå, äàâàéòå åùå ðàç óáåäèìñÿ â îòñóòñòâèè 
ïðîïóñêîâ â ïåðåìåííûõ, à òàêæå â îäíàêîâîì êîëè÷åñòâå ïåðåìåííûõ 
â îáó÷àþùåé è êîíòðîëüíîé âûáîðêàõ. 
 
In[86]: 
# убеждаемся в отсутствии пропусков в переменных, а также  
# в одинаковом количестве переменных в обучающей  
# и контрольной выборках 
print(train.info()) 
print(test.info()) 
 
Out[86]: 
<class 'pandas.core.frame.DataFrame'> 
Int64Index: 119522 entries, 53397 to 149270 
Data columns (total 24 columns): 
gender                  119522 non-null object 
age                     119522 non-null float64 
marital_status          119522 non-null object 
job_position            119522 non-null object 
credit_sum              119522 non-null float64 
credit_month            119522 non-null int64 
tariff_id               119522 non-null object 
score_shk               119522 non-null float64 
education               119522 non-null object 
living_region           119522 non-null object 
monthly_income          119522 non-null float64 
credit_count            119522 non-null float64 
overdue_credit_count    119522 non-null float64 
open_account_flg        119522 non-null object 
tariff                  119522 non-null float64 
paym                    119522 non-null float64 
pti                     119522 non-null float64 
tariff_sq               119522 non-null float64 
age_sq                  119522 non-null float64 
credit_sum_sq           119522 non-null float64 
score_sq                119522 non-null float64 
income_sq               119522 non-null float64 
credit_month_sq         119522 non-null int64 
credit_count_sq         119522 non-null float64 
dtypes: float64(15), int64(2), object(7) 
memory usage: 22.8+ MB 
None 
 
<class 'pandas.core.frame.DataFrame'> 
Int64Index: 51224 entries, 0 to 170745 
Data columns (total 24 columns): 
gender                  51224 non-null object 
age                     51224 non-null float64 
marital_status          51224 non-null object 
job_position            51224 non-null object 
credit_sum              51224 non-null float64 
credit_month            51224 non-null int64 
tariff_id               51224 non-null object 
score_shk               51224 non-null float64 
education               51224 non-null object 



 

living_region           51224 non-null object 
monthly_income          51224 non-null float64 
credit_count            51224 non-null float64 
overdue_credit_count    51224 non-null float64 
open_account_flg        51224 non-null object 
tariff                  51224 non-null float64 
paym                    51224 non-null float64 
pti                     51224 non-null float64 
tariff_sq               51224 non-null float64 
age_sq                  51224 non-null float64 
credit_sum_sq           51224 non-null float64 
score_sq                51224 non-null float64 
income_sq               51224 non-null float64 
credit_month_sq         51224 non-null int64 
credit_count_sq         51224 non-null float64 
dtypes: float64(15), int64(2), object(7) 
memory usage: 9.8+ MB 
None 
 

Óáåäèâøèñü, ÷òî ïåðåìåííûå íå èìåþò ïðîïóñêîâ, îáó÷àþùèé è 
äàòàôðåéìû ñîäåðæàò îäèíàêîâîå êîëè÷åñòâî ïåðåìåííûõ, ïðèñòóïàåì 
ê ñëåäóþùåìó ýòàïó ïðåäâàðèòåëüíîé ïîäãîòîâêè äàííûõ – äàììè-
êîäèðîâàíèþ. 

Дамми-кодирование и подготовка массивов для 
обучения и проверки 
Ôóíêöèÿ pd.get_dummies() àâòîìàòè÷åñêè ïðåîáðàçóåò âñå ñòîëáöû, 
êîòîðûå ÿâëÿþòñÿ êàòåãîðèàëüíûìè ïåðåìåííûìè, â äàììè-ïåðåìåííûå. 
Ïðèìåíèì åå ê íàøåìó äàòàôðåéìó, ïðè ýòîì íàïå÷àòàåì íàçâàíèÿ 
ñòîëáöîâ, êîòîðûå ó íàñ áûëè äî èñïîëüçîâàíèÿ ïðÿìîãî êîäèðîâàíèÿ, 
è íàçâàíèÿ ñòîëáöîâ, êîòîðûå ïîÿâèëèñü ïîñëå èñïîëüçîâàíèÿ ïðÿìîãî 
êîäèðîâàíèÿ. 
 
In[87]: 
# печатаем названия столбцов до и после 
# дамми-кодирования 
print("Исходные переменные:\n", list(train.columns), "\n") 
train_dummies = pd.get_dummies(train) 
print("Переменные после get_dummies:\n", list(train_dummies.columns)) 
 
print("Исходные переменные:\n", list(test.columns), "\n") 
test_dummies = pd.get_dummies(test) 
print("Переменные после get_dummies:\n", list(test_dummies.columns)) 

 
Äëÿ óäîáñòâà âûâåäåì ïåðâûå 5 íàáëþäåíèé îáó÷àþùåãî äàòàôðåéìà 
ïîñëå âûïîëíåíèÿ äàììè-êîäèðîâàíèÿ. ×òîáû ïîëíîñòüþ ïðîñìîòðåòü 
âñå ïîëó÷åííûå ïåðåìåííûå, íóæíî óâåëè÷èòü êîëè÷åñòâî âûâîäèìûõ 
ñòîëáöîâ. 
 
In[88]: 
# увеличиваем количество выводимых столбцов 
pd.set_option('display.max_columns', 150) 
train_dummies.head() 
 



 

Out[88]: 

 
 

Âèäèì, ÷òî êîëè÷åñòâåííûå ïåðåìåííûå îñòàëèñü áåç èçìåíåíèÿ (îíè 
ïðèâîäÿòñÿ ïåðâûìè), à êàòåãîðèàëüíûå ïåðåìåííûå áûëè 
ïðåîáðàçîâàíû â êîëè÷åñòâåííûå ïåðåìåííûå. Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî 
êàòåãîðèàëüíàÿ çàâèñèìàÿ ïåðåìåííàÿ open_account_flg òåïåðü 
ïðåäñòàâëåíà äâóìÿ êîëè÷åñòâåííûìè ïåðåìåííûìè open_account_flg_0 
è open_account_flg_1.  
 

 
Рис. 22 Переменная open_account_flg после выполнения дамми-кодирования 
 
Íà áàçå ïåðåìåííîé open_account_flg_1 ñîçäàåì îáó÷àþùèé è 
êîíòðîëüíûé ìàññèâû çíà÷åíèé çàâèñèìîé ïåðåìåííîé (îáó÷àþùèé è 
êîíòðîëüíûé ìàññèâû ìåòîê y_train è y_test), êîòîðûå áóäóò 
èñïîëüçîâàòüñÿ äëÿ ïîñòðîåíèÿ ìîäåëè è åå ïðîâåðêè ñîîòâåòñòâåííî. 
Ñîãëàñíî íåêîòîðûì ìàòåìàòè÷åñêèì ñîãëàøåíèÿì â scikit-learn äëÿ 
ìàññèâà ìåòîê èñïîëüçóåòñÿ ñòðî÷íàÿ y. 
 
In[89]: 
# создаем обучающий и контрольный массивы значений 
# зависимой переменной 
y_train = train_dummies.loc[:, 'open_account_flg_1'] 
y_test = test_dummies.loc[:, 'open_account_flg_1'] 

 
Òåïåðü íà îñíîâå äàòàôðåéìîâ train_dummies è test_dummies íàì íóæíî 
ñôîðìèðîâàòü îáó÷àþùèé è êîíòðîëüíûé ìàññèâû ïðèçíàêîâ, êîòîðûå 
áóäåò èñïîëüçîâàòüñÿ äëÿ ïîñòðîåíèÿ ìîäåëè è åå ïðîâåðêè 
ñîîòâåòñòâåííî. Â scikit-learn äëÿ ìàññèâà äàííûõ èñïîëüçóåòñÿ 
çàãëàâíàÿ X. Ïåðåìåííûå open_account_flg_0 è open_account_flg_1 
ðàñïîëîæèëèñü â êîíöå ñîîòâåòñòâóþùèõ äàòàôðåéìîâ, ïîýòîìó ìû 
ìîæåì ïðîñòî óêàçàòü äèàïàçîí íóæíûõ íàì ñòîëáöîâ. 
 
In[90]: 
# создаем обучающий и контрольный массивы  
# значений признаков 
X_train = train_dummies.loc[:, 'age':'living_region_ЯРОСЛАВСКАЯ'] 
X_test = test_dummies.loc[:, 'age':'living_region_ЯРОСЛАВСКАЯ'] 
 



 

Выбор метрики качества 
Òåïåðü âñå ãîòîâî äëÿ ìîäåëèðîâàíèÿ è íàì íóæíî îïðåäåëèòüñÿ ñ 
ìåòðèêîé êà÷åñòâà. Äëÿ ìîäåëåé êëàññèôèêàöèè òðåìÿ âàæíåéøèìè 
ìåòðèêàìè êà÷åñòâà ÿâëÿþòñÿ ïðàâèëüíîñòü, AUC è F1-ìåðà. 
Ïðè ðåøåíèè áèçíåñ-çàäà÷, ñâîäÿùèõñÿ ê áèíàðíîé êëàññèôèêàöèè, âñå 
íàáëþäåíèÿ äåëÿò íà äâà êëàññà: êëàññ ñ îòðèöàòåëüíûìè èñõîäàìè 
(ïåðâûé óðîâåíü çàâèñèìîé ïåðåìåííîé) è êëàññ ñ ïîëîæèòåëüíûìè 
èñõîäàìè (âòîðîé óðîâåíü çàâèñèìîé ïåðåìåííîé). Îáû÷íî 
ïîëîæèòåëüíûé êëàññ îáîçíà÷àåò íàñòóïëåíèå êàêîãî-òî âàæíîãî äëÿ 
áèçíåñà ñîáûòèÿ (îòòîêà, îòêëèêà, äåôîëòà) è ÿâëÿåòñÿ èíòåðåñóþùèì 
íàñ êëàññîì. Äîïóñòèì, âàæíûì ñîáûòèåì ÿâëÿåòñÿ îòòîê, ïîýòîìó 
ïîëîæèòåëüíûì (èíòåðåñóþùèì) êëàññîì ñòàíåò êëàññ «Óõîäèò» 
(ñîîòâåòñòâóåò óøåäøèì êëèåíòàì), à îòðèöàòåëüíûì êëàññîì – êëàññ 
«Îñòàåòñÿ» (ñîîòâåòñòâóåò îñòàâøèìñÿ êëèåíòàì). 
Ðàçáèåíèå íà äâà ñïðîãíîçèðîâàííûõ êëàññà ïîëó÷àþò ñ ïîìîùüþ 
âàðüèðîâàíèÿ ïîðîãà îòñå÷åíèÿ – ïîðîãîâîãî çíà÷åíèÿ 
ñïðîãíîçèðîâàííîé âåðîÿòíîñòè ïîëîæèòåëüíîãî êëàññà, ìåíÿþùåãîñÿ â 
èíòåðâàëå 0 äî 1. Ïî óìîë÷àíèþ èñïîëüçóåòñÿ ïîðîãîâîå çíà÷åíèå 0,5. 
Åñëè âåðîÿòíîñòü ïîëîæèòåëüíîãî êëàññà áîëüøå 0.5, òî ïðîãíîçèðóåòñÿ 
ïîëîæèòåëüíûé êëàññ, åñëè îíà ìåíüøå ýòîãî ïîðîãîâîãî çíà÷åíèÿ, 
ïðîãíîçèðóåòñÿ îòðèöàòåëüíûé êëàññ. Âîçüìåì íàáëþäåíèå, äëÿ 
êîòîðîãî áûëè ñïðîãíîçèðîâàíû âåðîÿòíîñòè êëàññîâ 0,44 è 0,56. Íàøèì 
ïîëîæèòåëüíûì êëàññîì ÿâëÿåòñÿ êëàññ Óõîäèò. Â äàííîì ñëó÷àå 
âåðîÿòíîñòü êëàññà Óõîäèò ðàâíà 0,56 è ïðåâûøàåò ïîðîãîâîå çíà÷åíèå 
0,5, ïîýòîìó ïðîãíîçèðóåòñÿ êëàññ Óõîäèò. 
Íà îñíîâå ôàêòè÷åñêîé è ñïðîãíîçèðîâàííîé ïðèíàäëåæíîñòè 
íàáëþäåíèé ê îòðèöàòåëüíîìó èëè ïîëîæèòåëüíîìó êëàññó âîçìîæíû 
÷åòûðå òèïà ñëó÷àåâ. 
TP (True Positives) – âåðíî êëàññèôèöèðîâàííûå ïîëîæèòåëüíûå 
ïðèìåðû, èëè èñòèííî ïîëîæèòåëüíûå ñëó÷àè. Ïðèìåð èñòèííî 
ïîëîæèòåëüíîãî ñëó÷àÿ – óøåäøèé êëèåíò âåðíî êëàññèôèöèðîâàí êàê 
óøåäøèé. 
TN (True Negatives) – âåðíî êëàññèôèöèðîâàííûå îòðèöàòåëüíûå 
ïðèìåðû, èëè èñòèííî îòðèöàòåëüíûå ñëó÷àè. Ïðèìåð èñòèííî 
îòðèöàòåëüíîãî ñëó÷àÿ – îñòàâøèéñÿ êëèåíò âåðíî êëàññèôèöèðîâàí 
êàê îñòàâøèéñÿ. 
FN (False Negatives) – ïîëîæèòåëüíûå ïðèìåðû, íåâåðíî 
êëàññèôèöèðîâàííûå êàê îòðèöàòåëüíûå (îøèáêà I ðîäà). Ýòî òàê 
íàçûâàåìûé «ëîæíûé ïðîïóñê», êîãäà èíòåðåñóþùåå íàñ ñîáûòèå 
îøèáî÷íî íå îáíàðóæèâàåòñÿ (ëîæíîîòðèöàòåëüíûå ñëó÷àè). Ïðèìåð 
ëîæíîîòðèöàòåëüíîãî ñëó÷àÿ – óøåäøèé êëèåíò îøèáî÷íî 
êëàññèôèöèðîâàí êàê îñòàâøèéñÿ. 
FP (False Positives) – îòðèöàòåëüíûå ïðèìåðû, íåâåðíî 
êëàññèôèöèðîâàííûå êàê ïîëîæèòåëüíûå (îøèáêà II ðîäà). Ýòî 
«ëîæíàÿ òðåâîãà», êîãäà ïðè îòñóòñòâèè ñîáûòèÿ îøèáî÷íî âûíîñèòñÿ 



 

ðåøåíèå î åãî ïðèñóòñòâèè (ëîæíîïîëîæèòåëüíûå ñëó÷àè). Ïðèìåð 
ëîæíîïîëîæèòåëüíîãî ñëó÷àÿ – îñòàâøèéñÿ êëèåíò îøèáî÷íî 
êëàññèôèöèðîâàí êàê óøåäøèé. 
Ýòè ÷åòûðå òèïà ñëó÷àåâ îáðàçóþò ñëåäóþùóþ ìàòðèöó îøèáîê (ðèñ. 
23). 
 

 
 
Рис. 23 Матрица ошибок 
 
Äàâàéòå ïîñòðîèì ìàòðèöó îøèáîê äëÿ êàêèõ-íèáóäü ïðîèçâîëüíûõ 
ðåçóëüòàòîâ êëàññèôèêàöèè (ðèñ. 24). 

 
Рис. 24 Четыре типа случаев для нашей таблицы классификации 
 



 

Â ïåðâóþ î÷åðåäü ìû ìîæåì âû÷èñëèòü ïðàâèëüíîñòü (accuracy). Åå 
ìîæíî âûðàçèòü â âèäå ñëåäóþùåé ôîðìóëû: 
 

𝐴𝑐𝑐 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
=

525 + 464
525 + 464 + 282 + 73

= 0,74 
 

 
Рис. 25 Правильность классификации 
 
Ïðàâèëüíîñòü – ýòî êîëè÷åñòâî ïðàâèëüíî êëàññèôèöèðîâàííûõ 
ñëó÷àåâ (TP+TN, ïîêàçàíî íà ðèñ. 25 â âèäå îáëàñòåé êðàñíîãî öâåòà), 
ïîäåëåííîå íà îáùåå êîëè÷åñòâî ñëó÷àåâ (TP+TN+FP+FN, ïîêàçàíî íà 
ðèñ. 25 â âèäå îáëàñòè ñèíåãî öâåòà). Ïðàâèëüíîñòü åùå íàçûâàþò äîëåé 
ïðàâèëüíûõ îòâåòîâ. 
Ñëåäóåò ïîìíèòü, ÷òî ó ïðàâèëüíîñòè åñòü ñåðüåçíûé íåäîñòàòîê, îíà íå 
ìîæåò ñëóæèòü äîñòîâåðíîé ìåòðèêîé êà÷åñòâà ïðè ðàáîòå ñ 
íåñáàëàíñèðîâàííûìè íàáîðàìè äàííûõ. Ïðåäñòàâüòå, ÷òî âàì òðåáóåòñÿ 
âûÿñíèòü îòêëèê êëèåíòîâ íà ìàðêåòèíãîâîå ïðåäëîæåíèå. Ó âàñ åñòü 
íàáîð äàííûõ, â êîòîðîì 13411 íàáëþäåíèé ñîîòâåòñòâóþò ñèòóàöèè «íå 
îòêëèêíóëñÿ» è 1812 íàáëþäåíèé – «îòêëèêíóëñÿ». Äðóãèìè ñëîâàìè, 
88% ïðèìåðîâ îòíîñÿòñÿ ê êëàññó «íå îòêëèêíóëñÿ». Òàêèå íàáîðû 
äàííûõ, â êîòîðûõ îäèí êëàññ âñòðå÷àåòñÿ ãîðàçäî ÷àùå, ÷åì îñòàëüíûå, 
÷àñòî íàçûâàþò íåñáàëàíñèðîâàííûìè íàáîðàìè äàííûõ (imbalanced 
datasets) èëè íàáîðàìè äàííûõ ñ íåñáàëàíñèðîâàííûìè êëàññàìè 
(datasets with imbalanced classes). Òåïåðü ïðåäïîëîæèì, ÷òî âû 



 

ïîñòðîèëè ìîäåëü äåðåâà ðåøåíèé è ïîëó÷èëè ñëåäóþùóþ òàáëèöó 
êëàññèôèêàöèè. 
 

                 Не откликнулся Откликнулся 
  Не откликнулся          13411           0 
  Откликнулся              1812           0 

 
Â èòîãå ïîëó÷àåì ïðàâèëüíîñòü, ðàâíóþ 88%, èëè 
(13411+0)/13411+0+1812+0), ïðîñòî âñåãäà ïðîãíîçèðóÿ êëàññ «íå 
îòêëèêíóëñÿ». Ïðàâèëüíîñòü ïî êëàññó Íå îòêëèêíóëñÿ ó íàñ áóäåò 
ðàâíà 100%, èëè 13411/(13411+0), à ïðàâèëüíîñòü ïî êëàññó 
Îòêëèêíóëñÿ áóäåò ðàâíà 0%, èëè 0/(0+1812). Òàêèì îáðàçîì, ïîëó÷àåì 
âûñîêîå çíà÷åíèå ïðàâèëüíîñòè ïðè íóëåâîì êà÷åñòâå ïðîãíîçèðîâàíèÿ 
êëàññà Îòêëèêíóëñÿ. 
Êðîìå ïðàâèëüíîñòè åñòü åùå òðè ïîêàçàòåëÿ, ñ ïîìîùüþ êîòîðûõ 
ìîæíî ïîäûòîæèòü èíôîðìàöèþ ìàòðèöû îøèáîê è òåì ñàìûì îöåíèòü 
êà÷åñòâî êëàññèôèêàöèè – ÷óâñòâèòåëüíîñòü (Sensitivity), 
ñïåöèôè÷íîñòü (Specificity) è 1 – ñïåöèôè÷íîñòü (1 – Specificity). 
×óâñòâèòåëüíîñòü – ýòî êîëè÷åñòâî èñòèííî ïîëîæèòåëüíûõ ñëó÷àåâ 
(True Positive Rate), ïîäåëåííîå íà îáùåå êîëè÷åñòâî ïîëîæèòåëüíûõ 
ñëó÷àåâ â âûáîðêå. Îíà èçìåðÿåòñÿ ïî ôîðìóëå: 
 
 

𝑆𝑒 = 𝑇𝑃𝑅 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
=

525
525 + 73

= 0,88 
 
 
Â íàøåì ïðèìåðå ÷óâñòâèòåëüíîñòü – ýòî ñïîñîáíîñòü ìîäåëè ïðàâèëüíî 
îïðåäåëÿòü óøåäøèõ êëèåíòîâ. ×óâñòâèòåëüíîñòü – ýòî ïðàâèëüíîñòü 
êëàññèôèêàöèè äëÿ êëàññà Óõîäèò. Ìîäåëü ñ âûñîêîé 
÷óâñòâèòåëüíîñòüþ ìàêñèìèçèðóåò äîëþ ïðàâèëüíî 
êëàññèôèöèðîâàííûõ óøåäøèõ êëèåíòîâ. ×óâñòâèòåëüíîñòü 
ìèíèìèçèðóåò âåðîÿòíîñòü ñîâåðøåíèÿ îøèáêè I ðîäà, ïðè ýòîì 
óâåëè÷èâàÿ âåðîÿòíîñòü ñîâåðøåíèÿ îøèáêè II ðîäà. Ïîâûøàÿ 
÷óâñòâèòåëüíîñòü, ìû ìèíèìèçèðóåì ðèñê êëàññèôèöèðîâàòü óøåäøåãî 
êëèåíòà êàê îñòàâøåãîñÿ, íî ïðè ýòîì óâåëè÷èâàåì ðèñê 
êëàññèôèöèðîâàòü îñòàâøåãîñÿ êëèåíòà êàê óøåäøåãî. Îáðàçíî ãîâîðÿ, 
óâåëè÷èâàÿ ÷óâñòâèòåëüíîñòü, ïîâûøàåì «ïåññèìèçì» ìîäåëè. Íàøà 
ìîäåëü äåìîíñòðèðóåò âûñîêóþ ÷óâñòâèòåëüíîñòü. Ôèíàíñîâûå ðèñêè 
âûñîêî÷óâñòâèòåëüíîé ìîäåëè çàêëþ÷àþòñÿ â òîì, ÷òî ìû ìîæåì 
âïóñòóþ çàòðàòèòü ñðåäñòâà íà óäåðæàíèå êàêîé-òî ÷àñòè ëîÿëüíûõ 
êëèåíòîâ, îøèáî÷íî êëàññèôèöèðîâàâ êàê êëèåíòîâ, ñêëîííûõ ê îòòîêó.  
Îáðàòèòå âíèìàíèå, ó ÷óâñòâèòåëüíîñòè ìíîãî ñèíîíèìîâ. 
×óâñòâèòåëüíîñòü åùå íàçûâàþò ïîëíîòîé (recall), ïðîöåíòîì 
ðåçóëüòàòèâíûõ îòâåòîâ èëè õèò-ðåéòîì (hit rate). 
 



 

 
Рис. 26 Чувствительность 
 
Ñïåöèôè÷íîñòü – ýòî êîëè÷åñòâî èñòèííî îòðèöàòåëüíûõ ñëó÷àåâ (True 
Negatives Rate), ïîäåëåííîå íà îáùåå êîëè÷åñòâî îòðèöàòåëüíûõ ñëó÷àåâ 
â âûáîðêå. Îíà èçìåðÿåòñÿ ïî ôîðìóëå: 
 

𝑆𝑝 = 𝑇𝑁𝑅 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
=

464
464 + 282

= 0,62 
 
Â íàøåì ïðèìåðå ñïåöèôè÷íîñòü – ýòî ñïîñîáíîñòü ìîäåëè ïðàâèëüíî 
îïðåäåëÿòü îñòàâøèõñÿ êëèåíòîâ.  Ñïåöèôè÷íîñòü – ýòî ïðàâèëüíîñòü 
êëàññèôèêàöèè äëÿ êëàññà Îñòàåòñÿ. Ìîäåëü ñ âûñîêîé 
ñïåöèôè÷íîñòüþ ìàêñèìèçèðóåò äîëþ ïðàâèëüíî êëàññèôèöèðîâàííûõ 
îñòàâøèõñÿ êëèåíòîâ. Ñïåöèôè÷íîñòü ìèíèìèçèðóåò âåðîÿòíîñòü 
ñîâåðøåíèÿ îøèáêè II ðîäà, ïðè ýòîì óâåëè÷èâàÿ âåðîÿòíîñòü 
ñîâåðøåíèÿ îøèáêè I ðîäà. Ïîâûøàÿ ñïåöèôè÷íîñòü, ìû ìèíèìèçèðóåì 
ðèñê êëàññèôèöèðîâàòü îñòàâøåãîñÿ êëèåíòà êàê óøåäøåãî, íî ïðè ýòîì 
óâåëè÷èâàåì ðèñê êëàññèôèöèðîâàòü óøåäøåãî êëèåíòà êàê 
îñòàâøåãîñÿ. Îáðàçíî ãîâîðÿ, óâåëè÷èâàÿ ñïåöèôè÷íîñòü, ïîâûøàåì 
«îïòèìèçì» ìîäåëè. Íàøà ìîäåëü ïîêàçûâàåò âûñîêèé óðîâåíü 
ñïåöèôè÷íîñòè. Ôèíàíñîâûå ðèñêè âûñîêîñïåöèôè÷íîé ìîäåëè 
çàêëþ÷àþòñÿ â òîì, ÷òî ìû ìîæåì ïîòåðÿòü êàêóþ-òî ÷àñòü êëèåíòîâ, 



 

êîòîðûå ñîáèðàëèñü ïîêèíóòü êîìïàíèþ, à ìû èõ îøèáî÷íî 
êëàññèôèöèðîâàëè êàê ëîÿëüíûõ.  
 

 
Рис. 27 Специфичность 
 
1 – ñïåöèôè÷íîñòü (åäèíèöà ìèíóñ ñïåöèôè÷íîñòü) – ýòî êîëè÷åñòâî 
ëîæíî ïîëîæèòåëüíûõ ñëó÷àåâ (False Positives Rate), ïîäåëåííîå íà 
îáùåå êîëè÷åñòâî îòðèöàòåëüíûõ ñëó÷àåâ â âûáîðêå è âû÷èñëÿåòñÿ ïî 
ôîðìóëå: 

𝐹𝑃𝑅 = 1 − 𝑆𝑝 =
𝐹𝑃

𝐹𝑃 + 𝑇𝑁
= 1 − 0,62 =

282
282 + 464

= 0,38 
 
Â íàøåì ïðèìåðå 1 – ñïåöèôè÷íîñòü õàðàêòåðèçóåò óðîâåíü «ëîæíûõ 
ñðàáàòûâàíèé» ìîäåëè, êîãäà îñòàâøèéñÿ êëèåíò êëàññèôèöèðóåòñÿ êàê 
óøåäøèé. 



 

 
Рис. 28 1 – cпецифичность 
 
Ìåíÿÿ ïîðîãîâîå çíà÷åíèå, ñ êîòîðûì ñðàâíèâàåòñÿ ñïðîãíîçèðîâàííàÿ 
âåðîÿòíîñòü ïîëîæèòåëüíîãî êëàññà, ìû áóäåì ïîëó÷àòü ðàçíûå 
ðåçóëüòàòû êëàññèôèêàöèè, è, ñîîòâåòñòâåííî, ðàçíûå çíà÷åíèÿ 
âûøåïðèâåäåííûõ ïîêàçàòåëåé.  
Îïòèìàëüíàÿ ìîäåëü äîëæíà îáëàäàòü 100%-íîé ÷óâñòâèòåëüíîñòüþ è 
100%-íîé ñïåöèôè÷íîñòüþ, íî äîáèòüñÿ ýòîãî, êàê ïðàâèëî, íåâîçìîæíî. 
Ïîâûøàÿ ÷óâñòâèòåëüíîñòü, íåèçáåæíî ñíèæàåì ñïåöèôè÷íîñòü è, 
íàîáîðîò, ïîíèæàÿ ÷óâñòâèòåëüíîñòü, íåèçáåæíî ïîâûøàåì 
ñïåöèôè÷íîñòü. Ïîýòîìó íà ïðàêòèêå ñòðîèòñÿ ROC-êðèâàÿ – êðèâàÿ 
ñîîòíîøåíèé èñòèííî ïîëîæèòåëüíûõ ñëó÷àåâ (÷óâñòâèòåëüíîñòè) è 
ëîæíî ïîëîæèòåëüíûõ ñëó÷àåâ (1 – ñïåöèôè÷íîñòè)11 äëÿ ðàçëè÷íûõ 
ïîðîãîâ îòñå÷åíèÿ è âûáèðàåòñÿ òàêîé ïîðîã îòñå÷åíèÿ, êîòîðûé äàåò 
îïòèìàëüíîå ñîîòíîøåíèå ÷óâñòâèòåëüíîñòè è 1 – ñïåöèôè÷íîñòè. 
Ïîíÿòèå «îïòèìàëüíîñòè» çàâèñèò îò òîãî, êàêàÿ çàäà÷à ñòîèò ïåðåä 
ìîäåëåðîì. Ìîæíî íàéòè ïîðîã, ïðè êîòîðîì ìàêñèìèçèðóåì äîëþ 
ïðàâèëüíî êëàññèôèöèðîâàííûõ îñòàâøèõñÿ êëèåíòîâ (ñïåöèôè÷íîñòü), 
ìàêñèìèçèðóåì äîëþ ïðàâèëüíî êëàññèôèöèðîâàííûõ óøåäøèõ 
êëèåíòîâ (÷óâñòâèòåëüíîñòü) èëè äîñòèãàåì áàëàíñà ìåæäó 
ñïåöèôè÷íîñòüþ è ÷óâñòâèòåëüíîñòüþ. Äàâàéòå ïîäðîáíåå ïîãîâîðèì î 
ROC-êðèâîé. 

                                                
11 Âìåñòî 1-ñïåöèôè÷íîñòè ìîæíî èñïîëüçîâàòü ñïåöèôè÷íîñòü. 



 

ROC-êðèâàÿ (àíãë. receiver operating characteristic – ðàáî÷àÿ 
õàðàêòåðèñòèêà ïðè¸ìíèêà) õàðàêòåðèçóåò ñïîñîáíîñòü áèíàðíîãî 
êëàññèôèêàòîðà îòëè÷àòü îòðèöàòåëüíûé êëàññ îò ïîëîæèòåëüíîãî ïðè 
ðàçíûõ ïîðîãàõ îòñå÷åíèÿ. Ýòó ñïîñîáíîñòü åùå íàçûâàþò 
äèñêðèìèíèðóþùåé ñïîñîáíîñòüþ. Áîëåå ñòðîãî, ROC-êðèâàÿ – ýòî 
êðèâàÿ ñîîòíîøåíèé èñòèííî ïîëîæèòåëüíûõ ñëó÷àåâ 
(÷óâñòâèòåëüíîñòè) è ëîæíî ïîëîæèòåëüíûõ ñëó÷àåâ (1 – 
ñïåöèôè÷íîñòè) äëÿ ðàçëè÷íûõ ïîðîãîâûõ çíà÷åíèé ñïðîãíîçèðîâàííîé 
âåðîÿòíîñòè èíòåðåñóþùåãî êëàññà. Èñïîëüçóÿ ROC-êðèâóþ, ìû íå 
ïðèâÿçàíû ê êîíêðåòíîìó ïîðîãîâîìó çíà÷åíèþ, êàê â ñëó÷àå ñ 
ïðàâèëüíîñòüþ. 
Ñàì òåðìèí «receiver operating characteristic» ïðèøåë èç òåîðèè 
îáðàáîòêè ñèãíàëîâ âðåìåí Âòîðîé ìèðîâîé âîéíû. Ïîñëå àòàêè íà 
Ïåðë Õàðáîð â 1941 ãîäó, êîãäà ñàìîëåòû ÿïîíöåâ áûëè ñíà÷àëà 
îøèáî÷íî ïðèíÿòû çà ñòàþ ïåðåëåòíûõ ïòèö, à ïîòîì çà ãðóçîâîé êîíâîé 
òðàíñïîðòíûõ ñàìîëåòîâ, è ïåðåä èíæåíåðàìè-ýëåêòðîòåõíèêàìè è 
èíæåíåðàìè ïî ðàäèîëîêàöèè áûëà ïîñòàâëåíà çàäà÷à óâåëè÷èòü 
òî÷íîñòü ðàñïîçíàâàíèÿ âðàæåñêèõ îáúåêòîâ ïî ðàäèîëîêàöèîííîìó 
ñèãíàëó. 
Äîïóñòèì, ó íàñ åñòü 20 íàáëþäåíèé, èç êîòîðûõ 12 íàáëþäåíèé 
îòíîñÿòñÿ ê îòðèöàòåëüíîìó êëàññó, à 8 íàáëþäåíèé – ê 
ïîëîæèòåëüíîìó êëàññó. Ñ ïîìîùüþ áèíàðíîãî êëàññèôèêàòîðà ìû 
ïîëó÷èëè ñëåäóþùèå ñïðîãíîçèðîâàííûå âåðîÿòíîñòè ïîëîæèòåëüíîãî 
êëàññà: 
  



 

 
№ фактический 

класс 
спрогнозированная  
вероятность  
положительного  
класса 

1 N 0,18 
2 N 0,24 
3 N 0,32 
4 N 0,33 
5 N 0,4 
6 N 0,53 
7 N 0,58 
8 N 0,59 
9 N 0,6 
10 N 0,7 
11 N 0,75 
12 N 0,85 
13 P 0,52 
14 P 0,72 
15 P 0,73 
16 P 0,79 
17 P 0,82 
18 P 0,88 
19 P 0,9 
20 P 0,92 

 
Рис. 29 Исходные спрогнозированные вероятности положительного класса 
 
Ïîñòðîåíèå ROC-êðèâîé ïðîèñõîäèò ñëåäóþùèì îáðàçîì. 
1. Ñíà÷àëà ñîðòèðóåì âñå íàáëþäåíèÿ â ïîðÿäêå óáûâàíèÿ 
ñïðîãíîçèðîâàííîé âåðîÿòíîñòè ïîëîæèòåëüíîãî êëàññà. 
2. Çàòåì ñîçäàåì ãðàôèê, ó êîòîðîãî çíà÷åíèÿ îñè àáñöèññ áóäóò 
çíà÷åíèÿìè 1 – ñïåöèôè÷íîñòè (öåíà äåëåíèÿ îñè çàäàåòñÿ çíà÷åíèåì 
1/neg), à çíà÷åíèÿ îñè îðäèíàò áóäóò çíà÷åíèÿìè ÷óâñòâèòåëüíîñòè 
(öåíà äåëåíèÿ îñè çàäàåòñÿ çíà÷åíèåì 1/pos). Ïðè ýòîì pos – ýòî 
êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé ïîëîæèòåëüíîãî êëàññà, à neg – êîëè÷åñòâî 
íàáëþäåíèé îòðèöàòåëüíîãî êëàññà. 
3. Íà ãðàôèêå çàäàåì òî÷êó c êîîðäèíàòàìè (0, 0) è äëÿ êàæäîãî 
îòñîðòèðîâàííîãî íàáëþäåíèÿ x: 

• åñëè x ïðèíàäëåæèò ïîëîæèòåëüíîìó êëàññó, äâèãàåìñÿ íà 1/pos 
ââåðõ; 

• åñëè x ïðèíàäëåæèò îòðèöàòåëüíîìó êëàññó, äâèãàåìñÿ íà 1/neg 
âïðàâî.  

Èòàê, äàâàéòå îòñîðòèðóåì äàííûå â ïîðÿäêå óáûâàíèÿ 
ñïðîãíîçèðîâàííûõ âåðîÿòíîñòåé ïîëîæèòåëüíîãî êëàññà. 
  



 

 
№ фактический 

класс 
спрогнозированная  
вероятность  
положительного  
класса 

20 P 0,92 
19 P 0,9 
18 P 0,88 
12 N 0,85 
17 P 0,82 
16 P 0,79 
11 N 0,75 
15 P 0,73 
14 P 0,72 
10 N 0,7 
9 N 0,6 
8 N 0,59 
7 N 0,58 
6 N 0,53 
13 P 0,52 
5 N 0,4 
4 N 0,33 
3 N 0,32 
2 N 0,24 
1 N 0,18 

 
Рис. 30 Отсортированные спрогнозированные вероятности  
положительного класса 
 
Òåïåðü ñòðîèì ROC-êðèâóþ. Öåíà äåëåíèÿ îñè îðäèíàò (îñè 
÷óâñòâèòåëüíîñòè) áóäåò ðàâíà 1/8, ïîñêîëüêó ó íàñ 8 íàáëþäåíèé 
ïîëîæèòåëüíîãî êëàññà. Öåíà äåëåíèÿ îñè àáñöèññ (îñè 1 – 
ñïåöèôè÷íîñòè) áóäåò ðàâíà 1/12, ïîñêîëüêó ó íàñ 12 íàáëþäåíèé 
îòðèöàòåëüíîãî êëàññà. Ïåðâîå íàáëþäåíèå ïðèíàäëåæèò 
ïîëîæèòåëüíîìó êëàññó, çíà÷èò äâèãàåìñÿ íà 1/8 ââåðõ. Âòîðîå 
íàáëþäåíèå òîæå ïðèíàäëåæèò ïîëîæèòåëüíîìó êëàññó, çíà÷èò ñíîâà 
äâèãàåìñÿ íà 1/8 ââåðõ. Òðåòüå íàáëþäåíèå âíîâü ïðèíàäëåæèò 
ïîëîæèòåëüíîìó êëàññó, çíà÷èò îïÿòü äâèãàåìñÿ íà 1/8 ââåðõ. ×åòâåðòîå 
íàáëþäåíèå ïðèíàäëåæèò îòðèöàòåëüíîìó êëàññó, äâèãàåìñÿ íà 1/12 
âïðàâî è òàê äàëåå. 
 
  



 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Рис. 31 Построение ROC-кривой вручную 
 
Ïî ìåðå ïîñòðîåíèÿ ROC-êðèâîé äëÿ êàæäîãî çíà÷åíèÿ âåðîÿòíîñòè 
ïîëîæèòåëüíîãî êëàññà çàïèñûâàåì ñîîòâåòñòâóþùèå åé ïàðû çíà÷åíèé 
1 – ñïåöèôè÷íîñòè è ÷óâñòâèòåëüíîñòè (êîîðäèíàòû). 
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1 – специфичность  

или FPR 
(при данном пороге 
вероятности из 12 

отрицательных наблюдений  
n наблюдений будут 

неверно классифицированы 
как положительные) 

 

 
Чувствительность  

или TPR 
(при данном пороге 

вероятности из 8 
положительных наблюдений  
n наблюдений будут верно 

классифицированы как 
положительные) 

20 P 0,92 0 1/8 
19 P 0,9 0 2/8 
18 P 0,88 0 3/8 
12 N 0,85 1/12 3/8 
17 P 0,82 1/12 4/8 
16 P 0,79 1/12 5/8 
11 N 0,75 2/12 5/8 
15 P 0,73 2/12 6/8 
14 P 0,72 2/12 7/8 
10 N 0,7 3/12 7/8 
9 N 0,6 4/12 7/8 
8 N 0,59 5/12 7/8 
7 N 0,58 6/12 7/8 
6 N 0,53 7/12 7/8 
13 P 0,52 7/12 8/8 
5 N 0,4 8/12 8/8 
4 N 0,33 9/12 8/8 
3 N 0,32 10/12 8/8 
2 N 0,24 11/12 8/8 
1 N 0,18 12/12 8/8 

 
Рис. 32 Отсортированные спрогнозированные вероятности  
положительного класса и соответствующие значения FPR и TPR 
 
Çíà÷åíèå âåðîÿòíîñòè ïîëîæèòåëüíîãî êëàññà, ïðè êîòîðîì ROC-
êðèâàÿ íàõîäèòñÿ íà ìèíèìàëüíîì ðàññòîÿíèè îò âåðõíåãî ëåâîãî óãëà 
– òî÷êè ñ êîîðäèíàòàìè (0,1), äàåò íàèáîëüøóþ ïðàâèëüíîñòü 
êëàññèôèêàöèè. Â äàííîì ñëó÷àå òàêèì çíà÷åíèåì áóäåò çíà÷åíèå 0,72. 
Èç òàáëèöû âèäíî, ÷òî ïðè ïîðîãå 0,72 ìû ïðàâèëüíî êëàññèôèöèðóåì 
83,3% îòðèöàòåëüíûõ (10 èç 12 îòðèöàòåëüíûõ, ïîòîìó ÷òî ñîãëàñíî 
ñòîëáöó «FPR» òîëüêî 2 èç 12 îòðèöàòåëüíûõ áóäóò íåâåðíî 
êëàññèôèöèðîâàíû) è 87,5% (7 èç 8 ïîëîæèòåëüíûõ ñîãëàñíî ñòîëáöó 
«TPR»). Òàêèì îáðàçîì, ìû ïðàâèëüíî êëàññèôèöèðóåì 17 ÷åëîâåê èç 
20, ò.å. ïðàâèëüíîñòü ñîñòàâëÿåò 85%. ROC-êðèâàÿ ïîçâîëèëà íàì íàéòè 
òàêîé ïîðîã îòñå÷åíèÿ, ïðè êîòîðîì ÷óâñòâèòåëüíîñòü è 1 – 
ñïåöèôè÷íîñòü ïðàêòè÷åñêè ñáàëàíñèðîâàíû.  
Ïðè èäåàëüíîé êëàññèôèêàöèè ãðàôèê ROC-êðèâîé ïðîõîäèò ÷åðåç 
âåðõíèé ëåâûé óãîë. Â ýòîì ñëó÷àå äîëÿ èñòèííî ïîëîæèòåëüíûõ 



 

ïðèìåðîâ ñîñòàâëÿåò 100%, à äîëÿ ëîæíî ïîëîæèòåëüíûõ ïðèìåðîâ 
ðàâíà 0%. Ïîýòîìó, ÷åì áëèæå êðèâàÿ ê âåðõíåìó ëåâîìó óãëó, òåì âûøå 
äèñêðèìèíèðóþùàÿ ñïîñîáíîñòü ìîäåëè. 
Âèçóàëüíîå ñðàâíåíèå äâóõ è áîëåå ROC-êðèâûõ íå âñåãäà ïîçâîëÿåò 
âûÿâèòü íàèáîëåå ýôôåêòèâíóþ ìîäåëü. Äëÿ ñðàâíåíèÿ äâóõ è áîëåå 
ROC-êðèâûõ ñðàâíèâàþòñÿ ïëîùàäè ïîä êðèâûìè. Ïëîùàäü ïîä ROC-
êðèâîé ÷àñòî îáîçíà÷àþò êàê AUC èëè AUC-ROC (Area Under ROC 
Curve). Îíà ìåíÿåòñÿ îò 0,5 äî 1. ×åì áîëüøå çíà÷åíèå AUC, òåì âûøå 
êà÷åñòâî ìîäåëè. Íàðÿäó ñ ïðàâèëüíîñòüþ, AUC – îäèí èç âàæíåéøèõ 
ïîêàçàòåëåé îáîáùàþùåé ñïîñîáíîñòè äëÿ ìîäåëåé áèíàðíîé 
êëàññèôèêàöèè. Îáû÷íî ñ÷èòàþò, ÷òî çíà÷åíèå AUC îò 0,9 äî 1 
ñîîòâåòñòâóåò îòëè÷íîé äèñêðèìèíèðóþùåé ñïîñîáíîñòè ìîäåëè, 0,8–
0,9 – î÷åíü õîðîøåé, 0,7–0,8 – õîðîøåé, 0,6–0,7 – ñðåäíåé, 0,5–0,6 – 
íåóäîâëåòâîðèòåëüíîé. AUC ìîæíî âû÷èñëèòü ñ ïîìîùüþ ÷èñëåííîãî 
ìåòîäà òðàïåöèé, êîãäà ïëîùàäü ïîä ROC-êðèâîé àïïðîêñèìèðóåòñÿ 
ñóììîé ïëîùàäåé òðàïåöèé ïîä êðèâîé. Îäíàêî åñòü è äðóãèå ñïîñîáû 
âû÷èñëèòü AUC. 
AUC êëàññèôèêàòîðà Ñ – ýòî âåðîÿòíîñòü òîãî, ÷òî êëàññèôèêàòîð C 
ïðèñâîèò ñëó÷àéíî îòîáðàííîìó ïîëîæèòåëüíîìó ïðèìåðó áîëåå 
âûñîêèé ðàíã, ÷åì ñëó÷àéíî îòîáðàííîìó îòðèöàòåëüíîìó ïðèìåðó. 
Òàêèì îáðàçîì, 𝐴𝑈𝐶(𝐶) = 𝑃[𝐶(𝑥�) > 𝐶(𝑥Z)]. Òàêèì îáðàçîì, ìîæíî 
ïðîñòî ïîäñ÷èòàòü äîëþ ñëó÷àåâ, êîãäà ñëó÷àéíî îòîáðàííûé 
ïîëîæèòåëüíûé ïðèìåð áûë ïðîðàíæèðîâàí âûøå, ÷åì ñëó÷àéíî 
îòîáðàííûé îòðèöàòåëüíûé ïðèìåð. 
Êðîìå òîãî, åñòü åùå îäèí ñïîñîá âû÷èñëèòü AUC, íå ïðèáåãàÿ ê ìåòîäó 
òðàïåöèé. Â ðàìêàõ ýòîãî ñïîñîáà AUC âû÷èñëÿåòñÿ ïî ôîðìóëå: 
 

𝐴𝑈𝐶 =
1
𝑃𝑁

(U𝑠� − 𝑗V =
1
𝑃𝑁

(( 1

��Z�

�/0

.

�/0

.

�/0

 

 
ãäå: 
P – êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé ïîëîæèòåëüíîãî êëàññà; 
N – êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé îòðèöàòåëüíîãî êëàññà;  
𝑠� – ðàíã j-ãî íàáëþäåíèÿ c îòðèöàòåëüíûì êëàññîì â 
ïîñëåäîâàòåëüíîñòè, îòñîðòèðîâàííîé ïî ìåðå óáûâàíèÿ âåðîÿòíîñòè 
ïîëîæèòåëüíîãî êëàññà; 
𝑠� − 𝑗 – êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé ïîëîæèòåëüíîãî êëàññà, ëåæàùèõ âûøå 
j-ãî íàáëþäåíèÿ îòðèöàòåëüíîãî êëàññà. 
Èòàê, äëÿ êàæäîãî íàáëþäåíèÿ ñ îòðèöàòåëüíûì êëàññîì â 
îòñîðòèðîâàííîì íàáîðå ìû, äâèãàÿñü ñíèçó ââåðõ, âû÷èñëÿåì 
êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé ñ ïîëîæèòåëüíûì êëàññîì, êîòîðûå èìåþò 
áîëüøåå çíà÷åíèå âåðîÿòíîñòè. 
 



 

№ фактический  
класс 

спрогнозированная 
вероятность  
положительного класса 

 
sj –j 

20 P 0,92  
19 P 0,9  
18 P 0,88  
12 N 0,85 3 
17 P 0,82  
16 P 0,79  
11 N 0,75 5 
15 P 0,73  
14 P 0,72  
10 N 0,7 7 
9 N 0,6 7 
8 N 0,59 7 
7 N 0,58 7 
6 N 0,53 7 
13 P 0,52  
5 N 0,4 8 
4 N 0,33 8 
3 N 0,32 8 
2 N 0,24 8 
1 N 0,18 8 

 
Рис. 33 Отсортированные спрогнозированные вероятности  
положительного класса (подсчет количества наблюдений  
положительного класса, лежащих выше соответствующего  
наблюдения отрицательного класса) 
 
Áåðåì íàáëþäåíèå îòðèöàòåëüíîãî êëàññà 1 (ñàìàÿ íèæíÿÿ ñòðîêà 
òàáëèöû). Ïîäñ÷èòûâàåì êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé ïîëîæèòåëüíîãî 
êëàññà, ëåæàùèõ âûøå åãî. Òàêèìè íàáëþäåíèÿìè áóäóò íàáëþäåíèÿ 13, 
14, 15, 16, 17, 18, 19 è 20. Âñåãî 8 íàáëþäåíèé. Çàïèñûâàåì ýòî ÷èñëî 
íàïðîòèâ íàáëþäåíèÿ 1. Àíàëîãè÷íûé ïðîöåññ ïîâòîðÿåì äëÿ êàæäîãî 
íàáëþäåíèÿ îòðèöàòåëüíîãî êëàññà, ïîäíèìàÿñü ââåðõ. Çàòåì ñóììèðóåì 
ïîëó÷åííûå çíà÷åíèÿ è ñóììó äåëèì íà ïðîèçâåäåíèå êîëè÷åñòâà 
ïîëîæèòåëüíûõ ïðèìåðîâ è êîëè÷åñòâà îòðèöàòåëüíûõ ïðèìåðîâ. 

𝐴𝑈𝐶 =
1

8 × 12
(8 + 8 + 8 + 8 + 8 + 7 + 7 + 7 + 7 + 7 + 5 + 3) =

83
96

= 0,865 
 
Íà ïðàêòèêå áûâàþò ñèòóàöèè, êîãäà ïðè óïîðÿäî÷åíèè íàáëþäåíèé ïî 
óáûâàíèþ âåðîÿòíîñòè ïîëîæèòåëüíîãî êëàññà äâà íàáëþäåíèÿ, 
ïðèíàäëåæàùèå ðàçíûì êëàññàì, ïîëó÷àþò îäèíàêîâûå âåðîÿòíîñòè. 
  



 

 
№ фактический 

класс 
спрогнозированная  
вероятность  
положительного  
класса 

20 P 0,92 
19 P 0,9 
18 P 0,88 
12 N 0,85 
17 P 0,82 
16 P 0,79 
11 N 0,75 
15 P 0,75 
14 P 0,72 
10 N 0,7 
9 N 0,6 
8 N 0,59 
7 N 0,58 
6 N 0,53 
13 P 0,52 
5 N 0,4 
4 N 0,33 
3 N 0,32 
2 N 0,24 
1 N 0,18 

 
Рис. 34 Отсортированные спрогнозированные вероятности  
положительного класса, двум наблюдениям разных классов  
присвоены одинаковые вероятности 
 
Äëÿ òàêèõ íàáëþäåíèé ïîñòðîåíèå ROC-êðèâîé îñóùåñòâëÿåòñÿ èíà÷å. 
Âîîáùå ãîâîðÿ, çäåñü ìîãóò áûòü äâå ñòðàòåãèè. Ïåðâàÿ ñòðàòåãèÿ, 
êîòîðóþ íàçûâàþò «ïåññèìèñòè÷íîé», çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òîáû 
ïîìåñòèòü â íà÷àëî òàêîé ïîñëåäîâàòåëüíîñòè ñíà÷àëà îòðèöàòåëüíûé 
ïðèìåð, à çàòåì ïîëîæèòåëüíûé (äâèãàåìñÿ âïðàâî è çàòåì ââåðõ, 
ïîëó÷àåì íèæíèé L-îáðàçíûé ñåãìåíò). Âòîðàÿ ñòðàòåãèÿ, êîòîðóþ 
íàçûâàþò «îïòèìèñòè÷íîé»,  çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òîáû ïîìåñòèòü â 
íà÷àëî òàêîé ïîñëåäîâàòåëüíîñòè ñíà÷àëà ïîëîæèòåëüíûé ïðèìåð, à 
çàòåì îòðèöàòåëüíûé (äâèãàåìñÿ ââåðõ è çàòåì âïðàâî, ïîëó÷àåì 
âåðõíèé L-îáðàçíûé ñåãìåíò). Êîìïðîìèññíàÿ ñòðàòåãèÿ, 
ïðèìåíÿþùàÿñÿ íà ïðàêòèêå, çàêëþ÷àåòñÿ â óñðåäíåíèè 
ïåññèìèñòè÷íîãî è îïòèìèñòè÷íîãî ñåãìåíòîâ. Óñðåäíåíèåì áóäåò 
äèàãîíàëü, ïðîâåäåííàÿ â ïðÿìîóãîëüíèêå, îáðàçîâàííîì ýòèìè äâóìÿ 
íàáëþäåíèÿìè. 
  



 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Рис. 35 Построение ROC-кривой вручную в том случае,  
когда двум наблюдениям, относящимся к разным классам,  
присвоены одинаковые вероятности 
 
Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî, â îòëè÷èå îò ïðàâèëüíîñòè, îöåíêà AUC 
óñòîé÷èâà ê äèñáàëàíñó êëàññîâ, ïîòîìó ÷òî îíà íå èñïîëüçóåò 
èíôîðìàöèþ îá èñõîäíûõ ðàñïðåäåëåíèÿõ êëàññîâ è èõ ðàçìåðàõ, äëÿ 
íåå âàæåí ëèøü ïîðÿäîê ðàíæèðîâàíèÿ îáúåêòîâ. AUC íå çàâèñèò îò 
ïðåîáðàçîâàíèÿ ñïðîãíîçèðîâàííûõ âåðîÿòíîñòåé (íàïðèìåð, 
âîçâåäåíèÿ â êâàäðàò èëè äåëåíèÿ íà 2), ïîñêîëüêó çàâèñèò íå îò ñàìèõ 
ñïðîãíîçèðîâàííûõ âåðîÿòíîñòåé, à îò ìåòîê êëàññîâ íàáëþäåíèé ïðè 
óïîðÿäî÷èâàíèè ïî ýòèì âåðîÿòíîñòÿì. 
Äàâàéòå âåðíåìñÿ ê íàøåé ìàòðèöå îøèáîê. Åùå îäèí ïîêàçàòåëü, 
êîòîðûé âû÷èñëÿþò ñ ïîìîùüþ ìàòðèöû îøèáîê – ýòî òî÷íîñòü 
(precision).  



 

 
Рис. 36 Точность 
 
Òî÷íîñòü – ýòî êîëè÷åñòâî èñòèííî ïîëîæèòåëüíûõ ñëó÷àåâ, ïîäåëåííîå 
íà îáùåå êîëè÷åñòâî ïðåäñêàçàííûõ ïîëîæèòåëüíûõ ñëó÷àåâ. Äëÿ íàøèõ 
äàííûõ îíà èçìåðÿåòñÿ ïî ôîðìóëå: 

𝑃 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
=

525
525 + 282

= 0,65 
 
Òî÷íîñòü è ÷óâñòâèòåëüíîñòü (ïîëíîòà) ïîõîæè òåì, ÷òî îáå ìåòðèêè 
èíòåðåñóþò èñòèííî ïîëîæèòåëüíûå ñëó÷àè, îäíàêî çàäà÷à òî÷íîñòè – 
îïðåäåëèòü äîëþ òàêèõ ñëó÷àåâ â âûáîðêå ïðåäñêàçàííûõ 
ïîëîæèòåëüíûõ ñëó÷àåâ, à çàäà÷è ïîëíîòû – îïðåäåëèòü äîëþ òàêèõ 
ñëó÷àåâ â âûáîðêå ôàêòè÷åñêèõ ïîëîæèòåëüíûõ ñëó÷àåâ. 
Òî÷íîñòü âàæíåå ïðàâèëüíîñòè, êîãäà âàì íóæíî óìåíüøèòü êîëè÷åñòâî 
ëîæíî ïîëîæèòåëüíûõ ñëó÷àåâ, óâåëè÷èâ êîëè÷åñòâî ëîæíî 
îòðèöàòåëüíûõ ñëó÷àåâ. Ñìûñë â òîì, ÷òî ëîæíî ïîëîæèòåëüíûå ñëó÷àè 
èìåþò áîëåå âûñîêóþ öåíó îøèáêè, ÷åì ëîæíî îòðèöàòåëüíûå ñëó÷àè. 
Äëÿ ïðîñòîòû âîçüìåì áîëåå îáðàçíûé ïðèìåð èç ôàíòàñòè÷åñêîãî 
ôèëüìà. Ïóñòü â óñëîâèÿõ çîìáè-àïîêàëèïñèñà îòðèöàòåëüíûì ñëó÷àåì 
áóäåò ÷åëîâåê, ïðåâðàòèâøèéñÿ â çîìáè, à ïîëîæèòåëüíûì ñëó÷àåì – 
çäîðîâûé ÷åëîâåê. Âû, êîíå÷íî, ïîñòàðàåòåñü ïåðåìåñòèòü â áåçîïàñíóþ 
çîíó ìàêñèìàëüíî âîçìîæíîå êîëè÷åñòâî çäîðîâûõ ëþäåé èç îáùåé 
ìàññû, íî âû âåäü íå õîòèòå îøèáî÷íî ïîìåñòèòü çîìáè â áåçîïàñíóþ 



 

çîíó. Ïîýòîìó âû ñòàðàåòåñü óìåíüøèòü ÷èñëî ëîæíî ïîëîæèòåëüíûõ 
ñëó÷àåâ (êîãäà çîìáè îøèáî÷íî áûëè ïðèíÿòû çà çäîðîâûõ è ïîïàëè â 
áåçîïàñíóþ çîíó), óâåëè÷èâ êîëè÷åñòâî ëîæíî îòðèöàòåëüíûõ ñëó÷àåâ 
(êîãäà çäîðîâûå ëþäè îøèáî÷íî ïðèíÿòû çà çîìáè è íå ïîïàëè â 
áåçîïàñíóþ çîíó). Åñëè ïî ïðèìåðíûì ðàñ÷åòàì ìû çíàåì, ÷òî ó íàñ 
1000 çäîðîâûõ è 300 çîìáè, ïðè ýòîì 950 ôàêòè÷åñêè çäîðîâûõ 
íàõîäÿòñÿ â áåçîïàñíîé çîíå, à 50 ôàêòè÷åñêè çäîðîâûõ íàõîäÿòñÿ âíå 
çîíû, öåíà ëîæíî ïîëîæèòåëüíîãî ñëó÷àÿ áóäåò âûøå.  
 

TN 
300 

FP 
0 

FN 
50 

TP 
950 

 
Äîïóñòèì, ó íàñ åñòü ïðèáîð, îïðåäåëÿþùèé, ÿâëÿåòñÿ ëè ÷åëîâåê çîìáè. 
Åñëè ïðèáîð èìååò èäåàëüíóþ òî÷íîñòü, òî êàæäûé ðàç, êîãäà îí 
ñîîáùàåò «ïàöèåíò çäîðîâ», ìû ìîæåì äîâåðÿòü åìó: äåéñòâèòåëüíî 
ïàöèåíò çäîðîâ. Îäíàêî òî÷íîñòü íå äàåò íèêàêîé èíôîðìàöèè î òîì, 
ìîæåì ëè ìû äîâåðÿòü åìó, êîãäà îí ñîîáùàåò «ïàöèåíò – çîìáè». Ìû 
äîëæíû âûÿñíèòü, ñêîëüêî çäîðîâûõ íàø ïðèáîð îøèáî÷íî ïðèíÿë çà 
çîìáè (îòðèöàòåëüíûé êëàññ). 
Ê ïðèìåðó, ó íàñ åñòü íàáîð äàííûõ èç 205 ëþäåé, 100 çîìáè è 105 
çäîðîâûõ. Íàø ïðèáîð êëàññèôèöèðóåò ïÿòü ïàöèåíòîâ êàê çäîðîâûõ (è 
ýòè ïÿòü ïàöèåíòîâ äåéñòâèòåëüíî çäîðîâû), à âñåõ îñòàëüíûõ îòíîñèò 
ê çîìáè (îòðèöàòåëüíîìó êëàññó). 
 

TN 
100 

FP 
0 

FN 
100 

TP 
5 

Âû÷èñëÿåì òî÷íîñòü è ïîëíîòó. Òî÷íîñòü áóäåò èäåàëüíîé, à ïîëíîòà 
– î÷åíü íèçêîé. 
 

𝑃 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
=

5
5 + 0

= 1 
 

𝑆𝑒 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
=

5
5 + 100

= 0,048 
 
5 çäîðîâûõ ÷åëîâåê ïîïàäóò â áåçîïàñíóþ çîíó, à 100 çäîðîâûõ ÷åëîâåê 
áóäóò îáðå÷åíû. 
Òåïåðü ïðåäñòàâèì, íàø ãëóïûé ïðèáîð ÂÑÅÃÄÀ óòâåðæäàåò, ÷òî 
«ïàöèåíò – çäîðîâ».  
 

TN 
0 

FP 
100 

FN 
0 

TP 
105 



 

Ìû ïîëó÷àåì èäåàëüíóþ ïîëíîòó!  
 

𝑆𝑒 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
=

105
105 + 0

= 1 
 
 
Äîëæíû ëè ìû çàêëþ÷èòü, ÷òî ýòî èäåàëüíîå óñòðîéñòâî? Íåò, ìû 
äîëæíû îáðàòèòüñÿ ê òî÷íîñòè.  Âû÷èñëÿåì òî÷íîñòü. 
 

𝑃 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
=

105
105 + 100

= 0,51 
 
205 ÷åëîâåê ïîïàäóò â áåçîïàñíóþ çîíó, èç êîòîðûõ 105 áóäóò 
çäîðîâûìè, à 100 îêàæóòñÿ çîìáè. 
Õîòÿ òî÷íîñòü è ïîëíîòà ÿâëÿþòñÿ î÷åíü âàæíûìè ìåòðèêàìè, ñàìè 
ïî ñåáå îíè íå äàäóò âàì ïîëíîé êàðòèíû. Îäíèì èç ñïîñîáîâ 
ïîäûòîæèòü èõ ÿâëÿåòñÿ F-ìåðà (F-measure), êîòîðàÿ ïðåäñòàâëÿåò 
ñîáîé 
ãàðìîíè÷åñêîå ñðåäíåå òî÷íîñòè è ïîëíîòû: 
 

𝐹 = 2 ×
точность × полнота
точность + полнота

 

 
Ýòîò âàðèàíò âû÷èñëåíèÿ F-ìåðû åùå èçâåñòåí êàê F1-ìåðà. Ïîñêîëüêó 
F1-ìåðà ó÷èòûâàåò òî÷íîñòü è ïîëíîòó, òî äëÿ áèíàðíîé êëàññèôèêàöèè 
íåñáàëàíñèðîâàííûõ äàííûõ îíà ìîæåò áûòü ëó÷øåé ìåòðèêîé, 
÷åì ïðàâèëüíîñòü. 
Ðàíåå áûë ïðèâåäåí ïðèìåð, êîãäà íàì òðåáîâàëîñü âûÿñíèòü îòêëèê 
êëèåíòîâ íà ìàðêåòèíãîâîå ïðåäëîæåíèå. Ó íàñ èìååòñÿ íàáîð äàííûõ, 
â êîòîðîì 13411 íàáëþäåíèé ñîîòâåòñòâóþò ñèòóàöèè «íå îòêëèêíóëñÿ» 
è 1812 íàáëþäåíèé – «îòêëèêíóëñÿ». Ìû ïîñòðîèëè ìîäåëü äåðåâà è 
ïîëó÷èëè ñëåäóþùóþ òàáëèöó êëàññèôèêàöèè. 
 
                 Не откликнулся Откликнулся 
  Не откликнулся          13411           0 
  Откликнулся              1812           0 

 
Â èòîãå ïîëó÷àåì ïðàâèëüíîñòü, ðàâíóþ 88%, èëè (13411 + 0) / (13411 
+ 0 + 1812 + 0), ïðîñòî âñåãäà ïðîãíîçèðóÿ êëàññ «íå îòêëèêíóëñÿ». 
Ïðàâèëüíîñòü ïî êëàññó Íå îòêëèêíóëñÿ ó íàñ áóäåò ðàâíà 100%, èëè 
13411 / (13411 + 0), à ïðàâèëüíîñòü ïî êëàññó Îòêëèêíóëñÿ (ò.å. 
ïîëíîòà) áóäåò ðàâíà 0%, èëè 0 / (0 + 1812). Òî÷íîñòü áóäåò òàêæå ðàâíà 
0%, èëè 0 / (0 + 0). Òàêèì îáðàçîì, ïîëó÷àåì âûñîêîå çíà÷åíèå 
ïðàâèëüíîñòè ïðè íóëåâîì êà÷åñòâå ïðîãíîçèðîâàíèÿ êëàññà 
Îòêëèêíóëñÿ (ïðè íóëåâîé ïîëíîòå) è íóëåâîé òî÷íîñòè. 



 

Òåïåðü âû÷èñëèì F1-ìåðó. Íåòðóäíî äîãàäàòüñÿ, ÷òî îíà áóäåò ðàâíà 0. 
F1-ìåðà äåéñòâèòåëüíî äàåò áîëåå ëó÷øåå ïðåäñòàâëåíèå î êà÷åñòâå 
ìîäåëè, ÷åì ïðàâèëüíîñòü â óñëîâèÿõ äèñáàëàíñà êëàññîâ. Âìåñòå ñ òåì 
íåäîñòàòîê F1-ìåðû çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òî, â îòëè÷èå îò ïðàâèëüíîñòè, 
åå òðóäíåå èíòåðïðåòèðîâàòü è îáúÿñíèòü. 
Ïîìèìî F1-ìåðû, ÷àñòî èñïîëüçóþòñÿ F2-ìåðà è F0.5-ìåðà. F1-ìåðà 
ïðèñâàèâàåò îäèíàêîâûé âåñ òî÷íîñòè è ïîëíîòå. F2-ìåðà èñïîëüçóåòñÿ, 
êîãäà ïîëíîòå íóæíî ïðèñâîèòü âåñ, â 2 ðàçà áîëüøèé âåñà 
òî÷íîñòè. F2-ìåðà âû÷èñëÿåòñÿ ïî ôîðìóëå: 
 
𝐹2 = 5 × точность	×	полнота

�	×	точность	�	полнота
  

 
F0.5-ìåðà èñïîëüçóåòñÿ, êîãäà òî÷íîñòè íóæíî ïðèñâîèòü âåñ, â 2 ðàçà 
áîëüøèé âåñà ïîëíîòû. 
 
𝐹0.5 = 1,25 × точность	×	полнота

`,#a	×	точность	�	полнота
  

 
Ïî àíàëîãèè ñ ROC-êðèâîé (êðèâîé ÷óâñòâèòåëüíîñòè è 1-
ñïåöèôè÷íîñòè) ìîæíî ïîñòðîèòü êðèâóþ òî÷íîñòè-ïîëíîòû (PR-
êðèâóþ) äëÿ ðàçëè÷íûõ ïîðîãîâûõ çíà÷åíèé ñïðîãíîçèðîâàííîé 
âåðîÿòíîñòè ïîëîæèòåëüíîãî êëàññà. Ïðè ïîñòðîåíèè ROC-êðèâîé ìû 
ïî îñè x îòêëàäûâàëè 1 – ñïåöèôè÷íîñòü, à ïî îñè y – ÷óâñòâèòåëüíîñòü. 
Ïðè ïîñòðîåíèè PR-êðèâîé ïî îñè x îòêëàäûâàþò ïîëíîòó, à ïî îñè y 
– òî÷íîñòü.  
 
 

 
Рис. 37 Пример кривой точности-полноты 
 
Ìû ïîìíèì: ÷åì áëèæå ROC-êðèâàÿ ïîäõîäèò ê âåðõíåìó ëåâîìó óãëó, 
òåì ëó÷øå êëàññèôèêàòîð. C PR-êðèâîé âñå îáñòîèò èíà÷å. ×åì áëèæå 
PR-êðèâàÿ ïîäõîäèò ê âåðõíåìó ïðàâîìó óãëó, òåì ëó÷øå 
êëàññèôèêàòîð. Òî÷êà â âåðõíåì ïðàâîì óãëó îçíà÷àåò âûñîêîå çíà÷åíèå 



 

òî÷íîñòè è âûñîêîå çíà÷åíèå ïîëíîòû äëÿ ñîîòâåòñòâóþùåãî ïîðîãà. 
×åì áîëüøå ìîäåëü ñîõðàíÿåò âûñîêîå çíà÷åíèå òî÷íîñòè ïðè 
îäíîâðåìåííîì óâåëè÷åíèè ïîëíîòû, òåì ëó÷øå. Ìû òàêæå ìîæåì 
âû÷èñëèòü ïëîùàäü ïîä PR-êðèâîé, ýòîò ïîêàçàòåëü íàçûâàþò AUC-PR. 
Êàê âçàèìîñâÿçàíû ROC-êðèâàÿ è PR-êðèâàÿ? Èññëåäîâàòåëè Äæåññè 
Äýâèñ è Ìàðê Ãîàäðè÷ â ñâîåé ðàáîòå âûâåëè, ÷òî åñëè ROC-êðèâàÿ 
îäíîãî àëãîðèòìà ëåæèò ïîëíîñòüþ íàä ROC-êðèâîé äðóãîãî àëãîðèòìà, 
òî è PR-êðèâàÿ îäíîãî ëåæèò íàä PR-êðèâîé äðóãîãî. Îäíàêî, êàê 
óäàëîñü ïîêàçàòü èññëåäîâàòåëÿì, àëãîðèòì, êîòîðûé îïòèìèçèðóåò 
AUC-ROC, íå ãàðàíòèðóåò îïòèìèçàöèþ AUC-PR. 
Èìïîðòèðóåì ôóíêöèþ roc_auc_score(), êîòîðàÿ áóäåò âû÷èñëÿòü AUC. 
 
In[91]: 
# импортируем функцию roc_auc_score 
from sklearn.metrics import roc_auc_score 

 

Построение моделей случайного леса, градиентного 
бустинга и логистической регрессии  
Ñíà÷àëà ïîñòðîèì ìîäåëü ñëó÷àéíîãî ëåñà. Îäíàêî äëÿ ýòîãî íàì 
ïðèäåòñÿ ïîçíàêîìèòüñÿ ñ ìàòåìàòè÷åñêèì àïïàðàòîì ñëó÷àéíîãî ëåñà.  
Îñíîâíîé íåäîñòàòîê äåðåâüåâ ðåøåíèé – èõ ñêëîííîñòü ê 
ïåðåîáó÷åíèþ è íåñòàáèëüíîñòü ðåçóëüòàòîâ, êîãäà íåáîëüøèå 
èçìåíåíèÿ â íàáîðå äàííûõ ìîãóò ïðèâîäèòü ê ïîñòðîåíèþ ñîâåðøåííî 
äðóãîãî äåðåâà (îñîáåííî ýòî àêòóàëüíî äëÿ ìåòîäà CART). Ñëó÷àéíûé 
ëåñ ñòàë îäíèì èç ñïîñîáîâ ðåøåíèÿ ýòîé ïðîáëåìû. Ïî ñóòè ñëó÷àéíûé 
ëåñ – ýòî íàáîð äåðåâüåâ ðåøåíèé, ãäå êàæäîå äåðåâî íåìíîãî îòëè÷àåòñÿ 
îò îñòàëüíûõ. Èäåÿ ñëó÷àéíîãî ëåñà çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òî êàæäîå 
äåðåâî ìîæåò äîâîëüíî õîðîøî ïðîãíîçèðîâàòü, íî ñêîðåå âñåãî 
ïåðåîáó÷àåòñÿ íà îïðåäåëåííîé ÷àñòè äàííûõ. Åñëè ìû ïîñòðîèì ìíîãî 
äåðåâüåâ, êîòîðûå õîðîøî ðàáîòàþò è ïåðåîáó÷àþòñÿ ñ ðàçíîé ñòåïåíüþ, 
ìû ìîæåì óìåíüøèòü ïåðåîáó÷åíèå ïóòåì óñðåäíåíèÿ èõ ðåçóëüòàòîâ. 
Äëÿ ðåàëèçàöèè âûøåèçëîæåííîé ñòðàòåãèè íàì íóæíî ïîñòðîèòü 
áîëüøîå êîëè÷åñòâî äåðåâüåâ ðåøåíèé, òî åñòü àíñàìáëü äåðåâüåâ. 
Êàæäîå äåðåâî äîëæíî íà ïðèåìëåìîì óðîâíå ïðîãíîçèðîâàòü 
çàâèñèìóþ ïåðåìåííóþ è äîëæíî îòëè÷àòüñÿ îò äðóãèõ äåðåâüåâ 
(óñëîâèå äåêîððåëèðîâàííîñòè äåðåâüåâ). Äëÿ ýòîãî â ïðîöåññ 
ïîñòðîåíèÿ äåðåâüåâ âíîñèì ñëó÷àéíîñòü, êîòîðàÿ ïðèçâàíà îáåñïå÷èòü 
óíèêàëüíîñòü êàæäîãî äåðåâà (îòñþäà ñëó÷àéíûé ëåñ è ïîëó÷èë ñâîå 
íàçâàíèå). Äëÿ ïîëó÷åíèÿ ðàíäîìèçèðîâàííûõ äåðåâüåâ â ñëó÷àéíîì 
ëåñå ïîñëåäîâàòåëüíî ïðèìåíÿþòñÿ äâå òåõíèêè: ñíà÷àëà ñëó÷àéíûì 
îáðàçîì îòáèðàåì íàáëþäåíèÿ, êîòîðûå áóäóò èñïîëüçîâàòüñÿ äëÿ 
ïîñòðîåíèÿ äåðåâà, à çàòåì äëÿ êàæäîãî óçëà äåðåâà îñóùåñòâëÿåì 
ñëó÷àéíûé îòáîð ôèêñèðîâàííîãî êîëè÷åñòâà ïðåäèêòîðîâ äëÿ ïîèñêà 
íàèëó÷øåãî ðàñùåïëåíèÿ. 



 

Òåïåðü ðàññìîòðèì ïðèìåíåíèå ýòèõ äâóõ òåõíèê â ðàçðåçå äèëåììû 
ñìåùåíèÿ-äèñïåðñèè. Âñïîìíèì, ÷òî ñìåùåíèå – ýòî îøèáêà, êîòîðàÿ 
õàðàêòåðèçóåò ðàçíèöó ìåæäó ôàêòè÷åñêèì è ñïðîãíîçèðîâàííûì 
çíà÷åíèåì çàâèñèìîé ïåðåìåííîé. Äèñïåðñèÿ – ýòî îøèáêà, 
õàðàêòåðèçóþùàÿ ÷óâñòâèòåëüíîñòü ìîäåëè ê ñëó÷àéíûì ôëóêòóàöèÿì 
â îáó÷àþùåì íàáîðå äàííûõ. Ñàìî ïî ñåáå îäèíî÷íîå äåðåâî ðåøåíèé 
èìååò íèçêîå ñìåùåíèå (ìû ìîæåì ñäåëàòü ëèñòüÿ íàñòîëüêî ìåëêèìè, 
÷òî îíè áóäóò ñîäåðæàòü ïî îäíîìó íàáëþäåíèþ è ìû ïîëó÷èì 
îäíîçíà÷íûé ïðîãíîç) è âûñîêóþ äèñïåðñèþ (èçìåíèâ âñåãî îäèí 
ïðèçíàê ðàñùåïëåíèÿ â êîðíåâîì óçëå, ïîëó÷èì ñîâåðøåííî äðóãîå 
äåðåâî èç-çà èåðàðõè÷åñêîé ñòðóêòóðû). Ñëó÷àéíûé ëåñ ïîçâîëÿåò 
çíà÷èòåëüíî óìåíüøèòü äèñïåðñèþ èòîãîâîé ìîäåëè, ëèøü íåìíîãî 
óâåëè÷èâ ñìåùåíèå. Áóòñòðåï è ñëó÷àéíûé îòáîð ïðåäèêòîðîâ, 
ïðèçâàííûå óìåíüøèòü êîððåëèðîâàííîñòü ìåæäó äåðåâüÿìè, 
óâåëè÷èâàþò ñìåùåíèå ìîäåëè, îäíàêî óñðåäíåíèå ïî àíñàìáëþ 
óìåíüøàåò äèñïåðñèþ èòîãîâîé ìîäåëè ïî ñðàâíåíèþ ñ äèñïåðñèåé 
îòäåëüíîãî äåðåâà, ïðè ýòîì óìåíüøåíèå äèñïåðñèè ïîçâîëÿåò 
ñêîìïåíñèðîâàòü óâåëè÷åíèå ñìåùåíèÿ è òåì ñàìûì ïîëó÷èòü â öåëîì 
õîðîøóþ ìîäåëü. Êðîìå òîãî, ðåãóëèðóÿ ãëóáèíó, ìû òàêæå ìîæåì 
ðåãóëèðîâàòü ñìåùåíèå (áîëåå ãëóáîêèå äåðåâüÿ ñíèæàþò ñìåùåíèå, 
âñïîìíèì, ÷òî óâåëè÷èâàÿ ãëóáèíó, ëèñòüÿ ñòàíîâÿòñÿ âñå áîëåå 
ìåëêèìè). 
×òîáû ïîñòðîèòü ñëó÷àéíûé ëåñ, ñíà÷àëà íåîáõîäèìî îïðåäåëèòüñÿ ñ 
êîëè÷åñòâîì äåðåâüåâ. Äîïóñòèì, ìû õîòèì ïîñòðîèòü àíñàìáëü èç 5 
äåðåâüåâ. Äëÿ ïîñòðîåíèÿ êàæäîãî äåðåâà ìû ñíà÷àëà ñôîðìèðóåì 
áóòñòðåï-âûáîðêó (bootstrap sample) íàøèõ äàííûõ. Òî åñòü èç íàáîðà 
äàííûõ îáúåìîì n íàáëþäåíèé ìû ñëó÷àéíûì îáðàçîì âûáèðàåì 
íàáëþäåíèå ñ âîçâðàùåíèåì n ðàç (ïîñêîëüêó îòáîð ñ âîçâðàùåíèåì, òî 
îäíî è òî æå íàáëþäåíèå ìîæåò áûòü âûáðàíî íåñêîëüêî ðàç). Ìû 
ïîëó÷àåì âûáîðêó, êîòîðàÿ èìååò òàêîé æå ðàçìåð, ÷òî è èñõîäíûé 
íàáîð äàííûõ, îäíàêî íåêîòîðûå íàáëþäåíèÿ áóäóò îòñóòñòâîâàòü â íåì 
(ïðèìåðíî 37% íàáëþäåíèé èñõîäíîãî íàáîðà), à íåêîòîðûå ïîïàäóò â 
íåãî íåñêîëüêî ðàç. 
×òîáû ïðîèëëþñòðèðîâàòü ýòî, ïðåäïîëîæèì, ÷òî ìû õîòèì ñîçäàòü 
áóòñòðåï-âûáîðêó äëÿ ñïèñêà èç 10 íàáëþäåíèé ['1', '2', '3', '4', '5', '6', '7', 
'8', '9', '10']. Âîçìîæíàÿ áóòñòðåï-âûáîðêà ìîæåò âûãëÿäåòü êàê ['10', '9', 
'7', '8', '1', '3', '9', '10', '10', '7']. Äðóãîé âîçìîæíîé áóòñòðåï-âûáîðêîé 
ìîæåò áûòü ['4', '8', '5', '8', '3', '9', '2', '6', '1', '6']. Â íàøåì ñëó÷àå íàì 
íóæíî ïîñòðîèòü 5 äåðåâüåâ, ïîýòîìó áóäåò ñôîðìèðîâàíî 5 áóòñòðåï-
âûáîðîê. Íàãëÿäíî ìåõàíèçì áóòñòðåïà ïîêàçàí íà ðèñ. 38. 
 



 

 
Рис. 38 Механизм работы бутстрепа 
 
Íà îñíîâå êàæäîé ñôîðìèðîâàííîé áóòñòðåï-âûáîðêè ñòðîèòñÿ ïîëíîå 
áèíàðíîå äåðåâî ðåøåíèé CART12, òî åñòü ðàçáèåíèÿ óçëîâ áóäóò 
ïðîäîëæàòüñÿ äî òåõ ïîð, ïîêà íå áóäåò äîñòèãíóòî ìèíèìàëüíîå 
êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé â òåðìèíàëüíûõ óçëàõ (èçíà÷àëüíî â êà÷åñòâå 
ìèíèìàëüíîãî êîëè÷åñòâà íàáëþäåíèé â òåðìèíàëüíîì óçëå Ëåî 
Áðåéìàí, îäèí èç àâòîðîâ ñëó÷àéíîãî ëåñà, ïðåäëîæèë äëÿ äåðåâà 
êëàññèôèêàöèè áðàòü çíà÷åíèå 1, à äëÿ äåðåâà ðåãðåññèè – çíà÷åíèå 5).  
Îäíàêî åñëè â êëàññè÷åñêîì àëãîðèòìå äåðåâà ðåøåíèé CART ìû äëÿ 
ðàçáèåíèÿ êàæäîãî óçëà íàõîäèì íàèëó÷øóþ òî÷êó ðàñùåïëåíèÿ ñðåäè 
íàèëó÷øèõ òî÷åê, íàéäåííûõ ïî âñåì ïðåäèêòîðàì, òî â àëãîðèòì äåðåâà 
ðåøåíèé CART äëÿ ñëó÷àéíîãî ëåñà âíåñåíû èçìåíåíèÿ: äëÿ ðàçáèåíèÿ 
êàæäîãî óçëà äåðåâà ñëó÷àéíûì îáðàçîì îòáèðàåì ôèêñèðîâàííîå 
ïîäìíîæåñòâî ïðåäèêòîðîâ è çàòåì íàõîäèì íàèëó÷øóþ òî÷êó 
ðàñùåïëåíèÿ ñðåäè íàèëó÷øèõ òî÷åê, íàéäåííûõ ïî êàæäîìó èç 
ñëó÷àéíî îòîáðàííûõ ïðåäèêòîðîâ. Äàâàéòå âûÿñíèì, ÷òî èç ñåáÿ 
ïðåäñòàâëÿåò íàèëó÷øàÿ òî÷êà ðàñùåïëåíèÿ è çà îäíèì ïîëó÷øå 
ðàçáåðåìñÿ â ðàáîòå êëàññè÷åñêîãî äåðåâà CART. 
Ïðè ïîñòðîåíèè êëàññè÷åñêîãî äåðåâà CART óçåë ðàçáèâàåòñÿ íà äâà 
äî÷åðíèõ óçëà ïî íàèëó÷øåé òî÷êå ðàñùåïëåíèÿ, êîòîðàÿ îáåñïå÷èâàåò 
íàèáîëüøåå óìåíüøåíèå íåîäíîðîäíîñòè (óëó÷øåíèå), äëÿ ýòîãî 
íåîäíîðîäíîñòü ðîäèòåëüñêîãî óçëà ñðàâíèâàåòñÿ ñî âçâåøåííûì 
ñðåäíèì çíà÷åíèåì íåîäíîðîäíîñòåé äî÷åðíèõ óçëîâ: 
  

                                                
12 Â îðèãèíàëüíîì ïîäõîäå Ëåî Áðåéìàíà è â áîëüøèíñòâå ïàêåòîâ èñïîëüçóåòñÿ äåðåâüÿ 
ðåøåíèé CART, îäíàêî ñóùåñòâóþò ðåàëèçàöèè, ãäå â êà÷åñòâå äåðåâüåâ àíñàìáëÿ 
èñïîëüçóþòñÿ äåðåâüÿ QUEST èëè äåðåâüÿ C4.5. 



 

∆𝑖 = 𝑖� − �
𝑛�
𝑛�
𝑖� +

𝑛L
𝑛�
𝑖L� 

 
ãäå: 
 
∆𝑖 – óìåíüøåíèå íåîäíîðîäíîñòè (óëó÷øåíèå); 
𝑖�– íåîäíîðîäíîñòü ðîäèòåëüñêîãî óçëà; 

�[�
[�
𝑖� +

[�
[�
𝑖L�– âçâåøåííîå ñðåäíåå çíà÷åíèå íåîäíîðîäíîñòåé äî÷åðíèõ 

óçëîâ: 
𝑛�– êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé â ëåâîì äî÷åðíåì óçëå; 
𝑛L– êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé â ïðàâîì äî÷åðíåì óçëå; 
𝑛� – êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé â ðîäèòåëüñêîì óçëå; 
𝑖�– íåîäíîðîäíîñòü ëåâîãî äî÷åðíåãî óçëà; 
𝑖L– íåîäíîðîäíîñòü ïðàâîãî äî÷åðíåãî óçëà. 
 
Ïðèìåíèòåëüíî ê äåðåâó êëàññèôèêàöèè CART ïîä íåîäíîðîäíîñòüþ 
ïîíèìàåòñÿ íåîäíîðîäíîñòü ðàñïðåäåëåíèÿ êëàññîâ çàâèñèìîé 
ïåðåìåííîé â óçëå. Îäíîðîäíûì óçëîì ÿâëÿåòñÿ òîò, â êîòîðîì âñå 
íàáëþäåíèÿ îòíîñÿòñÿ ê îäíîìó è òîìó æå êëàññó çàâèñèìîé 
ïåðåìåííîé, â òî âðåìÿ êàê óçåë ñ ìàêñèìàëüíîé íåîäíîðîäíîñòüþ 
ñîäåðæèò ðàâíîå êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé âî âñåõ êëàññàõ çàâèñèìîé 
ïåðåìåííîé. Äîïóñòèì, åñòü óçåë, îí ñîäåðæèò 6 íàáëþäåíèé, 
îòíîñÿùèìñÿ ê îäíîìó èç äâóõ êëàññîâ. Ìàêñèìàëüíàÿ íåîäíîðîäíîñòü 
â óçëå áóäåò äîñòèãíóòà ïðè ðàçáèåíèè åãî íà äâà êëàññà ïî 3 
íàáëþäåíèÿ â êàæäîì, à ìèíèìàëüíàÿ íåîäíîðîäíîñòü – ïðè ðàçáèåíèè 
íà 6 íàáëþäåíèé îäíîãî êëàññà è 0 íàáëþäåíèé äðóãîãî êëàññà.  
 
 
 

 
 
Рис. 39 Примеры, иллюстрирующие минимальную  
и максимальную неоднородность 
 
Íàèáîëåå ïîïóëÿðíàÿ ìåðà íåîäíîðîäíîñòè äëÿ äåðåâüåâ 
êëàññèôèêàöèè – ìåðà Äæèíè. Â îñíîâå ìåðû Äæèíè ëåæàò 
âîçâåäåííûå â êâàäðàò âåðîÿòíîñòè, ñ êîòîðûìè íàáëþäåíèÿ áóäóò 
îòíåñåíû ê êàæäîìó êëàññó çàâèñèìîé ïåðåìåííîé.  
Îáùàÿ ôîðìóëà äëÿ âû÷èñëåíèÿ ìåðû Äæèíè âûãëÿäèò òàê: 
 

Минимальная 
неоднородность 

Минимальная 
неоднородность 

Максимальная 
неоднородность 



 

𝐺𝑖𝑛𝑖(𝑡) = 1 − ∑ 𝑝\#�
\/0   

 
ãäå: 
K – êîëè÷åñòâî êëàññîâ çàâèñèìîé ïåðåìåííîé; 
k – êëàññ çàâèñèìîé ïåðåìåííîé; 
𝑝\ – âåðîÿòíîñòü k-òîãî êëàññà çàâèñèìîé ïåðåìåííîé â t-îì óçëå. 
 
Äëÿ áèíàðíîé çàâèñèìîé ïåðåìåííîé ìåðà Äæèíè ïðèíèìàåò âèä: 
 
𝐺𝑖𝑛𝑖(𝑡) = 1 − 𝑝0# − 𝑝`#  
 
ãäå: 
𝑝0#– âåðîÿòíîñòü êëàññà 1 (ïîëîæèòåëüíîãî êëàññà) â t-îì óçëå; 
𝑝`#– âåðîÿòíîñòü êëàññà 0 (îòðèöàòåëüíîãî êëàññà) â t-îì óçëå. 
 
Êîãäà íàáëþäåíèÿ â óçëå ðàâíîìåðíî ðàñïðåäåëåíû ïî êàòåãîðèÿì, ìåðà 
Äæèíè ïðèíèìàåò ñâîå ìàêñèìàëüíîå çíà÷åíèå (äëÿ áèíàðíîé 
çàâèñèìîé ïåðåìåííîé ìàêñèìàëüíîå çíà÷åíèå ìåðû Äæèíè ðàâíî 0,5). 
Êîãäà âñå íàáëþäåíèÿ â óçëå ïðèíàäëåæàò ê îäíîìó è òîìó æå êëàññó, 
ìåðà Äæèíè ðàâíà 0. 
 
Óçåë ñ ðàñïðåäåëåíèåì (1, 0)  Ìåðà Äæèíè = 1 – 12 – 02 = 0 
Óçåë ñ ðàñïðåäåëåíèåì (0,5, 0,5)  Ìåðà Äæèíè = 1 – 0,52 – 0,52 = 0,5 
Óçåë ñ ðàñïðåäåëåíèåì (0,7, 0,3)  Ìåðà Äæèíè = 1 – 0,72 – 0,32 = 0,42 

 
Ïðåäïîëîæèì, åñòü äàííûå ïî êëèåíòàì ìèêðîôèíàíñîâîé îðãàíèçàöèè 
è èçâåñòíî, âûïëàòèëè îíè çàéì èëè íåò (êàòåãîðèàëüíàÿ çàâèñèìàÿ 
ïåðåìåííàÿ Íàëè÷èå ïðîñðî÷êè). Äëÿ óäîáñòâà ðàñ÷åòîâ ïðåäñòàâèì, ÷òî 
íàø íàáîð äàííûõ ñîñòîèò âñåãî èç 5 íàáëþäåíèé. Â êà÷åñòâå 
ïîòåíöèàëüíûõ ïðåäèêòîðîâ ôèãóðèðóþò äâå ïåðåìåííûå: Âîçðàñò è 
Êëàññ äîõîäà. Ïåðåìåííàÿ Âîçðàñò ÿâëÿåòñÿ êîëè÷åñòâåííîé, 
ïåðåìåííàÿ Êëàññ äîõîäà ÿâëÿåòñÿ êàòåãîðèàëüíîé. Íåîáõîäèìî 
êëàññèôèöèðîâàòü êëèåíòîâ íà òåõ, êòî íå óéäåò â ïðîñðî÷êó, è òåõ, êòî 
óéäåò â íåå. Ñõåìàòè÷íî íàøè èñõîäíûå äàííûå ïðåäñòàâëåíû íà ðèñ. 
40. 

 
 
Рис. 40 Исходные данные перед построением дерева  
классификации CART (корневой узел) 



 

Äëÿ êîëè÷åñòâåííîãî ïðåäèêòîðà ñ 𝑘 óíèêàëüíûìè çíà÷åíèÿìè ìåðà 
Äæèíè áóäåò âû÷èñëåíà äëÿ 𝑘 − 1 òî÷åê ðàñùåïëåíèÿ. Ìû âèäèì, ÷òî ó 
íàñ åñòü çíà÷åíèÿ êîëè÷åñòâåííîãî ïðåäèêòîðà Âîçðàñò 70, 64, 69, 68, 65. 
Èì ñîîòâåòñòâóþò çíà÷åíèÿ êàòåãîðèàëüíîé çàâèñèìîé ïåðåìåííîé 
Íàëè÷èå ïðîñðî÷êè: Äà, Äà, Äà, Íåò, Íåò. Çíà÷åíèÿ ïðåäèêòîðà áóäóò 
óïîðÿäî÷åíû: 64, 65, 68, 69, 70. Â êà÷åñòâå âîçìîæíûõ òî÷åê 
ðàñùåïëåíèÿ áóäóò ðàññìîòðåíû ñðåäíèå ïî êàæäîé ïàðå 
óïîðÿäî÷åííûõ ñìåæíûõ çíà÷åíèé13. Áóäåò ðàññìîòðåíî ÷åòûðå 
ðàñùåïëÿþùèõ çíà÷åíèÿ: 
 

 
Рис. 41 Формирование точек расщепления 
 
Â êàæäîé ðàññìàòðèâàåìîé òî÷êå ðàñùåïëåíèÿ ðîäèòåëüñêèé óçåë 
ãèïîòåòè÷åñêè ðàçáèâàåòñÿ íà äâà äî÷åðíèõ óçëà (â ëåâûé çàïèñûâàþòñÿ 
íàáëþäåíèÿ ñî çíà÷åíèÿìè, êîòîðûå ìåíüøå òî÷êè ðàñùåïëåíèÿ, â 
ïðàâûé – íàáëþäåíèÿ ñî çíà÷åíèÿìè, êîòîðûå áîëüøå èëè ðàâíû òî÷êå 
ðàñùåïëåíèÿ). Äëÿ êàæäîé òî÷êè ðàñùåïëåíèÿ âû÷èñëÿåòñÿ 
óìåíüøåíèå Äæèíè – ðàçíîñòü ìåæäó ìåðîé Äæèíè äëÿ ðîäèòåëüñêîãî 
óçëà è âçâåøåííûì ñðåäíèì çíà÷åíèåì ìåð Äæèíè äëÿ äî÷åðíèõ óçëîâ.  
Âçâåøåííîå ñðåäíåå çíà÷åíèå ìåð Äæèíè äëÿ äî÷åðíèõ óçëîâ 
ðàññ÷èòûâàåòñÿ ñëåäóþùèì îáðàçîì. Ñíà÷àëà âû÷èñëÿþòñÿ ìåðû Äæèíè 
äëÿ äî÷åðíèõ óçëîâ, ïîëó÷åííûõ ïðè ðàñùåïëåíèè. Çàòåì ìåðà Äæèíè 
äëÿ ëåâîãî äî÷åðíåãî óçëà óìíîæàåòñÿ íà âåñ ëåâîãî äî÷åðíåãî óçëà 
(äîëþ íàáëþäåíèé â äî÷åðíåì ëåâîì óçëå, âçÿòóþ îò îáùåãî êîëè÷åñòâà 
íàáëþäåíèé â ðîäèòåëüñêîì óçëå). Ïîòîì ìåðà Äæèíè äëÿ ïðàâîãî 
äî÷åðíåãî óçëà óìíîæàåòñÿ íà âåñ ïðàâîãî äî÷åðíåãî óçëà (äîëþ 
íàáëþäåíèé â äî÷åðíåì ïðàâîì óçëå, âçÿòóþ îò îáùåãî êîëè÷åñòâà 
íàáëþäåíèé â ðîäèòåëüñêîì óçëå). Íàêîíåö, ïðîèçâåäåíèÿ ñóììèðóþòñÿ 
è ïîëó÷àåòñÿ âçâåøåííîå ñðåäíåå çíà÷åíèå ìåð Äæèíè äëÿ äî÷åðíèõ 
óçëîâ.  
Íàèëó÷øåé òî÷êîé ðàñùåïëåíèÿ äëÿ êàæäîãî ïðåäèêòîðà áóäåò òàêàÿ 
òî÷êà, êîòîðàÿ äàåò íàèáîëüøåå óìåíüøåíèå Äæèíè, ò.å. îáåñïå÷èâàåò 
ìàêñèìàëüíóþ ðàçíîñòü ìåæäó ìåðîé Äæèíè äëÿ ðîäèòåëüñêîãî óçëà è 
âçâåøåííûì ñðåäíèì çíà÷åíèåì ìåð Äæèíè äëÿ äî÷åðíèõ óçëîâ. Äëÿ 
ïðåäèêòîðà Âîçðàñò íàèëó÷øåé òî÷êîé ðàñùåïëåíèÿ ñòàíîâèòñÿ òî÷êà 
68,5, êîòîðàÿ äàåò íàèáîëüøåå óìåíüøåíèå Äæèíè, ðàâíîå 0,213. 
 
 

                                                
13 Ñóùåñòâóþò è äðóãèå ïîäõîäû ê ôîðìèðîâàíèþ òî÷åê ðàñùåïëåíèÿ. 



 

 
Рис. 42 Поиск наилучшей точки расщепления для количественного предиктора  
в дереве классификации CART 
 
Äëÿ êàòåãîðèàëüíîãî ïðåäèêòîðà áóäóò ðàññìîòðåíû âñå âàðèàíòû 
ðàçáèåíèÿ êàòåãîðèé íà äâå ãðóïïû, ò.å. äëÿ êàòåãîðèàëüíîãî ïðåäèêòîðà  
ñ 𝑘 óíèêàëüíûìè çíà÷åíèÿìè ìåðà Äæèíè áóäåò âû÷èñëåíà äëÿ 2\Z0 −
1 òî÷åê ðàñùåïëåíèÿ è â èòîãå áóäåò âûáðàíà òî÷êà ðàñùåïëåíèÿ, 
äàþùàÿ íàèáîëüøåå óìåíüøåíèå Äæèíè. Íàïðèìåð, äëÿ ïðåäèêòîðà 
Êëàññ äîõîäà, ïðèíèìàþùåãî çíà÷åíèÿ A, B, C, D, áóäóò ðàññìîòðåíû 
òî÷êè ðàñùåïëåíèÿ A è BCD, B è ACD, C è ABD, D è ABC, AB è CD, 
AC è BD, AD è BC. 
Äëÿ ðàçáèåíèÿ óçëà áóäåò âûáðàíà íàèëó÷øàÿ òî÷êà èç íàèëó÷øèõ 
òî÷åê, íàéäåííûõ ïî ïðåäèêòîðàì Âîçðàñò è Êëàññ äîõîäà. Íàïðèìåð, â 
íàøåì ñëó÷àå òàêîé òî÷êîé ðàñùåïëåíèÿ ñòàëà òî÷êà ðàñùåïëåíèÿ 68,5 
ïî ïðåäèêòîðó Âîçðàñò. 
 



 

 
 
Рис. 43 Выбор наилучшей точки расщепления для разбиения  
корневого узла дерева классификации CART 
 
Çàòåì äëÿ êàæäîãî èç ïîëó÷åííûõ óçëîâ ìû ñíîâà áóäåì èñêàòü 
íàèëó÷øóþ òî÷êó ðàñùåïëåíèÿ ïî âñåì ïðåäèêòîðàì è âûáèðàòü 
íàèëó÷øóþ èç ëó÷øèõ. 
Êðîìå ìåðû Äæèíè â êà÷åñòâå ïîêàçàòåëÿ íåîäíîðîäíîñòè ÷àñòî 
èñïîëüçóåòñÿ ýíòðîïèÿ. Îíà âû÷èñëÿåòñÿ ïî ôîðìóëå: 
 
𝐸(𝑡) = −∑ 𝑝\ × 𝑙𝑜𝑔#�

\/0 𝑝\  
 
Îáå ìåðû ïîêàçàíû íà ðèñ. 44, ãäå ìîæíî ÷åòêî óâèäåòü, ÷òî ýíòðîïèÿ 
(ìåðà Äæèíè) ìèíèìàëüíà, êîãäà âñå íàáëþäåíèÿ ëèáî ïðèíàäëåæàò 
îòðèöàòåëüíîìó êëàññó, ëèáî ïðèíàäëåæàò ïîëîæèòåëüíîìó êëàññó, è 
ìàêñèìàëüíà â ñëó÷àå îäèíàêîâîãî êîëè÷åñòâà íàáëþäåíèé êàæäîãî 
êëàññà. 
  



 

 

 
 
Рис. 44 Сравнение меры Джини и энтропии для двух классов 
 
Ïðèìåíèòåëüíî ê äåðåâó ðåãðåññèè CART ïîä íåîäíîðîäíîñòüþ 
ïîíèìàåòñÿ ñòåïåíü ðàçáðîñà çíà÷åíèé êîëè÷åñòâåííîé çàâèñèìîé 
ïåðåìåííîé âîêðóã ñðåäíåãî çíà÷åíèÿ â óçëå. Çäåñü ìåðîé 
íåîäíîðîäíîñòè áóäåò ñðåäíåêâàäðàòè÷íàÿ îøèáêà – ñóììà êâàäðàòîâ 
îòêëîíåíèé (ðàçíîñòåé ìåæäó ôàêòè÷åñêèìè çíà÷åíèÿìè çàâèñèìîé 
ïåðåìåííîé è åå ñðåäíèì çíà÷åíèåì) â êîíêðåòíîì óçëå, ïîäåëåííîé íà 
êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé â ýòîì óçëå. 
 

𝑀𝑆𝐸(𝑡) =
1
𝑛�
((𝑦+� − 𝑦�� )#
+

 

ãäå: 
𝑦+�– ôàêòè÷åñêîå çíà÷åíèå çàâèñèìîé ïåðåìåííîé äëÿ i-òîãî íàáëþäåíèÿ 
â t-îì óçëå; 
𝑦��– ñðåäíåå çíà÷åíèå çàâèñèìîé ïåðåìåííîé äëÿ â t-îì óçëå; 
𝑛�– êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé â t-îì óçëå. 
Ïðåäïîëîæèì, åñòü äàííûå ïî êëèåíòàì ìèêðîôèíàíñîâîé îðãàíèçàöèè 
è èçâåñòíî êîëè÷åñòâî äíåé ïðîñðî÷êè ïî êàæäîìó (êîëè÷åñòâåííàÿ 
çàâèñèìàÿ ïåðåìåííàÿ Êîëè÷åñòâî äíåé ïðîñðî÷êè). Äëÿ óäîáñòâà 
ðàñ÷åòîâ ïðåäñòàâèì, ÷òî íàø íàáîð äàííûõ ñîñòîèò âñåãî èç 5 
íàáëþäåíèé. Â êà÷åñòâå ïîòåíöèàëüíûõ ïðåäèêòîðîâ ôèãóðèðóþò äâå 
ïåðåìåííûå: Âîçðàñò è Êàòåãîðèÿ äîõîäà. Ïåðåìåííàÿ Âîçðàñò ÿâëÿåòñÿ 
êîëè÷åñòâåííîé, ïåðåìåííàÿ Êàòåãîðèÿ äîõîäà ÿâëÿåòñÿ êàòåãîðèàëüíîé. 
Íåîáõîäèìî ñïðîãíîçèðîâàòü ãëóáèíó ïðîñðî÷êè ïî êàæäîìó êëèåíòó. 
Ñõåìàòè÷íî íàøè èñõîäíûå äàííûå ïðåäñòàâëåíû íà ðèñ. 45. 
 



 

 
 
Рис. 45 Исходные данные перед построением дерева  
регрессии CART (корневой узел) 
 
Âíîâü ôîðìèðóåì òî÷êè ðàñùåïëåíèÿ. Â êàæäîé ðàññìàòðèâàåìîé òî÷êå 
ðàñùåïëåíèÿ ðîäèòåëüñêèé óçåë ãèïîòåòè÷åñêè ðàçáèâàåòñÿ íà äâà 
äî÷åðíèõ óçëà (â ëåâûé çàïèñûâàþòñÿ íàáëþäåíèÿ ñî çíà÷åíèÿìè, 
êîòîðûå ìåíüøå òî÷êè ðàñùåïëåíèÿ, â ïðàâûé – íàáëþäåíèÿ ñî 
çíà÷åíèÿìè, êîòîðûå áîëüøå èëè ðàâíû òî÷êå ðàñùåïëåíèÿ). Äëÿ 
êàæäîé òî÷êè ðàñùåïëåíèÿ âû÷èñëÿåòñÿ óìåíüøåíèå 
ñðåäíåêâàäðàòè÷íîé îøèáêè – ðàçíîñòü ìåæäó ñðåäíåêâàäðàòè÷íîé 
îøèáêîé äëÿ ðîäèòåëüñêîãî óçëà è âçâåøåííûì ñðåäíèì çíà÷åíèåì 
ñðåäíåêâàäðàòè÷íûõ îøèáîê äëÿ äî÷åðíèõ óçëîâ.  Âçâåøåííîå ñðåäíåå 
çíà÷åíèå ñðåäíåêâàäðàòè÷íûõ îøèáîê äëÿ äî÷åðíèõ óçëîâ 
ðàññ÷èòûâàåòñÿ ñëåäóþùèì îáðàçîì. Ñíà÷àëà âû÷èñëÿþòñÿ 
ñðåäíåêâàäðàòè÷íûå îøèáêè äëÿ äî÷åðíèõ óçëîâ, ïîëó÷åííûõ ïðè 
ðàñùåïëåíèè. Çàòåì ñðåäíåêâàäðàòè÷íàÿ îøèáêà äëÿ ëåâîãî äî÷åðíåãî 
óçëà óìíîæàåòñÿ íà âåñ ëåâîãî äî÷åðíåãî óçëà (äîëþ íàáëþäåíèé â 
äî÷åðíåì ëåâîì óçëå, âçÿòóþ îò îáùåãî êîëè÷åñòâà íàáëþäåíèé â 
ðîäèòåëüñêîì óçëå). Ïîòîì ñðåäíåêâàäðàòè÷íàÿ îøèáêà äëÿ ïðàâîãî 
äî÷åðíåãî óçëà óìíîæàåòñÿ íà âåñ ïðàâîãî äî÷åðíåãî óçëà (äîëþ 
íàáëþäåíèé â äî÷åðíåì ïðàâîì óçëå, âçÿòóþ îò îáùåãî êîëè÷åñòâà 
íàáëþäåíèé â ðîäèòåëüñêîì óçëå). Íàêîíåö, ïðîèçâåäåíèÿ ñóììèðóþòñÿ 
è ïîëó÷àåòñÿ âçâåøåííîå ñðåäíåå çíà÷åíèå ñðåäíåêâàäðàòè÷íûõ îøèáîê 
äëÿ äî÷åðíèõ óçëîâ.  
Íàèëó÷øåé òî÷êîé ðàñùåïëåíèÿ äëÿ êàæäîãî ïðåäèêòîðà áóäåò òàêàÿ 
òî÷êà, êîòîðàÿ äàåò íàèáîëüøåå óìåíüøåíèå ñðåäíåêâàäðàòè÷íîé 
îøèáêè, ò.å. îáåñïå÷èâàåò ìàêñèìàëüíóþ ðàçíîñòü ìåæäó 
ñðåäíåêâàäðàòè÷íîé îøèáêîé äëÿ ðîäèòåëüñêîãî óçëà è âçâåøåííûì 
ñðåäíèì çíà÷åíèåì ñðåäíåêâàäðàòè÷íûõ îøèáîê äëÿ äî÷åðíèõ óçëîâ.  
Íà ðèñ. 46 ïîêàçàíî, êàê áûëà âû÷èñëåíà íàèëó÷øàÿ òî÷êà ðàñùåïëåíèÿ 
ïî ïðåäèêòîðó Âîçðàñò. 
 
  
 



 

 
Рис. 46 Вычисление наилучшей точки расщепления для  
количественного предиктора в дереве регрессии CART 
 
Äëÿ ðàçáèåíèÿ óçëà áóäåò âûáðàíà íàèëó÷øàÿ òî÷êà èç íàèëó÷øèõ 
òî÷åê, íàéäåííûõ ïî ïðåäèêòîðàì Âîçðàñò è Êëàññ äîõîäà. Â äàííîì 
ñëó÷àå òàêîé òî÷êîé áóäåò òî÷êà 64,5, ïîëó÷åííàÿ äëÿ ïðåäèêòîðà 
Âîçðàñò. 
 
  



 

 

 
Рис. 47 Выбор наилучшей точки расщепления для разбиения  
корневого узла дерева регрессии CART 
 
Ïîìèìî ñðåäíåêâàäðàòè÷íîé îøèáêè ìîæåò èñïîëüçîâàòüñÿ ñðåäíÿÿ 
àáñîëþòíàÿ îøèáêà – ñðåäíèé ìîäóëü îòêëîíåíèé. 
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Èòàê, â ñëó÷àéíîì ëåñå îòáîð ïîäìíîæåñòâà ïðåäèêòîðîâ ïîâòîðÿåòñÿ 
îòäåëüíî äëÿ êàæäîãî óçëà, ïîýòîìó äëÿ ðàçáèåíèÿ êàæäîãî óçëà äåðåâà 
ìîæåò áûòü èñïîëüçîâàíà íàèëó÷øàÿ òî÷êà ðàñùåïëåíèÿ, íàéäåííàÿ â 
«ñâîåì» ïîäìíîæåñòâå ñëó÷àéíî îòîáðàííûõ ïðåäèêòîðîâ. 
 

 
 
Рис. 48 Случайный отбор предикторов (в данном случае каждый раз  
происходит случайный отбор 3 предикторов) 



 

Íåîáõîäèìî îòìåòèòü, ÷òî èäåÿ ñëó÷àéíîãî îòáîðà îïðåäåëåííîãî 
êîëè÷åñòâà ïðåäèêòîðîâ â êàæäîì óçëå äåðåâà ïîÿâèëàñü íå ñðàçó. 
Ñíà÷àëà Ëåî Áðåéìàí â 1994 ãîäó ïðåäëîæèë ìåòîä áýããèíãà èëè 
áóòñòðåï-àãðåãèðîâàíèÿ, êîãäà íà îñíîâå èñõîäíîãî íàáîðà äàííûõ ìû 
ãåíåðèðóåì áóòñòðåï-âûáîðêè, ïî íèì ñòðîèì ïîëíûå áèíàðíûå äåðåâüÿ 
è çàòåì àãðåãèðóåì èõ ðåçóëüòàòû ïóòåì ãîëîñîâàíèÿ èëè ïðîñòîãî 
óñðåäíåíèÿ. Áýããèíã ñòàë ïðåäøåñòâåííèêîì ñëó÷àéíîãî ëåñà. Ïðèìåðíî 
â ýòî æå âðåìÿ Òèí Êàì Õî ïðåäëîæèë èäåþ àíñàìáëÿ äåðåâüåâ, â 
ðàìêàõ êîòîðîãî äëÿ ïîñòðîåíèÿ êàæäîãî äåðåâà èñïîëüçóåòñÿ 
ôèêñèðîâàííîå êîëè÷åñòâî ñëó÷àéíî îòîáðàííûõ ïðèçíàêîâ. Àíñàìáëè 
ïîñòðîåííûõ äåðåâüåâ Õî íàçâàë ñëó÷àéíûìè ëåñàìè ðåøåíèé (Random 
Decision Forests). 
Èñïîëüçîâàíèå áóòñòðåïà ïðèâîäèò ê òîìó, ÷òî äåðåâüÿ ðåøåíèé â 
ñëó÷àéíîì ëåñå ñòðîÿòñÿ íà íåìíîãî îòëè÷àþùèõñÿ ìåæäó ñîáîé 
áóòñòðåï-âûáîðêàõ. Èç-çà ñëó÷àéíîãî îòáîðà ïåðåìåííûõ â êàæäîì óçëå 
âñå ðàñùåïëåíèÿ â äåðåâüÿõ áóäóò îñíîâàíû íà îòëè÷àþùèõñÿ 
ïîäìíîæåñòâàõ ïðåäèêòîðîâ. Âìåñòå ýòè äâà ìåõàíèçìà ïðèâîäÿò ê òîìó, 
÷òî âñå äåðåâüÿ â ñëó÷àéíîì ëåñå áóäóò îòëè÷àòüñÿ äðóã îò äðóãà.  
Ðåøàÿ çàäà÷ó êëàññèôèêàöèè, êàæäîå äåðåâî ñíà÷àëà âû÷èñëÿåò äëÿ 
íàáëþäåíèÿ ëèñòîâûå âåðîÿòíîñòè êëàññîâ çàâèñèìîé ïåðåìåííîé. 
Ëèñòîâàÿ âåðîÿòíîñòü êëàññà – ýòî äîëÿ îáúåêòîâ êëàññà â ëèñòå 
(òåðìèíàëüíîì óçëå) äåðåâà, â êîòîðûé ïîïàëî êëàññèôèöèðóåìîå 
íàáëþäåíèå. Êàæäîå äåðåâî ãîëîñóåò çà êëàññ ñ íàèáîëüøåé 
âåðîÿòíîñòüþ â ëèñòå. Â èòîãå ïîáåæäàåò êëàññ, çà êîòîðûé 
ïðîãîëîñîâàëî áîëüøèíñòâî äåðåâüåâ. Èòîãîâûìè âåðîÿòíîñòÿìè 
êëàññîâ äëÿ íàáëþäåíèÿ áóäóò äîëè ãîëîñîâ äåðåâüåâ, ïîäàííûõ çà 
äàííûé êëàññ. 
Äàííûé ïîäõîä ðåàëèçîâàí â îðèãèíàëüíîì ïðîãðàììíîì êîäå Ëåî 
Áðåéìàíà è Àäåëü Êàòëåð, íà áàçå êîòîðîãî íàïèñàí ïàêåò R 
randomForest. Äëÿ êàæäîãî äåðåâà ôèêñèðóåòñÿ òîëüêî «ïîáåäèâøèé 
êëàññ», ëèñòîâûå âåðîÿòíîñòè êëàññîâ, ïîëó÷åííûå äëÿ îòäåëüíîãî 
äåðåâà, îòáðàñûâàþòñÿ è â äàëüíåéøèõ ðàñ÷åòàõ íå ó÷àñòâóþò. Ïîýòîìó 
â ïàêåòå randomForest èòîãîâûå âåðîÿòíîñòè êëàññîâ äëÿ íàáëþäåíèÿ – 
ýòî äîëè ãîëîñîâ äåðåâüåâ, ïîäàííûõ çà äàííûé êëàññ. 
 



 

 
 
Рис. 49 Получение прогнозов для задачи классификации  
(оригинальный подход «усреднение прогнозов», реализован 
в пакете R randomForest) 
 
Â ïèòîíîâñêîé áèáëèîòåêå scikit-learn äëÿ ìîäåëåé 
RandomForestClassifier è RandomForestRegressor èñïîëüçóåòñÿ äðóãîé 
ïîäõîä. Êàæäîå äåðåâî âû÷èñëÿåò äëÿ íàáëþäåíèÿ ëèñòîâûå 
âåðîÿòíîñòè êëàññîâ. Ýòè ëèñòîâûå âåðîÿòíîñòè óñðåäíÿþòñÿ ïî âñåì 
äåðåâüÿì, è â èòîãå ïðîãíîçèðóåòñÿ êëàññ ñ íàèáîëüøåé óñðåäíåííîé 
ëèñòîâîé âåðîÿòíîñòüþ. Ïîýòîìó äëÿ êëàññîâ RandomForestClassifier è 
RandomForestRegressor èòîãîâûìè âåðîÿòíîñòÿìè êëàññîâ áóäóò 
ëèñòîâûå âåðîÿòíîñòè êëàññîâ, óñðåäíåííûå ïî âñåì äåðåâüÿì. 
Àíàëîãè÷íûé ïîäõîä èñïîëüçóåòñÿ äëÿ îöåíêè èòîãîâûõ âåðîÿòíîñòåé 
êëàññîâ â ïàêåòå R ranger.  
  



 

 
Рис. 50 Получение прогнозов для задачи классификации  
(подход «усреднение листовых вероятностей»,  
реализован в классе RandomForestClassifier  
питоновской библиотеки scikit-learn) 
 
Ðåøàÿ çàäà÷ó ðåãðåññèè, êàæäîå äåðåâî ïðîãíîçèðóåò äëÿ íàáëþäåíèÿ 
ñðåäíåå çíà÷åíèå çàâèñèìîé ïåðåìåííîé â ëèñòå (òåðìèíàëüíîì óçëå), â 
êîòîðûé ýòî íàáëþäåíèå ïîïàëî, è â ðåçóëüòàòå ïðîèñõîäèò óñðåäíåíèå 
ïîëó÷åííûõ ñðåäíèõ çíà÷åíèé ïî âñåì äåðåâüÿì. 
 

 
Рис. 51 Получение прогнозов для задачи регрессии 
 
  



 

Â èòîãå àëãîðèòì ñëó÷àéíîãî ëåñà ìîæíî îïèñàòü ñëåäóþùèì îáðàçîì: 
 
1. Для b = 1, 2… B (где B – количество деревьев в ансамбле): 

(a) извлечь бутстреп-выборку S размера N из обучающих данных; 
(b) по бутстреп-выборке S построить полное дерево Tb, рекурсивно повторяя 
следующие шаги для каждого терминального узла, пока не будет достигнуто 
минимальное количество наблюдений в нем (для классификации – 1 
наблюдение, для регрессии – 5 наблюдений): 

i. из первоначального набора M предикторов случайно выбрать m 
предикторов; 

ii. из m предикторов выбрать предиктор, который обеспечивает 
наилучшее расщепление; 

iii. расщепить узел на два узла-потомка. 
2. В результате получаем ансамбль деревьев решений . 
3. Предсказание новых наблюдений осуществлять следующим образом: 
 
для регрессии:  ; 

 
для классификации: пусть  – класс, спрогнозированный деревом решений Tb, 

то есть ; тогда  – это класс, наиболее часто встречающийся в 

множестве  
 
Êà÷åñòâî ìîäåëè ñëó÷àéíîãî ëåñà ìîæåò áûòü îöåíåíî îáû÷íûì 
ñïîñîáîì è ñ ïîìîùüþ ìåòîäà OOB.  
Â ðàìêàõ îáû÷íîãî ñïîñîáà ìû áåðåì êàæäîå íàáëþäåíèå è èñïîëüçóåì 
äëÿ ïðîãíîçà äåðåâüÿ, ïîñòðîåííûå ïî âñåì áóòñòðåï-âûáîðêàì. Äëÿ 
çàäà÷è êëàññèôèêàöèè ïðèìåíÿåì ãîëîñîâàíèå, ïîäñ÷èòûâàåì 
êîëè÷åñòâî íåïðàâèëüíî êëàññèôèöèðîâàííûõ íàáëþäåíèé 
(ñïðîãíîçèðîâàííûé êëàññ äëÿ íàáëþäåíèÿ – ýòî êëàññ, çà êîòîðûé 
ïðîãîëîñîâàëî áîëüøèíñòâî äåðåâüåâ, ïîñòðîåííûõ ïî âñåì áóòñòðåï-
âûáîðêàì). Çàòåì äåëèì êîëè÷åñòâî íåïðàâèëüíî êëàññèôèöèðîâàííûõ 
íàáëþäåíèé íà îáùåå êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé è ïîëó÷àåì îøèáêó 
êëàññôèêàöèè. Äëÿ çàäà÷è ðåãðåññèè ïîäñ÷èòûâàåì ñóììó êâàäðàòîâ 
îñòàòêîâ – ðàçíîñòåé ìåæäó ôàêòè÷åñêèì è ñïðîãíîçèðîâàííûì 
çíà÷åíèåì çàâèñèìîé ïåðåìåííîé (ñïðîãíîçèðîâàííîå çíà÷åíèå äëÿ 
íàáëþäåíèÿ – ýòî ðåçóëüòàò óñðåäíåíèÿ ñðåäíèõ çíà÷åíèé, êîòîðûå 
âû÷èñëèëè äåðåâüÿ, ïîñòðîåííûå ïî âñåì áóòñòðåï-âûáîðêàì). Çàòåì ýòó 
ñóììó äåëèì íà êîëè÷åñòâî âñåõ íàáëþäåíèé è ïîëó÷àåì 
ñðåäíåêâàäðàòè÷íóþ îøèáêó.  
Â ðàìêàõ ìåòîäà OOB ìû áåðåì êàæäîå íàáëþäåíèå è èñïîëüçóåì äëÿ 
ïðîãíîçà òîëüêî òå äåðåâüÿ, êîòîðûå ñòðîèëèñü ïî áóòñòðåï-âûáîðêàì, 
íå ñîäåðæàùèì äàííîå íàáëþäåíèå (ò.å. íàáëþäåíèå «âûïàëî» èç 
áóòñòðåï-âûáîðêè è äàííóþ áóòñòðåï-âûáîðêó äëÿ ýòîãî íàáëþäåíèÿ 
ìîæíî íàçâàòü out-of-bag âûáîðêîé, îòñþäà è íàçâàíèå ìåòîäà). Äëÿ 
çàäà÷è êëàññèôèêàöèè ïðèìåíÿåì ãîëîñîâàíèå, ïîäñ÷èòûâàåì 
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êîëè÷åñòâî íåïðàâèëüíî êëàññèôèöèðîâàííûõ íàáëþäåíèé 
(ñïðîãíîçèðîâàííûé êëàññ äëÿ íàáëþäåíèÿ – ýòî êëàññ, çà êîòîðûé 
ïðîãîëîñîâàëî áîëüøèíñòâî äåðåâüåâ, ïîñòðîåííûõ ïî out-of-bag 
âûáîðêàì). Çàòåì äåëèì êîëè÷åñòâî íåïðàâèëüíî êëàññèôèöèðîâàííûõ 
íàáëþäåíèé íà îáùåå êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé è ïîëó÷àåì îøèáêó 
êëàññèôèêàöèè ïî ìåòîäó OOB. Äëÿ çàäà÷è ðåãðåññèè ïîäñ÷èòûâàåì 
ñóììó êâàäðàòîâ îñòàòêîâ – ðàçíîñòåé ìåæäó ôàêòè÷åñêèì è 
ñïðîãíîçèðîâàííûì çíà÷åíèåì çàâèñèìîé ïåðåìåííîé 
(ñïðîãíîçèðîâàííîå çíà÷åíèå äëÿ íàáëþäåíèÿ – ýòî ðåçóëüòàò 
óñðåäíåíèÿ ñðåäíèõ çíà÷åíèé, êîòîðûå âû÷èñëèëè äåðåâüÿ, ïîñòðîåííûå 
ïî out-of-bag âûáîðêàì). Çàòåì ýòó ñóììó äåëèì íà êîëè÷åñòâî âñåõ 
íàáëþäåíèé è ïîëó÷àåì ñðåäíåêâàäðàòè÷íóþ îøèáêó ïî ìåòîäó OOB.  
Ìåòîä OOB èñïîëüçóåòñÿ òîëüêî äëÿ îöåíêè êà÷åñòâà ìîäåëè íà 
îáó÷àþùåé âûáîðêå. Ê êàæäîìó íàáëþäåíèþ êîíòðîëüíîé âûáîðêè ìû 
ïðîñòî ïðèìåíÿåì ïðàâèëà, ñôîðìóëèðîâàííûå êàæäûì äåðåâîì ëåñà â 
õîäå îáó÷åíèÿ. Çàòåì îñóùåñòâëÿåì ãîëîñîâàíèå èëè óñðåäíåíèå è íà 
îñíîâå ïîëó÷åííûõ ïðîãíîçîâ îáû÷íûì ñïîñîáîì âû÷èñëÿåì ìåòðèêó 
êà÷åñòâà. 
Ðàññìîòðèì ïðîöåññ îöåíêè êà÷åñòâà ìîäåëè ñ ïîìîùüþ ìåòîäà OOB 
íàãëÿäíî (ðèñ. 52). Äîïóñòèì, ó íàñ åñòü èñõîäíûé íàáîð èç 10 
íàáëþäåíèé, íà åãî îñíîâå ìû ñãåíåðèðîâàëè 5 áóòñòðåï-âûáîðîê. Äëÿ 
êàæäîãî íàáëþäåíèÿ ìû äîëæíû çàôèêñèðîâàòü áóòñòðåï-âûáîðêè, â 
êîòîðûõ îíî îòñóòñòâóåò. Íàïðèìåð, íà ðèñóíêå âèäíî, ÷òî íàáëþäåíèå 
2 îòñóòñòâóåò â áóòñòðåï-âûáîðêàõ I è V. Ýòè âûáîðêè áóäóò äëÿ 
íàáëþäåíèÿ 2 out-of-bag âûáîðêàìè. Äëÿ êëàññèôèêàöèè èëè âûíåñåíèÿ 
ïðîãíîçà ïî íàáëþäåíèþ 2 íàñ êàê ðàç áóäóò èíòåðåñîâàòü ãîëîñà èëè 
ïðîãíîçû äåðåâüåâ, ïîñòðîåííûõ ïî ýòèì äâóì out-of-bag âûáîðêàì. 
  



 

 

 
Рис. 52 Out-of-bag выборки для оценки качества модели 
 
Âîçüìåì çàäà÷ó êëàññèôèêàöèè (ðèñ. 53). Äîïóñòèì, íåîáõîäèìî 
îòíåñòè íàáëþäåíèå 4 ê òîìó èëè èíîìó êëàññó çàâèñèìîé ïåðåìåííîé 
Ñòàòóñ êëèåíòà [status]. Ôàêòè÷åñêè îíî ïðèíàäëåæèò êëàññó Óõîäèò. 
Äëÿ îöåíêè êà÷åñòâà ìîäåëè èñïîëüçóþòñÿ òîëüêî òå äåðåâüÿ ðåøåíèé, 
êîòîðûå ñòðîèëèñü ïî áóòñòðåï-âûáîðêàì, íå ñîäåðæàùèì íàáëþäåíèå 
4, è çàòåì ïðîâîäèòñÿ ãîëîñîâàíèå äåðåâüåâ. Íàáëþäåíèå 4 îòñóòñòâóåò 
â 4 áóòñòðåï-âûáîðêàõ: I, III, IV, V. Äëÿ äàííîãî íàáëþäåíèÿ ýòè 
áóñòðåï-âûáîðêè áóäóò out-of-bag âûáîðêàìè. 
Â ãîëîñîâàíèè ó÷àñòâóþò 4 äåðåâà, ïîñòðîåííûõ ïî ýòèì 4 out-of-bag 
âûáîðêàì. Ìû ïðåäúÿâëÿåì íàøå íàáëþäåíèå êàæäîìó äåðåâó, îíî 
ïðîâåðÿåò íàáëþäåíèå íà ñîîòâåòñòâèå ñâîèì ïðàâèëàì êëàññèôèêàöèè, 
âû÷èñëÿåò ëèñòîâûå âåðîÿòíîñòè êëàññîâ è ñîîòâåòñòâóþùèé êëàññ. 
Íàïðèìåð, äåðåâüÿ êëàññèôèöèðîâàëè íàáëþäåíèå 4 òàê: Îñòàåòñÿ, 
Îñòàåòñÿ, Îñòàåòñÿ è Óõîäèò. Â èòîãå ïîáåæäàåò êëàññ Îñòàåòñÿ. 
Ñëó÷àéíûé ëåñ îøèáî÷íî îòíîñèò íàáëþäåíèå 4 ê êëàññó Îñòàåòñÿ.  
Â èòîãå ìû ïîäñ÷èòûâàåì êîëè÷åñòâî òàêèõ íåâåðíî 
êëàññèôèöèðîâàííûõ íàáëþäåíèé, äåëèì íà îáùåå êîëè÷åñòâî 
íàáëþäåíèé è ïîëó÷àåì OOB îøèáêó äëÿ êëàññèôèêàöèè. 

 

ãäå: 

 – ôàêòè÷åñêèé êëàññ çàâèñèìîé ïåðåìåííîé; 
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–  ñïðîãíîçèðîâàííûé êëàññ çàâèñèìîé ïåðåìåííîé (êëàññ, çà êîòîðûé 

ïðîãîëîñîâàëî áîëüøèíñòâî äåðåâüåâ, ïîñòðîåííûõ ïî âûáîðêàì, íå ñîäåðæàùèì 
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Рис. 53 Вычисление OOB ошибки для задачи классификации 
 
Òåïåðü âîçüìåì çàäà÷ó ðåãðåññèè (ðèñ. 54). Äîïóñòèì, íåîáõîäèìî 
ñïðîãíîçèðîâàòü çíà÷åíèå çàâèñèìîé ïåðåìåííîé Îöåíêà äîõîäà 
[income] äëÿ íàáëþäåíèÿ 4. Äëÿ îöåíêè êà÷åñòâà ìîäåëè èñïîëüçóþòñÿ 
òîëüêî òå äåðåâüÿ ðåøåíèé, êîòîðûå ñòðîèëèñü ïî áóòñòðåï-âûáîðêàì, 
íå ñîäåðæàùèì íàáëþäåíèå 4, è çàòåì ïðîâîäèòñÿ óñðåäíåíèå 
ïðîãíîçîâ, âûäàííûõ äåðåâüÿìè.   
Íàáëþäåíèå 4, èìåþùåå ôàêòè÷åñêîå çíà÷åíèå 45304, îòñóòñòâóåò â 4 
áóòñòðåï-âûáîðêàõ: I, III, IV, V. Òàêèì îáðàçîì, â óñðåäíåíèè ó÷àñòâóþò 
4 äåðåâà, ïîñòðîåííûõ ïî ýòèì 4 áóòñòðåï-âûáîðêàì. Ìû ïðåäúÿâëÿåì 
íàøå íàáëþäåíèå êàæäîìó äåðåâó, îíî ïðîâåðÿåò íàáëþäåíèå íà 
ñîîòâåòñòâèå ñâîèì ïðàâèëàì ïðîãíîçèðîâàíèÿ, âû÷èñëÿåò ñðåäíåå 
çíà÷åíèå. Äîïóñòèì, äåðåâüÿ ïðîãíîçèðóþò äëÿ íàáëþäåíèÿ 4 
ñëåäóþùèå çíà÷åíèÿ: 44470, 45112, 46790 è 47230. Íà ýòîò ðàç íàñ 
èíòåðåñóåò êâàäðàò îñòàòêà – ðàçíèöû ìåæäó ôàêòè÷åñêèì çíà÷åíèåì 
çàâèñèìîé ïåðåìåííîé 45304 è åå ñïðîãíîçèðîâàííûì çíà÷åíèåì 45901 
(ðåçóëüòàòîì óñðåäíåíèÿ ñðåäíèõ çíà÷åíèé, âû÷èñëåííûõ äåðåâüÿìè).  
Â èòîãå ïî êàæäîìó íàáëþäåíèþ âû÷èñëÿåì êâàäðàò îñòàòêà, ñóììèðóåì 
è ïîëó÷åííóþ ñóììó êâàäðàòîâ îñòàòêîâ äåëèì íà îáùåå êîëè÷åñòâî 
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íàáëþäåíèé. Ñóììà êâàäðàòîâ îñòàòêîâ, ïîäåëåííàÿ íà îáùåå 
êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé, ñòàíîâèòñÿ îöåíêîé êà÷åñòâà ñëó÷àéíîãî ëåñà 
äëÿ ðåãðåññèè. Åå åùå íàçûâàþò ñðåäíåêâàäðàòè÷íîé îøèáêîé ïî ìåòîäó 
OOB èëè OOB îøèáêîé äëÿ ðåãðåññèè. 
 

 

ãäå: 
 

 – ôàêòè÷åñêîå çíà÷åíèå çàâèñèìîé ïåðåìåííîé; 

–  ñïðîãíîçèðîâàííîå çíà÷åíèå çàâèñèìîé ïåðåìåííîé (ðåçóëüòàò 

óñðåäíåíèÿ ñðåäíèõ çíà÷åíèé, êîòîðûå âû÷èñëèëè äåðåâüÿ, ïîñòðîåííûå ïî 

âûáîðêàì, íå ñîäåðæàùèì ) 

 

 
 
Рис. 54 Вычисление OOB ошибки для задачи регрессии 
 
Íà ïðàêòèêå îöåíêà OOB îøèáêè ÿâëÿåòñÿ àäåêâàòíîé, êîãäà 
êîëè÷åñòâî äåðåâüåâ â àíñàìáëå äîñòàòî÷íî âåëèêî. Â ñèòóàöèè, êîãäà 
âû èñïîëüçóåòå ìàëî äåðåâüåâ, òî åñòü ìàëî áóòñòðåï-âûáîðîê, âûñîêà 
âåðîÿòíîñòü òîãî, ÷òî íàáëþäåíèå âñòðåòèòñÿ âî âñåõ áóòñòðåï-âûáîðêàõ 
(èíûìè ñëîâàìè, íè ðàçó íå âûïàäåò èç áóòñòðåï-âûáîðîê) è äëÿ íåãî 
íå áóäåò ïîëó÷åíà OOB îöåíêà.   Íåîáõîäèìî íàñòðàèâàòü êà÷åñòâî 
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ìîäåëè, óâåëè÷èâàÿ êîëè÷åñòâî äåðåâüåâ äî äîñòàòî÷íî áîëüøîãî ÷èñëà, 
ïîêà OOB îøèáêà íå ïåðåñòàíåò óìåíüøàòüñÿ. 
Â ïèòîíîâñêîé áèáëèîòåêå scikit-learn ñëó÷àéíûé ëåñ ìîæíî 
ïîñòðîèòü ñ ïîìîùüþ êëàññîâ RandomForestClassifier è 
RandomForestRegressor. Äëÿ ýêçåìïëÿðà êëàññà RandomForestClassifier 
ïî óìîë÷àíèþ âû÷èñëÿåòñÿ îáû÷íàÿ ïðàâèëüíîñòü, à äëÿ ýêçåìïëÿðà 
êëàññà RandomForestRegressor – îáû÷íûé R-êâàäðàò. Çíà÷åíèÿ (êëàññû) 
çàâèñèìîé ïåðåìåííîé è âåðîÿòíîñòè êëàññîâ âû÷èñëÿþòñÿ òàêæå 
îáû÷íûì ñïîñîáîì ñ ïîìîùüþ ìåòîäîâ predict è predict_proba 
ñîîòâåòñòâåííî. Îäíàêî, åñëè çàäàòü çíà÷åíèå ïàðàìåòðà oob_score = 
True, òî: 

• äëÿ ýêçåìïëÿðà êëàññà RandomForestClassifier â àòðèáóò 
oob_score_ áóäåò çàïèñàíà ïðàâèëüíîñòü, âû÷èñëåííàÿ ïî ìåòîäó 
OOB, à â àòðèáóò oob_decision_function_ – âåðîÿòíîñòè êëàññîâ, 
âû÷èñëåííûå ïî ìåòîäó OOB; 

• äëÿ ýêçåìïëÿðà êëàññà RandomForestRegressor â àòðèáóò 
oob_score_ áóäåò çàïèñàí R-êâàäðàò, âû÷èñëåííûé ïî ìåòîäó 
OOB, à â àòðèáóò oob_prediction_ – ñïðîãíîçèðîâàííûå çíà÷åíèÿ, 
âû÷èñëåííûå ïî ìåòîäó OOB. 

Êðîìå òîãî, ñ ïîìîùüþ àòðèáóòà estimators_ ìîæíî ïîëó÷èòü ëèñòîâûå 
âåðîÿòíîñòè êëàññîâ ïî êàæäîìó äåðåâó. 
Òåïåðü äàâàéòå ïîäðîáíåå ðàññìîòðèì ïàðàìåòðû è ãèïåðïàðàìåòðû 
êëàññîâ RandomForestClassifier è RandomForestRegressor. 
 
Ïàðàìåòð/Ãèïåðïàðàìåòð Ïðåäíàçíà÷åíèå 
estimators Çàäàåò êîëè÷åñòâî äåðåâüåâ â àíñàìáëå. Çíà÷åíèå ïî 

óìîë÷àíèþ ðàâíî 10. Â scikit-learn 0.22 áóäåò 
óâåëè÷åíî äî 100. 

criterion Çàäàåò êðèòåðèé ðàñùåïëåíèÿ óçëîâ. Äëÿ ýêçåìïëÿðà 
êëàññà RandomForestClassifier ïî óìîë÷àíèþ 
èñïîëüçóåòñÿ ìåðà Äæèíè ('gini'), òàêæå ìîæíî 
âûáðàòü êðèòåðèé ýíòðîïèè ('entropy'). Äëÿ 
ýêçåìïëÿðà êëàññà RandomForestRegressor ïî 
óìîë÷àíèþ èñïîëüçóåòñÿ ñðåäíåêâàäðàòè÷íàÿ îøèáêà 
('mse'), òàêæå ìîæíî èñïîëüçîâàòü ñðåäíþþ 
àáñîëþòíóþ îøèáêó ('mae'). 

max_features Çàäàåò m – êîëè÷åñòâî ñëó÷àè̆íî îòáèðàåìûõ 
ïðåäèêòîðîâ äëÿ ðàçáèåíèÿ.  
Çíà÷åíèå 'auto', èñïîëüçóþùååñÿ ïî óìîë÷àíèþ, äëÿ 
ýêçåìïëÿðà êëàññà RandomForestClassifier ðàâíî   √𝑀, 
äëÿ ýêçåìïëÿðà êëàññà RandomForestRegressor ðàâíî 
M, ãäå M – îáùåå êîëè÷åñòâî ïðåäèêòîðîâ â íàáîðå. 
None – â êàæäîì ðàçáèåíèè ìîãóò ó÷àñòâîâàòü âñå 
ïðåäèêòîðû íàáîðà äàííûõ, è â îòáîð ïðåäèêòîðîâ íå 
áóäåò ïðèâíåñåíà ñëó÷àéíîñòü (âïðî÷åì, îñòàåòñÿ 
ñëó÷àéíîñòü, îáóñëîâëåííàÿ áóòñòðåïîì). 
'sqrt' – â êàæäîì ðàçáèåíèè ó÷àñòâóåò   √𝑀 
ïðåäèêòîðîâ. 



 

max_depth Çàäàåò ãëóáèíó äåðåâüåâ â ñëó÷àéíîì ëåñå. Ïî 
óìîë÷àíèþ óñòàíîâëåíî çíà÷åíèå None, òî åñòü 
ðàçáèåíèÿ ïðîäîëæàþòñÿ äî òåõ ïîð, ïîêà âñå 
òåðìèíàëüíûå óçëû íå ñòàíóò ÷èñòûìè (îãðàíè÷åíèåì 
çäåñü ñëóæèò ëèøü çíà÷åíèå min_samples_leaf). 

min_samples_split Çàäàåò ìèíèìàëüíîå êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé, 
íåîáõîäèìîå äëÿ ðàçáèåíèÿ âíóòðåííåãî óçëà. 
Çíà÷åíèå ïî óìîë÷àíèþ ðàâíî 2. 

min_samples_leaf  Çàäàåò ìèíèìàëüíîå êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé â 
òåðìèíàëüíîì óçëå. Çíà÷åíèå ïî óìîë÷àíèþ ðàâíî 1. 

max_leaf_nodes Çàäàåò ìàêñèìàëüíîå êîëè÷åñòâî òåðìèíàëüíûõ óçëîâ. 
Ïî óìîë÷àíèþ èñïîëüçóåòñÿ çíà÷åíèå None, äåðåâüÿ 
ñòðîÿòñÿ ïî ïðèíöèïó «ëó÷øèå óçëû ðàññìàòðèâàþòñÿ 
ðàíüøå». Ïîä ëó÷øèìè óçëàìè ïîíèìàþòñÿ òå, 
êîòîðûå äàþò íàèáîëüøåå îòíîñèòåëüíîå óìåíüøåíèå 
íåîäíîðîäíîñòè. Åñëè çàäàíî çíà÷åíèå None, òî 
êîëè÷åñòâî òåðìèíàëüíûõ óçëîâ íå îãðàíè÷åíî, â 
ïðîòèâíîì ñëó÷àå ðîñò äåðåâà îñòàíàâëèâàåòñÿ ïî 
äîñòèæåíèè êîëè÷åñòâà óçëîâ, ðàâíîãî çíà÷åíèþ 
max_leaf_nodes. 

bootstrap Çàäàåò ãåíåðèðîâàíèå áóòñòðåï-âûáîðîê äëÿ 
ïîñòðîåíèÿ ñëó÷àéíîãî ëåñà. Ïî óìîë÷àíèþ 
èñïîëüçóåòñÿ çíà÷åíèå True. 

oob_score Çàäàåò èñïîëüçîâàíèå out-of-bag-âûáîðîê äëÿ îöåíêè 
êà÷åñòâà ìîäåëè íà îáó÷àþùåé âûáîðêå. Ïî 
óìîë÷àíèþ èñïîëüçóåòñÿ çíà÷åíèå False. 

n_jobs Çàäàåò êîëè÷åñòâî ÿäåð ïðîöåññîðà, èñïîëüçóåìûõ äëÿ 
âû÷èñëåíèé. Çíà÷åíèå ïî óìîë÷àíèþ ðàâíî 1. Âû 
ìîæåòå óñòàíîâèòü n_jobs=-1, ÷òîáû èñïîëüçîâàòü âñå 
ÿäðà âàøåãî ïðîöåññîðà 

random_state Çàäàåò ñòàðòîâîå çíà÷åíèå ãåíåðàòîðà ñëó÷àéíûõ ÷èñåë 
äëÿ ïîëó÷åíèÿ âîñïðîèçâîäèìûõ ðåçóëüòàòîâ. Ïî 
óìîë÷àíèþ çàäàíî çíà÷åíèå None, òî åñòü èñïîëüçóåòñÿ 
ýêçåìïëÿð êëàññà RandomState. 

verbose Çàäàåò äåòàëèçàöèþ ïðîöåññà ïîñòðîåíèÿ ìîäåëè. Ïî 
óìîë÷àíèþ èñïîëüçóåòñÿ çíà÷åíèå 0. 

warm_start Çàäàåò «òåïëûé ñòàðò». Åñëè çàäàíî çíà÷åíèå True, 
àëãîðèòì èñïîëüçóåò ìîäåëü, ïîëó÷åííóþ â ðåçóëüòàòå 
ïðåäûäóùåãî âûçîâà, è äîáàâëÿåò áîëüøåå êîëè÷åñòâî 
äåðåâüåâ â àíñàìáëü, â ïðîòèâíîì ñëó÷àå ñòðîèòñÿ 
ñîâåðøåííî íîâàÿ ìîäåëü. Ýòî î÷åíü óäîáíî, êîãäà 
íåîáõîäèìî ïîñìîòðåòü, êàê ìåíÿåòñÿ OOB-îøèáêà â 
çàâèñèìîñòè îò ðîñòà êîëè÷åñòâà äåðåâüåâ â àíñàìáëå. 

class_weight Çàäàåò âåñà êëàññîâ (èñïîëüçóåòñÿ òîëüêî äëÿ 
ýêçåìïëÿðà êëàññà RandomForestClassifier). Â 
êà÷åñòâå çíà÷åíèÿ ìîãóò âûñòóïàòü ñëîâàðü, ñïèñîê èç 
ñëîâàðåé, çíà÷åíèå 'balanced', 'balanced_subsample' 
èëè None. Ïî óìîë÷àíèþ èñïîëüçóåòñÿ çíà÷åíèå None. 
Âåñ êëàññà áåðåòñÿ èç ñëîâàðÿ {class_label: weight}. 
Åñëè ñëîâàðü íå çàäàí, äëÿ âñåõ êëàññîâ 
óñòàíàâëèâàåòñÿ âåñ 1. Äëÿ ìóëüòèêëàññîâûõ çàäà÷ 
ñïèñîê ñëîâàðåé îðãàíèçîâàí â òîì æå ïîðÿäêå, â 
êàêîì ñëåäóþò ñòîëáöû çàâèñèìîé ïåðåìåííîé y. 



 

Ðåæèì 'balanced' èñïîëüçóåò çíà÷åíèÿ çàâèñèìîé 
ïåðåìåííîé y, ÷òîáû àâòîìàòè÷åñêè íàñòðîèòü âåñà, 
îáðàòíî ïðîïîðöèîíàëüíûå ÷àñòîòàì âñòðå÷àåìîñòè 
êëàññà, òî åñòü n_samples / (n_classes * 
np.bincount(y)). Ðåæèì 'balanced_subsample' 
èäåíòè÷åí ðåæèìó 'balanced', çà èñêëþ÷åíèåì òîãî, 
÷òî âåñà âû÷èñëÿþòñÿ äëÿ êàæäîé áóòñòðåï-âûáîðêè, 
ïî êîòîðîé ñòðîèëîñü äåðåâî 

 

Ãëàâíûé ãèïåðïàðàìåòð ñëó÷àéíîãî ëåñà – ýòî êîëè÷åñòâî äåðåâüåâ â 
àíñàìáëå n_estimators. Êàê ïðàâèëî, áîëüøåå êîëè÷åñòâî äåðåâüåâ äàåò 
ëó÷øèé ðåçóëüòàò. Ñëåäóåò îòìåòèòü, ÷òî åñëè ïðè óâåëè÷åíèè ÷èñëà 
äåðåâüåâ óëó÷øåíèÿ êà÷åñòâà íå ïðîèñõîäèò (èëè äàæå íàáëþäàåòñÿ 
óìåíüøåíèå êà÷åñòâà ïðîãíîçà), òî ýòî ìîæåò ãîâîðèòü î ïëîõîì 
êà÷åñòâå âûáîðêè, î ïðèñóòñòâèè çíà÷èòåëüíîãî øóìà â äàííûõ. 
Ïîäîáíîå ÿâëåíèå òàêæå ÷àñòî íàáëþäàåòñÿ íà íåáîëüøèõ âûáîðêàõ. 
Êîëè÷åñòâî äåðåâüåâ â àíñàìáëå, íåîáõîäèìîå äëÿ õîðîøåãî êà÷åñòâà 
ìîäåëè, âîçðàñòàåò ñ ÷èñëîì ïðåäèêòîðîâ è ðîñòîì îáúåìà äàííûõ. 
Ïîìíèòå, ÷òî ñ ðîñòîì êîëè÷åñòâà äåðåâüåâ òðåáóåòñÿ áîëüøå ïàìÿòè è 
áîëüøå âðåìåíè äëÿ îáó÷åíèÿ.  
Íàèëó÷øèì ñïîñîáîì îïðåäåëèòü îïòèìàëüíîå ÷èñëî äåðåâüåâ ÿâëÿåòñÿ 
ñðàâíåíèå ìåòðèê êà÷åñòâà äëÿ íåñêîëüêèõ âàðèàíòîâ (íàïðèìåð, 
ïîñëåäîâàòåëüíî ïîñòðîèâ ëåñ èç 100, 200, 300, 400 è 500 äåðåâüåâ) íà 
êîíòðîëüíîé âûáîðêå. Òàêæå ìîæíî âîñïîëüçîâàòüñÿ ïåðåêðåñòíîé 
ïðîâåðêîé è ñðàâíèòü ìåòðèêè êà÷åñòâà, óñðåäíåííûå ïî êîíòðîëüíûì 
áëîêàì. Îáû÷íî ïî ìåðå óâåëè÷åíèÿ ÷èñëà äåðåâüåâ êà÷åñòâî ìîäåëè íà 
îáó÷àþùåé âûáîðêå óâåëè÷èâàåòñÿ (ìîæíî äîáèòüñÿ äàæå 100%-íîé 
ïðàâèëüíîñòè èëè çíà÷åíèÿ AUC, ðàâíîãî 1), à íà êîíòðîëüíîé âûáîðêå 
êà÷åñòâî óâåëè÷èâàåòñÿ è çàòåì ñòàáèëèçèðóåòñÿ íà îïðåäåëåííîì 
çíà÷åíèè.  
Èòàê, áîëüøåå êîëè÷åñòâî äåðåâüåâ îáû÷íî äàåò ëó÷øåå êà÷åñòâî, 
îäíàêî âû äîëæíû ðåãóëèðîâàòü ñòîèìîñòü óëó÷øåíèÿ êà÷åñòâà ñ 
âû÷èñëèòåëüíîé òî÷êè çðåíèÿ. Íàïðèìåð, ìû ìîæåì èñïîëüçîâàòü 
àíñàìáëü èç 300 äåðåâüåâ è ïîëó÷èòü íà êîíòðîëüíîé âûáîðêå AUC 
0,811, çàòåì äîïîëíèòåëüíî íàòðåíèðîâàòü åùå 100 äåðåâüåâ è ïîëó÷èòü 
AUC 0,83, â ýòîì ñëó÷àå èäåÿ óâåëè÷èòü êîëè÷åñòâî äåðåâüåâ èìååò 
ñìûñë, åñëè æå äîïîëíèòåëüíàÿ òðåíèðîâêà 100 äåðåâüåâ äàåò â èòîãå 
AUC 0,812, òî öåëåñîîáðàçíîñòü òàêîãî óëó÷øåíèÿ áóäåò ñîìíèòåëüíîé. 
Îïðåäåëèâ òàêîå êîëè÷åñòâî äåðåâüåâ â àíñàìáëå, êîòîðîå äàåò 
ïðèåìëåìîå êà÷åñòâî ìîäåëè íà êîíòðîëüíîé âûáîðêå è îáó÷àåòñÿ çà 
ïðèåìëåìîå âðåìÿ, ìû çàäàåì êîëè÷åñòâî ñëó÷àéíî îòáèðàåìûõ 
ïðåäèêòîðîâ. Ëåî Áðåéìàí íàçûâàë ýòîò ãèïåðïàðàìåòð mtry. 
Ðàçðàáîò÷èêè áèáëèîòåêè scikit-learn åãî ïåðåèìåíîâàëè â 
max_features. Ïîÿñíèì, êàê ðàáîòàåò max_features. Êîëè÷åñòâî ñëó÷àéíî 
îòáèðàåìûõ ïðåäèêòîðîâ, ðàâíîå 1, îçíà÷àåò, ÷òî ïðè ðàçáèåíèè áóäåò 
âûïîëíåí ïîèñê òî÷åê ðàñùåïëåíèÿ äëÿ îäíîãî ñëó÷àéíî âûáðàííîãî 
ïðèçíàêà. Åñëè êîëè÷åñòâî ñëó÷àéíî îòáèðàåìûõ ïðåäèêòîðîâ çàäàòü 



 

ðàâíûì îáùåìó êîëè÷åñòâó ïðåäèêòîðîâ â íàáîðå äàííûõ, ýòî áóäåò 
îáîçíà÷àòü, ÷òî â êàæäîì ðàçáèåíèè ñìîãóò ó÷àñòâîâàòü âñå ïðåäèêòîðû 
íàáîðà äàííûõ, â îòáîð ïðèçíàêîâ íå áóäåò ïðèâíåñåíà ñëó÷àéíîñòü 
(îñòàíåòñÿ ëèøü ñëó÷àéíîñòü, îáóñëîâëåííàÿ áóòñòðåïîì). Ïðè òàêîì 
âàðèàíòå âñå äåðåâüÿ â ñëó÷àéíîì ëåñå áóäóò â áîëüøåé ñòåïåíè ñõîæè 
ìåæäó ñîáîé, íåæåëè ïðè áîëåå íèçêèõ çíà÷åíèÿõ max_features, 
ïîâûñèòñÿ äåêîððåëèðîâàííîñòü äåðåâüåâ è êà÷åñòâî ìîäåëè ìîæåò 
óõóäøèòüñÿ. Íà ïðàêòèêå ïîäáèðàþò çíà÷åíèÿ max_features, êîòîðûå 
ñîñòàâëÿþò ïðèìåðíî 20–40% îò îáùåãî ÷èñëà ïðåäèêòîðîâ.  Ýòè 
çíà÷åíèÿ áûëè ñôîðìóëèðîâàíû íà îñíîâå äîïîëíåííûõ ïðàâèë Ëåî 
Áðåéìàíà, ïðèâåäåííûõ íà ðèñ. 55. 
 

Для классификации Для регрессии 
0,5 × √𝑀 0,5 × (𝑀/3) 

√𝑀 
2 × √𝑀 

𝑀/3 
2 × (𝑀/3) 

𝑀* 
2 × 𝑙𝑜𝑔#𝑀 + 1 или 3 × 𝑙𝑜𝑔#𝑀 + 1** 

 
M – общее число предикторов в наборе 
 
Примечания: 
Полученные значения max_features округляем в меньшую сторону 
* Правило было сформулировано по итогам экспериментов уже после смерти Лео 
Бреймана 
** Данное правило является рекомендацией Лео Бреймана в тех случаях, когда 
используется one-hot-кодирование или много переменных со слабой прогнозной силой 

 
Рис. 55 Правила для определения оптимального  
количества случайно отбираемых предикторов 
 
Åñëè åñòü íåñêîëüêî ïåðåìåííûõ ñ ñèëüíîé ïðîãíîçíîé ñèëîé, ìåíüøèå 
çíà÷åíèÿ max_features ìîãóò äàòü ëó÷øåå êà÷åñòâî. Åñëè äàííûå 
ñîäåðæàò ìíîãî ïåðåìåííûõ ñî ñëàáîé ïðîãíîçíîé ñèëîé, íóæíî 
ïîïðîáîâàòü áîëüøèå çíà÷åíèÿ max_features. Ïðè ïîñòðîåíèè 
ñëó÷àéíîãî ëåñà ñ ïîìîùüþ êëàññîâ RandomForestClassifier è 
RandomForestRegressor áèáëèîòåêè scikit-learn òàêæå ïîìèìî ïðàâèë 
Áðåéìàíà íåîáõîäèìî ïîïðîáîâàòü áîëüøèå çíà÷åíèÿ max_features, 
ïîñêîëüêó âûáîð íåáîëüøîãî çíà÷åíèÿ max_features óìåíüøèò 
âåðîÿòíîñòü îòáîðà ïîëåçíîãî ïðåäèêòîðà. Ïî ìíåíèþ ðÿäà 
ñïåöèàëèñòîâ14, íà ïðàêòèêå âàðüèðîâàíèå çíà÷åíèé max_features íå 
îêàçûâàåò ñóùåñòâåííîãî âëèÿíèÿ íà êà÷åñòâî ìîäåëè. 

                                                
14 D. Richard Cutler, Thomas C. Edwards, Jr., Karen H. Beard, Adele Cutler, Kyle T. Hess, Jacob 
Gibson, and Joshua J. Lawler. 2007. Random forests for classification in ecology. 
Ecology 88:2783–2792. 
 



 

Îáðåçêà äåðåâüåâ, êàê ïðàâèëî, òðåáóåò êîððåêòèðîâêè max_features.  
Â èòîãå ïðè ôèêñèðîâàííîì êîëè÷åñòâå äåðåâüåâ íåîáõîäèìî âûáðàòü 
òàêîå êîëè÷åñòâî ñëó÷àéíî îòáèðàåìûõ ïðåäèêòîðîâ, êîòîðîå äàåò 
ìàêñèìàëüíîå êà÷åñòâî ìîäåëè íà êîíòðîëüíîé âûáîðêå.  
Åùå îäèí ãèïåðïàðàìåòð, êîòîðûé ñòîèò ó÷èòûâàòü ïðè ïîñòðîåíèè 
ìîäåëè ñëó÷àéíîãî ëåñà – ýòî ãëóáèíà äåðåâüåâ. Êàê ïðàâèëî, ïðè 
óâåëè÷åíèè ãëóáèíû âîçðàñòàåò âðåìÿ îáó÷åíèÿ, íî ïðè ýòîì 
óâåëè÷èâàåòñÿ êà÷åñòâî ìîäåëè íà îáó÷àþùåé è êîíòðîëüíîé âûáîðêàõ.  
Â ðÿäå ñëó÷àåâ, íàïðèìåð, ïðè ðàáîòå ñ çàøóìëåííûìè äàííûìè, 
ïîñòðîåíèå äåðåâüåâ ñ ìàêñèìàëüíîé ãëóáèíîé íå äàåò õîðîøåãî 
êà÷åñòâà ìîäåëè. Ýòî îáóñëîâëåíî òåì, ÷òî ïðè î÷åíü âûñîêèõ çíà÷åíèÿõ 
ãëóáèíû äåðåâüÿ ñòàíîâÿòñÿ èçëèøíå ñëîæíûìè è ÷óâñòâèòåëüíûìè ê 
ñëó÷àéíûì âîçìóùåíèÿì äàííûõ. Â ñëó÷àå áîëüøîãî êîëè÷åñòâà 
øóìîâûõ îáúåêòîâ ðàíäîìèçàöèÿ è óñðåäíåíèå ïî àíñàìáëþ íå 
ïîçâîëÿþò ñêîìïåíñèðîâàòü âîçíèêøåå ïåðåîáó÷åíèå. Â òàêèõ ñëó÷àÿõ 
íóæíî âûáðàòü ìåíüøåå çíà÷åíèå ãëóáèíû. Âìåñòå ñ òåì íóæíî èçáåãàòü 
è ñëèøêîì íèçêîãî çíà÷åíèÿ ãëóáèíû, ïðè êîòîðîì äåðåâüÿ íå ñìîãóò â 
äîñòàòî÷íîé ñòåïåíè îáó÷èòüñÿ, ÷òî ïðèâåäåò ê íåäîîáó÷åíèþ.  
Êðîìå òîãî, ìàêñèìàëüíóþ ãëóáèíó ìîæíî íàñòðîèòü êîñâåííî, èçìåíèâ 
êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé â òåðìèíàëüíîì óçëå. Ñîîòâåòñòâóþùèé 
ãèïåðïàðàìåòð â êëàññàõ RandomForestClassifier è 
RandomForestRegressor ïèòîíîâñêîé áèáëèîòåêè scikit-learn 
íàçûâàåòñÿ min_samples_leaf. 
Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî â ðåàëèçàöèÿõ ñëó÷àéíîãî ëåñà, ãäå âìåñòî 
óñðåäíåíèÿ ïðîãíîçîâ èñïîëüçóåòñÿ óñðåäíåíèå ëèñòîâûõ âåðîÿòíîñòåé 
êëàññîâ, óâåëè÷åíèå ðàçìåðà òåðìèíàëüíîãî óçëà ìîæåò óëó÷øèòü 
êà÷åñòâî. Ýòî îáóñëîâëåíî òåì, ÷òî ïðè âûðàùèâàíèè ïîëíûõ äåðåâüåâ 
ìû ìîæåì ïîëó÷èòü ÷èñòûå ëèñòû ñ îäíèì íàáëþäåíèåì è íàøè îöåíêè 
ëèñòîâûõ âåðîÿòíîñòåé áóäóò îñíîâàíû íà îäíîì íàáëþäåíèè, òàêèì 
îáðàçîì, óñðåäíåíèå ëèñòîâûõ âåðîÿòíîñòåé êëàññîâ ìîæåò ïðèâåñòè ê 
ïîëó÷åíèþ íå ñîâñåì êîððåêòíûõ èòîãîâûõ âåðîÿòíîñòåé êëàññîâ15. 
Äàâàéòå ïîñòðîèì ìîäåëü ñëó÷àéíîãî ëåñà, óìåíüøèâ ãëóáèíó äåðåâüåâ. 
Ìû áóäåì âû÷èñëÿòü AUC ïî îáû÷íîìó ìåòîäó è ìåòîäó OOB. 
 
In[92]: 
# импортируем класс RandomForestClassifier 
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier 
# создаем экземпляр класса RandomForestClassifier 
forest = RandomForestClassifier(n_estimators=800, max_depth=17,  
                                random_state=152, n_jobs=-1) 
# строим модель 
forest.fit(X_train, y_train) 
# оцениваем дискриминирующую способность  
# модели случайного леса 
print("AUC на обучающей выборке по обычному методу: {:.3f}".format( 
    roc_auc_score(y_train, forest.predict_proba(X_train)[:, 1]))) 
print("AUC на обучающей выборке по методу OOB: {:.3f}".format( 

                                                
15 Malley, J. D., Kruppa, J., Dasgupta, A., Malley, K. G., Ziegler, A. 2012. Probability machines: 
consistent probability estimation using nonparametric learning machines. 
Methods Inf Med, vol. 51, no. 1, 74. https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/ 
PMC3250568/ 



 

    roc_auc_score(y_train, forest.oob_decision_function_[:, 1]))) 
print("AUC на контрольной выборке: {:.3f}".format( 
    roc_auc_score(y_test, forest.predict_proba(X_test)[:, 1]))) 
 
Out[92]: 
AUC на обучающей выборке по обычному методу: 0.895 
AUC на обучающей выборке по методу OOB: 0.761 
AUC на контрольной выборке: 0.766 

 
Òåïåðü âìåñòî ñëó÷àéíîãî ëåñà ïîñòðîèì ìîäåëü áóñòèíãà. 
Èäåÿ áóñòèíãà çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òîáû ñòðîèòü êîìïîçèöèþ èç 
áàçîâûõ àëãîðèòìîâ ïîñëåäîâàòåëüíî: êàæäûé íîâûé áàçîâûé àëãîðèòì 
ñòðîèòñÿ ñ èñïîëüçîâàíèåì èíôîðìàöèè ïðåäûäóùèõ àëãîðèòìîâ è 
ñòðåìèòñÿ èñïðàâèòü èõ îøèáêè. Â êà÷åñòâå áàçîâîãî àëãîðèòìà îáû÷íî 
áåðóò äåðåâî ðåøåíèé èç-çà åãî ñïîñîáíîñòè ó÷èòûâàòü ñëîæíûå 
íåëèíåéíûå çàâèñèìîñòè, äèñïåðñèè – ÷óâñòâèòåëüíîñòè ê èçìåíåíèþ 
âûáîðêè íàáëþäåíèé è êîëè÷åñòâà èñïîëüçóåìûõ ïðèçíàêîâ (áóäåì 
ïîëó÷àòü ñèëüíî ðàçëè÷àþùèåñÿ äåðåâüÿ è îò ðàçíîîáðàçèÿ êîìïîçèöèÿ 
âûèãðàåò) è ïî ïðè÷èíå òîãî, ÷òî äåðåâüÿ – ñëàáûå àëãîðèòìû (â 
áóñòèíãå íå èìååò ñìûñëà èñïîëüçîâàòü ñèëüíûå àëãîðèòìû, îíè áóäóò 
áûñòðî ïåðåîáó÷àòüñÿ, âûäàâàÿ èäåàëüíîå çíà÷åíèå ôóíêöèè ïîòåðü íà 
îáó÷àþùåé âûáîðêå, è ñëåäóþùèå èòåðàöèè áóäóò áåñïîëåçíû). 
Äàâàéòå ðàññìîòðèì èäåþ áóñòèíãà íà ïðèìåðå çàäà÷è ðåãðåññèè. 
Äîïóñòèì, íàì íóæíî ñïðîãíîçèðîâàòü åæåìåñÿ÷íûé çàðàáîòîê (â 
äîëëàðàõ) â çàâèñèìîñòè îò òîãî, âëàäååò ëè êëèåíò äîìîì, åñòü ëè ó 
íåãî ñîáñòâåííûé àâòîìîáèëü, åñòü ëè ó íåãî ñåìüÿ.  
 

 

Èíèöèàëèçèðóåì íàøó êîìïîçèöèþ «íàèâíîé» êîíñòàíòíîé ìîäåëüþ, 
ïðîñòî ñðåäíèì çíà÷åíèåì çàâèñèìîé ïåðåìåííîé. Äëÿ êàæäîãî 
íàáëþäåíèÿ ñïðîãíîçèðîâàííîå çíà÷åíèå çàâèñèìîé ïåðåìåííîé áóäåò 
ïðåäñòàâëÿòü ñîáîé ñðåäíåå çíà÷åíèå çàâèñèìîé ïåðåìåííîé 
0````�#a�a```

p
= 5008,3. 

 
 
Çàòåì ìû âû÷èñëÿåì îñòàòêè (ðàçíîñòè ìåæäó ôàêòè÷åñêèìè 
çíà÷åíèÿìè çàâèñèìîé ïåðåìåííîé è ñïðîãíîçèðîâàííûìè çíà÷åíèÿìè 
çàâèñèìîé ïåðåìåííîé) è ñòðîèì áàçîâûé àëãîðèòì, êîòîðûé áóäåò 



 

ïðåäñòàâëÿòü ñîáîé íåãëóáîêîå ðåãðåññèîííîå äåðåâî ðåøåíèé, 
ïûòàþùååñÿ ïðåäñêàçàòü ýòè îñòàòêè.  

 
Ýòîò ïðîöåññ ìîæåò áûòü èòåðàòèâíûì: âû÷èñëÿåì îñòàòêè ïîñëåäíåãî 
äåðåâà è îáó÷àåì ñëåäóþùåå äåðåâî, êîòîðîå ïûòàåòñÿ èñïðàâèòü 
îøèáêè ïðåäûäóùèõ äåðåâüåâ.  
Äîïóñòèì, ìû ïîñòðîèëè äâà äåðåâà ðåøåíèé è äëÿ íàáëþäåíèÿ 1 (Äà, 
Äà, Äà) ïåðâîå äåðåâî äàåò ïðîãíîç 3510,3, à âòîðîå äåðåâî – ïðîãíîç 
2120,4, òîãäà èòîãîâûé ïðîãíîç äëÿ íàáëþäåíèÿ 1 áóäåò ðàâåí 5008,3 + 
3510,3 + 2120,4 = 10639. 
 
Îïèñàíèå áóñòèíãà ïðèâåäåíî íèæå: 
 
Алгоритм 1. Алгоритм простого бустинга для регрессии 
 
пусть ℎ` – это «наивная» константная модель 
пусть 𝐹  – это композиция, состоящая  только из ℎ` 
для 𝑚 = 1,2, … ,𝑀 повторять: 

 для каждой пары (𝑥+, 𝑦+) в обучающей выборке вычислить остаток 
𝑅U𝑦+, 𝐹£Z0(𝑥+)V = 𝑦+ − 𝐹£Z0(𝑥+) 

 обучить базовый алгоритм ℎ£ по остаткам 
 добавить ℎ£ в композицию:  𝐹£(𝑥) = 𝐹£Z0(𝑥) + ℎ£(𝑥) 

вернуть композицию 𝐹¤ 

Â äàííîì ñëó÷àå ìû îïòèìèçèðîâàëè êîìïîçèöèþ â ñîîòâåòñòâèè ñ 
îïðåäåëåííîé ôóíêöèåé ïîòåðü: ìû ïûòàëèñü ìèíèìèçèðîâàòü 
êâàäðàòè÷íóþ îøèáêó, êîòîðàÿ èìååò ñìûñë äëÿ çàäà÷è ðåãðåññèè. À ÷òî 
åñëè áû ìû õîòåëè ìèíèìèçèðîâàòü äðóãóþ ôóíêöèþ ïîòåðü, íàïðèìåð, 
ëîãèñòè÷åñêóþ ôóíêöèþ ïîòåðü èëè êðîññ-ýíòðîïèþ äëÿ çàäà÷è 
êëàññèôèêàöèè èëè äðóãóþ ôóíêöèþ ïîòåðü äëÿ çàäà÷è ðåãðåññèè 
(íàïðèìåð, àáñîëþòíóþ îøèáêó)? Çäåñü íàì íà ïîìîùü ïðèõîäèò 
ãðàäèåíòíûé áóñòèíã. 
Äàâàéòå âñïîìíèì, ÷òî òàêîå «ãðàäèåíò». Ãðàäèåíò – ýòî âåêòîð, 
êîòîðûé ïîêàçûâàåò íàïðàâëåíèå íàèáîëüøåãî âîçðàñòàíèÿ ôóíêöèè. 
Ñîîòâåòñòâåííî àíòèãðàäèåíò – ýòî âåêòîð, êîòîðûé ïîêàçûâàåò 
íàïðàâëåíèå íàèáîëüøåãî óáûâàíèÿ ôóíêöèè.  Ïðîåêöèÿìè ýòîãî 
âåêòîðà íà îñè êîîðäèíàò áóäóò çíà÷åíèÿ ÷àñòíûõ ïðîèçâîäíûõ ýòîé 
ôóíêöèè â ñîîòâåòñòâóþùåé òî÷êå. 
Îáû÷íàÿ ïðîèçâîäíàÿ äàåò íàì ñêîðîñòü èçìåíåíèÿ ôóíêöèè îäíîé 
ïåðåìåííîé, îáû÷íî x. Íàïðèìåð, dF/dx ñîîáùàåò íàì, êàê èçìåíÿåòñÿ 
ôóíêöèÿ F ïðè èçìåíåíèè x. Íî åñëè ðå÷ü èäåò î ôóíêöèè íåñêîëüêèõ 
ïåðåìåííûõ, òàêèõ êàê x è y, îíà áóäåò èìåòü íåñêîëüêî ÷àñòíûõ 
ïðîèçâîäíûõ: çíà÷åíèå ôóíêöèè áóäåò ìåíÿòüñÿ, êîãäà ìû ìåíÿåì x 
(dF/dx) è êîãäà ìû ìåíÿåì y (dF/dy). 



 

Ìû ìîæåì ïðåäñòàâèòü ýòè ñêîðîñòè èçìåíåíèÿ â âèäå âåêòîðà ñ îäíèì 
êîìïîíåíòîì äëÿ êàæäîé ÷àñòíîé ïðîèçâîäíîé. Òàêèì îáðàçîì, 
ôóíêöèÿ 3 ïåðåìåííûõ áóäåò èìåòü ãðàäèåíò ñ òðåìÿ êîìïîíåíòàìè: 
F(x) èìååò îäíó ïåðåìåííóþ è îäíó ïðîèçâîäíóþ: dF/dx; 
F(x, y, z) èìååò òðè ïåðåìåííûå è òðè ÷àñòíûå ïðîèçâîäíûå: (dF/dx, 
dF/dy, dF/dz). 
Ó ãðàäèåíòà ôóíêöèè íåñêîëüêèõ ïåðåìåííûõ áóäåò ïî îäíîìó 
êîìïîíåíòó äëÿ êàæäîãî íàïðàâëåíèÿ. È òî÷íî òàê æå, êàê è îáû÷íàÿ 
ïðîèçâîäíàÿ, ãðàäèåíò óêàçûâàåò íàïðàâëåíèå íàèáîëüøåãî âîçðàñòàíèÿ. 
Îäíàêî òåïåðü, êîãäà ó íàñ åñòü íåñêîëüêî íàïðàâëåíèé (x, y è z), 
íàïðàâëåíèå íàèáîëüøåãî âîçðàñòàíèÿ óæå íå ïðîñòî äâèæåíèå 
«âïåðåä» èëè «íàçàä» âäîëü îñè x, êàê ýòî ïðîèñõîäèò ñ ôóíêöèÿìè 
îäíîé ïåðåìåííîé. Êîãäà ó íàñ åñòü äâå ïåðåìåííûå, òî íàø 
äâóõêîìïîíåíòíûé ãðàäèåíò ìîæåò óêàçàòü ëþáîå íàïðàâëåíèå íà 
ïëîñêîñòè. Àíàëîãè÷íî, ñ òðåìÿ ïåðåìåííûìè, ãðàäèåíò ìîæåò óêàçàòü 
òàêîå íàïðàâëåíèå â òðåõìåðíîì ïðîñòðàíñòâå, êîòîðîå äàåò íàèáîëüøåå 
âîçðàñòàíèå íàøåé ôóíêöèè. 
Ñ ïîíÿòèåì ãðàäèåíòà ñâÿçàí ìåòîä ãðàäèåíòíîãî ñïóñêà. Îñíîâíàÿ èäåÿ 
ãðàäèåíòíîãî ñïóñêà ñîñòîèò â òîì, ÷òîáû äâèãàòüñÿ ê ëîêàëüíîìó 
ìèíèìóìó â íàïðàâëåíèè íàèáîëåå áûñòðîãî óáûâàíèÿ ôóíêöèè, 
êîòîðîå îïðåäåëÿåòñÿ àíòèãðàäèåíòîì. Â õîäå ãðàäèåíòíîãî ñïóñêà ìû 
èòåðàòèâíî ïðèìåíÿåì ñëåäóþùåå ïðàâèëî îáíîâëåíèÿ: 
 

𝑥 = 𝑥 − 𝜂∇�§��(𝑥), 
 
ãäå  ∇�§��(𝑥) – ýòî ãðàäèåíò ôóíêöèè ïîòåðü, êîòîðûé ïûòàåìñÿ 
ìèíèìèçèðîâàòü, à 𝜂 – ðàçìåð øàãà (òåìï îáó÷åíèÿ èëè learning rate).  
Ìû âûáèðàåì êàêèì-ëèáî ñïîñîáîì íà÷àëüíóþ òî÷êó, âû÷èñëÿåì â íåé 
ãðàäèåíò ðàññìàòðèâàåìîé ôóíêöèè è äåëàåì íåáîëüøîé øàã â 
îáðàòíîì, àíòèãðàäèåíòíîì íàïðàâëåíèè. Â ðåçóëüòàòå ìû ïðèõîäèì â 
òî÷êó, â êîòîðîé çíà÷åíèå ôóíêöèè áóäåò ìåíüøå ïåðâîíà÷àëüíîãî. Â 
íîâîé òî÷êå ïîâòîðÿåì ïðîöåäóðó: ñíîâà âû÷èñëèì ãðàäèåíò ôóíêöèè è 
äåëàåì øàã â îáðàòíîì íàïðàâëåíèè. Ïðîäîëæàÿ ýòîò ïðîöåññ, ìû áóäåì 
äâèãàòüñÿ â ñòîðîíó óáûâàíèÿ ôóíêöèè.  
Åñëè øàã áóäåò ñëèøêîì áîëüøîé, ìû, âîçìîæíî, íå äîñòèãíåì 
ëîêàëüíîãî ìèíèìóìà, ïîñêîëüêó ìîæåì ïîëó÷èòü ðàñõîäÿùèéñÿ 
èòåðàöèîííûé ïðîöåññ, êàê ïîêàçàíî â ëåâîé ÷àñòè ðèñ. 56. Åñëè æå øàã 
áóäåò î÷åíü íåáîëüøèì, ìû ïîñòåïåííî äîñòèãíåì ëîêàëüíîãî 
ìèíèìóìà, íî ýòî ìîæåò çàíÿòü ãîðàçäî áîëüøå âðåìåíè, êàê ýòî âèäíî 
â ïðàâîé ÷àñòè ðèñ. 56. 
 



 

 
Рис. 56 Высокий и низкий темпы обучения 
 
Òàê âîò ïðîöåäóðó áóñòèíãà, îïèñàííóþ â àëãîðèòìå 1, ìîæíî 
ïðåäñòàâèòü â âèäå ãðàäèåíòíîãî ñïóñêà. Âû ñïðîñèòå, êàê æå ñâÿçàí 
ãðàäèåíòíûé ñïóñê ñ àëãîðèòìîì áóñòèíãà? Îòâåò çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, 
÷òî îòðèöàòåëüíûé ãðàäèåíò (àíòèãðàäèåíò) íàøåé êâàäðàòè÷íîé 
ôóíêöèè ïîòåðü, êàê ðàç è ÿâëÿåòñÿ îñòàòêîì (óìíîæåííûì íà 2): 
 

𝐿𝑜𝑠𝑠(𝑦+, 𝑦©) = (𝑦+ − 𝑦©)#  −∇�§��(𝑦©) = 2 ∙ (𝑦+ − 𝑦©) 
 
Òàêèì îáðàçîì, àëãîðèòì áóñòèíãà ìîæíî ïðåäñòàâèòü â âèäå 
ãðàäèåíòíîãî ñïóñêà, îïòèìèçèðóþùåãî êâàäðàòè÷íóþ ôóíêöèþ ïîòåðü, 
ïîñêîëüêó íà êàæäîé èòåðàöèè îí äîáàâëÿåò áàçîâûé àëãîðèòì, êîòîðûé 
ïûòàåòñÿ ïðåäñêàçàòü àíòèãðàäèåíò ôóíêöèè ïîòåðü. Íà ðèñ. 57 
ïîêàçàíî, êàê àëãîðèòì ãðàäèåíòíîãî áóñòèíãà äîáàâëÿåò áàçîâûå 
àëãîðèòìû â êîìïîçèöèþ, ïîñòåïåííî ìèíèìèçèðóÿ ôóíêöèþ ïîòåðü (â 
íàøåì ñëó÷àå – êâàäðàòè÷íóþ ôóíêöèþ ïîòåðü). 

 
 
Рис. 57 Добавление базовых алгоритмов в композицию  
для постепенного уменьшения функции потерь 
 
Èòàê, êàê áûòü, åñëè ìû õîòèì îïòèìèçèðîâàòü êàêóþ-íèáóäü äðóãóþ 
ôóíêöèþ ïîòåðü? Â òàêîì ñëó÷àå ìû äåëàåì ñëåäóþùåå: äëÿ êàæäîãî 

Итерации алгоритма 
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íàáëþäåíèÿ îáó÷àþùåé âûáîðêè âû÷èñëÿåì àíòèãðàäèåíò íóæíîé 
ôóíêöèè ïîòåðü, çàòåì îáó÷àåì áàçîâûé àëãîðèòì, êîòîðûé ïûòàåòñÿ 
ïðåäñêàçàòü ýòîò àíòèãðàäèåíò. Îòëè÷èå îò àëãîðèòìà 1 çàêëþ÷àåòñÿ â 
òîì, ÷òî ýòè àíòèãðàäèåíòû áîëüøå íå èíòåðïðåòèðóþòñÿ êàê îñòàòêè, 
òåïåðü ìû èõ íàçûâàåì ïñåâäî-îñòàòêàìè (pseudo-residuals). 
 
Алгоритм 2. Алгоритм градиентного бустинга 
 
пусть 𝐹   – это «наивная» константная модель 
для 𝑚 = 1, 2, … ,𝑀 повторять: 

 для каждой пары (𝑥+, 𝑦+) в обучающей выборке вычислить псевдо-остаток 
𝑅U𝑦+, 𝐹£Z0(𝑥+)V = антиградиент функции потерь 

 обучить базовый алгоритм ℎ£ по псевдо-остаткам 
 добавить ℎ£ в композицию:  𝐹£(𝑥) = 𝐹£Z0(𝑥) + 𝜂 ∙ ℎ£(𝑥) 

вернуть композицию 𝐹¤ 

Âåðíåìñÿ ê ïðèìåðó, êîãäà ìû âû÷èñëÿëè åæåìåñÿ÷íûé çàðàáîòîê. 
Äîïóñòèì, ìû çàäàëè òåìï îáó÷åíèÿ ðàâíûì 0,5, â êà÷åñòâå êîíñòàíòíîé 
ìîäåëè âçÿëè ñðåäíåå (5008,3), ïîñòðîèëè äâà äåðåâà ðåøåíèé è äëÿ 
íàáëþäåíèÿ 1 (Äà, Äà, Äà) ïåðâîå äåðåâî äàëî ïðîãíîç 4150,8, à âòîðîå 
äåðåâî – ïðîãíîç 3560,7, òîãäà èòîãîâûé ïðîãíîç äëÿ íàáëþäåíèÿ 1 áóäåò 
ðàâåí 5008,3 + 0,5 * 4150,8 + 0,5 * 3560,7 = 8864,05. 
Îáðàòèòå âíèìàíèå íà íåñêîëüêî âàæíûõ ìîìåíòîâ.  
Åñëè â êà÷åñòâå áàçîâîãî àëãîðèòìà âûáðàíî äåðåâî ðåøåíèé, òî 
ãðàäèåíòíûé áóñòèíã âñåãäà áóäåò èñïîëüçîâàòü ðåãðåññèîííûå äåðåâüÿ, 
äàæå åñëè ìû ðåøàåì çàäà÷ó êëàññèôèêàöèè. Äëÿ êëàññèôèêàöèè ìû 
ïðåîáðàçóåì ïîëó÷åííûå çíà÷åíèÿ â âåðîÿòíîñòè, èñïîëüçóÿ ñèãìîèäó 
èëè ñîôòìàêñ.  
×àùå âñåãî â áóñòèíãå èñïîëüçóþòñÿ äåðåâüÿ äîâîëüíî íåáîëüøîé 
ãëóáèíû, âñåãî ñ 3-6 óðîâíÿìè íèæå êîðíåâîãî óçëà. Òàêèå äåðåâüÿ 
õàðàêòåðèçóþòñÿ âûñîêèì ñìåùåíèåì è áîëåå íèçêîé äèñïåðñèåé â 
ñðàâíåíèè ñ ãëóáîêèìè äåðåâüÿìè. Ýòî äåëàåòñÿ, ÷òîáû îñëàáèòü 
áàçîâûå àëãîðèòìû: áëàãîäàðÿ ïîñòðîåíèþ íåãëóáîêèõ ñëàáûõ äåðåâüåâ 
ìû ìåäëåííî ìèíèìèçèðóåì íàøó ôóíêöèþ ïîòåðü.  
Òåìï îáó÷åíèÿ åùå ñèëüíåå çàìåäëÿåò ýòîò ïðîöåññ, ïîçâîëÿÿ ñîçäàòü 
áîëåå ñëîæíóþ êîìïîçèöèþ äëÿ ëó÷øåé ìèíèìèçàöèè ôóíêöèè ïîòåðü. 
Îáû÷íî ìàëåíüêèé òåìï îáó÷åíèÿ îáåñïå÷èâàåò áîëåå âûñîêîå êà÷åñòâî 
ìîäåëè, îäíàêî ìåíüøåå çíà÷åíèå òåìïà îáó÷åíèÿ òðåáóåò áîëüøåãî 
êîëè÷åñòâà èòåðàöèé äëÿ ïîëó÷åíèÿ õîðîøåãî êà÷åñòâà ìîäåëè. Íà 
ïðàêòèêå ñòðîÿò ãðàôèê èçìåíåíèÿ ôóíêöèè ïîòåðü ïî ìåðå âûïîëíåíèÿ 
ãðàäèåíòíîãî ñïóñêà. Ïî îñè àáñöèññ îòêëàäûâàåì êîëè÷åñòâî èòåðàöèé, 
ïî îñè îðäèíàò îòêëàäûâàåì çíà÷åíèÿ ôóíêöèè ïîòåðü èëè 
îïòèìèçèðóåìîé ìåòðèêè. Ïðîáóþò ðàçíûå òåìïû îáó÷åíèÿ è ñìîòðÿò 
ïîëó÷èâøèåñÿ ãðàôèêè. Ãðàôèê, ïðèâåäåííûé íèæå, èëëþñòðèðóåò 
ðàçíèöó ìåæäó õîðîøèì è ïëîõèì òåìïîì îáó÷åíèÿ.  
  



 

 

 
 
 
Рис. 58 График зависимости функции потерь от темпа обучения 
 
Ïðè õîðîøåì òåìïå îáó÷åíèÿ ôóíêöèÿ ïîòåðü äîëæíà óìåíüøàòüñÿ 
ïîñëå êàæäîé èòåðàöèè. 
Áóòñòðåï-âûáîðêè â ãðàäèåíòíîì áóñòèíãå íå ñîçäàþòñÿ – âìåñòî ýòîãî 
êàæäîå äåðåâî ñòðîèòñÿ ïî èñõîäíîìó íàáîðó äàííûõ, 
ìîäèôèöèðîâàííîìó îïðåäåëåííûì îáðàçîì. ×àùå âñåãî äëÿ 
ïîñòðîåíèÿ êàæäîãî îòäåëüíîãî äåðåâà èñïîëüçóåòñÿ ñëó÷àéíàÿ 
ïîäâûáîðêà äàííûõ è ñëó÷àéíîå ïîäïðîñòðàíñòâî ïðèçíàêîâ, òàêèì 
îáðàçîì, ñòðîÿ äåðåâüÿ, ñèëüíî îòëè÷àþùèåñÿ äðóã îò äðóãà çà ñ÷åò 
ïðèâíåñåíèÿ ñëó÷àéíîñòè, ìû óñèëèâàåì êîìïîçèöèþ. 
Â èþëå 2017 ãîäà êîìïàíèÿ Yandex ïðåäñòàâèëà CatBoost, íîâóþ 
áèáëèîòåêó ãðàäèåíòíîãî áóñòèíãà. Äâóìÿ êðèòè÷åñêè âàæíûìè 
àëãîðèòìè÷åñêèìè íîâøåñòâàìè, âíåäðåííûìè â CatBoost, ñòàëè 
ðåàëèçàöèÿ äèíàìè÷åñêîãî áóñòèíãà, ïðåäñòàâëÿþùàÿ ñîáîé  
àëüòåðíàòèâó êëàññè÷åñêîìó àëãîðèòìó áóñòèíãà, à òàêæå 
èííîâàöèîííûé àëãîðèòì îáðàáîòêè êàòåãîðèàëüíûõ ïðèçíàêîâ. Îáà 
íîâîââåäåíèÿ ïðåäíàçíà÷åíû äëÿ áîðüáû ñî ñìåùåíèåì ïðîãíîçà, 
êîòîðûé âûçâàí óòå÷êîé èíôîðìàöèè î çàâèñèìîé ïåðåìåííîé – 
ïðîáëåìîé, àêòóàëüíîé äëÿ âñåõ ñóùåñòâóþùèõ â íàñòîÿùåå âðåìÿ 
ðåàëèçàöèé àëãîðèòìà ãðàäèåíòíîãî áóñòèíãà. 
Êàê ìû óæå çíàåì, â ãðàäèåíòíîì áóñòèíãå ìû ïîñëåäîâàòåëüíî ñòðîèì 
äåðåâüÿ. Ïîñòðîèëè äåðåâî, âû÷èñëÿåì çíà÷åíèÿ â ëèñòüÿõ. Êîãäà ìû 
âû÷èñëÿåì çíà÷åíèå â ëèñòå (ýòèì çíà÷åíèåì áóäåò ñðåäíåå çíà÷åíèå 
ãðàäèåíòà ïî âñåì íàáëþäåíèÿì, ïîïàâøèì â äàííûé ëèñò), òî îöåíêó 
äåëàåì ïî òåì æå ñàìûì íàáëþäåíèÿì, ïî êîòîðûì ñòðîèëàñü ìîäåëü. 
Äàííûé ôàêò â êîíå÷íîì ñ÷åòå ïðèâåäåò ê ñìåùåíèþ ïðîãíîçîâ 
îáó÷åííîé ìîäåëè. Ýòó ïðîáëåìó ìîæíî îïðåäåëèòü êàê îñîáûé òèï 
óòå÷êè èíôîðìàöèè î çàâèñèìîé ïåðåìåííîé. 
Àíàëîãè÷íàÿ ïðîáëåìà âîçíèêàåò â ñòàíäàðòíûõ àëãîðèòìàõ 
ïðåäâàðèòåëüíîé îáðàáîòêè êàòåãîðèàëüíûõ ïðèçíàêîâ. Îäíèì èç 
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íàèáîëåå ýôôåêòèâíûõ ñïîñîáîâ èñïîëüçîâàíèÿ êàòåãîðèàëüíûõ 
ïðèçíàêîâ â ãðàäèåíòíîì áóñòèíãå ÿâëÿåòñÿ ïðåîáðàçîâàíèå 
êàòåãîðèàëüíûõ ïðèçíàêîâ â êîëè÷åñòâåííûå, èñïîëüçóÿ ñòàòèñòèêè íà 
îñíîâå  çàâèñèìîé ïåðåìåííîé (íàïðèìåð, êàòåãîðèè ïðåäèêòîðà ìîæíî 
çàìåíèòü ñðåäíèìè çíà÷åíèÿìè çàâèñèìîé ïåðåìåííîé â ýòèõ 
êàòåãîðèÿõ). Ñòàòèñòèêà íà îñíîâå çàâèñèìîé ïåðåìåííîé ïðåäñòàâëÿåò 
ñîáîé ïðîñòóþ ñòàòèñòè÷åñêóþ ìîäåëü, è îíà òàêæå ìîæåò âûçâàòü 
óòå÷êó èíôîðìàöèè î çàâèñèìîé ïåðåìåííîé (âñïîìíèì ïðî ðåäêèå 
êàòåãîðèè) è ïðèâåñòè ê ñìåùåíèþ ïðîãíîçà.  
Àâòîðû CatBoost ïðåäëîæèëè ïðèíöèï èñòîðè÷åñêîé 
ïîñëåäîâàòåëüíîñòè äëÿ ðåøåíèÿ îáåèõ ïðîáëåì. Èñïîëüçóÿ åãî, ìîæíî 
ïîëó÷èòü íîâûé àëãîðèòì îáðàáîòêè êàòåãîðèàëüíûõ ïðèçíàêîâ 
(âû÷èñëåíèå ñòàòèñòèê çàâèñèìîé ïåðåìåííîé ïî «ïðîøëîìó») è 
äèíàìè÷åñêèé áóñòèíã, ìîäèôèêàöèþ ñòàíäàðòíîãî àëãîðèòìà 
ãðàäèåíòíîãî áóñòèíãà, êîòîðàÿ ïîçâîëÿåò èçáåæàòü óòå÷êè èíôîðìàöèè 
î çàâèñèìîé ïåðåìåííîé. 
Ïðè âû÷èñëåíèè ñòàòèñòèêè çàâèñèìîé ïåðåìåííîé äëÿ êàæäîãî 
íàáëþäåíèÿ CatBoost îïèðàþòñÿ ëèøü íà èìåþùóþñÿ èñòîðèþ. Íà 
îáó÷àþùåì íàáîðå âûïîëíÿåì ñëó÷àéíóþ ïåðåñòàíîâêó è òåïåðü äëÿ 
èíòåðåñóþùåãî íàáëþäåíèÿ ñ÷èòàåì ñòàòèñòèêó çàâèñèìîé ïåðåìåííîé 
íà îñíîâå âñåõ íàáëþäåíèé, êîòîðûå â äàííîé ïåðåñòàíîâêå 
ðàñïîëîæèëèñü âûøå íàøåãî íàáëþäåíèÿ, ò.å. âñòðåòèëèñü «ðàíüøå» 
íàøåãî íàáëþäåíèÿ è ïî îòíîøåíèþ ê íåìó ÿâëÿþòñÿ «èñòîðèåé». 
Îáðàòèòå âíèìàíèå, åñëè èñïîëüçîâàòü òîëüêî îäíó ñëó÷àéíóþ 
ïåðåñòàíîâêó, òî ó ïðåäøåñòâóþùèõ îáó÷àþùèõ íàáëþäåíèé ñòàòèñòèêà 
çàâèñèìîé ïåðåìåííîé áóäåò èìåòü ãîðàçäî áîëüøóþ äèñïåðñèþ, ÷åì ó 
ïîñëåäóþùèõ îáó÷àþùèõ íàáëþäåíèé. Ïîýòîìó CatBoost âûïîëíÿåò 
íåñêîëüêî ïåðåñòàíîâîê. 
Ïðè âû÷èñëåíèè çíà÷åíèé â ëèñòüÿõ ìîæíî èñïîëüçîâàòü òå æå ñàìûå 
ñëó÷àéíûå ïåðåñòàíîâêè îáó÷àþùåãî íàáîðà, êîòîðûå ïðèìåíÿëèñü äëÿ 
âû÷èñëåíèÿ ñòàòèñòèê çàâèñèìîé ïåðåìåííîé. Äëÿ êàæäîãî íàáëþäåíèÿ 
ìû áóäåì âû÷èñëÿòü çíà÷åíèå â ëèñòå êàê ñðåäíåå çíà÷åíèå ãðàäèåíòà 
ïî âñåì íàáëþäåíèÿì, ïîïàâøèì â ëèñò ðàíüøå ðàññìàòðèâàåìîãî 
íàáëþäåíèÿ â äàííîé ñëó÷àéíîé ïåðåñòàíîâêå. 
Åùå îäíà îñîáåííîñòü CatBoost çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òî çäåñü 
èñïîëüçóþòñÿ áèíàðíûå çàáûâ÷èâûå äåðåâüÿ ðåøåíèé (èõ åùå íàçûâàþò 
«íåáðåæíûìè äåðåâüÿìè» èëè oblivious trees), â êîòîðûõ äëÿ âñåõ óçëîâ 
îïðåäåëåííîãî óðîâíÿ ïðèìåíÿåòñÿ îäíî è òî æå ïðàâèëî ðàçáèåíèÿ. Ïî 
ìíåíèþ àâòîðîâ CatBoost, òàêèå äåðåâüÿ ñáàëàíñèðîâàíû, â ìåíüøåé 
ñòåïåíè ñêëîííû ê ïåðåîáó÷åíèþ è ïîçâîëÿþò áûñòðåå âû÷èñëèòü 
ïðîãíîçû. 
 



 

 
 
Рис. 59 Пример забывчивого дерева решений 
 
Òåïåðü äàâàéòå ïîäðîáíåå ðàçáåðåì ïðîöåññ ïðåîáðàçîâàíèÿ 
êàòåãîðèàëüíûõ ïðèçíàêîâ â êîëè÷åñòâåííûå. Ýòî ïðîèñõîäèò ïåðåä 
âûáîðîì òî÷êè ðàñùåïëåíèÿ â ïðîöåññå ñîçäàíèÿ äåðåâà. 
Ïðåîáðàçîâàíèÿ îñíîâûâàþòñÿ íà ðàçëè÷íûõ ñòàòèñòèêàõ äëÿ 
êîìáèíàöèé êàòåãîðèàëüíûõ ïðèçíàêîâ ñ êîëè÷åñòâåííûìè è äðóã ñ 
äðóãîì. 
Ìåòîä ïðåîáðàçîâàíèÿ êàòåãîðèàëüíûõ ïðèçíàêîâ â ÷èñëîâûå îáû÷íî 
âêëþ÷àåò ñëåäóþùèå ýòàïû: 
1) Ñëó÷àéíàÿ ïåðåñòàíîâêà íàáîðà îáúåêòîâ. 
2) Ïðåâðàùåíèå çíà÷åíèÿ ìåòêè (çàâèñèìîé ïåðåìåííîé) èç ÷èñëà ñ 

ïëàâàþùåé çàïÿòîé â öåëî÷èñëåííîå çíà÷åíèå. 
Ñàì ìåòîä çàâèñèò îò ðåøàåìîé çàäà÷è ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ, êîòîðàÿ 
îïðåäåëÿåòñÿ âûáîðîì ôóíêöèè ïîòåðü. 
 

Задача Способ выполнения преобразования 
Ðåãðåññèÿ Âûïîëíÿåòñÿ áèíàðèçàöèÿ çíà÷åíèé çàâèñèìîé 

ïåðåìåííîé. Ðåæèì ïðåîáðàçîâàíèÿ è êîëè÷åñòâî 
èíòåðâàëîâ (k+1) ïðåäâàðèòåëüíî çàäàþòñÿ â êà÷åñòâå 
ïàðàìåòðîâ. Âñåì çíà÷åíèÿì âíóòðè îäíîãî èíòåðâàëà 
ïðèñâàèâàåòñÿ ìåòêà êëàññà – öåëîå ÷èñëî â äèàïàçîíå 
[0; k], îïðåäåëÿåìîå ïî ôîðìóëå <bucket ID – 1>. 

Äâóõêëàññîâàÿ 
êëàññèôèêàöèÿ 

Âîçìîæíûå çíà÷åíèÿ çàâèñèìîé ïåðåìåííîé: 0 (îáúåêò 
íå ïðèíàäëåæèò ê ïîëîæèòåëüíîìó êëàññó) èëè 1 
(îáúåêò ïðèíàäëåæèò ê ïîëîæèòåëüíîìó êëàññó). 

Ìíîãîêëàññîâàÿ 
êëàññèôèêàöèÿ 

Çíà÷åíèÿ çàâèñèìîé ïåðåìåííîé ÿâëÿþòñÿ 
öåëî÷èñëåííûìè èäåíòèôèêàòîðàìè êëàññîâ (íóìåðàöèÿ 
íà÷èíàåòñÿ ñ 0). 

 
3) Ïðåîáðàçîâàíèå êàòåãîðèàëüíûõ ïðèçíàêîâ â ÷èñëîâûå. Ìåòîä 
îïðåäåëÿåòñÿ ïðåäâàðèòåëüíî çàäàííûìè ïàðàìåòðàìè. 
  



 

 
Метод Формула 

Borders Ðàñ÷åò äëÿ i-ãî äèàïàçîíà (i Î [0; k-1]): 

𝑐𝑡𝑟+ =
«§¬[�[®M¯���°±+§±

�§�¯M®§¬[��0
, ãäå 

countInClass – ñêîëüêî ðàç çíà÷åíèå çàâèñèìîé 
ïåðåìåííîé ïðåâûøàåò i äëÿ íàáëþäåíèé ñ äàííûì 
çíà÷åíèåì êàòåãîðèàëüíîãî ïðèçíàêà. Ó÷èòûâàþòñÿ 
òîëüêî òå íàáëþäåíèÿ, äëÿ êîòîðûõ ýòî çíà÷åíèå óæå 
ðàññ÷èòàíî (ðàñ÷åòû âûïîëíÿþòñÿ â ïîðÿäêå 
ñëåäîâàíèÿ îáúåêòîâ ïîñëå ïåðåìåøèâàíèÿ). 
totalCount – îáùåå êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé (äî 
òåêóùåãî), äëÿ êîòîðûõ çíà÷åíèå ïðèçíàêà 
ñîîòâåòñòâóåò çíà÷åíèþ äëÿ òåêóùåãî íàáëþäåíèÿ. 
prior – èñõîäíîå çíà÷åíèå ÷èñëèòåëÿ, îïðåäåëåííîå 
íà÷àëüíûìè ïàðàìåòðàìè. 

Buckets Ðàñ÷åò äëÿ i-ãî äèàïàçîíà (i Î [0; k], ñîçäàåòñÿ k+1 
äèàïàçîíîâ): 

𝑐𝑡𝑟+ =
«§¬[�[®M¯���°±+§±

�§�¯M®§¬[��0
, ãäå 

countInClass – ñêîëüêî ðàç çíà÷åíèå çàâèñèìîé 
ïåðåìåííîé ðàâíî i äëÿ íàáëþäåíèé ñ äàííûì 
çíà÷åíèåì êàòåãîðèàëüíîãî ïðèçíàêà. Ó÷èòûâàþòñÿ 
òîëüêî òå íàáëþäåíèÿ, äëÿ êîòîðûõ ýòî çíà÷åíèå óæå 
ðàññ÷èòàíî (ðàñ÷åòû âûïîëíÿþòñÿ â ïîðÿäêå 
ñëåäîâàíèÿ íàáëþäåíèé ïîñëå ïåðåìåøèâàíèÿ). 
totalCount – îáùåå êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé, äëÿ 
êîòîðûõ çíà÷åíèå ïðèçíàêà ñîîòâåòñòâóåò çíà÷åíèþ 
äëÿ òåêóùåãî íàáëþäåíèÿ. 
prior – èñõîäíîå çíà÷åíèå ÷èñëèòåëÿ, îïðåäåëåííîå 
íà÷àëüíûìè ïàðàìåòðàìè. 

BinarizedTargetMeanValue Ðàñ÷åò âûïîëíÿåòñÿ ïî ôîðìóëå: 

𝑐𝑡𝑟+ =
«§¬[�[®M¯���°±+§±

�§�¯M®§¬[��0
, ãäå 

countInClass – îòíîøåíèå ñóììû öåëî÷èñëåííûõ 
çíà÷åíèé çàâèñèìîé ïåðåìåííîé äëÿ ýòîãî 
êàòåãîðèàëüíîãî ïðèçíàêà ê ìàêñèìàëüíîìó çíà÷åíèþ 
çàâèñèìîé ïåðåìåííîé (k). 
totalCount – îáùåå êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé, äëÿ 
êîòîðûõ çíà÷åíèå ïðèçíàêà ñîîòâåòñòâóåò çíà÷åíèþ 
äëÿ òåêóùåãî íàáëþäåíèÿ. 
prior – èñõîäíîå çíà÷åíèå ÷èñëèòåëÿ, îïðåäåëåííîå 
íà÷àëüíûìè ïàðàìåòðàìè. 

Counter Ðàñ÷åò äëÿ îáó÷àþùåé âûáîðêè âûïîëíÿåòñÿ ïî 
ôîðìóëå: 

𝑐𝑡𝑟+ =
«¬±®§¬[��°±+§±
£¯5®§¬[��0

, ãäå 



 

curCount – îáùåå êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé ñ äàííûì 
çíà÷åíèåì êàòåãîðèàëüíîãî ïðèçíàêà â îáó÷àþùåé 
âûáîðêå. 
maxCount – êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé â îáó÷àþùåé 
âûáîðêå ñ íàèáîëåå ÷àñòûì çíà÷åíèåì 
êàòåãîðèàëüíîãî ïðèçíàêà. 
prior – èñõîäíîå çíà÷åíèå ÷èñëèòåëÿ, îïðåäåëåííîå 
íà÷àëüíûìè ïàðàìåòðàìè. 
 
Ðàñ÷åò äëÿ òåñòîâîé âûáîðêè âûïîëíÿåòñÿ ïî 
ôîðìóëå: 

𝑐𝑡𝑟+ =
«¬±®§¬[��°±+§±
£¯5®§¬[��0

, ãäå 

curCount – âû÷èñëÿåòñÿ îäíèì èç ìåòîäîâ: 
- FullTest – ñóììà îáùåãî êîëè÷åñòâà íàáëþäåíèé ñ 
äàííûì çíà÷åíèåì êàòåãîðèàëüíîãî ïðèçíàêà â 
îáó÷àþùåé è â òåñòîâîé âûáîðêå. 
- SkipTest – îáùåå ÷èñëî íàáëþäåíèé ñ äàííûì 
çíà÷åíèåì êàòåãîðèàëüíîãî ïðèçíàêà â îáó÷àþùåé 
âûáîðêå. 
maxCount – êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé ñ íàèáîëåå 
÷àñòûì çíà÷åíèåì êàòåãîðèàëüíîãî ïðèçíàêà â 
êîìáèíàöèè âûáîðîê â çàâèñèìîñòè îò ìåòîäà ðàñ÷åòà: 
- FullTest – îáó÷àþùàÿ è òåñòîâàÿ âûáîðêè. 
- SkipTest – îáó÷àþùàÿ âûáîðêà. 
prior – èñõîäíîå çíà÷åíèå ÷èñëèòåëÿ, îïðåäåëåííîå 
íà÷àëüíûìè ïàðàìåòðàìè. 
 
Ïðèìå÷àíèå: ctr íå çàâèñèò îò çíà÷åíèÿ çàâèñèìîé 
ïåðåìåííîé. 

 
Â ðåçóëüòàòå êàæäîìó êàòåãîðèàëüíîìó ïðèçíàêó èëè êîìáèíàöèè 
ïðèçíàêîâ ñîïîñòàâëÿåòñÿ êîëè÷åñòâåííàÿ ïåðåìåííàÿ. 
CatBoost ïîçâîëÿåò àãðåãèðîâàòü íåñêîëüêî ïðèçíàêîâ. Ïðåäïîëîæèì, 
÷òî îáúåêòû îáó÷àþùåé âûáîðêè îòíîñÿòñÿ ê êàòåãîðèÿì äâóõ 
êàòåãîðèàëüíûõ ïðèçíàêîâ: ìóçûêàëüíûé æàíð («ðîê», «èíäè») è ñòèëü 
ìóçûêè («òàíöåâàëüíàÿ», «êëàññè÷åñêàÿ»). Ýòè ïðèçíàêè ìîãóò 
âñòðå÷àòüñÿ â ðàçëè÷íûõ êîìáèíàöèÿõ. Áèáëèîòåêà CatBoost ïîçâîëÿåò 
ñîçäàòü ïðèçíàê, ÿâëÿþùèéñÿ êîìáèíàöèÿìè ýòèõ äâóõ (ñî çíà÷åíèÿìè 
«òàíöåâàëüíûé ðîê», «êëàññè÷åñêèé ðîê», «òàíöåâàëüíàÿ èíäè» è 
«êëàññè÷åñêàÿ èíäè»). Êîìáèíèðîâàòü ìîæíî ëþáîå êîëè÷åñòâî 
ïðèçíàêîâ. 
Òåïåðü ðàññìîòðèì, êàê ïðîèñõîäèò ïðåîáðàçîâàíèå êàòåãîðèàëüíûõ 
ïðèçíàêîâ â êîëè÷åñòâåííûå ïðè ðåøåíèè çàäà÷è êëàññèôèêàöèè. Îíî 
ïðîèñõîäèò â òðè ýòàïà. 
1) CatBoost ïðèíèìàåò íà âõîä íàáîð çíà÷åíèé ïðèçíàêîâ è çíà÷åíèé 
çàâèñèìîé ïåðåìåííîé (ò.å. ìîäåëèðóåìûõ çíà÷åíèé). Ðèñ. 60 íèæå 
èëëþñòðèðóåò, êàê âûãëÿäÿò ðåçóëüòàòû íà äàííîì ýòàïå. 



 

 
 

 
Признак1 Признак2 Признак3 Зависимая  

переменная 
1 2 40 Рок 1 
2 3 55 Инди 0 
3 5 34 Поп 1 
4 2 45 Рок 0 
5 4 53 Рок 0 
6 2 48 Инди 1 
7 5 42 Рок 1 
… … … … … 

 
Рис. 60 Исходный набор значений признаков и зависимой переменной 
 
2) Íàáëþäåíèÿ íåñêîëüêî ðàç ñëó÷àéíûì îáðàçîì ïåðåìåøèâàþòñÿ, è 
ñîçäàåòñÿ íåñêîëüêî ñëó÷àéíûõ ïåðåñòàíîâîê íàáîðà äàííûõ. Ðèñ. 61 
ïîêàçûâàåò, êàê âûãëÿäÿò ðåçóëüòàòû íà äàííîì ýòàïå. 
 

 
Признак1 Признак2 Признак3 Зависимая  

переменная 
1 4 53 Рок 0 
2 3 55 Инди 0 
3 2 40 Рок 1 
4 5 42 Рок 1 
5 5 34 Поп 1 
6 2 48 Инди 1 
7 2 45 Рок 0 
… … … … … 

 
Рис. 61 Набор значений признаков и зависимой переменной  
после случайной перестановки 
 
3) Âñå êàòåãîðèàëüíûå ïðèçíàêè ïðåîáðàçîâûâàþòñÿ â êîëè÷åñòâåííûå 
ïî ôîðìóëå: 

𝑎𝑣𝑔_𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 =
𝑐𝑜𝑢𝑛𝑡𝐼𝑛𝐶𝑙𝑎𝑠𝑠 + 𝑝𝑟𝑖𝑜𝑟

𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡 + 1
 

 
countInClass – ñêîëüêî ðàç çíà÷åíèå çàâèñèìîé ïåðåìåííîé ðàâíî 1 äëÿ 
îáúåêòîâ ñ äàííûì çíà÷åíèåì êàòåãîðèàëüíîãî ïðèçíàêà. Ó÷èòûâàþòñÿ 
òîëüêî íàáëþäåíèÿ, äëÿ êîòîðûõ ýòî çíà÷åíèå óæå ðàññ÷èòàíî (ðàñ÷åòû 
âûïîëíÿþòñÿ â ïîðÿäêå ñëåäîâàíèÿ íàáëþäåíèé ïîñëå ïåðåìåøèâàíèÿ). 
prior – èñõîäíîå çíà÷åíèå ÷èñëèòåëÿ, îïðåäåëåííîå íà÷àëüíûìè 
ïàðàìåòðàìè. 
totalCount – îáùåå êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé (äî òåêóùåãî), äëÿ êîòîðûõ 
çíà÷åíèå ïðèçíàêà ñîâïàäàåò ñî çíà÷åíèåì äëÿ òåêóùåãî íàáëþäåíèÿ. 
Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî ýòè çíà÷åíèÿ ðàññ÷èòûâàþòñÿ äëÿ êàæäîãî 
íàáëþäåíèÿ ïî îòäåëüíîñòè ñ èñïîëüçîâàíèåì äàííûõ ïðåäûäóùèõ 
íàáëþäåíèé. Â ïðèìåðå ñ ìóçûêàëüíûìè æàíðàìè jÎ[1; 3], äîïóñòèìûå 
çíà÷åíèÿ: «Ðîê», «Ïîï» è «Èíäè», èñõîäíîå çíà÷åíèå ÷èñëèòåëÿ (prior) 
óñòàíîâëåíî ðàâíûì 0,05.  
Äîïóñòèì, ìû õîòèì âû÷èñëèòü çíà÷åíèå äëÿ Ïðèçíàêà3 â íàáëþäåíèè 
4. Ìû âèäèì, ÷òî ó íàñ òîëüêî îäíî íàáëþäåíèå ñî çíà÷åíèåì «Ðîê», â 



 

êîòîðîì çàâèñèìàÿ ïåðåìåííàÿ ïðèíèìàåò çíà÷åíèå 1 (íå ñ÷èòàÿ 
ðàññìàòðèâàåìîå íàáëþäåíèå). Ïîýòîìó countInClass ðàâåí 1. Ïðè ýòîì 
ó íàñ äâà íàáëþäåíèÿ ñî çíà÷åíèåì «Ðîê» äî òåêóùåãî. Ïîýòîìó 
totalCount ðàâåí 2. 
Íà ðèñ. 62 ïîäðîáíî ïðèâîäÿòñÿ âû÷èñëåíèÿ. 
 

 
Признак1 Признак2 Признак3 Зависимая  

переменная 
Вычисление  

значений 
1 4 53 Рок 0 (0 + prior) / (0 + 1) = 0,05 / 1 = 0,05 
2 3 55 Инди 0 (0 + prior) / (0 + 1) = 0,05 / 1 = 0,05 
3 2 40 Рок 1 (0 + prior) / (1 + 1) = 0,05 / 2 = 0,025 
4 5 42 Рок 1 (1 + prior) / (2 + 1) = 1,05 / 3 = 0,35 
5 5 34 Поп 1 (0 + prior) / (0 + 1) = 0,05 / 1 = 0,05 
6 2 48 Инди 1 (0 + prior) / (1 + 1) = 0,05 / 2 = 0,025 
7 2 45 Рок 0 (2 + prior) / (3 + 1) = 2,05 / 4 = 0,5125 
… … … … … … 

 
Рис. 62 Вычисление значений будущей количественной переменной  
для категориального признака 
 
Ðèñ. 63 ïîêàçûâàåò, êàê âûãëÿäÿò èòîãîâûå ðåçóëüòàòû. 
 

 
Признак1 Признак2 Признак3 Зависимая  

переменная 
1 4 53 0,05 0 
2 3 55 0,05 0 
3 2 40 0,025 1 
4 5 42 0,35 1 
5 5 34 0,05 1 
6 2 48 0,025 1 
7 2 45 0,5125 0 
… … … … … 

 
Рис. 63 Замена категорий признака количественными значениями  
 
Êðîìå òîãî, CatBoost ïîääåðæèâàåò one-hot-êîäèðîâàíèå. Âêëþ÷èòü åãî 
ìîæíî ïðè ïîìîùè ãèïåðïàðàìåòðà one_hot_max_size, ñ ïîìîùüþ íåãî 
ìû ïðîñòî çàäàåì öåëî÷èñëåííîå çíà÷åíèå – êîëè÷åñòâî óðîâíåé 
êàòåãîðèàëüíîãî ïðèçíàêà. Âñå êàòåãîðèàëüíûå ïðèçíàêè ñ êîëè÷åñòâîì 
óðîâíåé, ðàâíûì èëè ìåíüøèì, ÷åì ýòî çíà÷åíèå, ïîäâåðãàþòñÿ one-hot-
êîäèðîâàíèþ. 
Óñòàíîâèòü áèáëèîòåêó catboost ìîæíî â Anaconda Prompt c ïîìîùüþ 
êîìàíäû pip install catboost. 
Êðîìå òîãî, åñëè âû õîòèòå ñòðîèòü ãðàôèêè îáó÷åíèÿ, âû äîëæíû 
óñòàíîâèòü ïàêåò ipywidgets è çàïóñòèòü ñïåöèàëüíóþ êîìàíäó ïåðåä 
çàïóñêîì òåòðàäêè Jupiter: 
$ pip install ipywidgets 
$ jupyter nbextension enable --py widgetsnbextension 
 
Òåïåðü èìïîðòèðóåì íåîáõîäèìûå êëàññû CatBoostClassifier è Pool. 
 
In[93]: 
# импортируем классы CatBoostClassifier, Pool, cv 
from catboost import CatBoostClassifier, Pool, cv 

 



 

Èñïîëüçîâàòü òåêóùèå ìàññèâû ïðèçíàêîâ è ìåòîê ìû íå ìîæåì, 
çàâèñèìàÿ ïåðåìåííàÿ äîëæíà èìåòü òèï int, à â ìàññèâå ïðèçíàêîâ 
êàòåãîðèàëüíûå ïðåäèêòîðû äîëæíû áûòü ïðåäñòàâëåíû «êàê åñòü» áåç 
âûïîëíåíèÿ äàììè-êîäèðîâàíèÿ (ðàçóìååòñÿ, ìû ìîæåì ïåðåäàòü 
àëãîðèòìó ìàññèâû ïðèçíàêîâ ïîñëå âûïîëíåíèÿ äàììè-êîäèðîâàíèÿ, 
îäíàêî â òàêîì ñëó÷àå èãíîðèðóåòñÿ âîçìîæíîñòü CatBoost ýôôåêòèâíî 
îáðàáàòûâàòü êàòåãîðèàëüíûå ïðèçíàêè).  
 
In[94]: 
# подготавливаем массив меток для catboost 
y_train_catboost = train['open_account_flg'].astype('int') 
y_test_catboost = test['open_account_flg'].astype('int') 
 
# подготавливаем массив признаков для catboost 
X_train_catboost = train.drop('open_account_flg', axis=1) 
X_test_catboost = test.drop('open_account_flg', axis=1) 
 
In[95]: 
# записываем список индексов категориальных предикторов 
cat_features_idx = np.where(X_train_catboost.dtypes == 'object')[0].tolist() 
# выводим этот список 
cat_features_idx 
 
Out[95]: 
[0, 2, 3, 6, 8, 9] 

 
Òåïåðü äàâàéòå ñîçäàäèì ñàìó ìîäåëü: çäåñü ìû ìîæåì çàäàòü çíà÷åíèÿ 
ïàðàìåòðîâ è ãèïåðïàðàìåòðîâ. Ïî óìîë÷àíèþ äëÿ çàäà÷è 
êëàññèôèêàöèè îïòèìèçèðóåòñÿ ëîãèñòè÷åñêàÿ ôóíêöèÿ ïîòåðü 
('loss_function': 'Logloss'). C ïîìîùüþ ïàðàìåòðà eval_metric ìû 
ìîæåì îïòèìèçèðîâàòü íàøó ìîäåëü ñ òî÷êè çðåíèÿ êîíêðåòíîé 
ìåòðèêè (íàïðèìåð, ñ òî÷êè çðåíèÿ AUC: 'eval_metric': 'AUC'), äëÿ 
ýòîãî ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòðà eval_set íóæíî óêàçàòü êîíòðîëüíûé 
ìàññèâ ïðèçíàêîâ è êîíòðîëüíûé ìàññèâ ìåòîê, íà êîòîðûõ áóäåò 
îïòèìèçèðîâàòüñÿ ìåòðèêà. Êðîìå òîãî, ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòðà 
custom_metric ìîæíî ñïðàâî÷íî ïîñìîòðåòü, êàê îáó÷àåòñÿ ìîäåëü ñ 
òî÷êè çðåíèÿ êîíêðåòíîé ìåòðèêè. Íàïðèìåð, ìû îïòèìèçèðóåì íàøó 
ìîäåëü ïî AUC, íî íåïëîõî áûëî áû ïîñìîòðåòü, êàê ìåíÿåòñÿ F1-ìåðà 
â çàâèñèìîñòè îò òåìïà îáó÷åíèÿ è êîëè÷åñòâà èòåðàöèé 
('custom_metric': 'F1').  
Åùå ó íàñ åñòü èíòåðåñíûé ïàðàìåòð use_best_model. Åñëè çàäàòü ýòîò 
ïàðàìåòð ðàâíûì True, êîëè÷åñòâî äåðåâüåâ â èòîãîâîé ìîäåëè 
îïðåäåëÿåòñÿ ñëåäóþùèì îáðàçîì: 
1. Ñòðîèì êîëè÷åñòâî äåðåâüåâ â ñîîòâåòñòâèè ñ âûáðàííûìè 
ïàðàìåòðàìè è ãèïåðïàðàìåòðàìè îáó÷åíèÿ. 
2. Èñïîëüçóåì ïðîâåðî÷íûé íàáîð äàííûõ äëÿ ïîèñêà èòåðàöèè, íà 
êîòîðîé äîñòèãàåòñÿ îïòèìàëüíîå çíà÷åíèå ìåòðèêè, çàäàííîé ñ 
ïîìîùüþ ïàðàìåòðà eval_metric. 
3. Âîçâðàùàåì ìîäåëü, ïðè ýòîì äåðåâüÿ, ïîñòðîåííûå óæå ïîñëå 
íàéäåííîé èòåðàöèè, íå áóäóò ñîõðàíåíû.  
Ïî óìîë÷àíèþ çàäàíî çíà÷åíèå True, åñëè ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòðà 
eval_set çàäàí ïðîâåðî÷íûé íàáîð, â ïðîòèâíîì ñëó÷àå False. 



 

 
 
params = { 
    'loss_function': 'Logloss', 
    'eval_metric': 'AUC', 
    'custom_metric': 'F1', 
    'random_seed': 42,  
    'logging_level': 'Silent', 
    'use_best_model': False 
} 
 
 
 
 
Äëÿ áîëüøåãî óäîáñòâà ðàáîòû ñ ìàññèâîì ïðèçíàêîâ è ìàññèâîì ìåòîê 
áèáëèîòåêà catboost ïðåäëàãàåò êëàññ Pool. Â íåì õðàíèòñÿ âñÿ 
èíôîðìàöèÿ î íàáîðå äàííûõ (ïðèçíàêè, ìåòêè, èíäåêñû 
êàòåãîðèàëüíûõ ïðèçíàêîâ, âåñà è ìíîãîå äðóãîå). 
 
Pool(data,  

     label=None,  

     cat_features=None,  

     column_description=None,  

     pairs=None,  

     delimiter='\t')  

 
Èòàê, äàâàéòå çàäàäèì ïàðàìåòðû è ãèïåðïàðàìåòðû ïî óìîë÷àíèþ, ïðè 
ýòîì áóäåì îïòèìèçèðîâàòü AUC, ñïðàâî÷íî âûâîäèòü èíôîðìàöèþ îá 
F1-ìåðå, çàäàäèì ñòàðòîâîå çíà÷åíèå ãåíåðàòîðà ñëó÷àéíûõ ÷èñåë äëÿ 
âîñïðîèçâîäèìîñòè ðåçóëüòàòîâ è îòêàæåìñÿ îò âûáîðà íàèëó÷øåé 
ìîäåëè. 
 
In[96]: 
# задаем значения параметров и гиперпараметров 
params = { 
    'loss_function': 'Logloss', 
    'eval_metric': 'AUC', 
    'custom_metric': 'F1', 
    'random_seed': 42, 
    'logging_level': 'Silent', 
    'use_best_model': False 
} 

 
Òåïåðü ñîçäàäèì îáó÷àþùèé è êîíòðîëüíûé ïóëû, ïåðåäàâ ìàññèâû 
ïðèçíàêîâ, ìàññèâû ìåòîê è èíäåêñû êàòåãîðèàëüíûõ ïðèçíàêîâ. 
 
In[97]: 
# создаем обучающий и контрольный пулы 
train_pool = Pool(X_train_catboost, y_train_catboost, cat_features=cat_features_idx) 
validate_pool = Pool(X_test_catboost, y_test_catboost, cat_features=cat_features_idx) 

Функция потерь 

Оптимимизируемая метрика качества, требует, чтобы с 
помощью настройки eval_set был задан контрольный 
массив признаков и контрольный массив меток 

Метрика качества, отслеживаемая справочно 
Стартовое значение генератора случайных чисел для 
воспроизводимости результатов 

Уровень детализации вывода, возможные значения: 
• Silent – ничего не выводить; 
• Verbose – выводить информацию о значении 

оптимизируемой метрики, прошедшего времени 
и ожидаемого времени до окончания обучения; 

• Info – выводить дополнительную информацию и 
количество деревьев; 

• Debug – выводить информацию для отладки. 

2-мерный массив признаков (список, массив NumPy, объект DataFrame, объект 
Series), набор данных или путь к файлу с описанием данных (строка) 

1-мерный массив чисел с плавающей точкой (список, массив NumPy, 
объект DataFrame, объект Series) 

1-мерный массив с индексами категориальных 
признаков (список, массив NumPy) 

путь к файлу с описаниями столбцов (строка) 
2-мерная матрица размерностью Nx2 с описанием 
пар объектов для решения задачи ранжирования 

символ, разделяющий столбцы в файле с описанием данных 



 

Òåïåðü ñîçäàåì ýêçåìïëÿð êëàññà CatBoostClassifier è îáó÷àåì ìîäåëü. 
 
In[98]: 
# создаем экземпляр класса CatBoostClassifier  
model = CatBoostClassifier(**params) 
# обучаем модель на обучающем пуле, с помощью 
# контрольного пула оптимизируем AUC и 
# печатаем графики обучения и валидации 
model.fit(train_pool, eval_set=validate_pool, plot=True) 
 
Out[98]: 

 
 
Ïåðâûì â âûâîäå ïðèâîäèòñÿ èíôîðìàöèÿ î òåìïå îáó÷åíèÿ. Çíà÷åíèå 
ïî óìîë÷àíèþ îïðåäåëÿåòñÿ àâòîìàòè÷åñêè, èñõîäÿ èç ñâîéñòâ íàáîðà 
äàííûõ è ïàðàìåòðîâ/ãèïåðïàðàìåòðîâ îáó÷åíèÿ, åñëè óäîâëåòâîðÿþòñÿ 
âñå íèæåïåðå÷èñëåííûå óñëîâèÿ: 

• ðåøàåòñÿ çàäà÷à áèíàðíîé êëàññèôèêàöèè; 
• íå èçìåíåíû çíà÷åíèÿ ïî óìîë÷àíèþ äëÿ ãèïåðïàðàìåòðîâ 

leaf_estimation_iterations, leaf_estimation_method è 
l2_leaf_reg. 

Â ïðîòèâíîì ñëó÷àå çíà÷åíèå óñòàíàâëèâàåòñÿ ðàâíûì 0,03. Ïðè âûáîðå 
use_best_model=True òåìï îáó÷åíèÿ óâåëè÷èâàåòñÿ, ïîýòîìó íóæíî 
áðàòü áîëüøåå êîëè÷åñòâî èòåðàöèé èëè ïðèíóäèòåëüíî çàäàâàòü 
ìåíüøèé òåìï îáó÷åíèÿ. 
Âûâîä ñîñòîèò èç òðåõ âêëàäîê – AUC, Logloss è F1. 
Ïåðâàÿ âêëàäêà AUC çàäàåòñÿ îïòèìèçèðóåìîé ìåòðèêîé êà÷åñòâà. Íà 
ðèñ. 64 ïîäðîáíî ðàçáèðàþòñÿ îñíîâíûå êîìïîíåíòû ýòîé âêëàäêè. 



 

  
 
Рис. 64 Компоненты вкладки AUC 
 
Àíàëîãè÷íóþ èíôîðìàöèþ ìû ìîæåì ïîëó÷èòü è ïî îñòàëüíûì 
âêëàäêàì. Íà ðèñ. 65 ïîêàçàíû êîìïîíåíòû âêëàäêè Logloss. 
 

 
 
Рис. 65 Компоненты вкладки Logloss 
 
Òåïåðü äàâàéòå íàïå÷àòàåì çíà÷åíèå AUC íà êîíòðîëüíîé âûáîðêå. 
 
In[99]: 
# печатаем значение AUC для контрольной выборки 
print('AUC модели на контрольной выборке: {:.3}'.format( 
    roc_auc_score(y_test_catboost, model.predict_proba(X_test_catboost)[:, 1]))) 
 
Out[99]: 
AUC модели на контрольной выборке: 0.771 
 

Значение AUC на контрольной выборке (по последней итерации) 

Наилучшее значение AUC на контрольной выборке  
(по итерации, давшей оптимальное значение метрики) 

  
  

 Общее количество итераций  
(по умолчанию 1000 итераций, 

индексация с 0) 

Итерация с наилучшим  
значением AUC  

на контрольной выборке 

 

Оптимальное значение AUC 
на контрольной выборке 

Значение функции потерь на обучающей выборке (по последней итерации) 

Значение функции потерь на контрольной выборке (по последней итерации) 

  

Наилучшее значение функции потерь на контрольной выборке  
(по итерации, давшей оптимальное значение функции потерь) 

  
 

 Общее количество итераций  
(по умолчанию 1000 итераций, 

индексация с 0) 
Итерация с наилучшим  

значением функции потерь  
на контрольной выборке 



 

Ïðè ýòîì ñîçäàâàòü îáó÷àþùèé è êîíòðîëüíûé ïóëû íåîáÿçàòåëüíî, ìû 
ìîæåì ïåðåäàòü â ìåòîä .fit() èñõîäíûå ìàññèâû ïðèçíàêîâ è ìàññèâû 
ìåòîê è ïîëó÷èòü òîò æå ñàìûé âûâîä. 
 
In[100]: 
# строим модель, передав в метод .fit() исходные  
# массивы признаков и массивы меток 
model = CatBoostClassifier(    
    loss_function='Logloss', 
    eval_metric='AUC', 
    custom_metric='F1', 
    random_seed=42, 
    logging_level='Silent', 
    use_best_model=False 
) 
 
model.fit( 
    X_train_catboost, y_train_catboost, 
    cat_features=cat_features_idx, 
    eval_set=(X_test_catboost, y_test_catboost), 
    plot=True 
) 

 
Îáçîð ïàðàìåòðîâ è ãèïåðïàðàìåòðîâ CatBoost ïðèâåäåí â òàáëèöå íèæå 
(âàæíåéøèå ãèïåðïàðàìåòðû âûäåëåíû êðàñíûì öâåòîì). 
 

Параметры, отвечающие за выбор оптимизируемой  
функции потерь/метрики качества 

loss_function 
(objective) 

Çàäàåò ôóíêöèþ ïîòåðü, èñïîëüçóåìóþ ïðè îáó÷åíèè (ïî 
óìîë÷àíèþ èñïîëüçóåòñÿ çíà÷åíèå Logloss). Äîñòóïíûå 
çíà÷åíèÿ: RMSE, Logloss, MAE, CrossEntropy, Quantile, 
LogLinQuantile, SMAPE, MultiClass (íå ïîääåðæèâàåòñÿ ïðè 
èñïîëüçîâàíèè GPU), MultiClassOneVsAll (íå ïîääåðæèâàåòñÿ 
ïðè èñïîëüçîâàíèè GPU), MAPE, Poisson, PairLogit, QueryRMSE, 
QuerySoftMax, YetiRank. Äëÿ Quantile è LogLinQuantile ìîæíî 
çàäàòü ïàðàìåòð alpha (ïî óìîë÷àíèþ ðàâåí 0,5); äëÿ Logloss 
– ïàðàìåòð border, òî åñòü ãðàíè÷íîå çíà÷åíèå äëÿ îòíåñåíèÿ 
íàáëþäåíèÿ ê ïîëîæèòåëüíîìó êëàññó (ïî óìîë÷àíèþ ðàâåí 
0,5); äëÿ YetiRank – ïàðàìåòðû decay è permutations. 

eval_metric Çàäàåò ìåòðèêó êà÷åñòâà, èñïîëüçóåìóþ äëÿ îáíàðóæåíèÿ 
ïåðåîáó÷åíèÿ (åñëè èñïîëüçóåòñÿ) è îòáîðà ëó÷øåé ìîäåëè 
(åñëè èñïîëüçóåòñÿ). Äîñòóïíûå çíà÷åíèÿ: RMSE, Logloss, MAE, 
CrossEntropy, Quantile, LogLinQuantile, SMAPE, MultiClass (íå 
ïîääåðæèâàåòñÿ ïðè èñïîëüçîâàíèè GPU), MultiClassOneVsAll 
(íå ïîääåðæèâàåòñÿ ïðè èñïîëüçîâàíèè GPU), MAPE, Poisson, 
PairLogit, QueryRMSE, QuerySoftMax, Recall, Precision, F1, 
TotalF1, Accuracy, AUC, R2, MCC, PairAccuracy, QueryAverage, 
PFound. Åñëè ìåòðèêà íå çàäàíà, òî ïî óìîë÷àíèþ èñïîëüçóåòñÿ 
îïòèìèçèðóåìàÿ ôóíêöèÿ ïîòåðü. 

custom_metric Çàäàåò âû÷èñëÿåìóþ ìåòðèêó êà÷åñòâà äëÿ ñïðàâêè. Îíà íå 
îïòèìèçèðóåòñÿ â õîäå îáó÷åíèÿ è îòîáðàæàåòñÿ òîëüêî â 
èíôîðìàöèîííûõ öåëÿõ. Äîñòóïíûå çíà÷åíèÿ: RMSE, Logloss, 
MAE, CrossEntropy, Quantile, LogLinQuantile, SMAPE, MultiClass 
(íå ïîääåðæèâàåòñÿ ïðè èñïîëüçîâàíèè GPU), 
MultiClassOneVsAll (íå ïîääåðæèâàåòñÿ ïðè èñïîëüçîâàíèè 
GPU), MAPE, Poisson, PairLogit, QueryRMSE, QuerySoftMax, 



 

Recall, Precision, F1, TotalF1, Accuracy, AUC, R2, MCC, 
PairAccuracy, QueryAverage, PFound, CtrFactor.  Çíà÷åíèÿ ýòîé 
ìåòðèêè äëÿ îáó÷àþùåé è êîíòðîëüíîé âûáîðêè çàïèñûâàþòñÿ 
â ôàéëû learn_error.tsv è test_error.tsv. 

Общие параметры и гиперпараметры обучения 
iterations 
(num_boost_round, 
n_estimators, 
num_trees) 

Çàäàåò ìàêñèìàëüíîå êîëè÷åñòâî äåðåâüåâ (ïî óìîë÷àíèþ 
1000). Íàñòðàèâàåòñÿ â ïåðâóþ î÷åðåäü âìåñòå ñ 
ãèïåðïàðàìåòðîì learning_rate. Óìåíüøàÿ çíà÷åíèå 
learning_rate, âûáèðàéòå áîëüøåå çíà÷åíèå iterations.  
Îáðàòèòå âíèìàíèå, ïîñëå íàñòðîéêè äðóãèõ ãèïåðïàðàìåòðîâ 
äàííûé ãèïåðïàðàìåòð âìåñòå ñ ïàðàìåòðîì learning_rate 
íóæíî íàñòðàèâàòü çàíîâî. 

learning_rate 
(eta) 

Çàäàåò ñêîðîñòü îáó÷åíèÿ. Íàñòðàèâàåòñÿ â ïåðâóþ î÷åðåäü 
âìåñòå ñ ãèïåðïàðàìåòðîì iterations. ×åì ìåíüøå çíà÷åíèå  
learning_rate, òåì áîëüøå èòåðàöèé òðåáóåòñÿ äëÿ îáó÷åíèÿ 
(ò.å. íåîáõîäèìî çàäàòü áîëüøåå çíà÷åíèå iterations). 
Çíà÷åíèå ïî óìîë÷àíèþ îïðåäåëÿåòñÿ àâòîìàòè÷åñêè, èñõîäÿ 
èç ñâîéñòâ íàáîðà äàííûõ è ãèïåðïàðàìåòðîâ îáó÷åíèÿ, åñëè 
óäîâëåòâîðÿþòñÿ âñå íèæåïåðå÷èñëåííûå óñëîâèÿ: 

• ðåøàåòñÿ çàäà÷à áèíàðíîé êëàññèôèêàöèè; 
• íå èçìåíåíû çíà÷åíèÿ ïî óìîë÷àíèþ äëÿ ãèïåðïàðàìåòðîâ 

leaf_estimation_iterations, leaf_estimation_method è 
l2_leaf_reg. 

Â ïðîòèâíîì ñëó÷àå çíà÷åíèå óñòàíàâëèâàåòñÿ ðàâíûì 0,03. 
Îáðàòèòå âíèìàíèå, ïîñëå íàñòðîéêè äðóãèõ ãèïåðïàðàìåòðîâ 
äàííûé ãèïåðïàðàìåòð âìåñòå ñ ïàðàìåòðîì iterations íóæíî 
íàñòðàèâàòü çàíîâî. 

random_seed 
(random_state) 

Çàäàåò ñòàðòîâîå çíà÷åíèå ãåíåðàòîðà ñëó÷àéíûõ ÷èñåë äëÿ 
âîñïðîèçâîäèìîñòè ðåçóëüòàòîâ 

l2_leaf_reg 
(reg_lambda) 

Çàäàåò êîýôôèöèåíò L2-ðåãóëÿðèçàöèè (ïî óìîë÷àíèþ 3). 
Ìîæíî çàäàòü ëþáîå ïîëîæèòåëüíîå çíà÷åíèå. 

bootstrap_type Çàäàåò òèï áóòñòðåïà – ìåòîä îòáîðà âåñîâ íàáëþäåíèé. 
Äîñòóïíûå çíà÷åíèÿ: Poisson (òîëüêî ïðè èñïîëüçîâàíèè 
GPU), Bayesian (ïî óìîë÷àíèþ), Bernoulli, No. 
Îáðàòèòå âíèìàíèå, áóòñòðåï ïðèìåíÿåòñÿ íà ýòàïå 
îïðåäåëåíèÿ ñòðóêòóðû äåðåâà, ïðè âû÷èñëåíèè çíà÷åíèé â 
ëèñòüÿõ èñïîëüçóåòñÿ âñÿ âûáîðêà. 

bagging_ 
temperature 

Ðåãóëèðóåò èíòåíñèâíîñòü áàéåñîâñêîãî áóòñòðåïà. 
Áàéåñîâñêèé áóòñòðåï ïîçâîëÿåò ïðèñâàèâàòü ñëó÷àéíûå âåñà 
íàáëþäåíèÿì ïî ôîðìóëå: 

𝑤(𝑜𝑏𝑠) = 𝑤(𝑜𝑏𝑠) ∗ (−log	(𝑟𝑎𝑛𝑑(0,1))º¯»»+[»_�N£°N±¯�¬±N 
Âåñà ïîðîæäàþòñÿ èç ýêñïîíåíöèàëüíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ, åñëè 
çàäàòü çíà÷åíèå ýòîãî ïàðàìåòðà ðàâíûì 1. Âñå âåñà ðàâíû 1, 
åñëè çàäàòü çíà÷åíèå ýòîãî ïàðàìåòðà ðàâíûì 0. Ïàðàìåòð 
ìîæåò ïðèíèìàòü çíà÷åíèå îò 0 äî áåñêîíå÷íîñòè, íî íà 
ïðàêòèêå îáû÷íî èñïîëüçóþòñÿ çíà÷åíèÿ îò 0 (áåç áýããèíãà) äî 
1 (ïî óìîë÷àíèþ). 

subsample Çàäàåò äîëþ îòáèðàåìûõ íàáëþäåíèé ïðè áýããèíãå (çíà÷åíèå 
ïî óìîë÷àíèþ 0,66). Ýòîò ïàðàìåòð ìîæíî èñïîëüçîâàòü, åñëè 
äëÿ ïàðàìåòðà bootstrap_type çàäàíî çíà÷åíèå Poisson èëè 
Bernoulli. 

sampling_ 
frequency 

Çàäàåò ÷àñòîòó îòáîðà íàáëþäåíèé. Âîçìîæíûå çíà÷åíèÿ:  
PerTree è PerTreeLevel (ïî óìîë÷àíèþ). 



 

random_strength Çàäàåò ìíîæèòåëü ñòàíäàðòíîãî îòêëîíåíèÿ (ïî óìîë÷àíèþ 1). 
Äàííûé ïàðàìåòð ïîçâîëÿåò áîðîòüñÿ ñ ïåðåîáó÷åíèåì ìîäåëè. 
Çíà÷åíèå ýòîãî ïàðàìåòðà èñïîëüçóåòñÿ â õîäå îòáîðà 
ðàñùåïëåíèé. Íà êàæäîé èòåðàöèè êàæäîå âîçìîæíîå 
ðàñùåïëåíèå ïîëó÷àåò îöåíêó ñ òî÷êè çðåíèÿ òîãî, íàñêîëüêî 
äîáàâëåíèå ýòîãî ðàñùåïëåíèÿ ìèíèìèçèðóåò ôóíêöèþ ïîòåðü 
äëÿ îáó÷àþùåãî íàáîðà äàííûõ. Âûáèðàåòñÿ ðàçáèåíèå ñ 
íàèáîëüøåé îöåíêîé. Èçíà÷àëüíî â ýòèõ îöåíêàõ íåò ýëåìåíòà 
ñëó÷àéíîñòè. Çàòåì ê îöåíêå äîáàâëÿåòñÿ íîðìàëüíî 
ðàñïðåäåëåííàÿ ñëó÷àéíàÿ âåëè÷èíà, êîòîðàÿ áóäåò çàâèñåòü îò 
êîëè÷åñòâà ïðîøåäøèõ èòåðàöèé è äëèíû âåêòîðà ãðàäèåíòà 
(áëèæå ê êîíöó îáó÷åíèÿ óìåíüøàåì ñëó÷àéíîñòü): 

score(f) = score(f) + random_strength ∗ N(0, RndMult ∗ Sko) 
ãäå: 
Sko  – äëèíà âåêòîðà ãðàäèåíòà; 
RndMult – ìíîæèòåëü, óìåíüøàþùèéñÿ ïðè óâåëè÷åíèè 
èòåðàöèè. 
Åñëè çàäàòü ìíîæèòåëü ñòàíäàðòíîãî îòêëîíåíèÿ ðàâíûì 0, òî 
â îöåíêó ðàñùåïëåíèé íå áóäåò ïðèâíåñåíà ñëó÷àéíîñòü. 

use_best_model Åñëè çàäàòü ýòîò ïàðàìåòð ðàâíûì True, êîëè÷åñòâî äåðåâüåâ â 
èòîãîâîé ìîäåëè îïðåäåëÿåòñÿ ñëåäóþùèì îáðàçîì: 
1. Ñòðîèì êîëè÷åñòâî äåðåâüåâ â ñîîòâåòñòâèè ñ âûáðàííûìè 
ïàðàìåòðàìè îáó÷åíèÿ. 
2. Èñïîëüçóåì ïðîâåðî÷íûé íàáîð äàííûõ äëÿ ïîèñêà 
èòåðàöèè, íà êîòîðîé äîñòèãàåòñÿ îïòèìàëüíîå çíà÷åíèå 
ìåòðèêè, çàäàííîé ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòðà eval_metric. 
Îáðàòèòå âíèìàíèå, äåðåâüÿ, ïîñòðîåííûå óæå ïîñëå 
íàéäåííîé èòåðàöèè, íå áóäóò ñîõðàíåíû.  
Ïî óìîë÷àíèþ çàäàíî çíà÷åíèå True, åñëè ñ ïîìîùüþ 
ïàðàìåòðà eval_set çàäàí ïðîâåðî÷íûé íàáîð, â ïðîòèâíîì 
ñëó÷àå False. 

best_model_min_ 
trees 

Çàäàåò ìèíèìàëüíîå êîëè÷åñòâî äåðåâüåâ, êîòîðîå äîëæíà 
èìåòü íàèëó÷øàÿ ìîäåëü. Åñëè çàäàíî îïðåäåëåííîå 
öåëî÷èñëåííîå çíà÷åíèå, òî èòîãîâàÿ ìîäåëü áóäåò ñîäåðæàòü 
ïî êðàéíåé ìåðå çàäàííîå êîëè÷åñòâî äåðåâüåâ, äàæå åñëè 
íàèëó÷øàÿ ìîäåëü òðåáóåò ìåíüøåå êîëè÷åñòâî äåðåâüåâ. Ïî 
óìîë÷àíèþ çíà÷åíèå íå çàäàíî (ò.å. ìèíèìàëüíîå êîëè÷åñòâî 
äåðåâüåâ, êîòîðîå äîëæíà ñîäåðæàòü íàèëó÷øàÿ ìîäåëü, íå 
çàäàíî). 

depth Çàäàåò ãëóáèíó äåðåâà (ïî óìîë÷àíèþ 6). Ìîæíî çàäàòü 
öåëî÷èñëåííîå çíà÷åíèå âïëîòü äî 16. Ðåêîìåíäóåòñÿ çàäàâàòü 
çíà÷åíèÿ â äèàïàçîíå îò 1 äî 10. 

ignored_features Çàäàåò èíäåêñû ïåðåìåííûõ, íå èñïîëüçóåìûõ ïðè îáó÷åíèè 
ìîäåëè. Ïîääåðæèâàåìûå îïåðàòîðû: ":"– ðàçäåëèòåëü 
çíà÷åíèé èíäåêñîâ, "-" – äèàïàçîí çíà÷åíèé (ëåâûé è ïðàâûé 
êîíöû âêëþ÷àþòñÿ). Íàïðèìåð, åñëè â íàøåì îáó÷àþùåì 
íàáîðå íóæíî ïðîèãíîðèðîâàòü ïðèçíàêè ñ èíäåêñàìè 1, 2, 7, 
42, 43, 44, 45, ìîæíî âîñïîëüçîâàòüñÿ ñëåäóþùåé êîíñòðóêöèåé: 
1:2:7:42-45. Ïî óìîë÷àíèþ èñïîëüçóþòñÿ âñå ïðèçíàêè. 

one_hot_max_size Çàäàåò one-hot-êîäèðîâàíèå äëÿ âñåõ êàòåãîðèàëüíûõ 
ïðèçíàêîâ ñ ÷èñëîì óðîâíåé, ìåíüøèì èëè ðàâíûì çíà÷åíèþ 
äàííîãî ïàðàìåòðà (ïî óìîë÷àíèþ 2). Ëó÷øå ðàáîòàåò äëÿ 
êàòåãîðèàëüíûõ ïðèçíàêîâ ñ íåáîëüøèì êîëè÷åñòâîì óðîâíåé. 



 

Íå ðåêîìåíäóåòñÿ âûïîëíÿòü one-hot-êîäèðîâàíèå 
ñàìîñòîÿòåëüíî â õîäå ïðåäâàðèòåëüíîé ïîäãîòîâêè äàííûõ. 

has_time Åñëè çàäàòü ýòîò ïàðàìåòð ðàâíûì True, òî àëãîðèòì áóäåò 
èñïîëüçîâàòü ïîðÿäîê îáúåêòîâ â îáó÷àþùèõ äàííûõ 
(ñëó÷àéíûå ïåðåñòàíîâêè íà ýòàïàõ ïðåîáðàçîâàíèÿ 
êàòåãîðèàëüíûõ ïðèçíàêîâ â êîëè÷åñòâåííûå è âûáîðà 
ñòðóêòóðû äåðåâà íå áóäóò âûïîëíÿòüñÿ). Ïî óìîë÷àíèþ 
çàäàíî çíà÷åíèå False, ò.å. ïîðÿäîê îáúåêòîâ íå ó÷èòûâàåòñÿ, 
àëãîðèòì ãåíåðèðóåò ñëó÷àéíûå ïåðåñòàíîâêè. 

rsm Çàäàåò äîëþ ïðèçíàêîâ, èñïîëüçóåìûõ ïðè ñîçäàíèè 
î÷åðåäíîãî ðàçáèåíèÿ óçëà â ïðîöåññå ïîñòðîåíèÿ äåðåâà. 
Ïðèíèìàåò çíà÷åíèå îò 0 äî 1 (ïî óìîë÷àíèþ, ò.å. 
èñïîëüçóþòñÿ âñå ïðèçíàêè). Ðåàëèçîâàíî òîëüêî äëÿ CPU. 

nan_mode Çàäàåò ìåòîä îáðàáîòêè ïðîïóñêîâ.  Äîñòóïíûå çíà÷åíèÿ:  
Forbidden – íàëè÷èå ïðîïóñêîâ íå äîïóñêàåòñÿ, èõ íàëè÷èå 
ïðèâîäèò ê îøèáêå; Min (ïî óìîë÷àíèþ) – äëÿ ïðîïóñêà â 
êîëè÷åñòâåííîì ïðèçíàêå èñïîëüçóåòñÿ ìèíèìàëüíîå çíà÷åíèå 
ïðèçíàêà; Max – äëÿ ïðîïóñêà â êîëè÷åñòâåííîì ïðèçíàêå 
èñïîëüçóåòñÿ ìàêñèìàëüíîå çíà÷åíèå ïðèçíàêà. Ïðîïóñêè â 
êàòåãîðèàëüíîì ïðèçíàêå îáðàáàòûâàþòñÿ êàê îòäåëüíàÿ 
êàòåãîðèÿ. 
Îáðàòèòå âíèìàíèå, äëÿ äðåâîâèäíûõ àëãîðèòìîâ 
ýôôåêòèâíûì ìîæåò áûòü èìïóòàöèÿ çíà÷åíèåì, ëåæàùèì âíå 
äèàïàçîíà èìåþùèõñÿ äàííûõ. Íàïðèìåð, íà ýòàïå 
ïðåäâàðèòåëüíîé ïîäãîòîâêè äàííûõ ïðîïóñêè ìîæíî 
çàêîäèðîâàòü áîëüøèì îòðèöàòåëüíûì çíà÷åíèåì (-9999). 

fold_permutation_
block_size 

Ïåðåä âûïîëíåíèåì ñëó÷àéíûõ ïåðìóòàöèé íàáëþäåíèÿ 
îáó÷àþùåãî íàáîðà äàííûõ ãðóïïèðóþòñÿ â áëîêè. Äàííûé 
ïàðàìåòð çàäàåò ðàçìåð áëîêîâ. ×åì ìåíüøå çíà÷åíèå, òåì 
ìåäëåííåå îáó÷åíèå. Áîëüøèå çíà÷åíèÿ ìîãóò ïðèâåñòè ê 
óõóäøåíèþ êà÷åñòâà. Ïàðàìåòð ìîæåò ïðèíèìàòü çíà÷åíèå îò 
1 äî áåñêîíå÷íîñòè, íî íà ïðàêòèêå îáû÷íî èñïîëüçóþòñÿ 
çíà÷åíèÿ îò 1 (ïî óìîë÷àíèþ) äî 256. Äëÿ íåáîëüøèõ âûáîðîê 
ðåêîìåíäóåòñÿ çàäàâàòü çíà÷åíèå 1. 

leaf_estimation_ 
iterations 

Çàäàåò êîëè÷åñòâî øàãîâ ãðàäèåíòíîãî ñïóñêà ïðè ðàñ÷åòàõ 
çíà÷åíèé â ëèñòüÿõ (ïî óìîë÷àíèþ 1). 

leaf_estimation_ 
method 

Çàäàåò ìåòîä, èñïîëüçóåìûé äëÿ ðàñ÷åòà çíà÷åíèé â ëèñòüÿõ. 
Äîñòóïíûå çíà÷åíèÿ:  Newton è Gradient (ïî óìîë÷àíèþ). 

fold_len_ 
multiplier 

Çàäàåò êîýôôèöèåíò äëÿ èçìåíåíèÿ ðàçìåðà áëîêîâ. Äîëæåí 
áûòü áîëüøå 1 (ïî óìîë÷àíèþ 2), çíà÷åíèÿ, áëèçêèå ê 1, 
ïðèâîäÿò ê êâàäðàòè÷íîìó îòíîñèòåëüíî ÷èñëà îáúåêòîâ 
ïîòðåáëåíèþ ïàìÿòè è âðåìåíè âû÷èñëåíèé. 

approx_on_full_ 
history 

Çàäàåò ñïîñîá âû÷èñëåíèÿ ïðèáëèæåííûõ çíà÷åíèé. Åñëè 
çàäàíî çíà÷åíèå False (ïî óìîë÷àíèþ), äëÿ âû÷èñëåíèÿ 
ïðèáëèæåííûõ çíà÷åíèé èñïîëüçóåòñÿ òîëüêî îïðåäåëåííàÿ 
äîëÿ íàáëþäåíèé â áëîêå. Ðàçìåð ýòîé äîëè îïðåäåëÿåòñÿ ïî 
ôîðìóëå 

0
Í
, ãäå 	𝑋 – ýòî çíà÷åíèå ïàðàìåòðà 

fold_len_multiplier. Ýòîò ðåæèì áîëåå áûñòðûé è â ðåäêèõ 
ñëó÷àÿõ äàåò ÷óòü ìåíüøóþ ïðàâèëüíîñòü. Åñëè çàäàíî 
çíà÷åíèå True, òî äëÿ âû÷èñëåíèÿ ïðèáëèæåííûõ çíà÷åíèé 
áóäóò èñïîëüçîâàíû âñå ïðåäûäóùèå íàáëþäåíèÿ â áëîêå. Ýòîò 



 

ðåæèì ÿâëÿåòñÿ áîëåå ìåäëåííûì è â ðåäêèõ ñëó÷àÿõ äàåò ÷óòü 
áîëüøóþ ïðàâèëüíîñòü. 

class_weights Çàäàåò âåñà êëàññîâ çàâèñèìîé ïåðåìåííîé. Çíà÷åíèÿ 
èñïîëüçóþòñÿ êàê ìíîæèòåëè äëÿ âåñîâ íàáëþäåíèé 
ñîîòâåòñòâóþùèõ êëàññîâ. Äëÿ íåñáàëàíñèðîâàííîãî íàáîðà 
ïðè ðåøåíèè çàäà÷è áèíàðíîé êëàññèôèêàöèè äëÿ êëàññà 0 
(îòðèöàòåëüíîãî êëàññà) ìîæíî çàäàòü âåñ 1, à äëÿ êëàññà 1 
(ïîëîæèòåëüíîãî êëàññà) çàäàòü âåñ, ðàâíûé 
количество	отрицательных	примеров
количество	положительных	примеров

. 

Íàïðèìåð, class_weights=[0.1, 4] óìíîæàåò âåñà íàáëþäåíèé 
èç êëàññà 0 íà 0,1, à âåñà íàáëþäåíèé èç êëàññà 1 íà 4. 
Ïî óìîë÷àíèþ âåñ äëÿ âñåõ êëàññîâ óñòàíàâëèâàåòñÿ ðàâíûì 1. 

boosting_type Çàäàåò òèï áóñòèíãà.  Äîñòóïíûå çíà÷åíèÿ:  Ordered è Plain. 
Çíà÷åíèå Ordered îáû÷íî äàåò ëó÷øåå êà÷åñòâî íà íåáîëüøèõ 
íàáîðàõ, íî ðàáîòàåò ìåäëåííåå, ÷åì Plain. Çíà÷åíèå Plain 
çàäàåò êëàññè÷åñêóþ ñõåìó ãðàäèåíòíîãî áóñòèíãà. Çíà÷åíèå ïî 
óìîë÷àíèþ çàâèñèò îò êîëè÷åñòâà íàáëþäåíèé â îáó÷àþùåì 
íàáîðå è âûáðàííîãî ðåæèìà îáó÷åíèÿ. 

Гиперпараметры для контроля переобучения 
od_type Çàäàåò òèï èñïîëüçóåìîãî äåòåêòîðà ïåðåîáó÷åíèÿ.  Äîñòóïíûå 

çíà÷åíèÿ:  IncToDec (ïî óìîë÷àíèþ) è Iter. 
Ïðèíöèï ðàáîòû äåòåêòîðà ïåðåîáó÷åíèÿ IncToDec âûãëÿäèò 
ñëåäóþùèì îáðàçîì. Ïåðåä ïîñòðîåíèåì êàæäîãî íîâîãî äåðåâà 
CatBoost ïðîâåðÿåò èòîãîâîå èçìåíåíèå ôóíêöèè ïîòåðü èëè 
ìåòðèêè, çàäàííîé ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòðà eval_metric, íà 
ïðîâåðî÷íîì íàáîðå äàííûõ. Äåòåêòîð îáó÷åíèÿ ñðàáàòûâàåò, 
åñëè òåêóùåå p-çíà÷åíèå ñòàíîâèòñÿ ìåíüøå ïîðîãà,  çàäàííîãî 
ñ ïîìîùüþ ãèïåðïàðàìåòðà od_pval:  òåêóùåå p-çíà÷åíèå < 
ïîðîã. 
Âû÷èñëåíèå  òåêóùåãî p-çíà÷åíèÿ ïðîèñõîäèò íà îñíîâå 
îöåíîê ìàêñèìèçèðóåìîé ìåòðèêè: 
1. Ñíà÷àëà âû÷èñëÿåòñÿ îæèäàåìûé ïðèðîñò: 
Îæèäàåìûé ïðèðîñò = 𝑚𝑎𝑥+ÓÔ+ÕÔ+0,99

+Z+Ó(оценка[𝑖#] −
оценка[𝑖0])  
2. Çàòåì âû÷èñëÿåòñÿ 𝑥: 

𝑥 =
Ожидаемый	прирост[𝑖]

𝑚𝑎𝑥�Ô+оценка[𝑗] − оценка[𝑖]
 

3. Âû÷èñëÿåòñÿ òåêóùåå p-çíà÷åíèå: 
Òåêóùåå p-çíà÷åíèå= 𝑒𝑥𝑝 �− `,a

5
� 

Ïðèíöèï ðàáîòû äåòåêòîðà ïåðåîáó÷åíèÿ Iter âûãëÿäèò èíà÷å. 
Ïåðåä ïîñòðîåíèåì êàæäîãî íîâîãî äåðåâà CatBoost ïðîâåðÿåò 
êîëè÷åñòâî èòåðàöèé, ïðîøåäøèõ ïîñëå èòåðàöèè, íà êîòîðîé 
áûëî ïîëó÷åíî îïòèìàëüíîå çíà÷åíèå ôóíêöèè ïîòåðü èëè 
ìåòðèêè, çàäàííîé ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòðà eval_metric. Ìîäåëü 
ñ÷èòàåòñÿ ïåðåîáó÷åííîé, åñëè êîëè÷åñòâî èòåðàöèé ïðåâûøàåò 
çíà÷åíèå ãèïåðïàðàìåòðà od_wait. 

od_pval Çàäàåò ïîðîã äëÿ äåòåêòîðà ïåðåîáó÷åíèÿ IncToDec.  Îáó÷åíèå 
îñòàíàâëèâàåòñÿ, êîãäà äîñòèãàåòñÿ óêàçàííîå çíà÷åíèå. ×òîáû 
ýòîò ãèïåðïàðàìåòð ðàáîòàë, òðåáóåòñÿ çàäàòü ïðîâåðî÷íûé 
íàáîð äàííûõ. Äëÿ äîñòèæåíèÿ íàèëó÷øèõ ðåçóëüòàòîâ 
ðåêîìåíäóåòñÿ èñïîëüçîâàòü çíà÷åíèÿ èç äèàïàçîíà îò 10-10 äî 



 

10-2. ×åì áîëüøå çíà÷åíèå, òåì ðàíüøå ñðàáîòàåò îñòàíîâêà. Ïî 
óìîë÷àíèþ ýòîò ãèïåðïàðàìåòð ðàâåí 0, ò.å. îïðåäåëåíèå 
ïåðåîáó÷åíèÿ îòêëþ÷åíî. Íå èñïîëüçóéòå ýòîò ãèïåðïàðàìåòð 
äëÿ äåòåêòîðà ïåðåîáó÷åíèÿ Iter. 

od_wait Çàäàåò êîëè÷åñòâî èòåðàöèé, â òå÷åíèå êîòîðîãî ïîñëå 
äîñòèæåíèÿ îïòèìàëüíîãî çíà÷åíèÿ ôóíêöèè ïîòåðü èëè 
ìåòðèêè, çàäàííîé ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòðà eval_metric, áóäåò 
ïðîäîëæàòüñÿ îáó÷åíèå. Ïðåäíàçíà÷åíèå ýòîãî ãèïåðïàðàìåòðà 
çàâèñèò îò âûáðàííîãî òèïà äåòåêòîðà ïåðåîáó÷åíèÿ:  
• åñëè äëÿ ãèïåðïàðàìåòðà od_type (îïðåäåëÿåò òèï äåòåêòîðà 

ïåðåîáó÷åíèÿ) çàäàíî çíà÷åíèå IntToDec, òî ïðè äîñòèæåíèè 
ïîðîãà äåòåêòîð ïåðåîáó÷åíèÿ èãíîðèðóåòñÿ è îáó÷åíèå áóäåò 
ïðîäîëæåíî â òå÷åíèå óêàçàííîãî ÷èñëà èòåðàöèé ïîñëå 
äîñòèæåíèÿ îïòèìàëüíîãî çíà÷åíèÿ ôóíêöèè ïîòåðü èëè 
ìåòðèêè, çàäàííîé ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòðà eval_metric; 

• åñëè äëÿ ãèïåðïàðàìåòðà  od_type (îïðåäåëÿåò òèï äåòåêòîðà 
ïåðåîáó÷åíèÿ) çàäàíî çíà÷åíèå Iter, òî  ìîäåëü áóäåò îöåíåíà 
êàê ïåðåîáó÷åííàÿ ïîñëå äîñòèæåíèÿ îïòèìàëüíîãî çíà÷åíèÿ 
ôóíêöèè ïîòåðü èëè ìåòðèêè, çàäàííîé ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòðà 
eval_metric, íî åå îáó÷åíèå áóäåò ïðîäîëæåíî â òå÷åíèå 
óêàçàííîãî ÷èñëà èòåðàöèé. 

Ïî óìîë÷àíèþ çíà÷åíèå ýòîãî ãèïåðïàðàìåòðà ðàâíî 20. 
Гиперпараметры бинаризации 

border_count 
(max_bin) 

Çàäàåò êîëè÷åñòâî ðàçáèåíèé äëÿ êîëè÷åñòâåííûõ ïðèçíàêîâ. 
Ïðèíèìàåò öåëî÷èñëåííûå çíà÷åíèÿ îò 1 äî 255 (ïî óìîë÷àíèþ 
128). 

feature_border_ 
type 

Çàäàåò ðåæèì áèíàðèçàöèè äëÿ êîëè÷åñòâåííûõ ïðèçíàêîâ. 
Äîñòóïíûå çíà÷åíèÿ: Median, Uniform, UniformAndQuantiles, 
MaxLogSum, MinEntropy, GreedyLogSum (ïî óìîë÷àíèþ). 
Ïåðåä îáó÷åíèåì âñå âîçìîæíûå çíà÷åíèÿ êîëè÷åñòâåííîé 
ïåðåìåííîé ñîðòèðóþòñÿ ïî âîçðàñòàíèþ è ðàçáèâàþòñÿ íà 
íåïåðåñåêàþùèåñÿ èíòåðâàëû (áèíû), ðàçäåëåííûå 
ïîðîãîâûìè çíà÷åíèÿìè (ðàçáèåíèÿìè). Ðàçìåð áèíàðèçàöèè 
(êîëè÷åñòâî ðàçáèåíèé) îïðåäåëÿåòñÿ íà÷àëüíûìè 
ïàðàìåòðàìè (îòäåëüíî âû÷èñëÿåòñÿ êîëè÷åñòâî ðàçáèåíèé äëÿ 
êîëè÷åñòâåííûõ ïðèçíàêîâ è êîëè÷åñòâî ðàçáèåíèé äëÿ 
êîëè÷åñòâåííûõ ïðèçíàêîâ, ïîëó÷åííûõ â ðåçóëüòàòå 
ïðåîáðàçîâàíèÿ êàòåãîðèàëüíûõ ïðèçíàêîâ). 
Áèíàðèçàöèÿ òàêæå èñïîëüçóåòñÿ äëÿ ðàçáèåíèÿ êàòåãîðèé íà 
áèíû ïðè ðàáîòå ñ êàòåãîðèàëüíûìè ïðèçíàêàìè. Äëÿ ýòîãî íà 
áîëüøèõ íàáîðàõ äàííûõ èñïîëüçóåòñÿ ñëó÷àéíîå 
ïîäìíîæåñòâî íàáîðà äàííûõ. 
Â òàáëèöå, ïðèâåäåííîé íèæå, ïîêàçàíû ðåæèìû áèíàðèçàöèè, 
èñïîëüçóåìûå â CatBoost. 

Режим Способ определения разбиений 
Median Ôîðìèðóåò áèíû ñ îäèíàêîâûì êîëè÷åñòâîì 

íàáëþäåíèé 
Uniform Ôîðìèðóåò áèíû îäèíàêîâîé øèðèíû 
UniformAndQ
uantiles 

Êîìáèíèðóåò áèíû, ïîëó÷åííûå ñ ïîìîùüþ 
ðåæèìîâ  Median è Uniform, ïîñëå òîãî, êàê 
óìåíüøàåò âäâîå ðàçìåð áèíàðèçàöèè äëÿ 
êàæäîãî èç ýòèõ ðåæèìîâ. 

MaxLogSum Ìàêñèìèçèðóåò çíà÷åíèå ñëåäóþùåãî 
âûðàæåíèÿ âíóòðè êàæäîãî áèíà: 



 

∑ log	(𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡)[
+/0 , ãäå 

• 𝑛 – êîëè÷åñòâî ðàçëè÷íûõ çíà÷åíèé â áèíå; 
• 𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡– ÷àñòîòà ïîÿâëåíèÿ îòäåëüíîãî 

çíà÷åíèÿ â áèíå. 
MinEntropy Ìèíèìèçèðóåò çíà÷åíèå ñëåäóþùåãî 

âûðàæåíèÿ âíóòðè êàæäîãî áèíà: 
∑ 𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡 ∙ log	(𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡)[
+/0 , ãäå  

• 𝑛 – êîëè÷åñòâî ðàçëè÷íûõ çíà÷åíèé â áèíå; 
• 𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡– ÷àñòîòà ïîÿâëåíèÿ îòäåëüíîãî 

çíà÷åíèÿ â áèíå. 
GreedyLogSu
m 

Ìàêñèìèçèðóåò æàäíóþ àïïðîêñèìàöèþ 
ñëåäóþùåãî âûðàæåíèÿ âíóòðè êàæäîãî 
áèíà: 
∑ log	(𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡)[
+/0 , ãäå 

• 𝑛 – êîëè÷åñòâî ðàçëè÷íûõ çíà÷åíèé â áèíå; 
• 𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡– ÷àñòîòà ïîÿâëåíèÿ îòäåëüíîãî 

çíà÷åíèÿ â áèíå. 
 
 

Гиперпараметры преобразования  
категориальных признаков в количественные 

simple_ctr Çàäàåò íàñòðîéêè áèíàðèçàöèè äëÿ ïðîñòûõ êàòåãîðèàëüíûõ 
ïðèçíàêîâ. 
 
Íàñòðîéêè: 
CtrType – ìåòîä ïðåîáðàçîâàíèÿ êàòåãîðèàëüíûõ ïðèçíàêîâ â 
êîëè÷åñòâåííûå. 
 
Çíà÷åíèÿ, êîòîðûå ìîæíî çàäàòü ïðè îáó÷åíèè íà CPU: 
Borders (íàïðèìåð, simple_ctr='Borders' èëè 

'simple_ctr': 'Borders') 
• Buckets  
• BinarizedTargetMeanValue  

Counter  
 
Çíà÷åíèÿ, êîòîðûå ìîæíî çàäàòü ïðè îáó÷åíèè íà GPU: 

• Borders 
• Buckets 
• FeatureFreq 
• FloatTargetMeanValue 

 
TargetBorderCount – êîëè÷åñòâî ãðàíè÷íûõ çíà÷åíèé ïðè áèíàðèçàöèè 
çàâèñèìîé ïåðåìåííîé (òîëüêî äëÿ çàäà÷è ðåãðåññèè è òîëüêî ïðè îáó÷åíèè 
íà CPU). Äîïóñêàþòñÿ çíà÷åíèÿ îò 1 (ïî óìîë÷àíèþ) äî 255. Äëÿ CtrType 
íåîáõîäèìî óêàçàòü çíà÷åíèå  BinarizedTargetMeanValue: 
'simple_ctr': 'BinarizedTargetMeanValue:TargetBorderCount=10' 
èëè 
simple_ctr='BinarizedTargetMeanValue:TargetBorderCount=10' 
 
TargetBorderType – òèï áèíàðèçàöèè çàâèñèìîé ïåðåìåííîé (òîëüêî äëÿ 
çàäà÷è ðåãðåññèè è òîëüêî ïðè îáó÷åíèè íà CPU).  Äëÿ CtrType íåîáõîäèìî 
óêàçàòü çíà÷åíèå  BinarizedTargetMeanValue:   
'simple_ctr': 'BinarizedTargetMeanValue:TargetBorderCount=10: 
TargetBorderType=Median' 
èëè 
simple_ctr='BinarizedTargetMeanValue:TargetBorderCount=10: 
TargetBorderType=Median' 
 
Çíà÷åíèÿ, êîòîðûå ìîæíî çàäàòü ïðè îáó÷åíèè íà CPU: 



 

• Median 
• Uniform 
• UniformAndQuantiles 
• MaxLogSum 
• MinEntropy (ïî óìîë÷àíèþ) 
• GreedyLogSum 

 
CtrBorderCount – êîëè÷åñòâî ðàçáèåíèé äëÿ êàòåãîðèàëüíûõ ïðèçíàêîâ (îò 
1 äî 255). Íåîáõîäèìî çàäàòü çíà÷åíèå äëÿ CtrType:  
'simple_ctr': 'Borders:CtrBorderCount=10' 
èëè 
simple_ctr='Borders:CtrBorderCount=10' 
 
CtrBorderType – òèï áèíàðèçàöèè êàòåãîðèàëüíûõ ïðèçíàêîâ. 
Çíà÷åíèÿ, êîòîðûå ìîæíî çàäàòü ïðè îáó÷åíèè íà CPU: Uniform 
Çíà÷åíèÿ, êîòîðûå ìîæíî çàäàòü ïðè îáó÷åíèè íà GPU: 

• Median 
• Uniform 
• UniformAndQuantiles 
• MaxLogSum 
• MinEntropy 
• GreedyLogSum 

Prior – çàäàåò àïðèîðíûå âåðîÿòíîñòè. Åñëè óêàçàòü îäíî ÷èñëî, îíî áóäåò 
ïðèáàâëÿòüñÿ â ÷èñëèòåëþ. Åñëè óêàçàòü ïàðó (òîëüêî ïðè èñïîëüçîâàíèè 
GPU), ïåðâîå ÷èñëî áóäåò ïðèáàâëÿòüñÿ ê ÷èñëèòåëþ, à âòîðîå – ê 
çíàìåíàòåëþ. 
Íåîáõîäèìî çàäàòü çíà÷åíèå äëÿ CtrType:  
'simple_ctr': 'Borders:CtrBorderCount=10:Prior=10' 
èëè 
simple_ctr='Borders:CtrBorderCount=10:Prior=10' 

 
combinations_ctr Çàäàåò íàñòðîéêè áèíàðèçàöèè äëÿ êîìáèíàöèé 

êàòåãîðèàëüíûõ ïðèçíàêîâ. 
Íàñòðîéêè àíàëîãè÷íû íàñòðîéêàì äëÿ simple_ctr. 

Параметры для многоклассовой классификации 
classes_count Çàäàåò êîëè÷åñòâî êëàññîâ äëÿ ìíîãîêëàññîâîé 

êëàññèôèêàöèè. Çíà÷åíèå âû÷èñëÿåòñÿ ñëåäóþùèì îáðàçîì: 
íàèáîëüøåå çíà÷åíèå ìåòêè êëàññà + 1. 

Параметры для настройки производительности 
thread_count Çàäàåò êîëè÷åñòâî èñïîëüçóåìûõ ÿäåð/ïîòîêîâ. Ïî óìîë÷àíèþ 

çàäàíî çíà÷åíèå -1, ÷òî ñîîòâåòñòâóåò èñïîëüçîâàíèþ âñåõ 
äîñòóïíûõ ÿäåð. 

Параметры вывода результатов 
logging_level Çàäàåò óðîâåíü äåòàëèçàöèè âûâîäà. Âîçìîæíûå çíà÷åíèÿ: 

• Silent – íè÷åãî íå âûâîäèòü; 
• Verbose – âûâîäèòü èíôîðìàöèþ î çíà÷åíèè îïòèìèçèðóåìîé 

ìåòðèêè, ïðîøåäøåãî âðåìåíè è îæèäàåìîãî âðåìåíè äî 
îêîí÷àíèÿ îáó÷åíèÿ; 

• Info – âûâîäèòü äîïîëíèòåëüíóþ èíôîðìàöèþ è êîëè÷åñòâî 
äåðåâüåâ; 

• Debug – âûâîäèòü èíôîðìàöèþ äëÿ îòëàäêè. 
metric_period Çàäàåò ÷àñòîòó âûâîäà èíôîðìàöèè (êîëè÷åñòâî èòåðàöèé 

ìåæäó âûâîäîì èíôîðìàöèè). Çíà÷åíèå äîëæíî áûòü öåëûì 
ïîëîæèòåëüíûì ÷èñëîì (ïî óìîë÷àíèþ 1 – èíôîðìàöèÿ 
âûâîäèòñÿ íà êàæäîé èòåðàöèè). 

train_dir Çàäàåò ïàïêó äëÿ õðàíåíèÿ ñîçäàâàåìûõ â ïðîöåññå îáó÷åíèÿ 
ôàéëîâ (ïî óìîë÷àíèþ catboost_info). 



 

 
Òåïåðü ïîñòðîèì ìîäåëü ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè. 
 
In[101]: 
# импортируем класс LogisticRegression 
from sklearn.linear_model import LogisticRegression 
# создаем экземпляр класса LogisticRegression 
# и подгоняем модель 
logreg = LogisticRegression().fit(X_train, y_train) 
# оцениваем дискриминирующую способность  
# модели логистической регрессии 
print("AUC на обучающей выборке: {:.3f}". 
      format(roc_auc_score(y_train, logreg.predict_proba(X_train)[:, 1]))) 
print("AUC на контрольной выборке: {:.3f}". 
      format(roc_auc_score(y_test, logreg.predict_proba(X_test)[:, 1]))) 
 
Out[101]: 
AUC на обучающей выборке: 0.546 
AUC на контрольной выборке: 0.545 
 
Äèñêðèìèíèðóþùàÿ ñïîñîáíîñòü ìîäåëè ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè 
íàìíîãî õóæå äèñêðèìèíèðóþùåé ñïîñîáíîñòè ìîäåëè ñëó÷àéíîãî ëåñà 
è ìîäåëè ãðàäèåíòíîãî áóñòèíãà. Ýòî îáóñëîâëåíî òåì, ÷òî 
ïðåäâàðèòåëüíàÿ ïîäãîòîâêà äàííûõ áûëà îïòèìèçèðîâàíà ïîä 
äðåâîâèäíûå àëãîðèòìû (îäèíî÷íîå äåðåâî ðåøåíèé, ñëó÷àéíûé ëåñ, 
ãðàäèåíòíûé áóñòèíã), à äëÿ ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè äàííûå íóæíî 
ïîäãîòàâëèâàòü èíà÷å, ñ ó÷åòîì âàæíåéøèõ ïðåäïîñûëîê ðåãðåññèîííîãî 
àíàëèçà. Òàêîé íèçêèé ðåçóëüòàò – ÷àñòîå ÿâëåíèå ó íà÷èíàþùåãî 
ìîäåëåðà, êîòîðûé ïûòàåòñÿ «íàòðàâèòü» èíñòðóìåíò áåç äîëæíîãî 
ïîíèìàíèÿ ìàòåìàòè÷åñêîãî àïïàðàòà òîãî èëè èíîãî ìåòîäà ìàøèííîãî 
îáó÷åíèÿ. Äàâàéòå óëó÷øèì ðåçóëüòàò ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè, 
ðàçîáðàâøèñü â ñàìîì ìåòîäå è âûïîëíèâ îòäåëüíóþ ïðåäâàðèòåëüíóþ 
ïîäãîòîâêó äàííûõ, îïòèìèçèðîâàííóþ ïîä äàííûé ìåòîä. 

Математический аппарат логистической регрессии 
Ìîäåëü ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé ðåãðåññèîííóþ 
ìîäåëü, â êîòîðîé çàâèñèìàÿ ïåðåìåííàÿ ÿâëÿåòñÿ áèíàðíîé. Òàêóþ 
ìîäåëü åùå íàçûâàþò ðåãðåññèîííîé ìîäåëüþ áèíàðíîãî âûáîðà. 
Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî ñòðîèòü îáû÷íóþ ëèíåéíóþ ðåãðåññèîííóþ 

model_size_reg Çàäàåò êîýôôèöèåíò ðåãóëÿðèçàöèè, îïðåäåëÿþùèé ðàçìåð 
ìîäåëè. ×åì áîëüøå çíà÷åíèå (îò 0 äî áåñêîíå÷íîñòè, ïî 
óìîë÷àíèþ 0,5), òåì ìåíüøå ðàçìåð ìîäåëè: ïðîèñõîäèò 
óìåíüøåíèå ÷èñëà êîìáèíàöèé ïðèçíàêîâ â ìîäåëè, ÷òî ìîæåò 
ïîâëèÿòü íà åå êà÷åñòâî. 

allow_writing_ 
files 

Ïîçâîëÿåò çàïèñûâàòü ôàéëû ñ èíôîðìàöèåé î ìåòðèêàõ è 
êîíòðîëüíûìè òî÷êàìè â ïðîöåññå îáó÷åíèÿ. Åñëè çàäàòü 
ðàâíûì False, âîçìîæíîñòü çàïèñè áóäåò îòêëþ÷åíà. 

save_snapshot Ïîçâîëÿåò çàïèñûâàòü ôàéëû â ïðîöåññå îáó÷åíèÿ. Åñëè çàäàòü 
ðàâíûì False, âîçìîæíîñòü çàïèñè áóäåò îòêëþ÷åíà. 

snapshot_file Çàäàåò èìÿ ôàéëà, â êîòîðîì ñîõðàíÿåòñÿ èíôîðìàöèÿ î 
ïðîãðåññå îáó÷åíèÿ. Åñëè ôàéë íå ñóùåñòâóåò, òî îí áóäåò 
ñîçäàí, è â íåãî áóäåò çàïèñàíà ñîîòâåòñòâóþùàÿ èíôîðìàöèÿ. 
Åñëè æå ôàéë óæå ñóùåñòâóåò, äàííûå èç íåãî áóäóò 
çàãðóæåíû, è îáó÷åíèå áóäåò ïðîäîëæåíî. 



 

ìîäåëü ñ áèíàðíûìè çàâèñèìûìè ïåðåìåííûìè íåëüçÿ. Â ýòîì ñëó÷àå 
íåâîçìîæíî áóäåò èíòåðïðåòèðîâàòü ïðåäñêàçàííûå ïî ðåãðåññèè â 
íåïðåðûâíîé êîëè÷åñòâåííîé øêàëå çíà÷åíèÿ çàâèñèìîé ïåðåìåííîé. 
Çíà÷åíèÿ ïðåäèêòîðîâ â ìîäåëè áèíàðíîãî âûáîðà äîëæíû áûòü 
èçìåðåíû â êîëè÷åñòâåííîé øêàëå. Òàêæå â ìîäåëü áèíàðíîãî âûáîðà 
ìîæíî âêëþ÷àòü â êà÷åñòâå ïðåäèêòîðîâ êàòåãîðèàëüíûå ïåðåìåííûå, 
êîòîðûå äîëæíû áûòü ïðåäâàðèòåëüíî ïðåîáðàçîâàíû â äàììè-
ïåðåìåííûå. 
Â ìîäåëè áèíàðíîãî âûáîðà ìû ñòðîèì ðåãðåññèîííóþ ìîäåëü 
çàâèñèìîñòè âåðîÿòíîñòè òîãî, ÷òî áèíàðíàÿ çàâèñèìàÿ ïåðåìåííàÿ 
ïðèìåò çíà÷åíèå 1 ïðè çàäàííûõ çíà÷åíèÿõ íåçàâèñèìûõ ïåðåìåííûõ. 
Äëÿ ìîäåëèðîâàíèÿ âåðîÿòíîñòè áèíàðíîé çàâèñèìîé ïåðåìåííîé 
ïîäáèðàþò ñïåöèàëüíóþ ìîíîòîííî âîçðàñòàþùóþ ëîãèñòè÷åñêóþ 
ôóíêöèþ, êîòîðàÿ ìîæåò ïðèíèìàòü çíà÷åíèÿ òîëüêî îò 0 äî 1. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Рис. 66 Логистическая функция (сигмоида) 
 
Êëþ÷åâûìè ïîíÿòèÿìè äëÿ ïîíèìàíèÿ ðàáîòû ìåòîäà ëîãèñòè÷åñêîé 
ðåãðåññèè ÿâëÿþòñÿ âåðîÿòíîñòü è øàíñ.  
Âåðîÿòíîñòü – ýòî îáúåêòèâíàÿ ìåðà ïîÿâëåíèÿ íåêîòîðîãî ñîáûòèÿ, 
èçìåðÿåìàÿ îò 0 äî 1. Íà ïðàêòèêå îöåíêîé âåðîÿòíîñòè ñëóæèò 
îòíîñèòåëüíàÿ ÷àñòîòà ïîÿâëåíèÿ ñîáûòèÿ. Çíà÷åíèå âåðîÿòíîñòè 0 
îçíà÷àåò íåâîçìîæíîñòü ïîÿâëåíèÿ ñîáûòèÿ. Çíà÷åíèå âåðîÿòíîñòè 1 
îçíà÷àåò, ÷òî ñîáûòèå íåïðåìåííî ïðîèçîéäåò. 
 

Вероятность	(𝑝𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑡𝑦):	𝑝+ 
 
Øàíñû – ýòî îòíîøåíèå âåðîÿòíîñòè òîãî, ÷òî ñîáûòèå ïðîèçîéäåò 
(âåðîÿòíîñòè «óñïåõà»), ê âåðîÿòíîñòè òîãî, ÷òî ñîáûòèå íå ïðîèçîéäåò 
(âåðîÿòíîñòè «íåóäà÷è»). Ñ ðîñòîì âåðîÿòíîñòè ðàñòóò øàíñû, è 
íàîáîðîò. Çíà÷åíèå øàíñîâ 1 ñîîòâåòñòâóåò ñèòóàöèè, êîãäà âåðîÿòíîñòè 
ñîáûòèÿ è îòñóòñòâèÿ ñîáûòèÿ ðàâíû. 
 

Шанс	(𝑜𝑑𝑑𝑠):	
𝑝+

1 − 𝑝+
 



 

 
Íàïðèìåð, åñëè âåðîÿòíîñòü ïðîñðî÷êè 90+ (ñîáûòèå ïðîèçîøëî) ðàâíà 
0,8, òîãäà âåðîÿòíîñòü îòñóòñòâèÿ ïðîñðî÷êè 90+ (ñîáûòèå íå 
ïðîèçîøëî) ðàâíà 1 – 0,8 = 0,2, øàíñû íàëè÷èÿ ïðîñðî÷êè 90+ ðàâíû 
0,8 / 0,2 = 4. Ýòî îçíà÷àåò, ÷òî øàíñû íàëè÷èÿ ïðîñðî÷êè 90+ 
ñîñòàâëÿþò 4 ê 1.  Øàíñû îòñóòñòâèÿ ïðîñðî÷êè 90+ áóäóò ðàâíû 0,2 / 
0,8 = 0,25. Âûãëÿäèò íåìíîãî ñòðàííî, íî äåéñòâèòåëüíî øàíñû 
îòñóòñòâèÿ ïðîñðî÷êè 90+ áóäóò ðàâíû 1 ê 4. Øàíñû íàëè÷èÿ ïðîñðî÷êè 
90+ è øàíñû îòñóòñòâèÿ ïðîñðî÷êè 90+ ÿâëÿþòñÿ îáðàòíûìè 
âåëè÷èíàìè ïî îòíîøåíèþ äðóã ê äðóãó, ò. å. 1 / 4 = 0,25 è 1 / 0,25 = 4. 
Çíàÿ øàíñû 

°
0Z°

= `,Ü
`,#
= 4, ëåãêî ïîëó÷èòü âåðîÿòíîñòü ïî ôîðìóëå 

шансы
0�шансы

= �
0��

= 0,8. 
 
Îòíîøåíèå øàíñîâ (odds ratio)  – ïîêàçàòåëü, ïîçâîëÿþùèé îöåíèòü 
âëèÿíèå ôàêòîðà íà âåðîÿòíîñòü ñîáûòèÿ. 
Ïðåäïîëîæèì, ÷òî èç 10 ìóæ÷èí ñåìåðî ïîñòóïèëè â óíèâåðñèòåò, òîãäà 
êàê èç 10 æåíùèí ïîñòóïèëè ëèøü òðè. Ñîáûòèåì ó íàñ ÿâëÿåòñÿ 
ïîñòóïëåíèå â óíèâåðñèòåò, à ôàêòîðîì – ïîë. 
Äëÿ ìóæ÷èíû âåðîÿòíîñòü ïîñòóïèòü ñîñòàâëÿåò p = 7/10 = 0,7, à 
âåðîÿòíîñòü íå ïîñòóïèòü ñîñòàâëÿåò q = 1 – 0,7 = 0,3. 
Äëÿ æåíùèíû âåðîÿòíîñòü ïîñòóïèòü ñîñòàâëÿåò p = 3/10 = 0,3, à 
âåðîÿòíîñòü íå ïîñòóïèòü ñîñòàâëÿåò q = 1 – 0,3 = 0,7. 
Òåïåðü ìû ìîæåì âîñïîëüçîâàòüñÿ âåðîÿòíîñòÿìè äëÿ âû÷èñëåíèÿ 
øàíñîâ íà ïîñòóïëåíèå êàê äëÿ ìóæ÷èí, òàê è äëÿ æåíùèí: 
øàíñû (ìóæ÷èíû) = 0,7 / 0,3 = 2,33333; 
øàíñû (æåíùèíû) = 0,3 / 0,7 = 0,42857. 
Òåïåðü âû÷èñëèì îòíîøåíèå øàíñîâ ÎØ = 2,3333 / 0,42857 = 5,44. 
Òàêèì îáðàçîì, øàíñû ïîñòóïëåíèÿ ìóæ÷èíû â 5,44 ðàçà âûøå øàíñîâ 
ïîñòóïëåíèÿ æåíùèíû. 
ßäðîì ìàòåìàòè÷åñêîãî àïïàðàòà ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè ÿâëÿåòñÿ 
ëîãèò. Ëîãèò – ýòî íàòóðàëüíûé ëîãàðèôì øàíñà. 
 

Логит	(𝑙𝑜𝑔𝑖𝑡)	или	логарифм	шансов	(log 𝑜𝑑𝑑𝑠):	In	(
𝑝+

1 − 𝑝+
) 

 

Ìàòåìàòè÷åñêè ìîäåëü ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè âûðàæàåò çàâèñèìîñòü 
ëîãèòà îò ëèíåéíîé êîìáèíàöèè ïðåäèêòîðîâ. 
 
 
 
Модель	логистической	
регрессии,	выраженная		
через	логит: 

 

 
 Логит 

Линейная комбинация предикторов 

Значения предикторов в 𝑖-том наблюдении 

Регрессионные коэффициенты Константа 

𝑙𝑛 �
𝑝

1 − 𝑝
� = 𝛽` + 𝛽0𝑥0 + 𝛽#𝑥# 



 

Ëèíåéíàÿ êîìáèíàöèÿ ïðåäèêòîðîâ ñîñòîèò èç êîíñòàíòû (𝛽`), 
ðåãðåññèîííûõ êîýôôèöèåíòîâ (𝛽0, 𝛽#) è ïðåäèêòîðîâ (𝑥0, 𝑥#). 
Êîíñòàíòà – ýòî íàòóðàëüíûé ëîãàðèôì øàíñîâ, êîãäà âñå ïðåäèêòîðû 
ðàâíû 0. 
Äîïóñòèì, ìû ñòðîèì ñ ïîìîùüþ ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè ñêîðèíãîâóþ 
ìîäåëü, è ñîáûòèåì ÿâëÿåòñÿ ïðîñðî÷êà 90+ äíåé. Ìîäåëü áóäåò 
ïðåäñòàâëÿòü ñîáîé çàâèñèìîñòü íàòóðàëüíîãî ëîãàðèôìà øàíñîâ 
íàñòóïëåíèÿ ïðîñðî÷êè 90+ îò ëèíåéíîé êîìáèíàöèè çíà÷åíèé 
õàðàêòåðèñòèê çàåìùèêà (ïðåäèêòîðîâ), âçÿòûõ ñ îïðåäåëåííûìè 
âåñàìè (êîýôôèöèåíòàìè). Êîýôôèöèåíòû åùå íàçûâàþò ïàðàìåòðàìè 
ðåãðåññèîííîé ìîäåëè. 
Ëîãèò îáëàäàåò èíòåðåñíûìè ñâîéñòâàìè. Îí â îòëè÷èå îò âåðîÿòíîñòè 
íå èìååò íèæíåé è âåðõíåé ãðàíèöû. Øàíñû èñêëþ÷àþò âåðõíþþ 
ãðàíèöó âåðîÿòíîñòè, à ëîãàðèôì øàíñîâ èñêëþ÷àåò íèæíþþ ãðàíèöó 
âåðîÿòíîñòè. Ïðè p=1 ëîãèò íåîïðåäåëåí, ïîòîìó ÷òî øàíñîâ 1/0 íå 
ñóùåñòâóåò. Ïðè p=0 ëîãèò òàêæå íåîïðåäåëåí, ïîòîìó ÷òî ëîãàðèôì 
øàíñîâ 0/1 èëè 0 íå ñóùåñòâóåò. Ïî ìåðå ïðèáëèæåíèÿ âåðîÿòíîñòè ê 
1, ëîãèò ñòðåìèòñÿ ê + ∞. Ïî ìåðå ïðèáëèæåíèÿ âåðîÿòíîñòè ê 0, ëîãèò 
ñòðåìèòñÿ ê - ∞. Òàêèì îáðàçîì, ëîãèò âàðüèðóåò îò - ∞ ê + ∞. Ïðîáëåìà 
íèæíåé è âåðõíåé ãðàíèö âåðîÿòíîñòè èñ÷åçàåò, ïîýòîìó â 
ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè â îòëè÷èå îò äåðåâüåâ ðåøåíèé 
ñïðîãíîçèðîâàííûõ âåðîÿòíîñòåé 0 è 1 íå ñóùåñòâóåò. 
 

 
Рис. 67 Свойства логита 
 

Ïðîýêñïîíåíöèðîâàâ îáå ÷àñòè óðàâíåíèÿ 𝑙𝑛 � °
0Z°

� = 𝛽` + 𝛽0𝑥0 + 𝛽#𝑥#, 
ïîëó÷èì øàíñû: 
 

𝑝
1 − 𝑝

= 𝑒ºå × 𝑒ºÓ5Ó × 𝑒ºÕ5Õ = 𝑒ºå�ºÓ5Ó�ºÕ5Õ 

 
Â áèçíåñå ìîäåëü ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè ÷àñòî âûðàæàþò íå ÷åðåç 
ëîãèò, à ÷åðåç âåðîÿòíîñòü, èñïîëüçóÿ ñëåäóþùåå óðàâíåíèå: 



 

 
Ìîäåëü 
ëîãèñòè÷åñêîé 
ðåãðåññèè, 
âûðàæåííàÿ 
÷åðåç 
âåðîÿòíîñòü: 

𝑝 =
шансы

1 +шансы
=
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1
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1
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Â ëèíåéíîé ðåãðåññèè ìû îöåíèâàåì ïàðàìåòðû ìîäåëè ïðè ïîìîùè 
ìåòîäà íàèìåíüøèõ êâàäðàòîâ. Èíûìè ñëîâàìè, ìû âûáèðàåì 
ïàðàìåòðû òàê, ÷òîáû ìèíèìèçèðîâàòü ñóììó êâàäðàòîâ ðàññòîÿíèé 
ìåæäó íàáëþäàåìûìè è ïðåäñêàçàííûìè çíà÷åíèÿìè çàâèñèìîé 
ïåðåìåííîé. Â ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè äëÿ îöåíêè ïàðàìåòðîâ 
èñïîëüçóåòñÿ ìåòîä ìàêñèìàëüíîãî ïðàâäîïîäîáèÿ. 
Öåëü ìåòîäà ìàêñèìàëüíîãî ïðàâäîïîäîáèÿ – ïîèñê ïàðàìåòðîâ, 
ìàêñèìèçèðóþùèõ ïðàâäîïîäîáèå íàáëþäàåìûõ äàííûõ.  
Åñëè áû ìû ñåé÷àñ çàíèìàëèñü íåïîñðåäñòâåííî ïðîãíîçàìè, 
îñíîâàííûìè íà ðÿäå ñåðüåçíûõ ïðåäïîëîæåíèé, íàñ èíòåðåñîâàëè áû 
âåðîÿòíîñòè, íàïðèìåð, âåðîÿòíîñòü òîãî, ÷òî äåôîëò ïðîèçîéäåò èëè íå 
ïðîèçîéäåò. Îäíàêî íà ýòàïå àíàëèçà äàííûõ ó íàñ åñòü ëèøü ñîáðàííûå 
äàííûå, îíè çàôèêñèðîâàíû è çäåñü íàñ èíòåðåñóþò òàêèå ïàðàìåòðû 
ìîäåëè, êîòîðûå íàèëó÷øèì îáðàçîì îïèñûâàþò íàáëþäàåìûå äàííûå. 
×åì ëó÷øå ýòè ïàðàìåòðû îïèñûâàþò äàííûå, òåì áîëåå 
ïðàâäîïîäîáíûìè îíè ÿâëÿþòñÿ. 
Äàâàéòå âîçüìåì òðèâèàëüíûé ïðèìåð è íàéäåì çíà÷åíèÿ ïàðàìåòðîâ, 
ïðè êîòîðûõ íàáëþäàåìûå äàííûå ÿâëÿþòñÿ íàèáîëåå 
ïðàâäîïîäîáíûìè. 
Ïðåäïîëîæèì, ìû áðîñàåì ìîíåòó 100 ðàç, íàáëþäàåì 56 ñëó÷àåâ 
âûïàäåíèÿ «ðåøêè» è 44 ñëó÷àÿ âûïàäåíèÿ «îðëà». Âìåñòî 
ïðåäïîëîæåíèÿ î òîì, ÷òî  𝑝 ðàâíî 0,5, ìû õîòèì ïîëó÷èòü îöåíêó 
ìàêñèìàëüíîãî ïðàâäîïîäîáèÿ äëÿ 𝑝, èñõîäÿ èç êîíêðåòíîãî íàáîðà 
äàííûõ. 
Êàê ýòî ðåàëèçîâàòü? Íàéòè çíà÷åíèå 𝑝, êîòîðîå äåëàåò íàáëþäàåìûå 
äàííûå íàèáîëåå ïðàâäîïîäîáíûìè. Íàøè äàííûå çàôèêñèðîâàíû: 𝑛 = 
100 (îáùåå êîëè÷åñòâî áðîñêîâ), ℎ = 56 (îáùåå êîëè÷åñòâî âûïàäåíèé 
«ðåøêè»). Ïðåäñòàâèì, ÷òî 𝑝 ðàâíî 0,5. Ôîðìóëà ôóíêöèè 
ïðàâäîïîäîáèÿ äëÿ áèíîìèàëüíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ âûãëÿäèò òàê: 
 

𝑛!
ℎ! (𝑛 − ℎ)!

𝑝è(1 − 𝑝)[Zè 

 
Âêëþ÷åíèå çíà÷åíèÿ 0,5 â íàøó áèíîìèàëüíóþ âåðîÿòíîñòíóþ ìîäåëü 
ïðèâîäèò ê ñëåäóþùåìó ðåçóëüòàòó: 

𝐿(𝑝 = 0,5|данные) =
100!
56! 44!

0,5aé0,5�� = 0,0389 
 



 

À ÷òî åñëè áû 𝑝 áûëî ðàâíî 0,52? 
 

𝐿(𝑝 = 0,52|данные) =
100!
56! 44!

0,52aé0,48�� = 0,0581 
 
Òàêèì îáðàçîì, ìîæíî ñäåëàòü âûâîä, ÷òî 𝑝, ðàâíîå 0,52, ÿâëÿåòñÿ áîëåå 
ïðàâäîïîäîáíûì, ÷åì 𝑝, ðàâíîå 0,5. Ìû ìîæåì âûâåñòè òàáëèöó 
çíà÷åíèé ïðàâäîïîäîáèÿ äëÿ ðàçëè÷íûõ çíà÷åíèé ïàðàìåòðà 𝑝, ÷òîáû 
íàéòè îöåíêó ìàêñèìàëüíîãî ïðàâäîïîäîáèÿ äëÿ 𝑝 (ðèñ. 68). 
 

𝑝 𝐿 
0,48 
0,50 
0,52 
0,54 
0,56 
0,58 
0,60 
0,62 

0,0222 
0,0389 
0,0581 
0,0739 
0,0801 
0,0738 
0,0576 
0,0378 

 
Рис. 68 Таблица значений параметра p и значений максимального правдоподобия 
 
Åñëè ìû âèçóàëèçèðóåì ýòè äàííûå, òî ïîëó÷èì ñëåäóþùèé ãðàôèê 
(ðèñ. 69). 

 
 
Рис. 69 График функции максимального правдоподобия 
 
Ìû âèäèì, ÷òî ìàêñèìàëüíîå ïðàâäîïîäîáèå äîñòèãàåòñÿ ïðè 𝑝, ðàâíîì 
0,56. Ôàêòè÷åñêè îíî â òî÷íîñòè ðàâíî 0,56, è áëàãîäàðÿ ýòîìó 
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òðèâèàëüíîìó ïðèìåðó ëåãêî ïîíÿòü, ïî÷åìó äàííàÿ îöåíêà òàê âàæíà. 
Î÷åâèäíî, ÷òî íàèëó÷øåé îöåíêîé ïàðàìåòðà 	𝑝 äëÿ ëþáîé âçÿòîé 
âûáîðêè áóäåò ôàêòè÷åñêàÿ äîëÿ âûïàäåíèé «ðåøêè» (0,56). Êîíå÷íî, â 
òàêîì ïðîñòîì ïðèìåðå íèêòî íå áóäåò èñïîëüçîâàòü îöåíêó 
ìàêñèìàëüíîãî ïðàâäîïîäîáèÿ äëÿ ïàðàìåòðà 𝑝. Íî íå âñå ïðèìåðû 
òàêèå ïðîñòûå. ×åì ñëîæíåå ìîäåëü, ÷åì áîëüøå ó íåå ïàðàìåòðîâ, òåì 
ñëîæíåå ñòðîèòü ïðåäïîëîæåíèÿ, ïðè êàêèõ çíà÷åíèÿõ ïàðàìåòðîâ ìû 
ñìîæåì ïîëó÷èòü ìàêñèìàëüíîå ïðàâäîïîäîáèå. 
Â ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè ìû èùåì òàêîé âåêòîð ðåãðåññèîííûõ 
êîýôôèöèåíòîâ 𝛽`, 𝛽, êîòîðûé ìàêñèìèçèðóåò çíà÷åíèå ôóíêöèè 
ïðàâäîïîäîáèÿ íà îáó÷àþùåé âûáîðêå. Äëÿ ýòîãî èñïîëüçóåòñÿ 
ñëåäóþùàÿ ôîðìóëà: 
 

𝐿(𝛽`, 𝛽) =ê 𝑝+
7ë

[

+/0
(1 − 𝑝+)0Z7ë 

 
ãäå: 
𝑝+ – âåðîÿòíîñòü òîãî, ÷òî ïðè çíà÷åíèÿõ ïðåäèêòîðîâ â 𝑖-òîì 
íàáëþäåíèè ïåðåìåííàÿ 𝑦 ïðèìåò çíà÷åíèå 𝑦+, 𝑖 = 1,… , 𝑛 (äëÿ 
íàáëþäåíèé, â êîòîðûõ 𝑦+ = 1, 𝑖-òûé ñîìíîæèòåëü â ôîðìóëå ðàâåí 𝑝+, à 
äëÿ íàáëþäåíèé, â êîòîðûõ 𝑦+ = 0, 𝑖-òûé ñîìíîæèòåëü â ôîðìóëå ðàâåí 
1−𝑝+).  
Íà ïðàêòèêå âìåñòî ìàêñèìèçàöèè ôóíêöèè ïðàâäîïîäîáèÿ îáû÷íî 
ðåøàþò çàäà÷ó ìàêñèìèçàöèè åå ëîãàðèôìà: 
 

In	(𝐿(𝛽`, 𝛽)) =((𝑦+ In 𝑝+ + (1 − 𝑦+) In(1 − 𝑝+))
[

+/0

 

 
Äàííàÿ ôóíêöèÿ ÿâëÿåòñÿ äèôôåðåíöèðóåìîé ïî ïàðàìåòðàì 𝛽`, 𝛽. 
Îäíàêî â îòëè÷èå îò ôóíêöèè, ìèíèìèçèðóåìîé ìåòîäîì íàèìåíüøèõ 
êâàäðàòîâ â çàäà÷å ïîñòðîåíèé ëèíåéíîé ðåãðåññèè, èñêîìûå çíà÷åíèÿ, 
ìàêñèìèçèðóþùèå âûøåïðèâåäåííóþ ôóíêöèþ, íå ìîãóò áûòü íàéäåíû 
ïî ÿâíûì ôîðìóëàì. Äëÿ ìàêñèìèçàöèè ôóíêöèè èñïîëüçóþòñÿ 
ïðèáëèæåííûå èòåðàòèâíûå ìåòîäû, íàïðèìåð, ìåòîä ãðàäèåíòíîãî 
ñïóñêà èëè ìåòîä Íüþòîíà. 
Òåïåðü âûÿñíèì, êàê ñëåäóåò èíòåðïðåòèðîâàòü ðåãðåññèîííûå 
êîýôôèöèåíòû ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè. Äîïóñòèì, ó íàñ åñòü 
ïðåäèêòîðû Ñòàæ ðàáîòû, Ñòàæ ïðîæèâàíèÿ, Ïðîöåíò äîëãîâûõ 
îáÿçàòåëüñòâ îò äîõîäà, Çàäîëæåííîñòü ïî êðåäèòíîé êàðòå, è ìû ó÷èìñÿ 
ïî íèì ïðîãíîçèðîâàòü ïðîñðî÷êó 90+.  Ïî èòîãàì ðåãðåññèîííîãî 
îöåíèâàíèÿ ìû îáû÷íî ïîëó÷àåì ñëåäóþùóþ òàáëèöó (ðèñ. 70). 
  



 

 
 Регрессионный 

коэффициент 
Значимость 
(p-значение) 

Регрессионный коэффициент, 
записанный через экспоненту 

Стаж работы -0,243      0,0001 0,785 
Стаж проживания -0,081      0,0001 0,922 
Процент долговых обязательств от дохода  0,088      0,0001 1,092 
Задолженность по кредитной карте  0,573      0,0001 1,774 
Константа -0,791      0,002 0,453 

 
Рис. 70 Регрессионные коэффициенты логистической регрессии 
 
Êîýôôèöèåíò 𝑏+ ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè ïîêàçûâàåò, íàñêîëüêî â 
ñðåäíåì èçìåíèòñÿ íàòóðàëüíûé ëîãàðèôì øàíñà ñîáûòèÿ ïðè 
èçìåíåíèè ïðåäèêòîðà íà åäèíèöó ñâîåãî èçìåðåíèÿ ïðè òîì, ÷òî 
îñòàëüíûå ïðåäèêòîðû ôèêñèðîâàíû. Åñëè êîýôôèöèåíò 𝑏+ ÿâëÿåòñÿ 
ïîëîæèòåëüíûì, òî ñ óâåëè÷åíèåì çíà÷åíèÿ ïðåäèêòîðà íà åäèíèöó 
èçìåðåíèÿ íàòóðàëüíûé ëîãàðèôì øàíñà ñîáûòèÿ âîçðàñòàåò. Åñëè 
êîýôôèöèåíò 𝑏+ ÿâëÿåòñÿ îòðèöàòåëüíûì, òî ñ óâåëè÷åíèåì çíà÷åíèÿ 
ïðåäèêòîðà íà åäèíèöó èçìåðåíèÿ íàòóðàëüíûé ëîãàðèôì øàíñà 
ñîáûòèÿ óáûâàåò. Àëüòåðíàòèâíûé ñïîñîá èíòåðïðåòàöèè ïàðàìåòðîâ 
ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè çàêëþ÷àåòñÿ â çàïèñè ðåãðåññèîííûõ 
êîýôôèöèåíòîâ ÷åðåç ýêñïîíåíòó exp	(𝑏+) (òàêèå êîýôôèöèåíòû 
íàçûâàþò ýêñïîíåíöèàëüíûìè). Ýêñïîíåíöèàëüíûé êîýôôèöèåíò 
exp	(𝑏+)  ïîêàçûâàåò, âî ñêîëüêî ðàç â ñðåäíåì èçìåíèòñÿ øàíñ ñîáûòèÿ 
ïðè èçìåíåíèè íåçàâèñèìîé ïåðåìåííîé íà åäèíèöó ñâîåãî èçìåðåíèÿ 
ïðè òîì, ÷òî îñòàëüíûå ïðåäèêòîðû ôèêñèðîâàíû. Åñëè êîýôôèöèåíò 
exp	(𝑏+) áîëüøå åäèíèöû, òî ñ óâåëè÷åíèåì çíà÷åíèÿ ïðåäèêòîðà íà 
åäèíèöó èçìåðåíèÿ øàíñ ñîáûòèÿ â îïðåäåëåííîå êîëè÷åñòâî ðàç 
âîçðàñòàåò. Åñëè êîýôôèöèåíò exp	(𝑏+) ìåíüøå åäèíèöû, òî ñ 
óâåëè÷åíèåì çíà÷åíèÿ ïðåäèêòîðà íà åäèíèöó èçìåðåíèÿ øàíñ ñîáûòèÿ 
â îïðåäåëåííîå êîëè÷åñòâî ðàç óáûâàåò. Åñëè êîýôôèöèåíò 𝑏+ 
ïîëîæèòåëüíûé, òî êîýôôèöèåíò exp	(𝑏+) âñåãäà áóäåò áîëüøå åäèíèöû, 
è, íàîáîðîò, åñëè êîýôôèöèåíò 𝑏+ îòðèöàòåëüíûé, òî êîýôôèöèåíò 
exp	(𝑏+) âñåãäà áóäåò ìåíüøå åäèíèöû. Äàâàéòå ïîòðåíèðóåìñÿ 
èíòåðïðåòèðîâàòü ðåãðåññèîííûå êîýôôèöèåíòû. 
Ðåãðåññèîííûé êîýôôèöèåíò ïðè ïðåäèêòîðå Ñòàæ ðàáîòû îòðèöàòåëåí 
è ðàâåí –0,243. Ýòî îáîçíà÷àåò, ÷òî ïðè óâåëè÷åíèè ñòàæà ðàáîòû íà 
åäèíèöó èçìåðåíèÿ (ïðè òîì, ÷òî îñòàëüíûå ïðåäèêòîðû îñòàþòñÿ 
íåèçìåííûìè) íàòóðàëüíûé ëîãàðèôì øàíñà ïðîñðî÷êè 90+ 
óìåíüøàåòñÿ íà 0,243. Ïîñêîëüêó ðåãðåññèîííûé êîýôôèöèåíò ïðè 
ïðåäèêòîðå Ñòàæ ðàáîòû ÿâëÿåòñÿ îòðèöàòåëüíûì, òî 
ýêñïîíåíöèàëüíûé êîýôôèöèåíò ìåíüøå 0 è ðàâåí exp(−0,243) = 0,785. 
Ýòî îáîçíà÷àåò, ÷òî ïðè óâåëè÷åíèè ñòàæà ðàáîòû íà åäèíèöó èçìåðåíèÿ 
(ïðè òîì, ÷òî îñòàëüíûå ïðåäèêòîðû îñòàþòñÿ íåèçìåííûìè) øàíñ 
ïðîñðî÷êè 90+ óìåíüøàåòñÿ â 0,785 ðàçà.  
Äîïóñòèì, ó íàñ åñòü êëèåíò ñî ñòàæåì ðàáîòû 1 ãîä è íóëåâûìè 
çíà÷åíèÿìè îñòàëüíûõ ïðåäèêòîðîâ. Âû÷èñëèì äëÿ íåãî íàòóðàëüíûé 



 

ëîãàðèôì øàíñà ïðîñðî÷êè 90+: –0,791 – 0,243*1 – 0,081*0 + 0,088*0 + 
0,573*0 = –1,034. Ýêñïîíåíöèàëüíûé êîýôôèöèåíò ðàâåí exp(−1,034) =
0,36. À òåïåðü âû÷èñëèì íàòóðàëüíûé ëîãàðèôì øàíñà ïðîñðî÷êè 90+ 
äëÿ êëèåíòà ñî ñòàæåì ðàáîòû 2 ãîäà è íóëåâûìè çíà÷åíèÿìè îñòàëüíûõ 
ïðåäèêòîðîâ: –0,791 – 0,243*2 – 0,081*0 + 0,088*0 + 0,573*0 = –1,277. 
Ýêñïîíåíöèàëüíûé êîýôôèöèåíò ðàâåí exp(−1,277) = 0,28. Âèäèì, ÷òî 
ïðîèçîøëî óìåíüøåíèå íàòóðàëüíîãî ëîãàðèôìà øàíñà äåôîëòà ñ –
1,034 äî –1,277, ò. å. –1,277 + 1,034 = –0,243, ò.å. ïîëó÷àåì íàø 
ðåãðåññèîííûé êîýôôèöèåíò. Øàíñ ïðîñðî÷êè 90+ äëÿ çàåìùèêà, ó 
êîòîðîãî ñòàæ ðàáîòû íà 1 ãîä áîëüøå,  óìåíüøàåòñÿ ñ 0,36 äî 0,28, ò.å. 
â 0,78 ðàç (

`,#Ü
`,pé

= 0,78), ò.å. ïîëó÷àåì íàø ýêñïîíåíöèàëüíûé 

êîýôôèöèåíò. 
 
 

 
Рис. 71 Иллюстрация вычисления логита и шансов для клиента со стажем работы 
1 год и нулевыми значениями остальных предикторов 
 
Âûñîêèå p-çíà÷åíèÿ ãîâîðÿò î òîì, ÷òî ðåãðåññèîííûé êîýôôèöèåíò íå 
ÿâëÿåòñÿ ñòàòèñòè÷åñêè çíà÷èìûì, à íèçêèå p-çíà÷åíèÿ, íàîáîðîò, 
ñâèäåòåëüñòâóþò î ñòàòèñòè÷åñêîé çíà÷èìîñòè ðåãðåññèîííîãî 
êîýôôèöèåíòà. Ìû âûäâèãàåì íóëåâóþ ãèïîòåçó î òîì, ÷òî äàííûé 
ðåãðåññèîííûé êîýôôèöèåíò íå îòëè÷àåòñÿ çíà÷èìî îò 0. Åñëè 
ðåãðåññèîííûé êîýôôèöèåíò çíà÷èìî îòëè÷àåòñÿ îò 0, ìû ìîæåì 
ïðåäïîëîæèòü, ÷òî ïðåäèêòîð âíîñèò çíà÷èìûé âêëàä â ïðîãíîçèðîâàíèå 
çàâèñèìîé ïåðåìåííîé. Â äàííîì ñëó÷àå äëÿ êàæäîãî ðåãðåññèîííîãî 
êîýôôèöèåíòà ìû ìîæåì îòâåðãíóòü íóëåâóþ ãèïîòåçó (âñå 
ðåãðåññèîííûå êîýôôèöèåíòû çíà÷èìî îòëè÷àþòñÿ îò 0). 
×àñòî ïûòàþòñÿ ñóäèòü î âàæíîñòè ïðåäèêòîðà íà îñíîâå çíà÷èìîñòè 
êîýôôèöèåíòà ïðè ïðåäèêòîðå, íàïðèìåð, èñïîëüçóþò ñòàòèñòèêó 
Âàëüäà. Ñòàòèñòèêà Âàëüäà ðàâíà îòíîøåíèþ êâàäðàòà ðåãðåññèîííîãî 
êîýôôèöèåíòà ê êâàäðàòó ñòàíäàðòíîé îøèáêè è ïîä÷èíÿåòñÿ 
ðàñïðåäåëåíèþ õè-êâàäðàò. 
Ê ñîæàëåíèþ, ó ñòàòèñòèêè Âàëüäà åñòü îäíî î÷åíü íåæåëàòåëüíîå 
ñâîéñòâî. Êîãäà ìîäóëü ðåãðåññèîííîãî êîýôôèöèåíòà óâåëè÷èâàåòñÿ, 
îöåíêà ñòàíäàðòíîé îøèáêè òàêæå ðàñòåò. Ýòî ïðèâîäèò ê ñëèøêîì 
ìàëåíüêîìó çíà÷åíèþ ñòàòèñòèêè Âàëüäà, è â ðåçóëüòàòå íóëåâàÿ 
ãèïîòåçà î ðàâåíñòâå íóëþ êîýôôèöèåíòà íå îòâåðãàåòñÿ äàæå â òåõ 
ñëó÷àÿõ, êîãäà îíà íå âåðíà (îøèáêà II ðîäà). Ñëåäîâàòåëüíî, ïðè 
áîëüøèõ êîýôôèöèåíòàõ íå ñëåäóåò ïîëàãàòüñÿ íà ñòàòèñòèêó Âàëüäà. 
Ëó÷øå ïîñòðîèòü äâå ìîäåëè – ñ èçó÷àåìîé ïåðåìåííîé è áåç íåå – è 



 

ïðîâåðÿòü ãèïîòåçû, îñíîâûâàÿñü íà èçìåíåíèè ëîãàðèôìà 
ïðàâäîïîäîáèÿ. Îöåíêà ñòàòèñòèêè Âàëüäà èìååò òåíäåíöèþ áûòü 
ñìåùåííîé â óñëîâèÿõ ðàçðåæåííûõ äàííûõ. 
Êàê âàðèàíò, ìîæíî ñòðîèòü ìîäåëü ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè ñ îäíèì 
ïðåäèêòîðîì è îöåíèâàòü íóæíóþ ìåòðèêó (ïðàâèëüíîñòü èëè AUC) íà 
êîíòðîëüíîì íàáîðå. 
Ñ ó÷åòîì íàéäåííûõ ðåãðåññèîííûõ êîýôôèöèåíòîâ óðàâíåíèå 
ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè äëÿ âåðîÿòíîñòè ïðîñðî÷êè 90+ ìîæíî 
çàïèñàòü ñëåäóþùèì îáðàçîì: 

pî =
1

1 + eZ�ºå�ºÓ5ë
(Ó)�ºÕ5ë

(Õ)�⋯�ºð5ë
(ð)�

= 

=
1

1 + eZ(Z`,ñò0Z`,#�p×РаботаZ`,`Ü0×Проживание�`,`ÜÜ×Процент�`,añp×Задолженность)
 

 
Ýòî óðàâíåíèå íàãëÿäíî èëëþñòðèðóåò ïðåèìóùåñòâî ëîãèñòè÷åñêîé 
ðåãðåññèè: ìû ìîæåì îáúÿñíèòü êëèåíòó, êàê áûëà ïîëó÷åíà âåðîÿòíîñòü 
ïðîñðî÷êè 90+, è êàêîé âêëàä âíåñ â ýòó âåðîÿòíîñòü êàæäûé ïðèçíàê. 
Ïåðåä ïîñòðîåíèåì ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè âû äîëæíû óáåäèòüñÿ, ÷òî 
âûïîëíÿþòñÿ íåêîòîðûå ïðåäïîñûëêè: íîðìàëüíîå ðàñïðåäåëåíèå, 
åäèíûé ìàñøòàá èçìåðåíèÿ ïåðåìåííûõ è îòñóòñòâèå âçàèìîñâÿçè 
ìåæäó ïðåäèêòîðàìè. Îäíàêî âûïîëíåíèå ïðåäïîñûëîê ìû 
ïðîèëëþñòðèðóåì íåïîñðåäñòâåííî â õîäå ïðåäâàðèòåëüíîé ïîäãîòîâêè 
äàííûõ, îïòèìèçèðîâàííîé ïîä ëîãèñòè÷åñêóþ ðåãðåññèþ. Äàâàéòå 
ïðèñòóïèì ê ýòîé ïîäãîòîâêå. 

Отдельная предварительная подготовка данных для 
логистической регрессии 
 
Çàíîâî çàãðóæàåì CSV-ôàéë. 
 
In[102]: 
# записываем CSV-файл в объект DataFrame 
data = pd.read_csv('C:/data/credit_train.csv', encoding='cp1251', sep=';') 

 
Óäàëÿåì èäåíòèôèêàöèîííóþ ïåðåìåííóþ. 
 
In[103]: 
# удаляем переменную client_id 
data.drop('client_id', axis=1, inplace=True) 

 
Âûïîëíÿåì íîðìàëèçàöèþ êàòåãîðèé ïåðåìåííîé living_region. 
 
In[104]: 
# заменяем исходные категории переменной  
# living_region на новые 
data['living_region'] = data['living_region'].map(regions) 

 
Âûïîëíÿåì ïðåîáðàçîâàíèÿ òèïîâ ïåðåìåííûõ. 
 
	  



 

In[105]: 
# преобразуем указанные переменные в тип object 
for i in ['tariff_id', 'open_account_flg']: 
    data[i] = data[i].astype('object') 
         
# в указанных переменных заменяем запятые на точки и 
# преобразуем в тип float 
for i in ['credit_sum', 'score_shk']: 
    data[i]=data[i].str.replace(',', '.').astype('float') 

 
Òåïåðü óêðóïíÿåì ðåäêèå êàòåãîðèè, íåìíîãî èçìåíèâ ïîðîã äëÿ 
óêðóïíåíèÿ äëÿ ïåðåìåííûõ job_position è tariff_id. 
 
In[106]: 
# укрупняем редкие категории job_position и tariff_id 
data.loc[data['job_position'].value_counts()[data['job_position']].values < 50,  
         'job_position'] = 'OTHER' 
 
data.loc[data['tariff_id'].value_counts()[data['tariff_id']].values < 30,  
         'tariff_id'] = 1.99 
 
data['living_region'] = np.where(data['living_region'].isin(region_series[mask].index),  
                                 'OTHER', data['living_region']) 

 
Íà îñíîâå êàòåãîðèàëüíîé ïåðåìåííîé tariff_id ñîçäàäèì 
êîëè÷åñòâåííóþ ïåðåìåííóþ tariff. Çàòåì ïåðåìåííîé tariff_id ïðèñâîèì 
òèï str è çàìåíèì â åå çíà÷åíèÿõ òî÷êè íà ñèìâîëû íèæíåãî 
ïîä÷åðêèâàíèÿ. 
 
In[107]: 
# на основе категориальной переменной tariff_id создаем 
# количественную переменную tariff 
data['tariff'] = data['tariff_id'].astype('float') 
 
# заменим точки на символы подчеркивания 
data['tariff_id'] = data['tariff_id'].astype('str').str.replace('.', '_') 

 
Òåïåðü äàâàéòå ñîçäàäèì èíäèêàòîð ïðîïóñêîâ ind äëÿ ïåðåìåííîé 
overdue_credit_count. Åñëè ïåðåìåííàÿ overdue_credit_count ñîäåðæèò 
ïðîïóñê, èíäèêàòîð ïðèíèìàåò çíà÷åíèå 1, åñëè íå ñîäåðæèò, èíäèêàòîð 
ïðèíèìàåò çíà÷åíèå 0. 
 
In[108]: 
# создаем индикатор пропусков для переменной overdue_credit_count, 
# если переменная содержит пропуск, индикатор принимает значение 1, 
# если не содержит, индикатор принимает значение 0 
data['ind'] = np.where( 
    data['overdue_credit_count'].isnull(), 1, 0).astype('object') 

 
Ôîðìèðóåì îáó÷àþùóþ è êîíòðîëüíóþ âûáîðêè â òåõ æå ïðîïîðöèÿõ, 
÷òî è ðàíåå, è ñ òåì æå ñòàðòîâûì çíà÷åíèåì ãåíåðàòîðà ñëó÷àéíûõ 
÷èñåë. 
 
In[109]: 
# разбиваем данные на обучающую и контрольную выборки 
train=data.sample(frac=0.7,random_state=200) 
test=data.drop(train.index) 

 



 

Èìïóòèðóåì ïðîïóñêè â ïåðåìåííûõ age, credit_sum, score_shk, 
monthly_income, credit_count è overdue_credit_count ìåäèàíàìè. 
In[110]: 
# импутируем пропуски в указанных переменных медианами 
for i in ['age', 'credit_sum', 'score_shk', 'monthly_income', 
          'credit_count', 'overdue_credit_count']: 
    train[i].fillna(train[i].median(), inplace=True) 
    test[i].fillna(train[i].median(), inplace=True) 
 

Ïðîïóñêè â ïåðåìåííûõ marital_status è education çàìåíèì íà ñàìóþ 
÷àñòî âñòðå÷àþùóþñÿ êàòåãîðèþ. 
 
In[111]: 
# пропуски в переменных marital_status и education 
# заменяем на самую часто встречающуюся категорию 
for i in ['marital_status', 'education']: 
    train[i].fillna(train[i].value_counts().index[0], inplace=True) 
    test[i].fillna(train[i].value_counts().index[0], inplace=True) 
 

Êàê ìû óæå ãîâîðèëè âûøå, ïåðåä ïîñòðîåíèåì ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè 
âû äîëæíû óáåäèòüñÿ, ÷òî âûïîëíÿþòñÿ íåêîòîðûå ïðåäïîñûëêè. 
Â îòëè÷èå îò ëèíåéíîé ðåãðåññèè, ëîãèñòè÷åñêàÿ ðåãðåññèÿ íå 
ïîëàãàåòñÿ íà ïðåäïîëîæåíèå î íîðìàëüíîì ðàñïðåäåëåíèè. Îäíàêî 
âàøå ðåøåíèå ìîæåò áûòü áîëåå ñòàáèëüíûì, åñëè ðàñïðåäåëåíèå 
ïðåäèêòîðîâ áóäåò ìíîãîìåðíûì íîðìàëüíûì. Ïðåæäå âñåãî 
íåîáõîäèìî ïðîàíàëèçèðîâàòü ðàñïðåäåëåíèå ïåðåìåííûõ. Äëÿ ýòîãî 
ñòðîÿò ãèñòîãðàììó ðàñïðåäåëåíèÿ, à òàêæå ãðàôèê êâàíòèëü-êâàíòèëü, 
íà êîòîðîì ïîêàçàíà ñâÿçü ìåæäó íàáëþäàåìûìè çíà÷åíèÿìè 
ïåðåìåííîé è êâàíòèëÿìè òåîðåòè÷åñêîãî ðàñïðåäåëåíèÿ (ïî óìîë÷àíèþ 
èñïîëüçóåòñÿ íîðìàëüíîå ðàñïðåäåëåíèå). Åñëè íàáëþäàåìûå çíà÷åíèÿ 
ïîïàäàþò íà ïðÿìóþ ëèíèþ, òî òåîðåòè÷åñêîå ðàñïðåäåëåíèå õîðîøî 
ïîäõîäèò ê íàáëþäàåìûì äàííûì, â ïðîòèâíîì ñëó÷àå ïðèìåíÿþò 
ïðåîáðàçîâàíèÿ, ìàêñèìèçèðóþùèå íîðìàëüíîñòü ðàñïðåäåëåíèÿ.  
Ðàçáåðåì îñíîâíûå ïðåîáðàçîâàíèÿ. 
 

Логарифм 
log10(x), loge(x), log2(x) 

Ñòðîãîå ïðåîáðàçîâàíèå, êîòîðîå ïðèìåíÿåòñÿ äëÿ ðàñïðåäåëåíèÿ, 
ñèëüíî ñêîøåííîãî âïðàâî. Ïðèìåíÿþò ëîãàðèôì ïî îñíîâàíèþ 2, 10 è 
e. Ïîñêîëüêó ëîãàðèôì íóëÿ, à ðàâíî è ëþáîãî îòðèöàòåëüíîãî ÷èñëà, 
íå îïðåäåëåí, ïåðåä èñïîëüçîâàíèåì ëîãàðèôìè÷åñêîãî ïðåîáðàçîâàíèÿ 
êî âñåì çíà÷åíèÿì íóæíî äîáàâèòü êîíñòàíòó, ÷òîáû ñäåëàòü èõ 
ïîëîæèòåëüíûìè. Íàïðèìåð, ìîæíî äîáàâèòü 1 è ïîëó÷èòü log(x + 1). 
Òîíêèé ìîìåíò çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òî ïîëó÷àåìîå ðàñïðåäåëåíèå áóäåò 
çàâèñåòü îò òîãî, íàñêîëüêî çíà÷åíèå x âåëèêî ïî ñðàâíåíèþ ñ 
êîíñòàíòîé 1. Óñòðàíÿþò ïðîáëåìó ñ ïîìîùüþ ôîðìóëû 
log(x/mean(x)+k), ãäå k – ìàëåíüêîå çíà÷åíèå-êîíñòàíòà (ìåíüøå 1). Â 
ýòîì ïðåîáðàçîâàíèè k áóäåò ðàáîòàòü êàê ôàêòîð, îïðåäåëÿþùèé ôîðìó 
ðàñïðåäåëåíèÿ (ìàëåíüêèå çíà÷åíèÿ k äåëàþò äàííûå áîëåå ñêîøåííûìè 
âëåâî, à áîëüøèå çíà÷åíèÿ k äåëàþò äàííûå ìåíåå ñêîøåííûìè).  



 

Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî âûáîð îñíîâàíèÿ òàêæå âàæåí. Áîëåå âûñîêèå 
îñíîâàíèÿ ñæèìàþò çíà÷åíèÿ ñèëüíåå.  

 
Рис. 72 Зависимость эффективности преобразования от основания логарифма 
 

Корень четвертой степени, кубический корень,  
квадратный корень 

√𝑥ö , 	√𝑥÷ , √𝑥 
Êîðåíü ÷åòâåðòîé ñòåïåíè è êóáè÷åñêèé êîðåíü ÿâëÿþòñÿ ìåíåå 
ñòðîãèìè ïðåîáðàçîâàíèÿìè, ÷åì ëîãàðèôì. Êâàäðàòíûé êîðåíü – ìåíåå 
ñòðîãîå ïðåîáðàçîâàíèå, ÷åì êîðåíü ÷åòâåðòîé ñòåïåíè è êóáè÷åñêèé 
êîðåíü. Â öåëîì êîðíè ïðèìåíÿþòñÿ äëÿ ðàñïðåäåëåíèÿ, óìåðåííî 
ñêîøåííîãî âïðàâî. Êâàäðàòíûé êîðåíü ÷àñòî äàåò õîðîøåå êà÷åñòâî äëÿ 
ïåðåìåííûõ ñ óìåðåííîé ïðàâîñòîðîííåé àñèììåòðèåé, çíà÷åíèÿ 
êîòîðûõ ïðåäñòàâëÿþò ñîáîé ÷àñòîòû. Íàïðèìåð, ðå÷ü ìîæåò èäòè î 
ðàñïðåäåëåíèè ÷àñòîòû ðåäêèõ ñëó÷àéíûõ ñîáûòèé, ïðîèçîøåäøèõ çà 
îïðåäåëåííûé ïåðèîä, êîòîðîå ïîä÷èíÿåòñÿ ðàñïðåäåëåíèþ Ïóàññîíà. 
Òàêæå êâàäðàòíûé êîðåíü äàåò õîðîøåå êà÷åñòâî äëÿ ïåðåìåííûõ ñ 
óìåðåííîé ïðàâîñòîðîííåé àñèììåòðèåé, ñîäåðæàùèõ áîëüøîå 
êîëè÷åñòâî î÷åíü íåáîëüøèõ èëè íóëåâûõ çíà÷åíèé. Íà ïðàêòèêå ïðè 
èñïîëüçîâàíèè êîðíåé îáû÷íî êîðåíü áåðóò îò ìîäóëÿ ÷èñëà (÷òîáû íå 
âû÷èñëÿòü êîðíè îòðèöàòåëüíûõ ÷èñåë) è çàòåì ó÷èòûâàþò çíàê ÷èñëà: 
sign(x) * (abs(x) ^ 1/3), sign(x) * (abs(x) ^ 1/2). 
 

Обратное преобразование, отрицательное обратное 
преобразование 

1/x, -1/x 
Ñòðîãîå ïðåîáðàçîâàíèå, êîòîðîå ïðèìåíÿåòñÿ äëÿ ðàñïðåäåëåíèÿ, î÷åíü 
ñèëüíî ñêîøåííîãî âïðàâî. Â ñèòóàöèè ðàñïðåäåëåíèÿ, î÷åíü ñèëüíî 
ñêîøåííîãî âïðàâî, ýòî ïðåîáðàçîâàíèå ìîæåò ñðàáîòàòü ëó÷øå, ÷åì 
ëîãàðèôì. Èñïîëüçóþò îáû÷íî ïðè ðàáîòå ñ ïåðåìåííûìè – 



 

ðåçóëüòàòàìè äåëåíèÿ îäíîé ïåðåìåííîé íà äðóãóþ (ò.å. ðàçíûå 
êîýôôèöèåíòû, îòíîøåíèÿ). Åãî íåëüçÿ ïðèìåíèòü ê íóëåâûì 
çíà÷åíèÿì, ïîýòîìó åñëè åñòü íóëåâûå çíà÷åíèÿ, íóæíî äîáàâèòü 
êîíñòàíòó. Ïðèìåíåíèå äàííîãî ïðåîáðàçîâàíèÿ ê îòðèöàòåëüíûì 
çíà÷åíèÿì íå äàåò ñîäåðæàòåëüíîé èíòåðïðåòàöèè, ïîýòîìó îíî îáû÷íî 
ïðèìåíÿåòñÿ ê ïîëîæèòåëüíûì çíà÷åíèÿì. Îáðàòíîå ïðåîáðàçîâàíèå 
îòíîøåíèé ëåãêî èíòåðïðåòèðóåòñÿ: ïëîòíîñòü íàñåëåíèÿ, âûðàæåííàÿ 
êàê êîëè÷åñòâî ÷åëîâåê íà åäèíèöó ïëîùàäè, ñòàíåò ðàçìåðîì ïëîùàäè 
íà ÷åëîâåêà; êîëè÷åñòâî ïàöèåíòîâ íà îäíîãî âðà÷à ñòàíåò êîëè÷åñòâîì 
âðà÷åé íà îäíîãî ïàöèåíòà. 
Íà ïðàêòèêå ðåçóëüòàòû îáðàòíîãî ïðåîáðàçîâàíèÿ óìíîæàþò èëè äåëÿò 
íà îïðåäåëåííóþ êîíñòàíòó, íàïðèìåð íà 1000 èëè 10000, äëÿ óäîáñòâà 
èíòåðïðåòàöèè, íî ñàìà ïî ñåáå ýòà îïåðàöèÿ íå âëèÿåò íà àñèììåòðèþ 
èëè ëèíåéíîñòü. 
Ïîëîæèòåëüíîå îáðàòíîå ïðåîáðàçîâàíèå ìåíÿåò ïîðÿäîê çíà÷åíèé, 
èìåþùèõ îäèí è òîò æå çíàê, íà îáðàòíûé: íàèáîëüøåå çíà÷åíèå 
ñòàíîâèòñÿ íàèìåíüøèì è ò.ä. Îòðèöàòåëüíîå îáðàòíîå ïðåîáðàçîâàíèå 
ñîõðàíÿåò ïîðÿäîê çíà÷åíèé, èìåþùèõ îäèí è òîò æå çíàê. 
Òàêæå ïðèìåíÿåòñÿ ïîëîæèòåëüíîå/îòðèöàòåëüíîå îáðàòíîå 
ïðåîáðàçîâàíèå êâàäðàòíîãî êîðíÿ (1/√𝑥 èëè −1/√𝑥) , 
ïîëîæèòåëüíîå/îòðèöàòåëüíîå îáðàòíîå âîçâåäåíèå â êâàäðàò (1/𝑥# èëè 
−1/𝑥# ), ïîëîæèòåëüíîå/îòðèöàòåëüíîå îáðàòíîå âîçâåäåíèå â êóá (1/𝑥p 
èëè −1/𝑥p ). 

Экспоненциальное преобразование 
exp(x), 2x 

Ïðåîáðàçîâàíèå ïðèìåíÿåòñÿ äëÿ ðàñïðåäåëåíèÿ, ñêîøåííîãî âëåâî. 
Ìîæåò õîðîøî ñðàáîòàòü, åñëè äàííûå ñîäåðæàò ëîãàðèôìè÷åñêèé òðåíä 
(îòòîê, âûæèâàåìîñòü). Ýòî ïðåîáðàçîâàíèå ìîæíî ïðèìåíÿòü ê 
îòðèöàòåëüíûì ÷èñëàì. Ïðåîáðàçîâàíèå çàâèñèò îò äèàïàçîíà çíà÷åíèé 
è ÿâëÿåòñÿ îäíèì èç ñàìûõ ìîùíûì ïðè ðàáîòå ñ äàííûìè, ñêîøåííûìè 
âëåâî. Ïîäáîð îñíîâàíèÿ íå âñåãäà ÿâëÿåòñÿ ïðîñòîé çàäà÷åé.  

 
Квадратный корень 

разности между константой и исходным значением переменной 
√𝑘	 − 	𝑥 

Ïðåîáðàçîâàíèå ïðèìåíÿåòñÿ äëÿ ðàñïðåäåëåíèÿ, óìåðåííî ñêîøåííîãî 
âëåâî. Êîíñòàíòà k ïîäáèðàåòñÿ òàê, ÷òîáû ïðè âû÷èòàíèè èç íåå 
èñõîäíîãî çíà÷åíèÿ ïåðåìåííîé èòîãîâîå íàèìåíüøåå çíà÷åíèå áûëî 
ðàâíî 1. Îáû÷íî â êà÷åñòâå êîíñòàíòû áåðóò ìàêñèìàëüíîå çíà÷åíèå 
ïåðåìåííîé + 1. 
 
  



 

Логарифм разности между константой и исходным значением 
переменной 

log(k – x) 
Ïðåîáðàçîâàíèå ïðèìåíÿåòñÿ äëÿ ðàñïðåäåëåíèÿ, ñèëüíî ñêîøåííîãî 
âëåâî. Êîíñòàíòà ïîäáèðàåòñÿ òàê, ÷òîáû ïðè âû÷èòàíèè èç íåå 
èñõîäíîãî çíà÷åíèÿ ïåðåìåííîé èòîãîâîå íàèìåíüøåå çíà÷åíèå áûëî 
ðàâíî 1. Îáû÷íî â êà÷åñòâå êîíñòàíòû áåðóò ìàêñèìàëüíîå çíà÷åíèå 
ïåðåìåííîé + 1. 

 
Возведение в степень 

x2, x3 
Ïðåîáðàçîâàíèå ïðèìåíÿåòñÿ äëÿ ðàñïðåäåëåíèÿ, ñêîøåííîãî âëåâî. 
Ïîäáîð ñòåïåíè – íåòðèâèàëüíàÿ çàäà÷à, ÷àñòî çàâèñèò îò 
õàðàêòåðèñòèêè ïåðåìåííîé. Íà ïðàêòèêå îáû÷íî èñïîëüçóþò âòîðóþ 
èëè òðåòüþ ñòåïåíü. Âîçâåäåíèå â êóá ïðèìåíÿåòñÿ äëÿ ðàáîòû ñ 
ðàñïðåäåëåíèåì, ñèëüíî ñêîøåííûì âëåâî, âîçâåäåíèå â êâàäðàò – äëÿ 
ðàáîòû ñ ðàñïðåäåëåíèåì, óìåðåííî ñêîøåííûì âëåâî. 

 
Арксинус 

arcsin (x), arcsin(x/100), arcsin√𝑥 
Ïðåîáðàçîâàíèå ïðèìåíÿåòñÿ ê äàííûì, êîòîðûå ïðåäñòàâëÿþò ñîáîé 
ïðîïîðöèè îò 0 äî 1 èëè ïðîöåíòû îò 0 äî 100. Íà âûõîäå ïîëó÷àåì 
ðàäèàíû (èëè ãðàäóñû), ðàñïðåäåëåíèå êîòîðûõ áëèæå ê íîðìàëüíîìó. 
Íà ðèñ. 73 íèæå ïðèâåäåí ïðèìåð ïîäáîðà îïòèìàëüíîãî 
ïðåîáðàçîâàíèÿ äëÿ ïåðåìåííîé ñ ïðàâîñòîðîííåé àñèììåòðèåé. 

 
 
Рис. 73 Пример подбора оптимального преобразования для переменной с 
правосторонней асимметрией 
 
Äàâàéòå ïîïðîáóåì ïðèáëèçèòü ðàñïðåäåëåíèå íåêîòîðûõ 
êîëè÷åñòâåííûõ ïåðåìåííûõ ê íîðìàëüíîìó. Íà÷íåì ñ ðàñïðåäåëåíèÿ 



 

ïåðåìåííîé monthly_income. Äàâàéòå ïîñòðîèì ãèñòîãðàììó 
ðàñïðåäåëåíèÿ, à òàêæå ãðàôèê êâàíòèëü-êâàíòèëü. 
 
In[112]: 
# импортируем библиотеку seaborn, предварительно  
# установив ее в Anaconda Prompt с помощью команды 
# conda install -c anaconda seaborn 
import seaborn as sns 
 
# импортируем norm и stats 
from scipy import stats 
from scipy.stats import norm 
 
# строим гистограмму распределения и график 
# квантиль-квантиль для переменной monthly_income 
sns.distplot(train['monthly_income'], fit=norm) 
fig = plt.figure() 
res = stats.probplot(train['monthly_income'], plot=plt) 
 
Out[112]: 

 

 
Èñõîäÿ èç âèçóàëüíîãî àíàëèçà ãèñòîãðàììû, ìû âèäèì, ÷òî 
ðàñïðåäåëåíèå ñêîøåíî âïðàâî è ïðè ýòîì èìååò îñòðóþ âåðøèíó. 
Ãðàôèê êâàíòèëü-êâàíòèëü ïîêàçûâàåò, ÷òî íå âñå òî÷êè ëåæàò íà 
ïðÿìîé.  
Î íîðìàëüíîñòè ðàñïðåäåëåíèÿ åùå ìîæíî ñóäèòü ïî êîýôôèöèåíòó 
àñèììåòðèè è êîýôôèöèåíòó ýêñöåññà. Â áèáëèîòåêå pandas 



 

êîýôôèöèåíò àñèììåòðèè è êîýôôèöèåíò ýêñöåññà âû÷èñëÿþò ñ 
ïîìîùüþ ìåòîäîâ .skew() è .kurtosis() ñîîòâåòñòâåííî. Åñëè 
êîýôôèöèåíò àñèììåòðèè ïîëîæèòåëåí, òî ðàñïðåäåëåíèå áóäåò 
ñêîøåíî âïðàâî, åñëè îòðèöàòåëåí, ðàñïðåäåëåíèå áóäåò ñêîøåíî âëåâî. 
Åñëè êîýôôèöèåíò ýêñöåññà ïîëîæèòåëåí, òî ðàñïðåäåëåíèå áóäåò èìåòü 
îñòðóþ âåðøèíó, åñëè îòðèöàòåëåí, ðàñïðåäåëåíèå áóäåò èìåòü ïîëîãóþ 
âåðøèíó. Äëÿ íîðìàëüíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ êîýôôèöèåíò àñèììåòðèè è 
êîýôôèöèåíò ýêñöåññà ðàâíû íóëþ. Â íàøåì ñëó÷àå ìû äîëæíû 
ïîëó÷èòü ïîëîæèòåëüíûå êîýôôèöèåíòû àñèììåòðèè è ýêñöåññà. 
Äàâàéòå ïðîâåðèì ýòî.  
 
In[113]: 
# вычисляем коэффициент асимметрии 
train['monthly_income'].skew() 
 
Out[113]: 
5.170662523993356 
 
In[114]: 
# вычисляем коэффициент эксцесса 
train['monthly_income'].kurtosis() 
 
Out[114]: 
81.08485953358395 
 

Òåïåðü ïîïðîáóåì âûïîëíèòü ïðåîáðàçîâàíèå ïåðåìåííîé, ÷òîáû 
ïðèáëèçèòü ðàñïðåäåëåíèå ê íîðìàëüíîìó. Ñíà÷àëà ïðèìåíèì ê 
ïåðåìåííîé monthly_income ëîãàðèôìè÷åñêîå ïðåîáðàçîâàíèå. 
 
In[115]: 
# строим гистограмму распределения и график 
# квантиль-квантиль, применив логарифмическое  
# преобразование для переменной monthly_income, 
# используем константу a, чтобы не брать 
# логарифм нуля 
a = 0.001 
sns.distplot(np.log(train['monthly_income'] + a), fit=norm) 
fig = plt.figure() 
res = stats.probplot(np.log(train['monthly_income'] + a), plot=plt) 
 
	  



 

Out[115]: 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Èñõîäÿ èç ãèñòîãðàììû è ãðàôèêà êâàíòèëü-êâàíòèëü âèäèì, ÷òî ïî 
èòîãàì ïðåîáðàçîâàíèÿ íàøå ðàñïðåäåëåíèå ñòàëî áîëüøå ïîõîäèòü íà 
íîðìàëüíîå. Òåïåðü ïðèìåíèì êâàäðàòíûé êîðåíü. 
 
In[116]: 
# строим гистограмму распределения и график 
# квантиль-квантиль, применив преобразование  
# квадратным корнем для переменной monthly_income, 
# используем модуль, чтобы не вычислять корни 
# отрицательных чисел, и затем учитываем знак числа 
 
sns.distplot(np.sign(train['monthly_income']) *  
             (train['monthly_income'].abs() ** (1/2)), fit=norm) 
fig = plt.figure() 
res = stats.probplot(np.sign(train['monthly_income']) *  
                     (train['monthly_income'].abs() ** (1/2)), plot=plt) 
 
	  



 

Out[116]: 
 

 
 
 
 
 
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Âèçóàëüíûé àíàëèç ãèñòîãðàììû è ãðàôèêà êâàíòèëü-êâàíòèëü 
ïîêàçûâàåò, ÷òî êâàäðàòíûé êîðåíü ñðàáîòàë õóæå, ÷åì ëîãàðèôì. 
Òåïåðü ïîïðîáóåì êóáè÷åñêèé êîðåíü, õîòÿ ñêîðåå âñåãî îí äàñò òîò æå 
ðåçóëüòàò, ÷òî è êâàäðàòíûé êîðåíü. 
 
	  



 

In[117]: 
# строим гистограмму распределения и график 
# квантиль-квантиль, применив преобразование  
# кубическим корнем для переменной monthly_income, 
# используем модуль, чтобы не вычислять корни 
# отрицательных чисел, и затем учитываем знак числа 
 
sns.distplot(np.sign(train['monthly_income']) *  
             (train['monthly_income'].abs() ** (1/3)), fit=norm) 
fig = plt.figure() 
res = stats.probplot(np.sign(train['monthly_income']) *  
                     (train['monthly_income'].abs() ** (1/3)), plot=plt) 
 
Out[117]: 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Íàø ïðîãíîç áûë âåðåí: êóáè÷åñêèé êîðåíü ñðàáîòàë ïðèìåðíî òàê æå, 
êàê êâàäðàòíûé êîðåíü.  
Òåïåðü ïðèìåíèì êîðåíü ÷åòâåðòîé ñòåïåíè. 
 
	  



 

In[118]: 
# строим гистограмму распределения и график 
# квантиль-квантиль, применив преобразование  
# корнем четвертой степени для переменной monthly_income,  
# используем модуль, чтобы не вычислять корни  
# отрицательных чисел, и затем учитываем знак числа 
sns.distplot(np.sign(train['monthly_income']) *  
             (train['monthly_income'].abs() ** (1/4)), fit=norm) 
fig = plt.figure() 
res = stats.probplot(np.sign(train['monthly_income']) *  
                     (train['monthly_income'].abs() ** (1/4)), plot=plt) 
 
Out[118]: 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Âèäèì, ÷òî êîðåíü ÷åòâåðòîé ñòåïåíè ñðàáîòàë ïðèìåðíî òàê æå, êàê 
êâàäðàòíûé è êóáè÷åñêèé êîðíè. 
Äåëàåì âûâîä, ÷òî íàèëó÷øèì ïðåîáðàçîâàíèåì äëÿ ïåðåìåííîé 
monhly_income áóäåò ëîãàðèôì. Àíàëîãè÷íóþ ïðîöåäóðó ïîñòðîåíèÿ 
ãèñòîãðàìì è ãðàôèêîâ êâàíòèëü-êâàíòèëü ñ öåëüþ ïîäáîðà íàèáîëåå 
ïîäõîäÿùåãî ïðåîáðàçîâàíèÿ íóæíî ïîâòîðèòü äëÿ îñòàëüíûõ 
êîëè÷åñòâåííûõ ïåðåìåííûõ. 
Â êà÷åñòâå àëüòåðíàòèâû âûïîëíåííûì ïðåîáðàçîâàíèÿì ìîæíî 
ïðèìåíèòü ïðåîáðàçîâàíèå Áîêñà-Êîêñà c ïàðàìåòðîì λ, êîòîðîå 
âûðàæàåòñÿ ñëåäóþùèì îáðàçîì: 



 

 

𝑦+ù = ú
𝑦+ù − 1
λ

, если	λ ≠ 0,

log(𝑦+) , если	λ = 0
 

 
Ïàðàìåòð λ âûáèðàþò, ìàêñèìèçèðóÿ ëîãàðèôì ïðàâäîïîäîáèÿ. Êðîìå 
òîãî, îïòèìàëüíîå çíà÷åíèå ïàðàìåòðà ïîäáèðàþò, íàéäÿ ìàêñèìàëüíîå 
çíà÷åíèå êîýôôèöèåíòà êîððåëÿöèè ìåæäó êâàíòèëÿìè ôóíêöèè 
íîðìàëüíîãî ðàñïðåäåëåíèÿ  è îòñîðòèðîâàííîé ïðåîáðàçîâàííîé 
ïîñëåäîâàòåëüíîñòüþ.  
Ïðåîáðàçîâàíèå Áîêñà-Êîêñà ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé öåëîå ñåìåéñòâî 
ïðåîáðàçîâàíèé, êîòîðîå ïîçâîëÿåò àâòîìàòè÷åñêè íàõîäèòü 
îïòèìàëüíóþ òðàíñôîðìàöèþ äëÿ òîé èëè èíîé ïåðåìåííîé. Ïðè 	λ = -
1 âûïîëíÿåòñÿ îáðàòíîå ïðåîáðàçîâàíèå Ïðè λ = -0,5 – ïðåîáðàçîâàíèå 
îáðàòíîãî êâàäðàòíîãî êîðíÿ. Ïðè λ = 0,0 – ëîãàðèôìè÷åñêîå 
ïðåîáðàçîâàíèå. Ïðè λ = 0,5 – ïðåîáðàçîâàíèå  êâàäðàòíîãî êîðíÿ. Ïðè 
λ = 1 ïðåîáðàçîâàíèå íå âûïîëíÿåòñÿ. 
 

Çíà÷åíèå ïàðàìåòðà λ Ïðåîáðàçîâàíèå 

λ = -1,0 𝑥+(λ) =
1
𝑥+

 

λ = -0,5 𝑥+(λ) =
1
ü𝑥+

 

λ = 0,0 𝑥+(λ) = In(𝑥+) 
λ = 0,5 𝑥+(λ) = ü𝑥+ 
λ = 2,0 𝑥+(λ) = 𝑥+# 

 
Рис. 74 Таблица преобразований в зависимости от значения параметра λ 
 
Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî äàííûå, êîòîðûå ìû ïîäâåðãàåì 
ïðåîáðàçîâàíèþ Áîêñà-Êîêñà, äîëæíû áûòü ïîëîæèòåëüíûìè. 
Âîçüìåì ïåðåìåííóþ credit_sum, ïîñòðîèì äëÿ íåå ãèñòîãðàììó 
ðàñïðåäåëåíèÿ è ãðàôèê êâàíòèëü-êâàíòèëü. 
 
In[119]: 
# строим гистограмму распределения и график 
# квантиль-квантиль для переменной monthly_income 
sns.distplot(train['credit_sum'], fit=norm) 
fig = plt.figure() 
res = stats.probplot(train['credit_sum'], plot=plt) 
 
	  



 

Out[119]: 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Äàâàéòå íàéäåì çíà÷åíèå ïàðàìåòðà λ äëÿ ïåðåìåííîé credit_sum ñ 
ïîìîùüþ ôóíêöèè boxcox() áèáëèîòåêè SciPy è âûïîëíèì 
ïðåîáðàçîâàíèå ýòîé ïåðåìåííîé.  
 
In[120]: 
# импортируем функцию boxcox 
from scipy.stats import boxcox 
# выполняем преобразование Бокса-Кокса 
transformed, lam = boxcox(train['credit_sum']) 
print('Lambda: %f' % lam) 
 
Out[120]: 
Lambda: 0.038149 

 
Â íàøåì ñëó÷àå çíà÷åíèå ïàðàìåòðà ðàâíî 0,04, ýòî áëèçêî ê 0 è áóäåò 
âûïîëíåíî ëîãàðèôìè÷åñêîå ïðåîáðàçîâàíèå. Äàâàéòå ïîñòðîèì 
ãèñòîãðàììó è ãðàôèê Q-Q äëÿ ïåðåìåííîé credit_sum, ê êîòîðîé áûëî 
ïðèìåíåíî ïðåîáðàçîâàíèå Áîêñà-Êîêñà. 
 
	  



 

In[121]: 
# строим гистограмму распределения и график 
# квантиль-квантиль для переменной credit_sum, 
# преобразованной с помощью Бокса-Кокса 
sns.distplot(transformed, fit=norm) 
fig = plt.figure() 
res = stats.probplot(transformed, plot=plt) 
 
Out[121]: 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Âèäèì, ÷òî ïîñëå ïðåîáðàçîâàíèÿ ðàñïðåäåëåíèå ïåðåìåííîé credit_sum 
ñòàëî â áîëüøåé ñòåïåíè ïîõîæèì íà íîðìàëüíîå.  
 
	  



 

 

ДОПОЛНИТЕЛЬНАЯ ИНФОРМАЦИЯ 
Îáðàòèòå âíèìàíèå, ìû âñåãäà ïðèìåíÿåì îäèíàêîâîå çíà÷åíèå ïàðàìåòðà 	λ ê 
îáó÷àþùåìó è êîíòðîëüíîìó íàáîðàì. Ïî ñóòè, âû÷èñëåíèå çíà÷åíèå ïàðàìåòðà λ 
– ýòî ìèíèìîäåëü, êîòîðóþ ìû ñòðîèì íà îáó÷àþùåì íàáîðå è ïðèìåíÿåì åå ê 
ïåðåìåííûì îáó÷àþùåãî è êîíòðîëüíîãî íàáîðîâ. Íåëüçÿ îòäåëüíî âû÷èñëèòü 
çíà÷åíèå ïàðàìåòðà λ íà îáó÷àþùåì íàáîðå, îòäåëüíî âû÷èñëèòü çíà÷åíèå 
ïàðàìåòðà λ íà êîíòðîëüíîì íàáîðå è çàòåì èñïîëüçîâàòü ýòî çíà÷åíèå äëÿ 
ïðåîáðàçîâàíèÿ ïåðåìåííîé â ñîîòâåòñòâóþùåì íàáîðå. Âàø ïðîãðàììíûé êîä 
äîëæåí âûãëÿäåòü òàê: 
 
train['credit_sum'], fitted_lambda = boxcox['credit_sum']) 
test['credit_sum'] = boxcox(test['credit_sum'], fitted_lambda) 

 
Äëÿ êðàòêîñòè ýòàï ïîäáîðà ïðåîáðàçîâàíèé ìû îïóñòèì è ïî åãî 
ðåçóëüòàòàì âûïîëíèì ëîãàðèôìè÷åñêîå ïðåîáðàçîâàíèå ïåðåìåííûõ 
monthly_income, credit_sum è age. 
 
In[122]: 
# выполняем логарифмическое преобразование  
# указанных переменных 
train['credit_sum'] = np.log(train['credit_sum'] + a) 
train['monthly_income'] = np.log(train['monthly_income'] + a) 
train['age'] = np.log(train['age'] + a) 
 
test['credit_sum'] = np.log(test['credit_sum'] + a) 
test['monthly_income'] = np.log(test['monthly_income'] + a) 
test['age'] = np.log(test['age'] + a) 
 
Ïðèñòóïàåì ê êîíñòðóèðîâàíèþ íîâûõ ïðèçíàêîâ. Ðàíåå ìû ãîâîðèëè î 
áèííèíãå íà îñíîâå èíòåðâàëîâ îäèíàêîâîé øèðèíû è êâàíòèëåé, òåïåðü 
ðàññìîòðèì áèííèíã ïî çàâèñèìîé ïåðåìåííîé (îïòèìàëüíûé áèííèíã). 
Â õîäå áèííèíãà íàì íóæíî ñîçäàòü íå ïðîñòî ïåðåìåííûå, à 
ïåðåìåííûå, îáëàäàþùèå âûñîêîé ïðîãíîçíîé ñèëîé. Äëÿ çàäà÷è 
áèíàðíîé êëàññèôèêàöèè ýòà ïðîãíîçíàÿ ñèëà âûðàæàåòñÿ â âûñîêîé 
ñïîñîáíîñòè îòëè÷àòü îòðèöàòåëüíûé êëàññ çàâèñèìîé ïåðåìåííîé îò 
ïîëîæèòåëüíîãî êëàññà. Ïîýòîìó ïðè âûïîëíåíèè áèííèíãà 
îðèåíòèðóþòñÿ íà äâà ïîêàçàòåëÿ – WoE è IV, êîòîðûå ïîçâîëÿþò 
ñóäèòü îá ýòîé ñïîñîáíîñòè. 
Ïðåäñòàâüòå ñåáå, ó íàñ åñòü ïåðåìåííàÿ credit_sum è íà åå îñíîâå ìû 
õîòèì ñîçäàòü íîâóþ êàòåãîðèàëüíóþ ïåðåìåííóþ credsumcat. Äàâàéòå 
âûÿñíèì ìèíèìàëüíîå è ìàêñèìàëüíîå çíà÷åíèÿ. 
 
In[123]: 
# взглянем на минимальное и максимальное значения 
print(train['credit_sum'].min()) 
print(train['credit_sum'].max()) 
 
Out[123]: 
7.9142526442394505 
12.206072650530174 
 
 

Çàäàäèì ãðàíèöû êàòåãîðèé è âûïîëíèì áèííèíã. 
 
 



 

In[124]: 
# задаем точки, в которых будут находится границы категорий  
# будущей переменной credsumcat 
bins = [-np.inf, 9.5, 10, 11, np.inf] 
# осуществляем биннинг переменной credit_sum и записываем 
# результаты в новую переменную credsumcat 
train['credsumcat'] = pd.cut(train['credit_sum'], bins).astype('object') 

 
Òåïåðü ïîñòðîèì ïðîñòóþ òàáëèöó ñîïðÿæåííîñòè ìåæäó ïåðåìåííîé 
ñredsumcat è çàâèñèìîé ïåðåìåííîé open_account_flg. 
 
In[125]: 
# строим таблицу сопряженности credsumcat * open_account_flg 
biv = pd.crosstab(train['credsumcat'], train['open_account_flg']) 
biv 
 
Out[125]: 

 
 
Èñõîäÿ èç ýòîé òàáëèöû, ìû ìîæåì âû÷èñëèòü «âåñ» êàæäîé êàòåãîðèè. 
WoE (îò weight of evidence) èëè âåñ êàòåãîðèè âû÷èñëÿåòñÿ ïî ôîðìóëå: 

𝑊𝑜𝐸+ = Inþ
𝐹+`

𝐹+0
ÿ 

ãäå: 
𝑖 – êàòåãîðèÿ ïåðåìåííîé; 
In – íàòóðàëüíûé ëîãàðèôì; 
𝐹+` –  îòíîñèòåëüíàÿ ÷àñòîòà êëàññà 0 (îòðèöàòåëüíîãî êëàññà) â 
êàòåãîðèè; 
𝐹+0–  îòíîñèòåëüíàÿ ÷àñòîòà êëàññà 1 (ïîëîæèòåëüíîãî êëàññà) â 
êàòåãîðèè. 
Íàáëþäåíèÿ îòðèöàòåëüíîãî êëàññà ÷àñòî íàçûâàþò íå-ñîáûòèÿìè, à 
íàáëþäåíèÿ ïîëîæèòåëüíîãî êëàññà – ñîáûòèÿìè. 
Îáðàòèòå âíèìàíèå, â ýòîé ôîðìóëå ìû èñïîëüçóåì íàòóðàëüíûé 
ëîãàðèôì, ÷òîáû ðàçìåñòèòü ïîëó÷åííûå êàòåãîðèè â ëîãàðèôìè÷åñêîé 
øêàëå, êîòîðàÿ, êàê ìû óæå óçíàëè èç ïðåäûäóùåãî ðàçäåëà, ÿâëÿåòñÿ 
åñòåñòâåííîé äëÿ ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè. 
Âû÷èñëèì WoE äëÿ êàòåãîðèè (-inf, 9.5]. Îòíîñèòåëüíàÿ ÷àñòîòà 
êëàññà 0 â ýòîé êàòåãîðèè ðàâíà 17864/(17864+32588+42824+5227) èëè 
17864/98503=0,181. Îòíîñèòåëüíàÿ ÷àñòîòà êëàññà 1 ðàâíà 
4950/(4950+7207+8112+750) èëè 4950/21019=0,236. Îòíîøåíèå ÷àñòîò 
ðàâíî 0,181/0,236=0,767. Íàòóðàëüíûé ëîãàðèôì ýòîãî îòíîøåíèÿ 
In(0,767)=-0,265. WoE èçìåðÿåò ïðåäñêàçàòåëüíóþ ñèëó êàæäîé 
êàòåãîðèè èëè ñãðóïïèðîâàííîé êàòåãîðèè ñ òî÷êè çðåíèÿ ñïîñîáíîñòè 
îòëè÷àòü êëàññ 0 îò êëàññà 1. Îòðèöàòåëüíûå ÷èñëà îáîçíà÷àþò, ÷òî 



 

îòäåëüíî âçÿòàÿ êàòåãîðèÿ âûäåëÿåò áîëüøóþ ïðîïîðöèþ 
ïðåäñòàâèòåëåé êëàññà 1, ÷åì ïðåäñòàâèòåëåé êëàññà 0 (÷òî òàê è åñòü, 
0,236 ïðîòèâ 0,181). Ïðè ðàáîòå ñ WoE, íóæíî ïðèäåðæèâàòüñÿ ÷åòûðåõ 
ïðàâèë: 

• êîëè÷åñòâî êàòåãîðèé íå äîëæíî ïðåâûøàòü 10; 
• êàæäàÿ êàòåãîðèÿ äîëæíà ñîäåðæàòü íå ìåíåå 5% íàáëþäåíèé;  
• êàòåãîðèè íå äîëæíû ñîäåðæàòü íóëåâîãî êîëè÷åñòâà ñîáûòèé èëè 

íå-ñîáûòèé; 
• ïðîïóùåííûå çíà÷åíèÿ ãðóïïèðóþòñÿ â îòäåëüíóþ êàòåãîðèþ. 

WoE, êàê è ïðîöåíò «ïëîõèõ», äîëæíû â äîñòàòî÷íîé ìåðå îòëè÷àòüñÿ 
ïî ãðóïïàì. Ãðóïïèðîâêà âûïîëíÿåòñÿ òàê, ÷òîáû ìàêñèìèçèðîâàòü 
ðàçíèöó ìåæäó ïðåäñòàâèòåëÿìè êëàññà 0 èëè ïðåäñòàâèòåëÿìè êëàññà 
1. Îäíà èç öåëåé ðàáîòû ñ WoE – âûÿâèòü è îòäåëèòü êàòåãîðèè, 
êîòîðûå õîðîøî äèôôåðåíöèðóþò êëèåíòîâ. Êàòåãîðèè ñî ñõîæèìè 
çíà÷åíèÿìè WoE îáúåäèíÿþò, ïîòîìó ÷òî òàêèå êàòåãîðèè ñîäåðæàò 
ïðàêòè÷åñêè îäèíàêîâîå êîëè÷åñòâî ïðåäñòàâèòåëåé êëàññà 0 è 
ïðåäñòàâèòåëåé êëàññà 1 è äåìîíñòðèðóþò îäèíàêîâîå «ïîâåäåíèå». 
Íåñìîòðÿ íà òî, ÷òî àáñîëþòíîå çíà÷åíèå WoE âàæíî, ðàçíèöà ìåæäó 
WoE ãðóïï èãðàåò êëþ÷åâóþ ðîëü. ×åì áîëüøå ðàçíèöà ìåæäó 
ïîñëåäóþùèìè êàòåãîðèÿìè, òåì âûøå ïðîãíîçíàÿ ñèëà äàííîé 
ïåðåìåííîé. 
Â èäåàëå WoE íåïðîïóùåííûõ çíà÷åíèé äîëæíî áûòü ìîíîòîííûì, 
âîñõîäÿ îò îòðèöàòåëüíûõ çíà÷åíèé ê ïîëîæèòåëüíûì èëè íàîáîðîò, áåç 
ñìåíû çàâèñèìîñòè íà îáðàòíóþ.  
Äëÿ ïðîâåðêè êà÷åñòâà áèííèíãà ñ ïîìîùüþ WoE ñòðîèòñÿ ãðàôèê 
çíà÷åíèé WoE. Òàêæå ìîæíî çàïóñòèòü ëîãèñòè÷åñêóþ ðåãðåññèþ ñ 1 
íåçàâèñèìîé ïåðåìåííîé ñî çíà÷åíèÿìè WoE. Åñëè òàíãåíñ óãëà 
íàêëîíà ëèíèè ðåãðåññèè (ïîïðîñòó ãîâîðÿ, ðåãðåññèîííûé 
êîýôôèöèåíò) íå ðàâåí 1 èëè ñâîáîäíûé ÷ëåí, îïðåäåëÿþùèé òî÷êó 
ïåðåñå÷åíèÿ ëèíèè ðåãðåññèè ñ îñüþ îðäèíàò, íå ðàâåí ln (ïðîöåíò 
«õîðîøèõ»/ïðîöåíò «ïëîõèõ»), òî áèííèíã âûïîëíåí íåêîððåêòíî. 
Äàâàéòå íàïèøåì ôóíêöèþ, êîòîðàÿ áóäåò âû÷èñëÿòü WoE äëÿ êàæäîé 
êàòåãîðèè âûáðàííîé ïåðåìåííîé. 
 
In[126]: 
# пишем функцию, которая вычисляет WoE для  
# каждой категории выбранной переменной,  
# при этом используем умножение на 1.0, 
# чтобы преобразовать во float и добавляем  
# a=0.0001, чтобы избежать деления на 0 
def WoE(df, feature, target): 
    biv = pd.crosstab(df[feature], df[target].astype('str')) 
    a = 0.0001 
    WoE = np.log((1.0 * biv['0'] / sum(biv['0']) + a) / (1.0 * biv['1'] / sum(biv['1']) + a)) 
    return WoE   
 

Âû÷èñëÿåì WoE äëÿ êàæäîé êàòåãîðèè ïåðåìåííîé credsumcat. 
In[127]: 
# вычисляем WoE для каждой категории переменной credsumcat 
WoE(train, 'credsumcat', 'open_account_flg') 
 
	  



 

Out[127]: 
credsumcat 
(-inf, 9.5]    -0.261 
(9.5, 10.0]    -0.036 
(10.0, 11.0]    0.119 
(11.0, inf]     0.396 
dtype: float64 

 
Èòàê, ìû êàòåãîðèçèðîâàëè ïåðåìåííóþ òàê, ÷òîáû îíà ìàêñèìàëüíî 
ýôôåêòèâíî îòëè÷àëà îäèí êëàññ îò äðóãîãî. Ìîæíî áûëî ïîïðîáîâàòü 
óâåëè÷èòü êîëè÷åñòâî êàòåãîðèé. Î÷åíü óäîáíî âûïîëíÿòü áèííèíã ïî 
WoE ñ ïîìîùüþ ïàêåòà PyWoE, íàïèñàííîãî Äåíèñîì Ñóðæêî 
(https://github.com/Densur/PyWoE). Äàâàéòå èìïîðòèðóåì 
íåîáõîäèìûå êëàññû. 
 
In[128]: 
# импортируем необходимые классы 
from woe import * 

 
Ñåé÷àñ ìû äîëæíû ñîçäàòü ìîäåëü – ýêçåìïëÿð êëàññà WoE, çàäàâ 
ìàêñèìàëüíî âîçìîæíîå êîëè÷åñòâî áèíîâ (ãèïåðïàðàìåòð qnt_num), 
ìèíèìàëüíîå êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé â áèíå (ãèïåðïàðàìåòð 
min_block_size), òèï ïðåäèêòîðà (ïàðàìåòð v_type, çíà÷åíèå 'c' 
çàäàåòñÿ äëÿ êîëè÷åñòâåííîãî ïðåäèêòîðà, çíà÷åíèå 'd' çàäàåòñÿ äëÿ 
äèñêðåòíîãî ïðåäèêòîðà), òèï çàâèñèìîé ïåðåìåííîé (ïàðàìåòð t_type, 
çíà÷åíèå 'c' çàäàåòñÿ äëÿ êîëè÷åñòâåííîé çàâèñèìîé ïåðåìåííîé, 
çíà÷åíèå 'b' çàäàåòñÿ äëÿ áèíàðíîé çàâèñèìîé ïåðåìåííîé). 
 
In[129]: 
# создаем модель - экземпляр класса WoE, задаем максимально возможное  
# количество бинов, минимальное количество наблюдений в 
# бине, тип предиктора, тип зависимой переменной 
woe = WoE(qnt_num=10, min_block_size=10, v_type='c', t_type='b') 

 
Îáó÷àåì ñîçäàííóþ ìîäåëü, ò.å. âû÷èñëÿåì WoE. 
 
In[130]: 
# обучаем модель - вычисляем WoE 
woe.fit(train['credit_sum'], train['open_account_flg'].astype('int')) 

 
Òåïåðü ïðèìåíÿåì îáó÷åííóþ ìîäåëü – âûïîëíÿåì WoE- 
òðàíñôîðìàöèþ ïåðåìåííîé credit_sum è âûâîäèì èíôîðìàöèþ î 
áèíàõ. 
 
In[131]: 
# выполняем WoE-трансформацию переменной credit_sum 
woe.transform(train['credit_sum']) 
# выводим информацию о бинах 
print(woe.bins) 
 
	  



 

Out[131]: 
 
    mean   bad    obs  good    woe   bins labels 
0  0.274  2976  10871  7895 -0.569   -inf      0 
1  0.168  1826  10879  9053  0.056  9.239      1 
2  0.151  1639  10849  9210  0.182  9.481      2 
3  0.177  1928  10866  8938 -0.011  9.639      3 
4  0.200  2168  10866  8698 -0.155  9.758      4 
5  0.196  2125  10864  8739 -0.131  9.895      5 
6  0.182  1974  10871  8897 -0.039 10.038      6 
7  0.162  1759  10878  9119  0.101 10.180      7 
8  0.181  1965  10846  8881 -0.036 10.324      8 
9  0.127  1380  10866  9486  0.383 10.602      9 
10 0.118  1279  10866  9587  0.470 10.869     10 
 

 
Â âûâîäå ïî êàæäîé ïîëó÷åííîé êàòåãîðèè ïðèâîäÿòñÿ ñëåäóþùèå 
ïîêàçàòåëè: 

• mean – îòíîøåíèå êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé ïîëîæèòåëüíîãî êëàññà 
(bad) ê îáùåìó êîëè÷åñòâó íàáëþäåíèé (obs); 

• bad – êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé ïîëîæèòåëüíîãî êëàññà;  
• obs – îáùåå êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé; 
• good – êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé îòðèöàòåëüíîãî êëàññà; 
• WoE – WoE; 
• bins – íèæíÿÿ ãðàíèöà êàòåãîðèè. 

 
Çäåñü ìû âèäèì íàðóøåíèå ìîíîòîííîñòè. Ñ ïîìîùüþ ìåòîäà 
.force_monotonic() ìîæíî óëó÷øèòü ìîíîòîííîñòü. Ïàðàìåòð 
hypothesis ìåòîäà .force_monotonic() çàäàåò ãèïîòåçó î âçàèìîñâÿçè 
ìåæäó ïðåäèêòîðîì è çàâèñèìîé ïåðåìåííîé (0 – ïðÿìàÿ, 1 – îáðàòíàÿ). 
 
In[132]: 
# улучшаем монотонность 
woe_monotonic = woe.force_monotonic(hypothesis=0) 
print(woe_monotonic.bins) 
 
Out[132]: 
 
   mean    bad    obs   good    woe   bins labels 
0 0.274   2976  10871   7895 -0.569   -inf      0 
1 0.179  11660  65195  53535 -0.020  9.239      1 
2 0.171   3724  21724  18000  0.031 10.180      2 
3 0.127   1380  10866   9486  0.383 10.602      3 
4 0.118   1279  10866   9587  0.470 10.869      4 
 

 
Ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .optimize() ìû ìîæåì ïðèìåíèòü ìåòîä äåðåâüåâ 
ðåøåíèé CART äëÿ áèííèíãà ïåðåìåííîé ïî WoE, ìàêñèìèçèðóþùåãî 
îïðåäåëåííóþ ìåòðèêó êà÷åñòâà (äëÿ âàëèäàöèè ïî óìîë÷àíèþ 
èñïîëüçóåòñÿ 3-áëî÷íàÿ ïåðåêðåñòíàÿ ïðîâåðêà). Äëÿ ìåòîäà 
.optimize() åñòü ñëåäóþùèå ïàðàìåòðû: ïàðàìåòð criterion çàäàåò 
êðèòåðèé ðàçáèåíèÿ óçëîâ â äåðåâå, ïàðàìåòð fix_depth çàäàåò äåðåâî 
ôèêñèðîâàííîé ãëóáèíû (2fix_depth áèíîâ), ïàðàìåòð cv çàäàåò êîëè÷åñòâî 
áëîêîâ ïåðåêðåñòíîé ïðîâåðêè, ïàðàìåòð scoring çàäàåò 
îïòèìèçèðóåìóþ ìåòðèêó, ïàðàìåòð min_samples_leaf çàäàåò 



 

ìèíèìàëüíîå êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé â êàæäîì èç îïòèìèçèðóìûõ 
áèíîâ. 
 
In[133]: 
# выполняем биннинг по WoE с оптимизацией по AUC 
# (используется дерево CART) 
woe2 = woe.optimize(max_depth=3, scoring='roc_auc', cv=5) 
print(woe2.bins) 
 
Out[133]: 
   mean    bad    obs   good    woe   bins labels 
0 0.317   1460   4605   3145 -0.777   -inf      0 
1 0.243   1509   6206   4697 -0.409  8.893      1 
2 0.177  15652  88557  72905 -0.006  9.237      2 
3 0.119   2398  20154  17756  0.457 10.652      3 
 

Èñêàòü îïòèìàëüíûå âàðèàíòû áèííèíãà ìîæíî áåñêîíå÷íî, íî äàâàéòå 
âåðíåìñÿ ê íàøåé ïåðåìåííîé credsumcat. Ìû ìîãëè áû åå ïîäàòü íà 
âõîä ìîäåëè, íî íàäî óáåäèòüñÿ â òîì, íàñêîëüêî îíà áóäåò ïîëåçíà ïî 
ñðàâíåíèþ ñ îñòàëüíûìè ïåðåìåííûìè. Äëÿ ýòîãî èñïîëüçóåòñÿ IV (îò 
information value) èëè èíôîðìàöèîííîå çíà÷åíèå. Åãî ìîæíî âû÷èñëèòü 
äëÿ îòäåëüíîé êàòåãîðèè è äëÿ âñåé ïåðåìåííîé. Èíôîðìàöèîííîå 
çíà÷åíèå äëÿ êàòåãîðèè âû÷èñëÿåòñÿ êàê ðàçíîñòü ìåæäó îòíîñèòåëüíîé 
÷àñòîòîé êëàññà 0 è îòíîñèòåëüíîé ÷àñòîòîé êëàññà 1 â äàííîé 
êàòåãîðèè, óìíîæåííàÿ íà íàòóðàëüíûé ëîãàðèôì îòíîøåíèÿ ýòèõ 
÷àñòîò.  

𝐼𝑉+ = (𝐹+` − 𝐹+0) × In þ
𝐹+`

𝐹+0
ÿ 

Âû÷èñëèì èíôîðìàöèîííîå çíà÷åíèå äëÿ êàòåãîðèè (-inf, 9.5]. 
Ðàçíîñòü ìåæäó îòíîñèòåëüíûìè ÷àñòîòàìè ðàâíà 0,181–0,236 = -0,055. 
Èíôîðìàöèîííîå çíà÷åíèå ðàâíî -0,055 x In(0,767) = -0,055 x (-0,265) = 
0,014. 
Äàâàéòå íàïèøåì ôóíêöèþ, êîòîðàÿ áóäåò âû÷èñëÿòü IV äëÿ êàæäîé 
êàòåãîðèè âûáðàííîé ïåðåìåííîé. 
 
In[134]: 
# пишем функцию, которая вычисляет IV для  
# каждой категории выбранной переменной,  
# при этом используем умножение на 1.0, 
# чтобы преобразовать во float и добавляем a=0.0001,  
# чтобы избежать деления на 0 
def IV_cat(df, feature, target): 
    biv = pd.crosstab(df[feature], df[target].astype('str')) 
    a = 0.0001 
    IV_cat = ((1.0 * biv['0'] / sum(biv['0']) + a) -  
              (1.0 * biv['1'] / sum(biv['1']) + a)) * np.log(  
        (1.0 * biv['0'] / sum(biv['0']) + a) / (1.0 * biv['1'] / sum(biv['1']) + a)) 
    return IV_cat   
 

Òåïåðü âû÷èñëèì IV äëÿ êàæäîé êàòåãîðèè ïåðåìåííîé credsumcat. 
 
In[135]: 
# вычисляем IV для каждой категории переменной credsumcat 
IV_cat(train, 'credsumcat', 'open_account_flg') 
 
	  



 

Out[135]: 
credsumcat 
(-inf, 9.5]    0.014 
(9.5, 10.0]    0.000 
(10.0, 11.0]   0.006 
(11.0, inf]    0.007 
dtype: float64 
 
 

Èòîãîâîå èíôîðìàöèîííîå çíà÷åíèå èñïîëüçóåòñÿ äëÿ èçìåðåíèÿ 
ïðîãíîçíîé ñèëû ïåðåìåííîé â öåëîì, äëÿ ýòîãî èíôîðìàöèîííûå 
çíà÷åíèÿ, âû÷èñëåííûå ïî êàæäîé êàòåãîðèè, ñêëàäûâàþòñÿ. 
 

𝐼𝑉 =((𝐹+` − 𝐹+0) × In þ
𝐹+`

𝐹+0
ÿ

\

+/0

 

Èíôîðìàöèîííîå çíà÷åíèå âñåãäà ÿâëÿåòñÿ ïîëîæèòåëüíîé âåëè÷èíîé. 
Ïðè èíòåðïðåòàöèè èòîãîâûõ çíà÷åíèé IV ðóêîâîäñòâóþòñÿ ïðàâèëîì:  

• ìåíüøå 0,02 – õàðàêòåðèñòèêà íå îáëàäàåò ïðåäñêàçàòåëüíîé 
ñïîñîáíîñòüþ; 

• îò 0,02 äî 0,1 – ñëàáàÿ ïðåäñêàçàòåëüíàÿ ñïîñîáíîñòü; 
• îò 0,1 äî 0,3 – ñðåäíÿÿ ïðåäñêàçàòåëüíàÿ ñïîñîáíîñòü; 
• 0,3 è âûøå – âûñîêàÿ ïðåäñêàçàòåëüíàÿ ñïîñîáíîñòü.  

Çíà÷åíèÿ IV áîëåå 0,5 îáû÷íî âûçûâàþò ïîäîçðåíèÿ («ñëèøêîì õîðîøî, 
÷òîáû áûòü ïðàâäîé») è íóæäàþòñÿ â äîïîëíèòåëüíîé ïðîâåðêå. 
Ñåé÷àñ ìû íàïèøåì ôóíêöèþ, êîòîðàÿ áóäåò âû÷èñëÿòü èòîãîâîå IV äëÿ 
âûáðàííîé ïåðåìåííîé. 
 
In[136]: 
# пишем функцию, которая вычисляет итоговое  
# IV для выбранной переменной,  
# при этом используем умножение на 1.0, 
# чтобы преобразовать во float и добавляем a=0.0001,  
# чтобы избежать деления на 0 
def IV(df, feature, target): 
    biv = pd.crosstab(df[feature], df[target].astype('str')) 
    a = 0.0001 
    IV = sum(((1.0 * biv['0'] / sum(biv['0']) + a) -  
              (1.0 * biv['1'] / sum(biv['1']) + a)) * np.log( 
        (1.0 * biv['0'] / sum(biv['0']) + a) / (1.0 * biv['1'] / sum(biv['1']) + a))) 
    return IV 

 
Äàâàéòå âû÷ècëèì èòîãîâîå IV äëÿ ïåðåìåííîé credsumcat. 
 
In[137]: 
# вычисляем итоговое IV для переменной credsumcat 
IV(train, 'credsumcat', 'open_account_flg') 
 
Out[137]: 
0.027264421039516484 
 
 

Â äàííîì ñëó÷àå ïåðåìåííàÿ credsumcat îáëàäàåò ñëàáîé 
ïðåäñêàçàòåëüíîé ñïîñîáíîñòüþ.  
 
Äàâàéòå óäàëèì ïåðåìåííóþ credsumcat. 
	  



 

In[138]: 
# удаляем переменную credsumcat 
train.drop('credsumcat', axis=1, inplace=True) 

 
Îäíàêî âñåöåëî ïîëàãàòüñÿ íà èòîãîâîå èíôîðìàöèîííîå çíà÷åíèå äëÿ 
îöåíêè ïðîãíîçíîé ñèëû ïåðåìåííîé íå ñòîèò. Èòîãîâîå 
èíôîðìàöèîííîå çíà÷åíèå çàâèñèò îò êîëè÷åñòâà êàòåãîðèé/ 
óíèêàëüíûõ çíà÷åíèé (÷åì áîëüøå êàòåãîðèé/óíèêàëüíûõ çíà÷åíèé, òåì 
áîëüøå áóäåò IV) è ïîýòîìó ìîæåò áûòü ïðîèçâîëüíî âûñîêèì. Ïðè 
ýòîì, åñëè WoE ñîõðàíÿåò ìîíîòîííîñòü êàê äëÿ íåáîëüøèõ, òàê è äëÿ 
êðóïíûõ êàòåãîðèé, âûáèðàéòå áîëåå êðóïíûå êàòåãîðèè. 
Ðàñïðîñòðàíåííàÿ îøèáêà çàêëþ÷àåòñÿ â ñîçäàíèè ïåðåìåííîé ñ 
áîëüøèì êîëè÷åñòâîì íåáîëüøèõ ïî ðàçìåðó êàòåãîðèé. Ýòî ïîçâîëÿåò 
ïîëó÷èòü âûñîêîå èíôîðìàöèîííîå çíà÷åíèå, íà îñíîâàíèè ÷åãî 
äåëàåòñÿ âûâîä (îøèáî÷íûé), ÷òî ïåðåìåííàÿ îáëàäàåò âûñîêîé 
ïðîãíîçíîé ñèëîé. Åñëè èñïîëüçîâàòü ìíîãî êàòåãîðèé, èòîãîâîå 
èíôîðìàöèîííîå çíà÷åíèå âîçðàñòåò, íî ñ ïðàêòè÷åñêîé òî÷êè çðåíèÿ 
áóäåò áåñïîëåçíûì, ïîòîìó ÷òî áóäåò èçìåðÿòü øóì. Ïîýòîìó íàøà 
çàäà÷à – ïîëó÷èòü ìàêñèìàëüíîå èíôîðìàöèîííîå çíà÷åíèå, ïðè ýòîì 
âûïîëíèâ ÷åòûðå âûøåïåðå÷èñëåííûõ ïðàâèëà. 
Ïåðåìåííóþ credsumcat ìû ñîçäàâàëè íà îñíîâå ïåðåìåííîé 
credit_month. Çäåñü ìû âçÿëè ïåðåìåííóþ credit_sum áåç èñïîëüçîâàíèÿ 
êàêîé-òî àïðèîðíîé èíôîðìàöèè î åå ïðîãíîçíîé ñèëå. Ñëåäóåò 
ïîìíèòü, ÷òî öåëåñîîáðàçíî âûïîëíÿòü áèííèíã ñèëüíûõ ïåðåìåííûõ, 
åñëè êàòåãîðèçèðîâàòü ñëàáóþ ïåðåìåííóþ, òî è êàòåãîðèçèðîâàííàÿ 
ïåðåìåííàÿ áóäåò ñëàáîé. Ïîýòîìó IV ÷àñòî èñïîëüçóåòñÿ äëÿ 
ñðàâíèòåëüíîé îöåíêè ïðîãíîçíîé ñèëû ïåðåìåííûõ. Ïðîñòî âçÿòü 
êîëè÷åñòâåííûå ïåðåìåííûå è ïî íèì âû÷èñëèòü IV ìû íå ìîæåì, âûøå 
ìû óæå ãîâîðèëè, ÷òî IV çàâèñèò îò êîëè÷åñòâà êàòåãîðèé. Ïîýòîìó íà 
ïðàêòèêå ïîñòóïàþò òàê: êàæäóþ ïåðåìåííóþ äåëÿò íà 10 êâàíòèëåé – 
ãðóïï ñ ïðèìåðíî îäèíàêîâûì êîëè÷åñòâîì íàáëþäåíèé è óæå ïî òàêîé 
ïåðåìåííîé èçìåðÿþò IV. 
Äàâàéòå íàïèøåì ôóíêöèþ, êîòîðàÿ àâòîìàòè÷åñêè âû÷èñëèò IV ïî 
âñåì êîëè÷åñòâåííûì ïåðåìåííûì, ó êîòîðûõ áîëüøå 10 óíèêàëüíûõ 
çíà÷åíèé. 
 
	  



 

In[139]: 
# пишем функцию, вычисляющую IV по всем  
# количественным предикторам 
def numeric_IV(df):  
    # создаем список, в который будем записывать IV 
    iv_list = [] 
    # создаем копию датафрейма 
    df = df.copy() 
    # записываем константу, которую будем добавлять, 
    # чтобы избежать деления на 0 
    a = 0.0001 
    # задаем зависимую переменную 
    target = df['open_account_flg'].astype('str') 
    # отбираем столбцы, у которых больше 10 уникальных значений 
    df = df.loc[:, df.apply(pd.Series.nunique) > 10] 
    # из этих столбцов отбираем только количественные 
    numerical_columns = df.select_dtypes(include=['number']).columns 
    # запускаем цикл, который вычисляет IV по каждой  
    # выбранной переменной 
    for var_name in numerical_columns: 
        # разбиваем переменную на 10 квантилей 
        df[var_name] = pd.qcut(df[var_name].values, 10, duplicates='drop').codes 
        # строим таблицу сопряженности между категоризированной  
        # переменной и зависимой переменной 
        biv = pd.crosstab(df[var_name], target)         
        # вычисляем IV на основе таблицы сопряженности 
        IV = sum(((1.0 * biv['0'] / sum(biv['0']) + a) –  
                  (1.0 * biv['1'] / sum(biv['1']) + a)) * np.log( 
            (1.0 * biv['0'] / sum(biv['0']) + a) / (1.0 * biv['1'] / sum(biv['1']) + a))) 
        # добавляем вычисленное IV в список, где хранятся IV 
        iv_list.append(IV) 
    # создаем список с названиями столбцов 
    col_list = list(numerical_columns) 
    # создаем датафрейм с двумя столбцами, в одном - названия переменных, 
    # в другом - IV этих переменных 
    result = pd.DataFrame({'Название переменной': col_list,'IV': iv_list}) 
    # добавляем дополнительный столбец "Полезность", задаем строковые значения, 
    # которые будут выводится в зависимости от величины IV 
    result['Полезность'] = ['Подозрительно высокая' if x > 0.5 else 'Сильная'  
                            if x <= 0.5 and x > 0.3 else 'Средняя' 
                            if x <= 0.3 and x > 0.1 else 'Слабая'  
                            if x <= 0.1 and x > 0.02 else 'Бесполезная'  
                            for x in result['IV']]  # по Наиму Сиддики 
    # возвращаем датафрейм, отсортированный по убыванию IV 
    return(result.sort_values(by = 'IV', ascending = False)) 

 
Ïðèìåíÿåì ôóíêöèþ numeric_IV() ê íàøåìó îáó÷àþùåìó äàòàôðåéìó. 
 
In[140]: 
numeric_IV(train) 
 
Out[140]: 

 
 



 

Âèäèì, ÷òî íàèáîëåå ñèëüíîé ÿâëÿåòñÿ ïåðåìåííàÿ tariff, à íàèáîëåå 
ñëàáîé – ïåðåìåííàÿ monthly_income. 
Íåîáõîäèìî îòìåòèòü, ÷òî ôèëüòðàöèÿ ïåðåìåííûõ ïî èòîãîâûì 
çíà÷åíèÿì IV îáû÷íî èñïîëüçóåòñÿ äëÿ óäàëåíèÿ íàèáîëåå ñëàáûõ 
ïåðåìåííûõ. Îäíàêî äëÿ îòáîðà íàèáîëåå ñèëüíûõ ïåðåìåííûõ â ìîäåëü 
ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè èíôîðìàöèîííûå çíà÷åíèÿ èñïîëüçîâàòü íå 
ñòîèò, ïîòîìó ÷òî âûáèðàòü ïåðåìåííûå íóæíî íà îñíîâàíèè òîãî, êàê 
îíè ðàáîòàþò âìåñòå, à íå íà îñíîâàíèè òîãî, êàê îíè ðàáîòàþò ïî 
îòäåëüíîñòè. Êðîìå òîãî, ñëåäóåò ïîìíèòü, èíôîðìàöèîííîå çíà÷åíèå 
çàâèñèò îò îáúåìà êàòåãîðèé (ïî ìåðå óâåëè÷åíèÿ ðàçìåðîâ êàòåãîðèé 
âîçðàñòàåò è èíôîðìàöèîííîå çíà÷åíèå). Åñëè WoE ñîõðàíÿåò 
ìîíîòîííîñòü êàê äëÿ íåáîëüøèõ, òàê è äëÿ êðóïíûõ êàòåãîðèé, 
âûáèðàéòå áîëåå êðóïíûå êàòåãîðèè.  
Êðîìå òîãî, ìû ìîæåì âûïîëíèòü èíòåðàêòèâíûé áèííèíã ñ ó÷åòîì 
WoE è IV ñ ïîìîùüþ îáðàáîò÷èêà Êîíå÷íûå êëàññû áåñïëàòíîé âåðñèè 
ïðîãðàììû Deductor îò êîìïàíèè BaseGroup Labs 
https://basegroup.ru/deductor/download. 
 

 
Рис. 75 Обработчик Конечные классы программы Deductor 
 
Â íèæåïðèâåäåííîì îêíå (ðèñ. 76) îñóùåñòâëÿåì áèííèíã, âêëþ÷èâ 
èíòåðàêòèâíûé ðåæèì (êíîïêà ñ èçîáðàæåíèåì ëèíåéêè-òðåóãîëüíèêà). 
  



 

 
Рис. 76 Режим интерактивного биннинга в программе Deductor 
 
Äëÿ îòáîðà íàèáîëåå ñèëüíûõ ïåðåìåííûõ ìîæíî âîñïîëüçîâàòüñÿ 
âàæíîñòÿìè ïðåäèêòîðîâ, âû÷èñëÿåìûìè ñ ïîìîùüþ ñëó÷àéíîãî ëåñà. 
Ðå÷ü èäåò î âàæíîñòè íà îñíîâå óñðåäíåííîãî óìåíüøåíèÿ 
íåîäíîðîäíîñòè, êîòîðóþ ïðåäëîæèë âû÷èñëÿòü Ëåî Áðåéìàí. 
Àëãîðèòì âû÷èñëåíèÿ âàæíîñòè íà îñíîâå óñðåäíåííîãî óìåíüøåíèÿ 
íåîäíîðîäíîñòè áóäåò âûãëÿäåòü òàê: 
1. Äëÿ êàæäîãî äåðåâà ñëó÷àéíîãî ëåñà âû÷èñëÿåì âàæíîñòü – ñóììó 
óìåíüøåíèé íåîäíîðîäíîñòè óçëîâ (óëó÷øåíèé) íà âñåõ âåòâëåíèÿõ, 
ñâÿçàííûõ ñ äàííûì ïðåäèêòîðîì. Íà ðèñ. 77 ïîêàçàí ïðèìåð 
âû÷èñëåíèÿ âàæíîñòè. 
  



 

 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
Рис. 77 Вычисление важности для отдельного дерева 
 
2. Èòîãîâóþ ñóììó óìåíüøåíèé íåîäíîðîäíîñòè, ïîëó÷åííóþ ïî âñåì 
äåðåâüÿì, óñðåäíÿåì ïóòåì äåëåíèÿ íà îáùåå êîëè÷åñòâî äåðåâüåâ. 
3. Âûøåîïèñàííûå øàãè ïîâòîðÿåì äëÿ âñåõ îñòàëüíûõ ïðåäèêòîðîâ. 
Íàèáîëåå âàæíûé ïðåäèêòîð – òîò, êîòîðûé äàåò íàèáîëüøåå 
óñðåäíåííîå óìåíüøåíèå íåîäíîðîäíîñòè (äëÿ äåðåâüåâ êëàññèôèêàöèè 
– óìåíüøåíèå ìåðû Äæèíè, äëÿ äåðåâüåâ ðåãðåññèè – óìåíüøåíèå 
ñóììû êâàäðàòîâ îñòàòêîâ).  
Íåòðóäíî óâèäåòü íåäîñòàòîê ïîäõîäà. Ïî ñóòè âàæíîñòü ñêëàäûâàåòñÿ 
èç ÷àñòîòû èñïîëüçîâàíèÿ ïåðåìåííîé â êà÷åñòâå ïðåäèêòîðà ðàçáèåíèÿ, 
òî åñòü ÷àùå íàèáîëåå âàæíûìè áóäóò ïåðåìåííûå, ïî êîòîðûì ìîæåì 
áûòü ðàññìîòðåíî áîëüøå âàðèàíòîâ ðàçáèåíèÿ è ó íèõ áîëüøå øàíñîâ 
ñòàòü ïðåäèêòîðîì ðàçáèåíèÿ. Ïîýòîìó íàèáîëåå âàæíûìè ïåðåìåííûìè 
÷àùå áóäóò ïåðåìåííûå ñ áîëüøèì êîëè÷åñòâîì óíèêàëüíûõ çíà÷åíèé, 
òðàäèöèîííî ýòî êîëè÷åñòâåííûå ïåðåìåííûå è êàòåãîðèàëüíûå 
ïåðåìåííûå ñ áîëüøèì êîëè÷åñòâîì óðîâíåé. 
Èòàê, äàâàéòå âû÷èñëèì âàæíîñòè íà îñíîâå óñðåäíåííîãî óìåíüøåíèÿ 
íåîäíîðîäíîñòè, ïîñòðîèâ ìîäåëü ñëó÷àéíîãî ëåñà. 
 
In[141]: 
# выполняем дамми-кодирование 
train_dum = pd.get_dummies(train) 
# создаем обучающий массив меток 
y_training = train_dum.loc[:, 'open_account_flg_1'] 
# удаляем из будущего массива признаков результаты 
# дамми-кодирования зависимой переменной - 
# open_account_flg_0 и open_account_flg_1 
train_dum.drop(['open_account_flg_0', 'open_account_flg_1'], axis=1, inplace=True) 
# создаем обучающий массив признаков 
X_training = train_dum.loc[:, 'age':'ind_1'] 

УЗЕЛ 1 
<68,5 

 

Просрочка 
Нет  2 40% 
Да 3 60% 

 

Просрочка 
Нет  2 67% 
Да 1 33% 

 

Просрочка 
Нет  0 0% 
Да 1 100% 

 

Просрочка 
Нет  2 100% 
Да 0 0% 

 

УЗЕЛ 2 
≥68,5 

 

УЗЕЛ 3 
<64,5 

УЗЕЛ 4 
≥64,5 

Возраст 
Улучшение=0,267 

Возраст 
Улучшение=0,213 

Просрочка 
Нет  0 0% 
Да 2 100% 

 

Важность переменной 
Возраст 0,48 
Улучшение=0,213 



 

# создаем экземпляр класса RandomForestClassifier 
forest = RandomForestClassifier(n_estimators=50, max_depth=17, random_state=152, n_jobs=-1) 
# строим модель 
forest.fit(X_training, y_training) 
# cоздаем объект с названиями предикторов 
feat_labels = X_training.columns 
# cоздаем объект со значениями важностей, вычисленными моделью forest 
importances = forest.feature_importances_ 
# задаем сортировку значений важности и сопоставляем названия предикторов важностям 
indices = np.argsort(importances)[::-1] 
for f in range(X_training.shape[1]): 
    print('%2d) %-*s %f' % (f + 1, 35, 
                            feat_labels[indices[f]], 
                            importances[indices[f]])) 
 
Out[141]: 
1) credit_sum                          0.098495 
2) score_shk                           0.092383 
3) age                                 0.077462 
. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 

 
Ñîãëàñíî ñëó÷àéíîìó ëåñó ñðåäè êîëè÷åñòâåííûõ ïåðåìåííûõ íàèáîëåå 
âàæíûìè ïðåäèêòîðàìè ñòàëè credit_sum, score_shk è age. Îäíàêî 
îáðàòèòå âíèìàíèå, äëÿ ýêîíîìèè âðåìåíè âû÷èñëåíèé ìû çàäàëè 
àíñàìáëü èç 50 äåðåâüåâ, áîëüøåå êîëè÷åñòâî äåðåâüåâ ìîæåò äàòü áîëåå 
íàäåæíûå îöåíêè âàæíîñòè ïåðåìåííûõ. 
Ïðèíèìàÿ âî âíèìàíèå íåäîñòàòêè âàæíîñòè íà îñíîâå óñðåäíåííîãî 
óìåíüøåíèÿ íåîäíîðîäíîñòè, Ëåî Áðåéìàí ïðåäëîæèë àëãîðèòì 
âû÷èñëåíèÿ âàæíîñòè ïðåäèêòîðà íà îñíîâå óñðåäíåííîãî óìåíüøåíèÿ 
êà÷åñòâà ïðîãíîçèðîâàíèÿ. Äëÿ çàäà÷è êëàññèôèêàöèè âû÷èñëÿåì 
óñðåäíåííîå óìåíüøåíèè ïðàâèëüíîñòè – êîëè÷åñòâå ïðàâèëüíî 
êëàññèôèöèðîâàííûõ íàáëþäåíèé îò îáùåãî êîëè÷åñòâà íàáëþäåíèé. 
Äëÿ çàäà÷è ðåãðåññèè âû÷èñëÿåòñÿ óñðåäíåííîå óâåëè÷åíèå 
ñðåäíåêâàäðàòè÷íîé îøèáêè. Ðàññìîòðèì ïîäðîáíåå âû÷èñëåíèå 
âàæíîñòè íà îñíîâå óñðåäíåííîãî óìåíüøåíèÿ ïðàâèëüíîñòè. 
1. Äëÿ êàæäîãî äåðåâà êëàññèôèêàöèè ñëó÷àéíîãî ëåñà áåðåì out-of-bag 
âûáîðêó (íàáëþäåíèÿ, íå ïîïàâøèå â áóòñòðåï-âûáîðêó, ïî êîòîðîé 
ñòðîèëîñü äàííîå äåðåâî).  
Äîïóñòèì, ó íàñ åñòü íàáîð äàííûõ èç 10 íàáëþäåíèé. Íàáëþäåíèå 
ìîæåò ïðèíàäëåæàòü ëèáî êëàññó N, ëèáî êëàññó P. Ìû ïîñòðîèëè 
àíñàìáëü èç 5 äåðåâüåâ. Ïî êàæäîìó èç 5 äåðåâüåâ ïîëó÷àåì out-of-bag 
âûáîðêó. Íàïðèìåð, äëÿ äåðåâà I out-of-bag âûáîðêîé áóäóò íàáëþäåíèÿ 
2, 4, 5, 6.  
  



 

 
Исх. выборка 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 
Фактический 
класс N P P N N P N N N P 

 
 Дерево I 

Б-выборка I 10 9 7 8 1 3 9 10 10 7  2 4 5 6 
 

Дерево II 
Б-выборка II 4 8 5 8 3 9 2 6 1 6  7 10 

 

Дерево III 
Б-выборка III 6 2 6 10 2 10 3 6 5 1  4 7 8 9 

 

Дерево IV 

Б-выборка IV 6 7 8 10 6 10 9 10 8 2  1 3 4 5 
 

Дерево V 

Б-выборка V 5 8 1 8 5 7 10 1 10 9  2 3 4 6 
 
Рис. 78 Определение out-of-bag выборок  
 
2. Äëÿ êàæäîé out-of-bag âûáîðêè âû÷èñëÿåì ïðàâèëüíîñòü. Ñ÷èòàåì 
êîëè÷åñòâî ðàç, êîãäà ñïðîãíîçèðîâàííûé êëàññ äëÿ íàáëþäåíèÿ out-of-
bag âûáîðêè ñîâïàë ñ ôàêòè÷åñêèì, è äåëèì íà ðàçìåð out-of-bag 
âûáîðêè.  
Íàïðèìåð, äëÿ out-of-bag âûáîðêè 1 ìû ïîëó÷àåì 3 âåðíûõ îòâåòà è 
äåëèì íà 4 íàáëþäåíèÿ, ïîëó÷àåì ïðàâèëüíîñòü 3 / 4 = 0,75. 
 

Out-of-bag выборка 1 
 Предиктор 1 Предиктор 2 Предиктор 3 Предиктор 4 Фактический 

класс 
Спрогнозированный 
класс до пермутации 

Верные ответы до 
пермутации (отмечены X) 

2 1 2 11 101 P P X 
4 2 3 12 102 N P  
5 3 5 13 103 N N X 
6 4 7 14 104 P P X 

правильность 3/4=0,75 
.    .    .    .    .    .    .    .    .    .    .    .    .    .    . 

 
Рис. 79 Вычисление правильности для каждой out-of-bag выборки 
 
3. Â êàæäîé out-of-bag âûáîðêå îñóùåñòâëÿåì ñëó÷àéíóþ ïåðåñòàíîâêó 
(ïåðìóòàöèþ) çíà÷åíèé èíòåðåñóþùåãî íàñ ïðåäèêòîðà è âû÷èñëÿåì 
ïðàâèëüíîñòü â êàæäîé out-of-bag âûáîðêå ñ ïåðåñòàíîâëåííûìè 
çíà÷åíèÿìè ïðåäèêòîðà. 
Íàïðèìåð, äëÿ out-of-bag âûáîðêè 1 ïîñëå ïåðìóòàöèè ïðåäèêòîðà 2 ìû 
ïîëó÷àåì 2 âåðíûõ îòâåòà è äåëèì íà 4 íàáëþäåíèÿ, ïîëó÷àåì 
ïðàâèëüíîñòü 2 / 4 = 0,5. 
  

Out-of-bag выборки  



 

 
Out-of-bag выборка 1 

 Предиктор 1 Предиктор 2 Предиктор 3 Предиктор 4 Фактический 
класс 

Спрогнозированный класс 
после пермутации 

Верные ответы после 
пермутации (отмечены X) 

2 1 5 11 101 P N  
4 2 7 12 102 N P  
5 3 2 13 103 N N X 
6 4 3 14 104 P P X 

правильность 2/4=0.5 
.    .    .    .    .    .    .    .    .    .    .    .    .    .    . 

 
Рис. 80 Вычисление правильности для каждой out-of-bag  
выборки после пермутации 
 
4. Âû÷èñëÿåì ðàçíîñòü ìåæäó ïðàâèëüíîñòüþ ñ èñõîäíûìè çíà÷åíèÿìè 
ïðåäèêòîðà è ïðàâèëüíîñòüþ ñ ïåðåñòàíîâëåííûìè çíà÷åíèÿìè 
ïðåäèêòîðà â êàæäîé out-of-bag âûáîðêå. 
5. Ñóììèðóåì ðàçíîñòè ïî out-of-bag âûáîðêàì è äåëèì íà êîëè÷åñòâî 
äåðåâüåâ. Ïîëó÷àåì ñûðîå çíà÷åíèå âàæíîñòè ïåðåìåííîé. 
6. Ñûðîå çíà÷åíèå âàæíîñòè ïåðåìåííîé íîðìàëèçóåì ïóòåì äåëåíèÿ íà 
ñòàíäàðòíóþ îøèáêó. 
7. Ïîâòîðÿåì øàãè 2-5 äëÿ âñåõ îñòàëüíûõ ïðåäèêòîðîâ.  
Íà ðèñ. 81 ïðèâîäèòñÿ ìàòåìàòè÷åñêèé àïïàðàò âû÷èñëåíèÿ âàæíîñòè 
íà îñíîâå óñðåäíåííîãî óìåíüøåíèÿ ïðàâèëüíîñòè. 
  



 

1. Вычисляем важность переменной как уменьшение правильности после перестановки 
в каждой out-of-bag выборке  
 
 
 
 
 
 

𝑉𝐼(K)U𝑋�V =
∑ 𝐼 �𝑦+ = 𝑦©+

(K)�+∈#($)

|𝐵(K)|
−
∑ 𝐼 �𝑦+ = 𝑦©+,&�

(K)�+∈#($)

|𝐵(K)|
 

 
 
 
 
 
 
 
где: 
𝑉𝐼(K)U𝑋�V – это важность переменной 𝑋� для дерева T ; 
'𝐵(K)' – это out-of-bag выборка для дерева T ; 
𝑦+ – фактический класс зависимой переменной; 
𝑦©+
(K) – спрогнозированный класс зависимой переменной перед перестановкой значений 

предиктора; 
𝑦©+,&�
(K)– спрогнозированный класс зависимой переменной после перестановки значений предиктора. 

Обратите внимание, что 𝑉𝐼(K)U𝑋�V = 0, если 𝑋� не находится в дереве T. 

 
2. Вычисляем сырую важность переменной по ансамблю, просуммировав важности  
по всем out-of-bag выборкам и усреднив по всем деревьям 
 

𝑉𝐼U𝑋�V =
∑ (($)(Í�))
$*Ó

.
  

 
3. Вычисляем нормализованную важность переменной по ансамблю 
 

𝑧� =
𝑉𝐼U𝑋�V
𝜎
√𝑁

 

 
Рис. 81 Математический аппарат вычисления сырой и нормализованной важности 
предиктора на основе усредненного уменьшения правильности 
 
Ëîãè÷åñêîå îáúÿñíåíèå àëãîðèòìà ïåðåñòàíîâêè ñîñòîèò â ñëåäóþùåì: 
ñëó÷àéíî ïåðåñòàâëÿÿ çíà÷åíèÿ ïðåäèêòîðà, ìû ðàçðóøàåì âçàèìîñâÿçü 
ìåæäó íèì è çàâèñèìîé ïåðåìåííîé. Ïðè èñïîëüçîâàíèè 
ïåðåñòàíîâëåííûõ çíà÷åíèé ïðåäèêòîðà (âìåñòå ñ íåïåðåñòàíîâëåííûìè 
çíà÷åíèÿìè îñòàëüíûõ ïðåäèêòîðîâ) äëÿ ïðîãíîçèðîâàíèÿ/ 
êëàññèôèêàöèè ïî out-of-bag äàííûì ïðàâèëüíîñòü ñóùåñòâåííî 
óìåíüøàåòñÿ (à ñðåäíåêâàäðàòè÷íàÿ îøèáêà ñóùåñòâåííî 
óâåëè÷èâàåòñÿ), åñëè ìåæäó èñõîäíûì ïðåäèêòîðîì è çàâèñèìîé 
ïåðåìåííîé áûëà âçàèìîñâÿçü. Ïîýòîìó ÷åì áîëüøå óìåíüøåíèå 

количество верных ответов до 
перестановки - количество раз, когда 

спрогнозированный класс до перестановки 
совпал с фактическим 

количество верных ответов после 
перестановки - количество раз, когда 

спрогнозированный класс после перестановки 
совпал с фактическим 

 

ПРАВИЛЬНОСТЬ 
ДО 

ПЕРЕСТАНОВКИ 

делим на общее количество 
наблюдений в out-of-bag выборке 

ПРАВИЛЬНОСТЬ 
ПОСЛЕ 

ПЕРЕСТАНОВКИ 



 

ïðàâèëüíîñòè (óâåëè÷åíèå ñðåäíåêâàäðàòè÷íîé îøèáêè), òåì âàæíåå 
ïðåäèêòîð. Âàæíîñòü íà îñíîâå óñðåäíåííîãî óìåíüøåíèÿ 
ïðàâèëüíîñòè/óâåëè÷åíèÿ ñðåäíåêâàäðàòè÷íîé îøèáêè â ðåçóëüòàòå 
ïåðåñòàíîâîê åùå íàçûâàþò ïåðìóòèðîâàííîé âàæíîñòüþ. 
Ïîñêîëüêó ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî ïîñëå ïåðìóòàöèè îöåíêà êà÷åñòâà 
óìåíüøàåòñÿ, ìû îæèäàåì, ÷òî ðàçíèöà ìåæäó îöåíêîé êà÷åñòâà äî 
ïåðìóòàöèè è îöåíêîé êà÷åñòâà ïîñëå ïåðìóòàöèè áóäåò ïîëîæèòåëüíûì 
÷èñëîì. Îäíàêî åñëè ïðåäèêòîð íå îáëàäàåò ïðîãíîçíîé ñèëîé, òî ìîæíî 
ïîëó÷èòü îòðèöàòåëüíóþ ðàçíèöó, êîãäà ïîñëå ñëó÷àéíîé ïåðìóòàöèè 
çíà÷åíèé ïðåäèêòîðà ìîäåëü ïîêàçûâàåò áîëåå âûñîêîå êà÷åñòâî. 
Ïîýòîìó îòðèöàòåëüíûå ïåðìóòèðîâàííûå âàæíîñòè áóäóò ãîâîðÿò î 
òîì, ÷òî ñîîòâåòñòâóþùèå ïðåäèêòîðû íå îáëàäàþò ïðîãíîçíîé ñèëîé. 
Îäíàêî îáíàðóæèâ ïðåäèêòîðû ñ íåáîëüøèìè èëè îòðèöàòåëüíûìè 
çíà÷åíèÿìè âàæíîñòåé, íå ñïåøèòå èõ óäàëÿòü, ïîñìîòðèòå, êàê îíè 
áóäóò ðàáîòàòü, åñëè âêëþ÷èòü äîïîëíèòåëüíûå ïåðåìåííûå. 
Íåîáõîäèìî ïîíèìàòü, ÷òî âû÷èñëÿåìàÿ âàæíîñòü ïîêàçûâàåò, êàê 
äàííûé ïðåäèêòîð ðàáîòàåò íå ïî îòäåëüíîñòè, à â ñî÷åòàíèè ñ äðóãèìè 
ïåðåìåííûìè. Ìîæåò îêàçàòüñÿ, ÷òî ïðåäèêòîð, êîòîðûé ÿâëÿåòñÿ 
ìàëîâàæíûì ïðè ñîâìåñòíîì èñïîëüçîâàíèè ñ îäíèìè ïåðåìåííûìè, â 
ñî÷åòàíèè ñ äðóãèìè ïåðåìåííûìè ñòàíåò âàæíûì. Êðîìå òîãî, îáðàòèòå 
âíèìàíèå, ÷òî ïðè íàëè÷èè âûñîêî êîððåëèðîâàííûõ ïðåäèêòîðîâ îáå 
ìåòðèêè âàæíîñòè íå ñïîñîáíû îïðåäåëèòü ðåëåâàíòíûå ïåðåìåííûå.  
Ìû ìîæåì âû÷èñëèòü ïåðìóòèðîâàííûå âàæíîñòè ïðåäèêòîðîâ ñ 
ïîìîùüþ ôóíêöèè feature_importance_permutation() áèáëèîòåêè 
mlxtend, ñîçäàííîé Ñåáàñòüÿíîì Ðàøêîé – àâòîðîì êíèãè-áåñòñåëëåðà 
«Python è ìàøèííîå îáó÷åíèå». Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî â äàííîé 
áèáëèîòåêå èäåÿ Ëåî Áðåéìàíà íåìíîãî ìîäèôèöèðîâàíà, âìåñòî OOB-
âûáîðîê èñïîëüçóåòñÿ îòëîæåííàÿ âûáîðêà: 
1. Áåðåì ìîäåëü, êîòîðàÿ áûëà ïîñòðîåíà íà îáó÷àþùåì íàáîðå äàííûõ. 
2. Îöåíèâàåì êà÷åñòâî ìîäåëè íà íåçàâèñèìîì íàáîðå äàííûõ 
(íàïðèìåð, íà êîíòðîëüíîì íàáîðå äàííûõ) è çàïèñûâàåì ïîëó÷åííóþ 
îöåíêó êà÷åñòâà â êà÷åñòâå áàçîâîé. 
3. Äëÿ êàæäîãî ïðåäèêòîðà 𝑖: 

• ñëó÷àéíûì îáðàçîì âûïîëíÿåì ïåðìóòàöèþ çíà÷åíèé ïðåäèêòîðà 
𝑖 â èñõîäíîì íàáîðå äàííûõ; 

• çàïèñûâàåì îöåíêó êà÷åñòâà ìîäåëè, ïîñòðîåííîé íà íàáîðå ñ 
ïåðìóòèðîâàííûì ïðåäèêòîðîì; 

• âû÷èñëÿåì âàæíîñòü ïðèçíàêà êàê ðàçíîñòü ìåæäó áàçîâîé 
îöåíêîé êà÷åñòâà (ïîëó÷åííîé íà ýòàïå 2) è îöåíêîé êà÷åñòâà, 
ïîëó÷åííîé íà íàáîðå ñ ïåðìóòèðîâàííûì ïðåäèêòîðîì. 

	  



 

In[142]: 
# воспользуемся функцией feature_importance_permutation  
# библиотеки mlxtend от Себастьяна Рашки 
from mlxtend.evaluate import feature_importance_permutation 

 
Òåïåðü ïîäãîòîâèì êîíòðîëüíûé íàáîð äàííûõ è âû÷èñëèì 
ïåðìóòèðîâàííûå âàæíîñòè. 
 
In[143]: 
# выполняем дамми-кодирование контрольного набора 
test_dum = pd.get_dummies(test) 
# создаем контрольный массив меток 
y_testing = test_dum.loc[:, 'open_account_flg_1'] 
# удаляем из будущего массива признаков результаты 
# дамми-кодирования зависимой переменной - 
# open_account_flg_0 и open_account_flg_1 
test_dum.drop(['open_account_flg_0', 'open_account_flg_1'], axis=1, inplace=True) 
# создаем контрольный массив признаков 
X_testing = test_dum.loc[:, 'age':'ind_1'] 
 
In[144]: 
# вычисляем пермутированные важности 
imp_vals, _ = feature_importance_permutation( 
    predict_method=forest.predict,  
    X=X_testing.values, 
    y=y_testing.values, 
    metric='accuracy', 
    num_rounds=10, 
    seed=1) 
 
In[145]: 
# выводим пермутированные важности 
indices = np.argsort(imp_vals)[::-1] 
for f in range(X_training.shape[1]): 
    print('%2d) %-*s %f' % (f + 1, 60, 
                            feat_labels[indices[f]], 
                            imp_vals[indices[f]])) 
 
 
 1) ind_0                  0.002001 
 2) ind_1                  0.001579 
 3) age                    0.001341 
 4) credit_month           0.001324 
 5) credit_sum             0.001150 
 6) tariff                 0.00111 
. . . . . . . . . . . . . . . . . . 

 
Ìû âèäèì, ÷òî íàèáîëåå âàæíûìè ïðåäèêòîðàìè ñòàëè  ind_0, ind_1, 
age, credit_sum è tariff. 
Äî ýòîãî ìîìåíòà ìû âûïîëíÿëè áèííèíã êîëè÷åñòâåííûõ ïðåäèêòîðîâ 
äëÿ ñîçäàíèÿ íîâûõ ïðèçíàêîâ, îäíàêî íîâûå ïðèçíàêè ìîæíî ïîëó÷èòü 
íà îñíîâå áèííèíãà êàòåãîðèàëüíûõ ïðåäèêòîðîâ. Î÷åíü ÷àñòî äëÿ ýòèõ 
öåëåé èñïîëüçóåò ìåòîä äåðåâüåâ ðåøåíèé CHAID. Ìû îïðåäåëÿåì 
çàâèñèìóþ ïåðåìåííóþ, ñòðîèì äåðåâî CHAID ñ îäíèì èíòåðåñóþùèì 
íàñ ïðåäèêòîðîì, ïîëó÷åííûå óçëû ñòàíîâÿòñÿ íîâûìè êàòåãîðèÿìè 
ïðåäèêòîðà. 
Ïåðåä íà÷àëîì ðàáîòû CHAID íåîáõîäèìî ïðåîáðàçîâàòü âñå 
èìåþùèåñÿ êîëè÷åñòâåííûå ïðåäèêòîðû â êàòåãîðèàëüíûå ïåðåìåííûå. 
Îáû÷íî èõ ðàçáèâàþò íà 10 êàòåãîðèé îäèíàêîâîãî îáúåìà. 



 

CHAID ïðèñòóïàåò ê ïîñòðîåíèþ äåðåâà, èòåðàòèâíî ïðèìåíÿÿ ê 
êàæäîìó óçëó, íà÷èíàÿ ñ êîðíåâîãî, ïðîöåäóðû îáúåäèíåíèÿ êàòåãîðèé, 
ðàñùåïëåíèÿ óçëà è ïðîâåðêè ïðàâèë îñòàíîâêè. 
 
Ýòàï 1. Îáúåäèíåíèå êàòåãîðèé 
1. Äëÿ êàæäîãî ïðåäèêòîðà ñ ÷èñëîì êàòåãîðèé áîëüøå äâóõ16 àëãîðèòì 
èùåò ïàðó êàòåãîðèé ñ íàèìåíåå çíà÷èìûìè ðàçëè÷èÿìè ïî çàâèñèìîé 
ïåðåìåííîé, ò.å. ïàðó êàòåãîðèé, äëÿ êîòîðûõ ïîñëå ïðèìåíåíèÿ 
ñîîòâåòñòâóþùåãî ñòàòèñòè÷åñêîãî êðèòåðèÿ ïîëó÷åíî íàèáîëüøåå p-
çíà÷åíèå. Âûáîð ñòàòèñòè÷åñêîãî êðèòåðèÿ îïðåäåëÿåòñÿ òèïîì øêàëû 
çàâèñèìîé ïåðåìåííîé. Äëÿ íîìèíàëüíîé çàâèñèìîé ïåðåìåííîé 
èñïîëüçóåòñÿ êðèòåðèé õè-êâàäðàò Ïèðñîíà. Àëãîðèòì ñòðîèò 
äâóõâõîäîâóþ òàáëèöó ñîïðÿæåííîñòè ñ êàòåãîðèÿìè ïðåäèêòîðà â 
êà÷åñòâå ñòðîê è êàòåãîðèÿìè çàâèñèìîé ïåðåìåííîé â êà÷åñòâå 
ñòîëáöîâ. Îí ïðîâåðÿåò íóëåâóþ ãèïîòåçó î òîì, ÷òî êàòåãîðèè 
ïðåäèêòîðà íå îòëè÷àþòñÿ äðóã îò äðóãà ñ òî÷êè çðåíèÿ ðàñïðåäåëåíèÿ 
êàòåãîðèé çàâèñèìîé ïåðåìåííîé. Äëÿ êîëè÷åñòâåííîé çàâèñèìîé 
ïåðåìåííîé èñïîëüçóåòñÿ F-êðèòåðèé. Àëãîðèòì îñóùåñòâëÿåò 
îäíîôàêòîðíûé äèñïåðñèîííûé àíàëèç è ïðîâåðÿåò íóëåâóþ ãèïîòåçó î 
òîì, ÷òî ñðåäíèå çíà÷åíèÿ çàâèñèìîé ïåðåìåííîé äëÿ ðàçëè÷íûõ 
êàòåãîðèé ïðåäèêòîðà íå ðàçëè÷àþòñÿ ìåæäó ñîáîé. 
2. Íàéäÿ íàèáîëüøåå p-çíà÷åíèå äëÿ ïàðû êàòåãîðèé, àëãîðèòì 
ñðàâíèâàåò åãî ñ çàäàííûì óðîâíåì çíà÷èìîñòè äëÿ îáúåäèíåíèÿ 
êàòåãîðèé.  
Åñëè p-çíà÷åíèå: 

• ìåíüøå èëè ðàâíî çàäàííîìó óðîâíþ çíà÷èìîñòè äëÿ 
îáúåäèíåíèÿ êàòåãîðèé – àëãîðèòì ïåðåõîäèò ê âû÷èñëåíèþ 
ñêîððåêòèðîâàííûõ p-çíà÷åíèé äëÿ ïîëó÷åííîãî íàáîðà 
êàòåãîðèé (øàã 3); 

• áîëüøå óðîâíÿ çíà÷èìîñòè äëÿ îáúåäèíåíèÿ êàòåãîðèé – ýòà 
ïàðà îáúåäèíÿåòñÿ â îòäåëüíóþ ñîñòàâíóþ êàòåãîðèþ, â 
ðåçóëüòàòå ôîðìèðóåòñÿ íîâûé íàáîð êàòåãîðèé ïðåäèêòîðà è 
ïðîöåññ íà÷èíàåòñÿ çàíîâî ñ ïîèñêà ïàðû êàòåãîðèé ñ 
íàèáîëüøèì p-çíà÷åíèåì. 

 
(Îïöèîíàëüíûé øàã) Åñëè íîâàÿ ñîñòàâíàÿ êàòåãîðèÿ ñîñòîèò èç òðåõ è 
áîëåå èñõîäíûõ êàòåãîðèé, àëãîðèòì íàõîäèò âíóòðè ýòîé ñîñòàâíîé 
êàòåãîðèè íàèëó÷øåå áèíàðíîå ðàñùåïëåíèå, êîòîðîå äàåò íàèìåíüøåå 
p-çíà÷åíèå. Àëãîðèòì âûïîëíÿåò áèíàðíîå ðàñùåïëåíèå, åñëè åãî p-
çíà÷åíèå íå ïðåâûøàåò óðîâíÿ çíà÷èìîñòè äëÿ ðàçáèåíèÿ îáúåäèíåííûõ 
êàòåãîðèé.  

                                                
16 Åñëè ïðåäèêòîð èìååò îäíó êàòåãîðèþ, îí èñêëþ÷àåòñÿ èç àíàëèçà. Åñëè 
ïðåäèêòîð èìååò äâå êàòåãîðèè, ïðîèñõîäèò ïåðåõîä ê øàãó 3. 
 



 

3. Ïîëó÷èâ ñôîðìèðîâàííûé íàáîð êàòåãîðèé ïðåäèêòîðà, àëãîðèòì äëÿ 
êàòåãîðèàëüíîé çàâèñèìîé ïåðåìåííîé âíîâü ñòðîèò äâóõâõîäîâóþ 
òàáëèöó ñîïðÿæåííîñòè ñ êàòåãîðèÿìè ïðåäèêòîðà â êà÷åñòâå ñòðîê è 
êàòåãîðèÿìè çàâèñèìîé ïåðåìåííîé â êà÷åñòâå ñòîëáöîâ, à äëÿ 
êîëè÷åñòâåííîé çàâèñèìîé ïåðåìåííîé âíîâü âûïîëíÿåò 
îäíîôàêòîðíûé äèñïåðñèîííûé àíàëèç. Â ðåçóëüòàòå àëãîðèòì 
âû÷èñëÿåò ñêîððåêòèðîâàííîå p-çíà÷åíèå êðèòåðèÿ õè-êâàäðàò èëè F-
êðèòåðèÿ êàê èñõîäíîå p-çíà÷åíèå, óìíîæåííîå íà ïîïðàâêó 
Áîíôåðîííè. Ïîïðàâêà Áîíôåððîíè ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé êîððåêòèðîâêó 
óðîâíÿ çíà÷èìîñòè â çàâèñèìîñòè îò ÷èñëà âîçìîæíûõ ñïîñîáîâ, ñ 
ïîìîùüþ êîòîðûõ èñõîäíûå êàòåãîðèè ïðåäèêòîðà ìîãóò áûòü 
îáúåäèíåíû â èòîãîâûå êàòåãîðèè. 
 
Ýòàï 2. Ðàñùåïëåíèå óçëà 
Ïîñëå âû÷èñëåíèÿ ñêîððåêòèðîâàííûõ p-çíà÷åíèé äëÿ èòîãîâûõ 
íàáîðîâ êàòåãîðèé ïî âñåì ïðåäèêòîðàì àëãîðèòì ïåðåõîäèò ê ýòàïó 
ðàñùåïëåíèÿ óçëà.  
1. Íà ýòàïå ðàñùåïëåíèÿ àëãîðèòì âûáèðàåò, êàêîé ïðåäèêòîð îáåñïå÷èò 
íàèëó÷øåå ðàçáèåíèå óçëà. Äëÿ ýòîãî ïðåäèêòîð äîëæåí èìåòü 
íàèìåíüøåå ñêîððåêòèðîâàííîå p-çíà÷åíèå (ò.å. äîëæåí ÿâëÿòüñÿ 
íàèáîëåå ñòàòèñòè÷åñêè çíà÷èìûì).  
2. Íàéäÿ ïðåäèêòîð ñ íàèìåíüøèì ñêîððåêòèðîâàííûì p-çíà÷åíèåì, 
àëãîðèòì ñðàâíèâàåò åãî ñ çàäàííûì óðîâíåì çíà÷èìîñòè äëÿ 
ðàñùåïëåíèÿ.  
Åñëè p-çíà÷åíèå: 

• ìåíüøå èëè ðàâíî çàäàííîìó óðîâíþ çíà÷èìîñòè äëÿ 
ðàñùåïëåíèÿ – àëãîðèòì ðàçáèâàåò óçåë ñ èñïîëüçîâàíèåì 
äàííîãî ïðåäèêòîðà; 

• áîëüøå çàäàííîãî óðîâíÿ çíà÷èìîñòè äëÿ ðàñùåïëåíèÿ, òî 
àëãîðèòì íå ðàñùåïëÿåò óçåë è óçåë ðàññìàòðèâàåòñÿ êàê 
òåðìèíàëüíûé.  

 
Ýòàï 3. Îñòàíîâêà 
Àëãîðèòì ïðîâåðÿåò, íóæíî ëè ïðåêðàòèòü ïîñòðîåíèå äåðåâà, â 
ñîîòâåòñòâèè ñî ñëåäóþùèìè ïðàâèëàìè îñòàíîâêè. 
1. Åñëè óçåë ñòàë îäíîðîäíûì, òî åñòü âñå íàáëþäåíèÿ â óçëå èìåþò 
îäèíàêîâûå çíà÷åíèÿ çàâèñèìîé ïåðåìåííîé, óçåë íå ðàçáèâàåòñÿ. 
2. Åñëè òåêóùàÿ ãëóáèíà äåðåâà äîñòèãàåò çàäàííîé ïîëüçîâàòåëåì 
ìàêñèìàëüíîé ãëóáèíû äåðåâà, ïðîöåññ ïîñòðîåíèÿ äåðåâà 
îñòàíàâëèâàåòñÿ. 
3. Åñëè êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé â ðîäèòåëüñêîì óçëå ìåíüøå çàäàííîãî 
ïîëüçîâàòåëåì ìèíèìóìà íàáëþäåíèé â ðîäèòåëüñêîì óçëå, óçåë íå 
ðàçáèâàåòñÿ. 



 

4. Åñëè ìèíèìàëüíîå àáñîëþòíîå êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé â 
òåðìèíàëüíîì óçëå ìåíüøå çàäàííîãî ïîëüçîâàòåëåì ìèíèìóìà 
íàáëþäåíèé â òåðìèíàëüíîì óçëå, óçåë íå ðàçáèâàåòñÿ. 
5. Åñëè ìèíèìàëüíàÿ îòíîñèòåëüíàÿ ÷àñòîòà íàáëþäåíèé â 
òåðìèíàëüíîì óçëå ìåíüøå çàäàííîé ïîëüçîâàòåëåì ìèíèìàëüíîé 
îòíîñèòåëüíîé ÷àñòîòû íàáëþäåíèé â òåðìèíàëüíîì óçëå, óçåë íå 
ðàçáèâàåòñÿ. 
Ïðè âûïîëíåíèè áèííèíãà îäíîãî êàòåãîðèàëüíîãî ïðåäèêòîðà ó íàñ 
áóäåò âûïîëíÿòüñÿ òîëüêî ïåðâûé ýòàï – ýòàï îáúåäèíåíèÿ êàòåãîðèé.  
Â ñðåäå Python áèííèíã íà îñíîâå ìåòîäà CHAID ìîæíî âûïîëíèòü ñ 
ïîìîùüþ ïàêåòà CHAID. Ýòîò ïàêåò ìîæíî óñòàíîâèòü â Anaconda Promt 
ñ ïîìîùüþ êîìàíäû pip install CHAID. 
 
In[146]: 
# воспользуемся пакетом CHAID для биннинга 
# категориальной переменной tariff_id, 
# предварительно установив его в Anaconda Promt  
# с помощью команды pip install CHAID 
from CHAID import Tree 
# задаем название предиктора 
independent_variable = 'tariff_id' 
# задаем название зависимой переменной 
dep_variable = 'open_account_flg' 
# создаем словарь, где ключом будет название 
# предиктора, а значением - тип переменной 
dct = {independent_variable: 'nominal'} 
 
In[147]: 
# строим дерево CHAID и выводим его 
tree = Tree.from_pandas_df(train, dct, dep_variable, max_depth=1) 
tree.print_tree() 
 
Out[147]: 
([], {0: 98503.0, 1: 21019.0}, (tariff_id, p=0.0, score=4912.276428995799, groups=[['1_0', '1_9'], ['1_1', '1_17'], 
['1_16', '1_5', '1_2', '1_7', '1_94'], ['1_18'], ['1_19', '1_4'], ['1_21', '1_22', '1_23', '1_99'], ['1_24', '1_25', 
'1_6'], ['1_3', '1_41', '1_91'], ['1_32'], ['1_43', '1_44']]), dof=9)) 
|-- (['1_0', '1_9'], {0: 5069.0, 1: 359.0}, <Invalid Chaid Split> - the max depth has been reached) 
|-- (['1_1', '1_17'], {0: 39687.0, 1: 9244.0}, <Invalid Chaid Split> - the max depth has been reached) 
|-- (['1_16', '1_5', '1_2', '1_7', '1_94'], {0: 8504.0, 1: 940.0}, <Invalid Chaid Split> - the max depth has been re
ached) 
|-- (['1_18'], {0: 2.0, 1: 21.0}, <Invalid Chaid Split> - the minimum parent node size threshold has been reached) 
|-- (['1_19', '1_4'], {0: 8060.0, 1: 1053.0}, <Invalid Chaid Split> - the max depth has been reached) 
|-- (['1_21', '1_22', '1_23', '1_99'], {0: 928.0, 1: 36.0}, <Invalid Chaid Split> - the max depth has been reached) 
|-- (['1_24', '1_25', '1_6'], {0: 23847.0, 1: 3934.0}, <Invalid Chaid Split> - the max depth has been reached) 
|-- (['1_3', '1_41', '1_91'], {0: 1879.0, 1: 774.0}, <Invalid Chaid Split> - the max depth has been reached) 
|-- (['1_32'], {0: 6792.0, 1: 4110.0}, <Invalid Chaid Split> - the max depth has been reached) 
+-- (['1_43', '1_44'], {0: 3735.0, 1: 548.0}, <Invalid Chaid Split> - the max depth has been reached) 

 
Ïåðâàÿ ñòðîêà âûâîäà íà÷èíàåòñÿ ñ èíôîðìàöèè î ÷àñòîòàõ êëàññîâ 
çàâèñèìîé ïåðåìåííîé {0: 98503.0, 1: 21019.0}, çíà÷åíèå p ïîêàçûâàåò 
ñòàòèñòè÷åñêóþ çíà÷èìîñòü, score ïîêàçûâàåò çíà÷åíèå õè-êâàäðàò, 
groups ïîêàçûâàåò ïîëó÷åííûå êàòåãîðèè. Äàëåå ïðèâîäÿòñÿ óçëû - 
óêðóïíåííûå êàòåãîðèè è ðàñïðåäåëåíèå êëàññîâ çàâèñèìîé ïåðåìåííîé 
â êàæäîì óçëå. Òàêæå âûâîäÿòñÿ ïðåäóïðåæäåíèÿ, ñîîáùàþùèå, êàêîå 
èç ïðàâèë îñòàíîâêè ñðàáîòàëî: äëÿ áîëüøèíñòâà óçëîâ ïðèâîäèòñÿ 
ïðåäóïðåæäåíèå the max depth has been reached – достигнута 
максимальная глубина, ýòî íåóäèâèòåëüíî, âåäü ìû âûáðàëè ãëóáèíó 1 
(äåðåâî áóäåò èìåòü îäèí óðîâåíü, ëåæàùèé íèæå êîðíåâîãî óçëà). Äëÿ 
îäíîãî èç óçëîâ âûâåäåíî ïðåäóïðåæäåíèå the minimum parent node size 
threshold has been reached – достигнут порог по минимальному размеру 



 

родительского узла, ýòî îáóñëîâëåíî òåì, ÷òî ïî óìîë÷àíèþ 
ìèíèìàëüíîå êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé â ðàçáèâàåìîì óçëå (ðåãóëèðóåòñÿ 
ïàðàìåòðîì min_parent_node_size) äîëæíî áûòü íå ìåíåå 30, à íàø óçåë 
ñîäåðæèò âñåãî 23 íàáëþäåíèÿ. Óêðóïíåííûå êàòåãîðèè íåîáõîäèìî 
ñîçäàâàòü, ïðèäåðæèâàÿñü òåõ æå ñàìûõ ïðàâèë, ÷òî è ïðè áèííèíãå 
êîëè÷åñòâåííûõ ïåðåìåííûõ: 

• êîëè÷åñòâî êàòåãîðèé íå äîëæíî ïðåâûøàòü 10; 
• êàæäàÿ êàòåãîðèÿ äîëæíà ñîäåðæàòü íå ìåíåå 5% íàáëþäåíèé;  
• êàòåãîðèè íå äîëæíû ñîäåðæàòü íóëåâîãî êîëè÷åñòâà ñîáûòèé èëè 

íå-ñîáûòèé. 
Äëÿ îöåíêè ïðîãíîçíîé ñèëû óêðóïíåííûõ êàòåãîðèé è íîâîé 
ïåðåìåííîé ìîæíî òàêæå âîñïîëüçîâàòüñÿ WoE è IV. 
Òåïåðü ñîçäàåì óæå çíàêîìûå íàì ïåðåìåííûå paym è pti, à òàêæå 
êâàäðàòû íåêîòîðûõ êîëè÷åñòâåííûõ ïðèçíàêîâ. 
 
In[148]: 
# создаем переменную paym, которая  
# является отношением выданной суммы кредита  
# (credit_sum) к сроку кредита (credit_month),  
# то есть ежемесячной суммой кредита 
train['paym'] = train['credit_sum'] / train['credit_month'] 
test['paym'] = test['credit_sum'] / test['credit_month'] 
 
# заменяем бесконечные значения на 1 
train['paym'].replace([np.inf, -np.inf], 1, inplace=True) 
test['paym'].replace([np.inf, -np.inf], 1, inplace=True) 
 
# создаем переменную pti, которая является  
# отношением ежемесячной суммы кредита  
# (paym) к ежемесячному заработку  
# (monthly_income)  
train['pti'] = train['paym'] / train['monthly_income'] 
test['pti'] = test['paym'] / test['monthly_income'] 
 
# заменяем бесконечные значения на 1 
train['pti'].replace([np.inf, -np.inf], 1, inplace=True) 
test['pti'].replace([np.inf, -np.inf], 1, inplace=True) 
 
# создаем новые переменные, возведя некоторые 
# количественные переменные в квадрат 
train['tariff_sq'] = train['tariff']**2 
test['tariff_sq'] = test['tariff']**2 
 
train['age_sq'] = train['age']**2 
test['age_sq'] = test['age']**2 
 
train['credit_sum_sq'] = train['credit_sum']**2 
test['credit_sum_sq'] = test['credit_sum']**2 
 
train['score_sq'] = train['score_shk']**2 
test['score_sq'] = test['score_shk']**2 
 
train['income_sq'] = train['monthly_income']**2 
test['income_sq'] = test['monthly_income']**2 
 
train['credit_month_sq'] = train['credit_month']**2 
test['credit_month_sq'] = test['credit_month']**2 
 
train['credit_count_sq'] = train['credit_count']**2 
test['credit_count_sq'] = test['credit_count']**2 

 



 

Íàïèøåì ôóíêöèþ, êîòîðàÿ àâòîìàòè÷åñêè ðàçîáüåò êîëè÷åñòâåííûå 
ïåðåìåííûå íà íóæíîå êîëè÷åñòâî áèíîâ è âû÷èñëèò IV. 
 
In[149]: 
# пишем функцию, выполняющую биннинг 
def user_bin(df, number):     
    # увеличиваем максимальную ширину столбца 
    pd.set_option('max_colwidth', 800)  
    # задаем список, где будут хранится IV 
    iv_list = [] 
    # задаем список, где будет хранится информация о количестве бинов 
    bins_list = []  
    # задаем список, где будет хранится информация о бинах 
    groups_list = []   
    # записываем константу, которую будем добавлять, 
    # чтобы избежать деления на 0 
    a = 0.0001 
    # задаем зависимую переменную 
    target = df['open_account_flg'].astype('str') 
    # отбираем столбцы, у которых больше 10 уникальных значений 
    df = df.loc[:, df.apply(pd.Series.nunique) > 10] 
    # из этих столбцов отбираем только количественные 
    numerical_columns = df.select_dtypes(include=['number']).columns     
    # запускаем цикл, который вычисляет IV по каждой  
    # выбранной переменной 
    for var_name in numerical_columns:   
        # фиксируем количество бинов 
        num = number 
        # создаем точки разбиения 
        bins = np.linspace(df[var_name].min(), df[var_name].max(), num)  
        # округляем значения точек разбиения 
        rounded_bins = np.round(bins, 2) 
        # создаем бины 
        groups = np.digitize(df[var_name], rounded_bins) 
        # строим таблицу сопряженности между категоризированной  
        # переменной и зависимой переменной 
        biv = pd.crosstab(groups, target) 
        # вычисляем IV на основе таблицы сопряженности         
        IV = sum(((1.0 * biv['0'] / sum(biv['0']) + a) -  
                  (1.0 * biv['1'] / sum(biv['1']) + a)) * np.log( 
            (1.0 * biv['0'] / sum(biv['0']) + a) / (1.0 * biv['1'] / sum(biv['1']) + a))) 
        # добавляем вычисленное IV в список, где хранятся IV 
        iv_list.append(IV)  
        # добавляем информацию о количестве бинов в список, где хранится 
        # информация о количестве бинов 
        bins_list.append(num) 
        # добавляем бины в список, где хранится  
        # информация о бинах 
        groups_list.append(rounded_bins) 
    # создаем список с названиями столбцов     
    col_list = list(numerical_columns)  
    # создаем датафрейм с четырьмя столбцами, в первом - названия переменных, 
    # во втором - бины, в третьем - IV, в четвертом - количество бинов 
    result = pd.DataFrame({'Переменная' : col_list,  
                           'Бины': groups_list,  
                           'IV' : iv_list, 
                           'Количество_бинов' : bins_list})     
    # возвращаем датафрейм, отсортированный по убыванию IV 
    return(result.sort_values(by = 'IV', ascending = False)) 

 
Äàâàéòå âîñïîëüçóåìñÿ íàøåé ôóíêöèåé. 
 
	  



 

In[150]: 
# разбиваем все количественные переменные  
# на 10 категорий и смотрим IV 
user_bin(train, 10) 
 
Out[150]: 

 

 
Íèæå ìû ñîçäàäèì íîâûå ïåðåìåííûå, ïîýêñïåðèìåíòèðîâàâ ñ íàøåé 
ôóíêöèåé. 
 
In[151]: 
# задаем точки, в которых будут находится границы категорий  
# будущей переменной monthcat 
bins = [-np.inf, 7.95, 9.6, 11.25, 13.725, 14.55, 
        17.85, 20.325, 23.625, 24.45, 26.925, np.inf] 
# осуществляем биннинг переменной credit_month и записываем 
# результаты в новую переменную monthcat 
train['monthcat'] = pd.cut(train['credit_month'], bins).astype('object') 
test['monthcat'] = pd.cut(test['credit_month'], bins).astype('object') 
 
In[152]: 
# задаем точки, в которых будут находится границы категорий  
# будущей переменной agecat 
bins = [-np.inf, 3.09, 3.28, 3.48, 3.67, 3.87, 4.07, np.inf] 
# осуществляем биннинг переменной age и записываем 
# результаты в новую переменную agecat 
train['agecat'] = pd.cut(train['age'], bins).astype('object') 
test['agecat'] = pd.cut(test['age'], bins).astype('object') 
 
In[153]: 
# задаем точки, в которых будут находится границы категорий  
# будущей переменной credsumcat 
bins = [-np.inf, 8.3, 8.69, 9.08, 9.47, 9.87, 10.26,  
        10.65, 11.04, 11.43, 11.82, np.inf] 
# осуществляем биннинг переменной credit_sum и записываем 
# результаты в новую переменную credsumcat 
train['credsumcat'] = pd.cut(train['credit_sum'], bins).astype('object') 
test['credsumcat'] = pd.cut(test['credit_sum'], bins).astype('object') 
 
	  



 

In[154]: 
# задаем точки, в которых будут находится границы категорий 
# будущей переменной paymcat 
bins = [-np.inf, 0.57, 0.91, 1.24, 1.57, 1.9, 2.24,  
        2.57, 2.9, 3.23, 3.57, np.inf] 
# осуществляем биннинг переменной paym и записываем 
# результаты в новую переменную paymcat 
train['paymcat'] = pd.cut(train['paym'], bins).astype('object') 
test['paymcat'] = pd.cut(test['paym'], bins).astype('object') 

 
Êðîìå òîãî, ñîçäàäèì ïåðåìåííóþ match, åñëè êîëè÷åñòâî ïðîñðî÷åííûõ 
êðåäèòîâ (overdue_credit_count) ñîâïàäàåò ñ êîëè÷åñòâîì êðåäèòîâ 
(credit_count), ïåðåìåííàÿ ïðèíèìàåò çíà÷åíèå 1, åñëè íå ñîâïàäàåò, 
ïðèíèìàåò çíà÷åíèå 0. 
 
In[155]: 
# создаем переменную match, если количество просроченных 
# кредитов совпадает с количеством кредитов, переменная 
# принимает значение 1, если не совпадает, принимает значение 0 
train['match'] = np.where( 
    train['overdue_credit_count'] == train['credit_count'], 1, 0).astype('object') 
test['match'] = np.where( 
    test['overdue_credit_count'] == test['credit_count'], 1, 0).astype('object') 
 

 
Òåïåðü ïðèøëî âðåìÿ âñïîìíèòü î âòîðîé âàæíîé ïðåäïîñûëêå – 
åäèíîì ìàñøòàáå èçìåðåíèÿ ïåðåìåííûõ. Åñëè íå ïðèâåñòè ïåðåìåííûå 
ê åäèíîìó ìàñøòàáó, òî ïðîãíîç áóäóò îïðåäåëÿòü ïåðåìåííûå, èìåþùèå 
íàèáîëüøóþ äèñïåðñèþ. Äîïóñòèì, ó íàñ åñòü äîõîä â äîëëàðàõ è 
âîçðàñò. Ïîñêîëüêó äèñïåðñèÿ ó äîõîäà â äîëëàðàõ îáû÷íî íàìíîãî 
áîëüøå, ÷åì ó âîçðàñòà, äîõîä áóäåò äîìèíèðîâàòü â ðåøåíèè. Âçãëÿíèòå 
íà ðèñóíîê. Íà âåðòèêàëüíîé (äîõîä) è ãîðèçîíòàëüíîé (âîçðàñò) îñè 
óñòàíîâëåí îäèíàêîâûé ìàñøòàá (åäèíè÷íûé). Èç ðèñóíêà ÿñíî, ÷òî ïðè 
èçìåðåíèè äîõîäà â äîëëàðàõ (à íå â òûñÿ÷àõ èëè äåñÿòêàõ òûñÿ÷ 
äîëëàðîâ) ðåøåíèÿ áóäóò ïî÷òè ïîëíîñòüþ îïðåäåëÿòüñÿ äîõîäîì. 
 



 

 
 
Рис. 82 Вычисления в условиях разных масштабов  
 
Åäèíûé ìàñøòàá ïîçâîëÿåò ñðàâíèâàòü êîýôôèöèåíòû ïðè ïðåäèêòîðàõ 
è êîððåêòíî ïðèìåíÿòü ðåãóëÿðèçàöèþ (ñòàíäàðòèçàöèÿ îáåñïå÷èâàåò 
ðàâíûå óñëîâèÿ êîýôôèöèåíòàì ïðè ñæàòèè). Ðàçóìååòñÿ, â 
ìàñøòàáèðîâàíèè íóæäàþòñÿ ëèøü êîëè÷åñòâåííûå ïåðåìåííûå, ïîòîìó 
÷òî êàòåãîðèàëüíûå ïåðåìåííûå áóäóò çàïèñàíû â âèäå äàììè-
ïåðåìåííûõ ñî çíà÷åíèÿìè 0 èëè 1. 
Ñàìîå ïðîñòîå ìàñøòàáèðîâàíèå ïîäðàçóìåâàåò, ÷òî èç êàæäîãî 
çíà÷åíèÿ ïåðåìåííîé ìû âû÷òåì ñðåäíåå çíà÷åíèå è ïîëó÷åííûé 
ðåçóëüòàò ðàçäåëèì íà ñòàíäàðòíîå îòêëîíåíèå. Îáðàòèòå âíèìàíèå, 
ïðîöåäóðó ìàñøòàáèðîâàíèÿ òàêæå ÷àñòî íàçûâàþò ñòàíäàðòèçàöèåé. 
 

𝑥+ − 𝑚𝑒𝑎𝑛(𝑥)
𝑠𝑡𝑑𝑒𝑣(𝑥)

 

 
Â èòîãå ìû ïîëó÷àåì ðàñïðåäåëåíèå ñî ñðåäíèì 0 è ñòàíäàðòíûì 
îòêëîíåíèåì 1. Èìåííî ýòî è äåëàåò êëàññ StandardScaler. 
Äëÿ ýòîãî íóæíî èìïîðòèðîâàòü êëàññ StandardScaler, êîòîðûé 
îñóùåñòâëÿåò ïðåäâàðèòåëüíóþ îáðàáîòêó, à çàòåì ñîçäàòü åãî 
ýêçåìïëÿð: 

До
хо

д 

Возраст 



 

# импортируем класс StandardScaler 
from sklearn.preprocessing import StandardScaler 
# создаем экземпляр класса StandardScaler 
scaler = StandardScaler() 
 
Çàòåì ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .fit() ìû ñòðîèì ìîäåëü scaler íà îáó÷àþùèõ 
äàííûõ. Â îòëè÷èå îò îáû÷íûõ ìîäåëåé ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ, ïðè 
âûçîâå ìåòîäà .fit() scaler ðàáîòàåò ñ äàííûìè (X_train), à îòâåòû 
(y_train) íå èñïîëüçóþòñÿ: 
 
# обучаем модель 
scaler.fit(X_train) 
 
Â äàííîì ñëó÷àå ìîäåëü ïîäðàçóìåâàåò ïîä ñîáîé âû÷èñëåíèå ñðåäíåãî 
çíà÷åíèÿ è ñòàíäàðòíîãî îòêëîíåíèÿ äëÿ êàæäîé ïåðåìåííîé 
îáó÷àþùåãî íàáîðà.  
×òîáû ïðèìåíèòü ìîäåëü, êîòîðóþ ìû òîëüêî ÷òî ïîäîãíàëè, ê íàøèì 
äàííûì, òî åñòü ôàêòè÷åñêè îòìàñøòàáèðîâàòü (scale) îáó÷àþùèå è 
êîíòðîëüíûå äàííûå, ìû âîñïîëüçóåìñÿ ìåòîäîì .transform(). Ìåòîä 
.transform() èñïîëüçóåòñÿ â scikit-learn, êîãäà ìîäåëü âîçâðàùàåò 
íîâîå ïðåäñòàâëåíèå äàííûõ. 
 
# преобразовываем данные 
X_tr_scaled = scaler.transform(X_train) 
X_tst_scaled = scaler.transform(X_test) 
 
Ôàêòè÷åñêè ìåòîä .transform() èç êàæäîãî çíà÷åíèÿ ïåðåìåííîé 
îáó÷àþùåãî è êîíòðîëüíîãî íàáîðîâ âû÷èòàåò ñðåäíåå çíà÷åíèå 
ñîîòâåòñòâóþùåé ïåðåìåííîé â îáó÷àþùåì íàáîðå è äåëèò íà 
ñòàíäàðòíîå îòêëîíåíèå ýòîé ïåðåìåííîé, òàêæå âçÿòîå ïî îáó÷àþùåìó 
íàáîðó.   
Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî, ìàñøòàáèðóÿ ïåðåìåííóþ â îáó÷àþùåì è 
êîíòðîëüíîì íàáîðàõ, ìû âñåãäà èñïîëüçóåì ñðåäíåå è ñòàíäàðòíîå 
îòêëîíåíèå ïåðåìåííîé â îáó÷àþùåì íàáîðå. Íåëüçÿ îòäåëüíî 
âû÷èñëèòü ñðåäíåå çíà÷åíèå è ñòàíäàðòíîå îòêëîíåíèå ïåðåìåííîé íà 
îáó÷àþùåì íàáîðå, à çàòåì îòäåëüíî âû÷èñëèòü ñðåäíåå çíà÷åíèå è 
ñòàíäàðòíîå îòêëîíåíèå ïåðåìåííîé íà êîíòðîëüíîì íàáîðå è ïîòîì 
èñïîëüçîâàòü ýòè çíà÷åíèÿ äëÿ ïðåîáðàçîâàíèÿ ïåðåìåííîé â 
ñîîòâåòñòâóþùåì íàáîðå. 
StandardScaler õîðîøî ðàáîòàåò, êîãäà äàííûå ïîä÷èíÿþòñÿ 
íîðìàëüíîìó ðàñïðåäåëåíèþ. 
Åùå ìîæíî âîñïîëüçîâàòüñÿ êëàññîì MinMaxScaler. Èç êàæäîãî çíà÷åíèÿ 
ïåðåìåííîé ìû âû÷èòàåì ìèíèìàëüíîå çíà÷åíèå è ïîëó÷åííûé 
ðåçóëüòàò äåëèì íà øèðèíó äèàïàçîíà (ðàçíèöó ìåæäó ìèíèìàëüíûì è 
ìàêñèìàëüíûì çíà÷åíèÿìè). 
 



 

𝑥+ − min	(𝑥)
max(𝑥) − min	(𝑥)

 

 
Â èòîãå ìû ñæèìàåì çíà÷åíèÿ ïåðåìåííûõ â äèàïàçîí îò 0 äî 1 (èëè îò 
-1 äî 1, åñëè åñòü îòðèöàòåëüíûå çíà÷åíèÿ). Ýòîò ñïîñîá ðàáîòàåò ëó÷øå 
â òåõ ñëó÷àÿõ, êîãäà StandardScaler äàåò íå î÷åíü õîðîøèé ðåçóëüòàò. 
Åñëè ðàñïðåäåëåíèå íå ÿâëÿåòñÿ íîðìàëüíûì èëè ñòàíäàðòíîå 
îòêëîíåíèå ÿâëÿåòñÿ î÷åíü ìàëåíüêèì, MinMaxScaler ñðàáîòàåò ëó÷øå. 
Îäíàêî îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî MinMaxScaler ÷óâñòâèòåëåí ê âûáðîñàì, 
ïîýòîìó åñëè äàííûå ñîäåðæàò âûáðîñû, êëàññ RobustScaler ìîæåò äàòü 
ëó÷øèé ðåçóëüòàò. 
Êëàññ RobustScaler ïîõîæ íà êëàññ MinMaxScaler, íî âìåñòî øèðèíû 
äèàïàçîíà èñïîëüçóåò ìåæêâàðòèëüíûé ðàçìàõ è ïîýòîìó óñòîé÷èâ ê 
âûáðîñàì. Â îñíîâå âûïîëíÿåìîãî ïðåîáðàçîâàíèÿ ëåæèò ñëåäóþùàÿ 
ôîðìóëà: 

𝑥+ − 𝑄0	(𝑥)
𝑄p(𝑥) − 𝑄0	(𝑥)

 

 
Â äàííîì ñëó÷àå ìû âûïîëíèì îáû÷íóþ ñòàíäàðòèçàöèþ âðó÷íóþ. 
 
In[156]: 
# выделяем количественные переменные в отдельный список 
num_cols = [c for c in train.columns if train[c].dtype.name != 'object'] 
# создаем копию обучающего набора 
train_copy = train.copy() 
# выполняем стандартизацию 
for i in num_cols:     
    train[i] = (train[i] - train[i].mean()) / train[i].std() 
    test[i] = (test[i] - train_copy[i].mean()) / train_copy[i].std() 

 
Ïåðåä âûïîëíåíèåì äàììè-êîäèðîâàíèÿ âíîâü óáåæäàåìñÿ â îòñóòñòâèè 
ïðîïóñêîâ è îäèíàêîâîì êîëè÷åñòâå ïåðåìåííûõ â äàòàôðåéìàõ. 
 
In[157]: 
# убеждаемся в отсутствии пропусков в переменных, а также  
# в одинаковом количестве переменных в обучающей  
# и контрольной выборках 
print(train.info()) 
print(test.info()) 
 
<class 'pandas.core.frame.DataFrame'> 
Int64Index: 119522 entries, 53397 to 149270 
Data columns (total 30 columns): 
gender                  119522 non-null object 
age                     119522 non-null float64 
marital_status          119522 non-null object 
job_position            119522 non-null object 
credit_sum              119522 non-null float64 
credit_month            119522 non-null float64 
tariff_id               119522 non-null object 
score_shk               119522 non-null float64 
education               119522 non-null object 
living_region           119522 non-null object 
monthly_income          119522 non-null float64 
credit_count            119522 non-null float64 
overdue_credit_count    119522 non-null float64 
open_account_flg        119522 non-null object 
tariff                  119522 non-null float64 
ind                     119522 non-null object 



 

paym                    119522 non-null float64 
pti                     119522 non-null float64 
tariff_sq               119522 non-null float64 
age_sq                  119522 non-null float64 
credit_sum_sq           119522 non-null float64 
score_sq                119522 non-null float64 
income_sq               119522 non-null float64 
credit_month_sq         119522 non-null float64 
credit_count_sq         119522 non-null float64 
monthcat                119522 non-null object 
agecat                  119522 non-null object 
credsumcat              119522 non-null object 
paymcat                 119522 non-null object 
match                   119522 non-null object 
dtypes: float64(17), object(13) 
memory usage: 28.3+ MB 
None 
<class 'pandas.core.frame.DataFrame'> 
Int64Index: 51224 entries, 0 to 170745 
Data columns (total 30 columns): 
gender                  51224 non-null object 
age                     51224 non-null float64 
marital_status          51224 non-null object 
job_position            51224 non-null object 
credit_sum              51224 non-null float64 
credit_month            51224 non-null float64 
tariff_id               51224 non-null object 
score_shk               51224 non-null float64 
education               51224 non-null object 
living_region           51224 non-null object 
monthly_income          51224 non-null float64 
credit_count            51224 non-null float64 
overdue_credit_count    51224 non-null float64 
open_account_flg        51224 non-null object 
tariff                  51224 non-null float64 
ind                     51224 non-null object 
paym                    51224 non-null float64 
pti                     51224 non-null float64 
tariff_sq               51224 non-null float64 
age_sq                  51224 non-null float64 
credit_sum_sq           51224 non-null float64 
score_sq                51224 non-null float64 
income_sq               51224 non-null float64 
credit_month_sq         51224 non-null float64 
credit_count_sq         51224 non-null float64 
monthcat                51224 non-null object 
agecat                  51224 non-null object 
credsumcat              51224 non-null object 
paymcat                 51224 non-null object 
match                   51224 non-null object 
dtypes: float64(17), object(13) 
memory usage: 12.1+ MB 
None 
 
 

Óáåäèâøèñü, ÷òî âñå â ïîðÿäêå, âûïîëíÿåì äàììè-êîäèðîâàíèå. 
 
In[158]: 
# печатаем названия столбцов до и после 
# дамми-кодирования 
print("Исходные переменные:\n", list(train.columns), "\n") 
train_dumm = pd.get_dummies(train) 
print("Переменные после get_dummies:\n", list(train_dumm.columns)) 
 
print("Исходные переменные:\n", list(test.columns), "\n") 
test_dumm = pd.get_dummies(test) 
print("Переменные после get_dummies:\n", list(test_dumm.columns)) 

 
Çàòåì ñîçäàåì ìàññèâû äëÿ ìîäåëèðîâàíèÿ. 
 



 

In[159]: 
# создаем обучающий и контрольный массивы меток 
y_tr = train_dumm.loc[:, 'open_account_flg_1'] 
y_tst = test_dumm.loc[:, 'open_account_flg_1'] 
# удаляем из будущих массивов признаков результаты 
# дамми-кодирования зависимой переменной - 
# open_account_flg_0 и open_account_flg_1 
train_dumm.drop(['open_account_flg_0', 'open_account_flg_1'], axis=1, inplace=True) 
test_dumm.drop(['open_account_flg_0', 'open_account_flg_1'], axis=1, inplace=True) 
# создаем обучающий и контрольный массивы признаков 
X_tr = train_dumm.loc[:, 'age':'match_1'] 
X_tst = test_dumm.loc[:, 'age':'match_1'] 

 
Ñòðîèì ìîäåëü ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè. 
 
In[160]: 
# строим модель логистической регрессии 
logreg = LogisticRegression().fit(X_tr, y_tr) 
print("AUC на обучающей выборке: {:.3f}". 
      format(roc_auc_score(y_tr, logreg.predict_proba(X_tr)[:, 1]))) 
print("AUC на контрольной выборке: {:.3f}". 
      format(roc_auc_score(y_tst, logreg.predict_proba(X_tst)[:, 1]))) 
 
Out[160]: 
AUC на обучающей выборке: 0.758 
AUC на контрольной выборке: 0.760 
 

Ïðè æåëàíèè ñ ïîìîùüþ àòðèáóòà coef_ è intercept_ ìîæíî âçãëÿíóòü 
íà êîíñòàíòó è ðåãðåññèîííûå êîýôôèöèåíòû. 
 
In[161]: 
# запишем коэффициенты, предварительно округлив до 3-го знака,  
# и названия предикторов в отдельные объекты 
coef = np.round(logreg.coef_, 3) 
feat_labels = X_tr.columns 
 
# запишем свободный член (константу) в отдельный объект, при этом 
# переводим массив, полученный с помощью атрибута intercept_,  
# в скаляр с округлением до 3-го знака 
intercept = np.round(np.asscalar(logreg.intercept_), 3) 
 
# печатаем название "Константа"     
print("Константа:", intercept) 
# печатаем название "Регрессионные коэффициенты" 
print("Регрессионные коэффициенты:") 
# для удобства сопоставим каждому названию  
# предиктора соответствующий коэффициент 
for c, feature in zip(coef[0], feat_labels): 
    print(feature, c) 
 
Out[161]: 
Константа: -0.148 
Регрессионные коэффициенты: 
age -2.081 
credit_sum -1.701 
credit_month 0.489 
score_shk -0.41 
monthly_income -0.407 
credit_count 0.042 
overdue_credit_count 0.046 
. . . . . . . 

 
Òåïåðü äàâàéòå âû÷èñëèì ýêñïîíåíöèàëüíûå êîýôôèöèåíòû. 
 
	  



 

In[162]: 
# вычислим экспоненциальные коэффициенты 
# и запишем их в отдельный объект 
exp_coef = np.round(np.exp(coef), 3) 
 
# печатаем название "Константа"     
print("Константа:", intercept) 
# печатаем название "Экспоненциальные коэффициенты" 
print("Экспоненциальные коэффициенты:") 
# для удобства сопоставим каждому названию  
# предиктора соответствующий коэффициент 
for c, feature in zip(exp_coef[0], feat_labels): 
    print(feature, c) 
 
Out[162]: 
Константа: -0.148 
Экспоненциальные коэффициенты: 
age 0.125 
credit_sum 0.183 
credit_month 1.631 
score_shk 0.664 
monthly_income 0.666 
credit_count 1.043 
overdue_credit_count 1.047 
. . . . . . . 
 

Òðåòüåé ïðåäïîñûëêîé ïîñòðîåíèÿ ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè ÿâëÿåòñÿ 
îòñóòñòâèå âçàèìîñâÿçè ìåæäó ïðåäèêòîðàìè. Íàëè÷èå ñèëüíîé 
êîððåëÿöèîííîé âçàèìîñâÿçè ìåæäó ïðåäèêòîðàìè íàçûâàåòñÿ 
ìóëüòèêîëëèíåàðíîñòüþ. Çàäà÷à ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè – àêêóðàòíî 
èçìåðèòü âêëàä êàæäîãî ïðèçíàêà â ïðîãíîç. Âñïîìíèì, ÷òî 
ðåãðåññèîííûé êîýôôèöèåíò ïîêàçûâàåò èçìåíåíèå íàòóðàëüíîãî 
ëîãàðèôìà øàíñà ñîáûòèÿ ïðè èçìåíåíèè ïðåäèêòîðà íà åäèíèöó ñâîåãî 
èçìåðåíèÿ ïðè òîì, ÷òî âñå îñòàëüíûå ïðåäèêòîðû ôèêñèðîâàíû. 
Ïîñëåäíåå äîïîëíåíèå î÷åíü âàæíî, âåäü åñëè èíòåðåñóþùèé íàñ 
ïðåäèêòîð áóäåò ñèëüíî ñêîððåëèðîâàí ñ äðóãèì, òî ïðè åãî èçìåíåíèè 
íà åäèíèöó èçìåðåíèÿ áóäåò ìåíÿòüñÿ è äðóãîé ïðåäèêòîð, ò.å. áóäåò 
ïðèâíåñåíî âëèÿíèå äðóãîãî ïðåäèêòîðà. 
Ìóëüòèêîëëèíåàðíîñòü â ìîäåëè áóäåò ïðîÿâëÿòüñÿ â ñëåäóþùåì: 

• ñèëüíûé ðàçáðîñ îöåíîê êîýôôèöèåíòîâ ðåãðåññèè (áîëüøèå 
ïîëîæèòåëüíûå è áîëüøèå îòðèöàòåëüíûå îöåíêè êîýôôèöèåíòîâ 
ðåãðåññèè, çíà÷èòåëüíî âûøå 1,0 ïî ìîäóëþ); 

• ðåçêîå èçìåíåíèå îöåíîê êîýôôèöèåíòîâ ðåãðåññèè ïðè 
äîáàâëåíèè èëè óäàëåíèè ïðåäèêòîðà; 

• íåïðàâèëüíûé çíàê ïåðåä êîýôôèöèåíòîì ðåãðåññèè;  
• ïðèñóòñòâèå â ìîäåëè áîëüøîãî êîëè÷åñòâà ñòàòèñòè÷åñêè 

íåçíà÷èìûõ îöåíîê êîýôôèöèåíòîâ ðåãðåññèè.  
Âàðèàáåëüíîñòü îöåíîê êîýôôèöèåíòîâ ðåãðåññèè íå ïîçâîëÿåò ñóäèòü 
î ñòåïåíè âëèÿíèÿ ïðåäèêòîðà íà çàâèñèìóþ ïåðåìåííóþ è ïîñòðîèòü 
ñòàòèñòè÷åñêè óñòîé÷èâóþ è òî÷íóþ ìîäåëü. 
Ñàìûé ýôôåêòèâíûé ñïîñîá áîðüáû ñ ìóëüòèêîëëèíåàðíîñòüþ – 
óâåëè÷åíèå ðàçìåðà âûáîðêè. Óâåëè÷èâàÿ ðàçìåð âûáîðêè, ìû 
óìåíüøàåì äèñïåðñèþ ðåãðåññèîííûõ êîýôôèöèåíòîâ è óâåëè÷èâàåì èõ 
ñòàòèñòè÷åñêóþ çíà÷èìîñòü (ñòàíäàðòíûå îòêëîíåíèÿ ðåãðåññèîííûõ 



 

êîýôôèöèåíòîâ îáðàòíî ïðîïîðöèîíàëüíû √𝑛, ãäå 𝑛 – ýòî ðàçìåð 
âûáîðêè). Âîîáùå ãîâîðÿ, ïðîáëåìà ìóëüòèêîëëèíåàðíîñòè õàðàêòåðíà 
äëÿ íåáîëüøèõ âûáîðîê è âî ìíîãîì ñíèìàåòñÿ ïðè ðàáîòå ñ âûáîðêàìè 
äîñòàòî÷íîãî îáúåìà. Òî÷íåå, óâåëè÷åíèå îáúåìà âûáîðêè ïîìîãàåò 
áîðîòüñÿ ñ ïîñëåäñòâèÿìè íàëè÷èÿ êîëëèíåàðíûõ ïðåäèêòîðîâ: ðàíåå 
íåçíà÷èìûå êîýôôèöèåíòû ìîãóò ñòàòü çíà÷èìûìè, õîòÿ êîððåëÿöèè 
ìåæäó ïðåäèêòîðàìè îñòàíóòñÿ. Áîëåå òîãî, ðàíåå íåçíà÷èìûå 
êîððåëÿöèè ìåæäó ïðåäèêòîðàìè ñ ðîñòîì ðàçìåðà âûáîðêè òîæå ìîãóò 
ñòàíîâèòüñÿ çíà÷èìûìè. 
Âòîðîé ñïîñîá áîðüáû ñ ìóëüòèêîëëèíåàðíîñòüþ çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, 
÷òîáû îáúåäèíèòü âûñîêî êîððåëèðîâàííûå ïåðåìåííûå â îäíó 
ñîñòàâíóþ ïåðåìåííóþ. Ñîñòàâíàÿ (èíñòðóìåíòàëüíàÿ, àãðåãàòíàÿ) 
ïåðåìåííàÿ – ïåðåìåííàÿ, ïîëó÷åííàÿ â ðåçóëüòàòå ìàòåìàòè÷åñêèõ 
îïåðàöèé íàä äâóìÿ è áîëåå íåçàâèñèìûìè ïåðåìåííûìè.  Íàïðèìåð, 
ìåæäó äâóìÿ ïåðåìåííûìè Ñóììà êðåäèòíûõ îáÿçàòåëüñòâ è Äîõîä 
ìîæåò íàáëþäàòüñÿ ñèëüíàÿ êîððåëÿöèÿ, íî ïðè ýòîì îíè íåñóò 
öåííîñòü äëÿ ìîäåëè è óäàëèòü èõ íåëüçÿ. Ìîæíî ñôîðìèðîâàòü íîâóþ 
ïåðåìåííóþ, ñôîðìóëèðîâàâ åå êàê (Ñóììà êðåäèòíûõ îáÿçàòåëüñòâ / 
Äîõîä) * 100%. Äðóãîé ïðèìåð ñîñòàâíîé ïåðåìåííîé – îòíîøåíèå 
ñóììû ïëàòåæåé ê ñóììå êðåäèòîâ.  
Òðåòèé ñïîñîá – ïðåîáðàçîâàíèå ïåðåìåííûõ ñ ïîìîùüþ ìåòîäà 
ãëàâíûõ êîìïîíåíò. Ìåòîä ãëàâíûõ êîìïîíåíò ïðåîáðàçóåò íàáîð 
êîððåëèðîâàííûõ èñõîäíûõ ïåðåìåííûõ â íàáîð íåêîððåëèðîâàííûõ 
ïåðåìåííûõ (êîìïîíåíò). 
×åòâåðòûé è íàèáîëåå ÷àñòî èñïîëüçóåìûé ñïîñîá – ýòî ñíèæåíèå 
ðàçáðîñà îöåíîê êîýôôèöèåíòîâ ðåãðåññèè ñ ïîìîùüþ ìåòîäîâ 
ðåãóëÿðèçàöèè.  
Êàê è â îáû÷íîé ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè, ïðè èñïîëüçîâàíèè 
ðåãóëÿðèçàöèè ìàêñèìèçèðóåòñÿ ïðàâäîïîäîáèå, íî ñ äîïîëíèòåëüíûì 
îãðàíè÷åíèåì íà îöåíêè ðåãðåññèîííûõ êîýôôèöèåíòîâ (ââîäèòñÿ 
øòðàô çà ñëèøêîì áîëüøèå îöåíêè êîýôôèöèåíòîâ). Â ìåòîäå ëàññî 
øòðàôíîé ÷ëåí ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé ïðîèçâåäåíèå øòðàôíîãî 
êîýôôèöèåíòà λ íà ñóììó ìîäóëåé ðåãðåññèîííûõ êîýôôèöèåíòîâ. 
Ìåòîä ëàññî íàçûâàþò L1-ðåãóëÿðèçàöèåé. 
 
 
 

𝑚𝑎𝑥/𝑙(𝑤) − λ‖𝑤‖0 
 
Ìåòîä ëàññî óñòàíàâëèâàåò íåêîòîðûå ðåãðåññèîííûå êîýôôèöèåíòû 
òî÷íî ðàâíûìè íóëþ è òåì ñàìûì îñóùåñòâëÿåò îòáîð ïåðåìåííûõ. 
Èñêëþ÷åíèå ìàëîèíôîðìàòèâíûõ ïðèçíàêîâ ïîçâîëÿåò ñíèçèòü 
ïåðåîáó÷åíèå è òåì ñàìûì ìîæåò ïîâûñèòü êà÷åñòâî ìîäåëè. 
  

‖𝑤‖0 = ∑ |𝑤+|+   



 

Â ìåòîäå ãðåáíåâîé ðåãðåññèè øòðàôíîé ÷ëåí ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé 
ïðîèçâåäåíèå øòðàôíîãî êîýôôèöèåíòà λ íà ñóììó êâàäðàòîâ 
ðåãðåññèîííûõ êîýôôèöèåíòîâ. Ìåòîä ãðåáíåâîé ðåãðåññèè íàçûâàþò 
òàêæå  L2-ðåãóëÿðèçàöèåé. 
 
 

𝑚𝑎𝑥/𝑙(𝑤) − λ‖𝑤‖## 
 

 
 
Рис. 83 Сравнение лассо-регрессии и гребневой регрессии 
 
Ëàññî îáû÷íî äàåò õîðîøèé ðåçóëüòàò, åñëè ó íàñ èìååòñÿ íåáîëüøîå 
êîëè÷åñòâî çíà÷èìûõ ïàðàìåòðîâ, à îñòàëüíûå áëèçêè ê 0 (ò.å. êîãäà ó 
íàñ ëèøü íåáîëüøîå êîëè÷åñòâî ïðåäèêòîðîâ âëèÿþò íà çàâèñèìóþ 
ïåðåìåííóþ). Ãðåáíåâàÿ ðåãðåññèÿ õîðîøî ðàáîòàåò, êîãäà ó íàñ ìíîãî 
çíà÷èìûõ ðåãðåññèîííûõ êîýôôèöèåíòîâ ñ îäèíàêîâûìè çíà÷åíèÿìè 
(ò.å. áîëüøèíñòâî ïðåäèêòîðîâ âëèÿþò íà çàâèñèìóþ ïåðåìåííóþ). 
×òîáû îòâåòèòü íà âîïðîñ, ïî÷åìó ìåòîä ëàññî óñòàíàâëèâàåò íåêîòîðûå 
ðåãðåññèîííûå êîýôôèöèåíòû òî÷íî ðàâíûìè íóëþ, äîñòàòî÷íî 
ïîñìîòðåòü íà ðèñ. 84. 
 

‖𝑤‖# = 1∑ 𝑤+#+   

Лассо обращает некоторые 
коэффициенты точно в ноль.  



 

 
 
Рис. 84 Контурные диаграммы функций потерь и ограничений для лассо-
регрессии (слева) и гребневой регрессии (справа) 
 
Îöåíêè êîýôôèöèåíòîâ, ïîëó÷åííûå ìåòîäàìè ëàññî è ãðåáíåâîé 
ðåãðåññèè, ñîîòâåòñòâóþò ïåðâîé òî÷êå, â êîòîðîé ýëëèïñ êàñàåòñÿ 
îáëàñòè îãðàíè÷åíèé (çàëèòûå çåëåíûì öâåòîì ðîìá è êðóã ïîêàçûâàþò 
îáëàñòè îãðàíè÷åíèé ëàññî è ãðåáíåâîé ðåãðåññèè ñîîòâåòñòâåííî). 
Ïîñêîëüêó îáëàñòü îãðàíè÷åíèé ó ãðåáíåâîé ðåãðåññèè èìååò êðóãëóþ 
ôîðìó áåç îñòðûõ óãëîâ, ýòà òî÷êà êàñàíèÿ îáû÷íî íå ïðèõîäèòñÿ íà 
êîîðäèíàòíóþ îñü, è ïîýòîìó îöåíêè êîýôôèöèåíòîâ ãðåáíåâîé 
ðåãðåññèè âñåãäà áóäóò îòëè÷íûìè îò íóëÿ. Îäíàêî îáëàñòü îãðàíè÷åíèé 
ëàññî èìååò óãëû íà êàæäîé èç îñåé, â ñâÿçè ñ ÷åì ýëëèïñ ÷àñòî áóäåò 
ïåðåñåêàòü îáëàñòü îãðàíè÷åíèé íà òîé èëè èíîé îñè. Êîãäà ýòî 
ïðîèñõîäèò, îäèí èç êîýôôèöèåíòîâ ïðèíèìàåò íóëåâîå çíà÷åíèå. Â 
çàäà÷àõ áîëåå âûñîêîé ðàçìåðíîñòè íóëþ ìîãóò áûòü ðàâíû 
îäíîâðåìåííî íåñêîëüêî îöåíîê êîýôôèöèåíòîâ. Íà ðèñóíêå 
ïåðåñå÷åíèå ïðîèñõîäèò ïðè 𝛽1 = 0, è ïîýòîìó èòîãîâàÿ ìîäåëü âêëþ÷àåò 
òîëüêî 𝛽2.  
Ìû ðàññìîòðåëè ïðîñòîé ñëó÷àé ñ 𝑝 = 2. Ïðè 𝑝 = 3 îáëàñòü îãðàíè÷åíèé 
ãðåáíåâîé ðåãðåññèè ïðåâðàùàåòñÿ â ñôåðó, à îáëàñòü îãðàíè÷åíèé ëàññî 
ñòàíîâèòñÿ ïîëèýäðîì. Êîãäà 𝑝 > 3, îáëàñòü îãðàíè÷åíèé ãðåáíåâîé 
ðåãðåññèè ñòàíîâèòñÿ ãèïåðñôåðîé, à îáëàñòü îãðàíè÷åíèé ëàññî-
ðåãðåññèè – ïîëèòîïîì. Îäíàêî êëþ÷åâàÿ èäåÿ, èçîáðàæåííàÿ íà 
ðèñóíêå, îñòàåòñÿ òîé æå. Â ÷àñòíîñòè, ìåòîä ëàññî âûïîëíÿåò îòáîð 
ïåðåìåííûõ ïðè 𝑝 > 2 áëàãîäàðÿ íàëè÷èþ îñòðûõ óãëîâ ó ïîëèýäðà èëè 
ïîëèòîïà. 
Â íåêîòîðûõ ñôåðàõ, ãäå èíòåðïðåòàöèÿ ìîäåëè ÿâëÿåòñÿ ãëàâíûì 
òðåáîâàíèåì (ìåäèöèíà, êðåäèòíûé ñêîðèíã), ðåãóëÿðèçàöèÿ ìîæåò 
áûòü çàïðåùåíà, ïîñêîëüêó íå ïîçâîëÿåò îäíîçíà÷íî èíòåðïðåòèðîâàòü 
ðåãðåññèîííûå êîýôôèöèåíòû. 
Äîïóñòèì, ó íàñ åñòü íàáîð äàííûõ Breast Cancer. Íóæíî ïî çíà÷åíèÿì 
ïðåäèêòîðîâ ïðåäñêàçàòü òèï îïóõîëè (äîáðîêà÷åñòâåííàÿ èëè 
çëîêà÷åñòâåííàÿ). Íà ðèñóíêå ïî îñè àáñöèññ îòëîæåíû íàçâàíèÿ 
ïðåäèêòîðîâ, à ïî îñè îðäèíàò – îöåíêè êîýôôèöåíòîâ. 



 

Èçó÷èâ ãðàôèê áîëåå âíèìàòåëüíî, ìîæíî óâèäåòü èíòåðåñíûé ýôôåêò, 
ïðîèçîøåäøèé ñ òðåòüèì êîýôôèöèåíòîì, êîýôôèöèåíòîì ïðèçíàêà 
«mean perimeter». Ïðè C=100 è C=1 êîýôôèöèåíò îòðèöàòåëåí, òîãäà 
êàê ïðè C=0,001 êîýôôèöèåíò ïîëîæèòåëåí, ïðè ýòîì åãî îöåíêà 
áîëüøå, ÷åì îöåíêà êîýôôèöèåíòà ïðè C=1. 
Îäíàêî èçìåíåíèå çíàêà êîýôôèöèåíòà äëÿ ïðèçíàêà «mean perimeter» 
îçíà÷àåò, ÷òî â çàâèñèìîñòè îò ðàññìàòðèâàåìîãî øòðàôà óâåëè÷åíèå 
çíà÷åíèÿ «mean perimeter» ìîæåò óâåëè÷èâàòü èëè óìåíüøàòü 
âåðîÿòíîñòü äèàãíîñòèðîâàíèÿ çëîêà÷åñòâåííîé îïóõîëè. 
 

 
 
Рис. 85 Коэффициенты, полученные с помощью логистической регрессии с 
разными значениями регуляризации для набора данных Breast Cancer  
 
Òåïåðü äàâàéòå ïîäðîáíåå ðàññìîòðèì ïàðàìåòðû è ãèïåðïàðàìåòðû 
êëàññà LogisticRegression. Îíè ïðèâîäÿòñÿ â òàáëèöå íèæå. 
 
 
Ïàðàìåòð/Ãèïåðïàðàìåòð Ïðåäíàçíà÷åíèå 
penalty Çàäàåò òèï ðåãóëÿðèçàöèè. Çíà÷åíèå l1 ñîîòâåòñòâóåò 

L1-ðåãóëÿðèçàöèè (ëàññî), çíà÷åíèå l2 ñîîòâåòñòâóåò 
L2-ðåãóëÿðèçàöèè (ãðåáíåâîé ðåãðåññèè). 
Îïòèìèçàòîðû newton-cg, sag è lbfgs ïîääåðæèâàþò 
òîëüêî l2. Ïî óìîë÷àíèþ èñïîëüçóåòñÿ çíà÷åíèå l2. 



 

C Çàäàåò ñèëó ðåãóëÿðèçàöèè (÷åì áîëüøå çíà÷åíèå, òåì 
ìåíüøå ñèëà ðåãóëÿðèçàöèè). Ïî óìîë÷àíèþ 
èñïîëüçóåòñÿ çíà÷åíèå 1. 

tol Çàäàåò äîïóñê ñõîäèìîñòè. Ïî óìîë÷àíèþ 
èñïîëüçóåòñÿ çíà÷åíèå 1e-4. 

solver Çàäàåò îïòèìèçàòîð. Âîçìîæíûå çíà÷åíèÿ: newton-cg, 
lbfgs, liblinear, sag, saga. Ïî óìîë÷àíèþ 
èñïîëüçóåòñÿ çíà÷åíèå liblinear. Ïðè ðàáîòå ñ 
íåáîëüøèìè íàáîðàìè äàííûìè õîðîøèì âûáîðîì 
ìîæåò áûòü çíà÷åíèå liblinear, òîãäà êàê ïðè ðàáîòå 
ñ áîëüøèìè íàáîðàìè äàííûõ áîëåå áûñòðûìè áóäóò 
sag è saga. Îïòèìèçàòîðû newton-cg, lbfgs è sag 
ðàáîòàþò òîëüêî ñ l2-ðåãóëÿðèçàöèåé, òîãäà êàê 
liblinear è saga ðàáîòàþò òîëüêî ñ l1-ðåãóëÿðèçàöèåé. 

max_iter Çàäàåò ìàêñèìàëüíîå êîëè÷åñòâî èòåðàöèé äëÿ 
îïòèìèçàöèè. Ïî óìîë÷àíèþ èñïîëüçóåòñÿ çíà÷åíèå 
100. 

class_weight Çàäàåò âåñà êëàññîâ, íàïðèìåð, {0:0.67, 1:0.33}. Ïî 
óìîë÷àíèþ âñå êëàññû èìåþò âåñ 1. 

 

Ìû ìîæåì ñòðîèòü ìîäåëè ñ ðàçíûìè çíà÷åíèÿìè ãèïåðïàðàìåòðà C íà 
îáó÷àþùåé âûáîðêå, à ïðîâåðÿòü èõ êà÷åñòâî íà êîíòðîëüíîé âûáîðêå. 
Ïðîáëåìà òàêîãî ïîäõîäà çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òî ìû èñïîëüçóåì 
êîíòðîëüíóþ âûáîðêó è äëÿ íàñòðîéêè ïàðàìåòðîâ (â äàííîì ñëó÷àå – 
çíà÷åíèé ãèïåðïàðàìåòðà C) è äëÿ îöåíêè êà÷åñòâà ìîäåëè. Ìû ïðîñòî 
áóäåì íàñòðàèâàòü íàøó ìîäåëü ïîä êîíòðîëüíóþ âûáîðêó, âåäü ëþáîé 
âûáîð, ñäåëàííûé, èñõîäÿ èç ìåòðèêè íà êîíòðîëüíîì íàáîðå, «ñëèâàåò» 
ìîäåëè èíôîðìàöèþ êîíòðîëüíîãî íàáîðà. Â èòîãå ìû ìîæåì ïîëó÷èòü 
îïòèìèñòè÷íûå ðåçóëüòàòû. Ïîýòîìó âàæíî èìåòü îòäåëüíûé 
òåñòîâûé íàáîð, êîòîðûé íå èñïîëüçîâàëñÿ äëÿ îáó÷åíèÿ, íàñòðîéêè 
ãèïåðïàðàìåòðîâ è ïðèìåíÿåòñÿ îäíîêðàòíî ëèøü äëÿ èòîãîâîé îöåíêè. 
Îäèí èç ñïîñîáîâ ðåøåíèÿ ýòîé ïðîáëåìû çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òîáû 
ðàçáèòü äàííûå íà òðè íàáîðà: îáó÷àþùèé íàáîð äëÿ ïîñòðîåíèÿ ìîäåëè, 
êîíòðîëüíûé (âàëèäàöèîííûé) íàáîð äëÿ âûáîðà ãèïåðïàðàìåòðîâ 
ìîäåëè, à òàêæå òåñòîâûé íàáîð äëÿ îöåíêè êà÷åñòâà ðàáîòû âûáðàííûõ 
ãèïåðïàðàìåòðîâ. Êðîìå òîãî, ìîæíî âîñïîëüçîâàòüñÿ êîìáèíèðîâàííîé 
ïðîâåðêîé, êîòîðàÿ ñî÷åòàåò ñëó÷àéíîå ðàçáèåíèå íà îáó÷àþùèé è 
òåñòîâûé íàáîðû è ïåðåêðåñòíóþ ïðîâåðêó. 
Â ðàìêàõ ýòîãî ìåòîäà íàáîð äàííûõ ñíà÷àëà ðàçáèâàåòñÿ íà îáó÷àþùóþ 
è òåñòîâóþ âûáîðêè. Â íàøåì ñëó÷àå óæå åñòü îáó÷àþùàÿ è òåñòîâàÿ 
âûáîðêè. Íà îáó÷àþùåé âûáîðêå çàïóñêàåòñÿ ïåðåêðåñòíàÿ ïðîâåðêà. 
Íàïðèìåð, ïðè 5-áëî÷íîé ïåðåêðåñòíîé ïðîâåðêå èñõîäíàÿ îáó÷àþùàÿ 
âûáîðêà áóäåò ðàçáèòà íà 5 áëîêîâ ïðèáëèçèòåëüíî ðàâíîãî îáúåìà, à 
çàòåì 5 ðàç íà ÷åòûðåõ áëîêàõ áóäåò âûïîëíåíî îáó÷åíèå ìîäåëè, à 
ïÿòûé, êîíòðîëüíûé áëîê áóäåò èñïîëüçîâàí äëÿ ïðîâåðêè. Íàïðèìåð, 
íà ïåðâîì ïðîõîäå ìîäåëü áóäåò îáó÷àòüñÿ íà áëîêàõ 1-4, à ïðîâåðÿòüñÿ 
íà áëîêå 5. Íà âòîðîì ïðîõîäå ìîäåëü áóäåò îáó÷àòüñÿ íà áëîêàõ 1-3 è 
5, à ïðîâåðÿòüñÿ íà áëîêå 4. Çàòåì âû÷èñëÿåòñÿ ñðåäíåå çíà÷åíèå 



 

ìåòðèêè êà÷åñòâà, ïîëó÷åííîå íà 5 êîíòðîëüíûõ áëîêàõ ïåðåêðåñòíîé 
ïðîâåðêè. 
Äîïóñòèì, ìåòðèêîé êà÷åñòâà ÿâëÿåòñÿ AUC, ó íàñ 10 çíà÷åíèé 
ãèïåðïàðàìåòðà C è ìû çàäàëè 5-áëî÷íóþ ïåðåêðåñòíóþ ïðîâåðêó. Äëÿ 
êàæäîãî çíà÷åíèÿ ãèïåðïàðàìåòðà C áóäåò ïîñòðîåíî 5 ìîäåëåé è 
ñðåäíåå çíà÷åíèå AUC áóäåò ðàññ÷èòàíî íà îñíîâå 5 êîíòðîëüíûõ 
áëîêîâ. Â èòîãå âûáèðàåòñÿ òàêîå çíà÷åíèå ãèïåðïàðàìåòðà, êîòîðîå äàåò 
íàèáîëüøåå ñðåäíåå çíà÷åíèå AUC. Ìîäåëü ñ ýòèì çíà÷åíèåì 
ãèïåðïàðàìåòðà ñòðîèòñÿ íà èñõîäíîé îáó÷àþùåé âûáîðêå è 
ïðîâåðÿåòñÿ íà òåñòîâîé âûáîðêå. Âñå âûøåñêàçàííîå ìîæíî çàïèñàòü â 
âèäå ñõåìû: 
 
1.  Ðàçáèòü íàáîð äàííûõ íà îáó÷àþùóþ è òåñòîâóþ âûáîðêè 
2.  Çàäàòü íàáîð çíà÷åíèé ãèïåðïàðàìåòðîâ 
3.  for êàæäîãî çíà÷åíèÿ ãèïåðïàðàìåòðà (êîìáèíàöèè çíà÷åíèé ãèïåðïàðàìåòðîâ) do  
4.       for äëÿ êàæäîé èòåðàöèè ïåðåêðåñòíîé ïðîâåðêè do 
5.            Ñôîðìèðîâàòü îáó÷àþùèå áëîêè è êîíòðîëüíûé áëîê ïåðåêðåñòíîé ïðîâåðêè 
6.            Îáó÷èòü ìîäåëü íà îáó÷àþùèõ áëîêàõ ïåðåêðåñòíîé ïðîâåðêè 
7.            Âû÷èñëèòü ìåòðèêó êà÷åñòâà äëÿ êîíòðîëüíîãî áëîêà ïåðåêðåñòíîé ïðîâåðêè 
8.       end  
9.       Âû÷èñëèòü ìåòðèêó êà÷åñòâà ìîäåëè, óñðåäíåííóþ ïî êîíòðîëüíûì áëîêàì 
10. end 
11. Îïðåäåëèòü îïòèìàëüíîå çíà÷åíèå ãèïåðïàðàìåòðà (îïòèìàëüíóþ êîìáèíàöèþ 
çíà÷åíèé ãèïåðïàðàìåòðîâ), äàþùåå íàèëó÷øåå êà÷åñòâî 
12. Îáó÷èòü ìîäåëü íà îáó÷àþùåé âûáîðêå ñ èñïîëüçîâàíèåì îïòèìàëüíîãî  

çíà÷åíèÿ ãèïåðïàðàìåòðà (îïòèìàëüíîé êîìáèíàöèè çíà÷åíèé ãèïåðïàðàìåòðîâ) 
13. Ïðîâåðèòü êà÷åñòâî îáó÷åííîé ìîäåëè íà òåñòîâîé âûáîðêå 
 
Òàêæå ïðèâîäèòñÿ ðèñóíîê, íàãëÿäíî èëëþñòðèðóþùèé 
êîìáèíèðîâàííóþ ïðîâåðêó (ðèñ. 86). 
 

 
 
Рис. 86 Комбинированная проверка 
 



 

Â áèáëèîòåêå scikit-learn âûïîëíèòü òàêîé âèä ïðîâåðêè ìîæíî ñ 
ïîìîùüþ êëàññà GridSearchCV.  
Äàâàéòå ïîäðîáíåå ðàññìîòðèì ïàðàìåòðû è àòðèáóòû êëàññà 
GridSearchCV. Îíè ïðèâîäÿòñÿ â òàáëèöàõ íèæå (ðèñ. 87). 
 

 
 

 
 
Рис. 87 Параметры и атрибуты класса GridSearchCV 
 
Âîñïîëüçóåìñÿ êëàññîì GridSearchCV äëÿ ïîèñêà îïòèìàëüíîãî çíà÷åíèÿ 
ïàðàìåòðà С, ïðè ýòîì âûáåðåì L1-ðåãóëÿðèçàöèþ, ïðè êîòîðîé 
íåêîòîðûå êîýôôèöèåíòû îáðàùàþòñÿ â íîëü è ïðîèñõîäèò îòáîð 
ïðåäèêòîðîâ. Äëÿ ýêîíîìèè âû÷èñëåíèé ìû âûáðàëè 3-áëî÷íóþ 
ïåðåêðåñòíóþ ïðîâåðêó (áîëüøåå êîëè÷åñòâî áëîêîâ ìîæåò äàòü áîëåå 
íàäåæíóþ îöåíêó êà÷åñòâà) è òðè çíà÷åíèÿ ïàðàìåòðà С. 
 
In[163]: 
# импортируем класс GridSearchCV 
from sklearn.model_selection import GridSearchCV 
# создаем экземпляр класса LogisticRegression, 
# логистическую регрессию с L1-регуляризацией 
logreg_grid = LogisticRegression(penalty = 'l1') 
# задаем сетку параметров, будем перебирать  
# разные значения штрафа 
param_grid = {'C': [0.6, 0.7, 0.8]} 
# задаем стратегию перекрестной проверки 
stratcv = StratifiedKFold(n_splits=3) 
# создаем экземпляр класса GridSearchCV 
grid_search = GridSearchCV(logreg_grid, param_grid,  
                           scoring = 'roc_auc',  
                           n_jobs = -1, cv = stratcv) 
# запускаем решетчатый поиск 
grid_search.fit(X_tr_scaled3, y_tr) 
# проверяем модель со значением гиперпараметра C, дающим наибольшее 
# значение AUC (усредненное по контрольным блокам перекрестной 



 

# проверки), на тестовой выборке 
test_score = roc_auc_score(y_tst, grid_search.predict_proba(X_tst_scaled3)[:, 1]) 
# смотрим результаты решетчатого поиска 
print("AUC на тестовой выборке: {:.3f}".format(test_score)) 
print("Наилучшее значение гиперпараметра C: {}".format(grid_search.best_params_)) 
print("Наилучшее значение AUC: {:.3f}".format(grid_search.best_score_)) 
 
Out[163]: 
AUC на тестовой выборке: 0.760 
Наилучшее значение гиперпараметра C: {'C': 0.8} 
Наилучшее значение AUC: 0.755 
 

Çäåñü ìû âèäèì, ÷òî ïðèìåíåíèå ðåãóëÿðèçàöèè íå ïîçâîëèëî óëó÷øèòü 
ìîäåëü, âîçìîæíî, ñëåäóåò ðàñøèðèòü ïðîñòðàíñòâî ïîèñêà. Âìåñòå ñ òåì 
ïðè âûáîðå îïòèìàëüíîé ìîäåëè ëó÷øå îðèåíòèðîâàòüñÿ íà ðåçóëüòàòû 
êîìáèíèðîâàííîé ïðîâåðêè, à íå íà ðåçóëüòàòû, ïîëó÷åííûå íà 
êîíòðîëüíîé âûáîðêå ïðè îäíîêðàòíîì ñëó÷àéíîì ðàçáèåíèè íà 
îáó÷åíèå è êîíòðîëü. 
 

Построение логистической регрессии в библиотеке 
H2O 
Áèáëèîòåêà h2o ïîçâîëÿåò èñïîëüçîâàòü â ñðåäå Python âîçìîæíîñòè 
ïëàòôîðìû H2O îò îäíîèìåííîé êîìïàíèè. H2O – ïëàòôîðìà ñ 
îòêðûòûì èñõîäíûì êîäîì, êîòîðàÿ ïðåäíàçíà÷åíà äëÿ áûñòðîãî, 
ðàñïðåäåëåííîãî è ìàñøòàáèðóåìîãî ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ. Â ÑØÀ îíà 
ÿâëÿåòñÿ îäíîé èç ñàìûõ ïîïóëÿðíûõ ïëàòôîðì, èñïîëüçóþùèõñÿ ïðè 
ðàáîòå ñ áîëüøèìè äàííûìè. H2O íàïèñàíà íà Java, ïîýòîìó äëÿ ðàáîòû 
ïàêåòû h2o íåîáõîäèìî çàéòè íà ñòðàíèöó çàãðóçîê Java 
http://www.oracle.com/technetwork/java/javase/downloads/jdk8-
downloads-2133151.html è óñòàíîâèòü Java SE Development Kit 8. 
Îáðàòèòå âíèìàíèå, âû äîëæíû óñòàíîâèòü èìåííî 8-þ âåðñèþ, â 
íàñòîÿùèé ìîìåíò H2O íå ïîääåðæèâàåò Java 9.  
Ïîñëå óñòàíîâêè íåîáõîäèìî óñòàíîâèòü ñàìó áèáëèîòåêó. Åñëè âû 
èñïîëüçóåòå Anaconda, âû ìîæåòå óñòàíîâèòü åå â Anaconda Promt ñ 
ïîìîùüþ êîìàíäû pip install h2o. 
Äëÿ ïîñòðîåíèÿ ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè íàì ïîòðåáóåòñÿ êëàññ 
H2OGeneralizedLinearEstimator. Êëàññ H2OGeneralizedLinearEstimator 
áèáëèîòåêè h2o ïîçâîëÿåò ñòðîèòü îáîáùåííûå ëèíåéíûå ìîäåëè 
(generalized linear models – GLM). 
Ìåòîä îáîáùåííûõ ëèíåéíûõ ìîäåëåé îöåíèâàåò ðåãðåññèîííûå ìîäåëè 
ñ çàâèñèìîé ïåðåìåííîé, ïðèíàäëåæàùåé ê ýêñïîíåíöèàëüíîìó 
ñåìåéñòâó ðàñïðåäåëåíèé. 
Ê ñåìåéñòâó GLM-ìîäåëåé îòíîñÿòñÿ: 

• ãàóññîâñêàÿ ðåãðåññèÿ (ëèíåéíàÿ ðåãðåññèÿ); 
• ïóàññîíîâñêàÿ ðåãðåññèÿ; 
• áèíîìèàëüíàÿ ðåãðåññèÿ (áèíàðíàÿ ëîãèñòè÷åñêàÿ ðåãðåññèÿ); 
• ìóëüòèíîìèàëüíàÿ ðåãðåññèÿ; 
• ãàììà-ðåãðåññèÿ; 



 

• ïîðÿäêîâàÿ ðåãðåññèÿ. 
Îáîáùåííàÿ ëèíåéíàÿ ìîäåëü ñîñòîèò èç òðåõ êîìïîíåíò: ñëó÷àéíîé 
êîìïîíåíòû, ñèñòåìàòè÷åñêîé êîìïîíåíòû è ôóíêöèè ñâÿçè.  

• Ñëó÷àéíàÿ êîìïîíåíòà çàäàåò ðàñïðåäåëåíèå çàâèñèìîé 
ïåðåìåííîé  𝑌+ (äëÿ 𝑖-òîãî íàáëþäåíèÿ èç 𝑛 íåçàâèñèìûõ 
íàáëþäåíèé) èç ýêñïîíåíöèàëüíîãî ñåìåéñòâà, íàïðèìåð, ðå÷ü 
ìîæåò èäòè î íîðìàëüíîì ðàñïðåäåëåíèè äëÿ ëèíåéíîé ðåãðåññèè, 
áèíîìèàëüíîì ðàñïðåäåëåíèè äëÿ áèíîìèàëüíîé ðåãðåññèè. Åå 
åùå íàçûâàþò êîìïîíåíòîé øóìà èëè êîìïîíåíòîé îøèáêè, 
ïîòîìó ÷òî îíà îïðåäåëÿåò, êàê íåîáõîäèìî äîáàâèòü ñëó÷àéíóþ 
îøèáêó ê ïðîãíîçó, ñäåëàííîìó â ñîîòâåòñòâèè ñ çàäàííîé 
ôóíêöèåé ñâÿçè.  

• Ñèñòåìàòè÷åñêàÿ êîìïîíåíòà çàäàåò ëèíåéíóþ êîìáèíàöèþ 
(âçâåøåííóþ ñóììó) ïðåäèêòîðîâ:  
𝜂+ = 𝑤` + 𝑤0𝑋+0 + 𝑤#𝑋+# + ⋯+ 𝑤\𝑋+\.  

• Ôóíêöèÿ ñâÿçè çàäàåò íåëèíåéíîå ïðåîáðàçîâàíèå âçâåøåííîé 
ñóììû ïðåäèêòîðîâ: 
𝜇+ = 𝑔Z0(𝜂+) = 𝑔Z0(𝑤` + 𝑤0𝑋+0 + 𝑤#𝑋+# + ⋯+ 𝑤\𝑋+\).  

Ôóíêöèÿ ñâÿçè ïîêàçûâàåò, êàê îæèäàåìîå çíà÷åíèå çàâèñèìîé 
ïåðåìåííîé 𝜇+ äîëæíî áûòü ñâÿçàíî ñ ëèíåéíîé êîìáèíàöèåé 
ïðåäèêòîðîâ 𝜂+. Ôóíêöèÿ ñâÿçè ìîæåò áûòü ëþáîé äèôôåðåíöèðóåìîé 
ôóíêöèåé. Ýòî ïîçâîëÿåò èñïîëüçîâàòü ïðåäïîëîæåíèå îá àääèòèâíîñòè 
âëèÿíèÿ êîâàðèàò íà çàâèñèìóþ ïåðåìåííóþ (ò.å. ïðèçíàêè ìîãóò 
âëèÿòü íà çàâèñèìóþ ïåðåìåííóþ íå òîëüêî ïî îòäåëüíîñòè, íî è 
ñîâìåñòíî) è îïðåäåëåííûì îáðàçîì îãðàíè÷èâàòü äèàïàçîí çíà÷åíèé 
çàâèñèìîé ïåðåìåííîé â çàâèñèìîñòè îò âûáðàííîãî ïðåîáðàçîâàíèÿ 𝑔. 
Â ëèíåéíîé ðåãðåññèè ôóíêöèÿ ñâÿçè áóäåò òîæäåñòâåííîé ôóíêöèåé, â 
áèíîìèàëüíîé ðåãðåññèè – ëîãèñòè÷åñêîé ôóíêöèåé. Ïîñêîëüêó 
ôóíêöèÿ ñâÿçè ÿâëÿåòñÿ îáðàòèìîé, ìû çàïèñûâàåì åå èìåííî â òàêîì 
âèäå: 
𝜇+ = 𝑔Z0(𝜂+) = 𝑔Z0(𝑤` + 𝑤0𝑋+0 + 𝑤#𝑋+# + ⋯+ 𝑤\𝑋+\).  
 

Функция связи 𝜂+ = 𝑔(𝜇+) 𝜇+ = 𝑔Z0(𝜂+) 
Тождество 𝜇+ 𝜂+ 
Логарифм In 𝜇+ 𝑒3ë 
Логит In
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1 − 𝜇+
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Рис. 88 Функции связи для различных обобщенных линейных моделей 
 
 
  



 

Êëàññ H2OGeneralizedLinearEstimator èìååò îáùèé âèä 
 
 
H2OGeneralizedLinearEstimator(model_id=None, family=None, 
                              link=None, solver=None,   
                              max_active_predictors=None, 
                              compute_p_values=False, 
                              ignore_const_cols=None, 
                              remove_collinear_columns=False, 
                              intercept=None, non_negative=False, 
                              prior=None, interactions=None, 
                              beta_constraints=None, 
                              standardize=None, 
                              missing_values_handling=None, 
                              seed=None, 
                              max_iterations=None 
                              beta_epsilon=None,  
                              gradient_epsilon=None, 
                              objective_epsilon=None, 
                              nfolds=None,  
                              keep_cross_validation_predictions=None, 
                              keep_cross_validation_fold_assignment=None, 
                              fold_assignment=None, 
                              alpha=None, lambda_=None, 
                              lambda_search=None,  
                              nlambdas=None, lambda_min_ratio=None,  
                              nlambdas=100, 
                              balance_classes=False,    
                              class_sampling_factors=False,    
                              max_after_balance_size=False) 
 
ãäå 
 

Общие параметры и гиперпараметры обучения 
model_id Çàäàåò èäåíòèôèêàòîð ìîäåëè. Åñëè íå çàäàí, èäåíòèôèêàòîð 

ãåíåðèðóåòñÿ àâòîìàòè÷åñêè. 
family Çàäàåò ñëó÷àéíóþ êîìïîíåíòó îáîáùåííîé ëèíåéíîé ìîäåëè – 

âèä ðàñïðåäåëåíèÿ çàâèñèìîé ïåðåìåííîé. Âîçìîæíûå 
çíà÷åíèÿ äëÿ ðåãðåññèè: 'gaussian', 'poisson', 'gamma', 
'tweedie'. Äëÿ áèíîìèàëüíîé ðåãðåññèè íóæíî çàäàòü çíà÷åíèå 
'binomial', äëÿ ìóëüòèíîìèàëüíîé ðåãðåññèè – 'multinomial', 
äëÿ ïîðÿäêîâîé ðåãðåññèè – 'ordinal'. 

link Çàäàåò ôóíêöèþ ñâÿçè. Âîçìîæíûå çíà÷åíèÿ: 
'family_default', 'identity', 'logit', 'log', 'inverse', 
'tweedie', 'ologit', 'oprobit', 'ologlog'. 

solver Çàäàåò îïòèìèçàòîð, âîçìîæíûå çíà÷åíèÿ: 'IRLSM', 'L_BFGS', 
'COORDINATE_DESCENT_NAIVE', 'COORDINATE_DESCENT', 
'GRADIENT_DESCENT_LH', 'GRADIENT_DESCENT_SQERR' è 'AUTO'.  
'IRLSM' – ìåòîä íàèìåíüøèõ êâàäðàòîâ ñ èòåðàòèâíûì 
ïåðåñ÷¸òîì âåñîâ (iterative reweighted least squares method). 
Îïòèìàëüíûé âàðèàíò äëÿ îòíîñèòåëüíî íåáîëüøèõ îáúåìîâ 
äàííûõ (äî 500 ïåðåìåííûõ, õîòÿ îáúåì â îñíîâíîì îãðàíè÷åí 
êîëè÷åñòâîì äîñòóïíîé ïàìÿòè). Äëÿ áîëüøåãî êîëè÷åñòâà 
ïåðåìåííûõ ìîæíî ïðèìåíÿòü IRLSM ïðè èñïîëüçîâàíèè 
ðåãóëÿðèçàöèè ñ áîëüøèìè çíà÷åíèÿìè alpha, ÷òîáû ïîëó÷èòü 
áîëüøîå êîëè÷åñòâî íóëåâûõ êîýôôèöèåíòîâ.  



 

'L_BFGS' – L îçíà÷àåò «îãðàíè÷åííàÿ ïàìÿòü» (limited 
memory), à BFGS – àëãîðèòì Áðîéäåíà–Ôëåò÷åðà–
Ãîëüäôàðáà–Øàííî (Broyden–Fletcher–Goldfarb–Shanno 
algorithm). Âèêèïåäèÿ 
(https://en.wikipedia.org/wiki/Limitedmemory_BFGS) 
îïèñûâàåò åãî êàê êâàçèíüþòîíîâñêèé ìåòîä, íà÷íèòå ñ 
èçó÷åíèÿ ýòîé ñòàòüè, åñëè âàñ èíòåðåñóþò ïîäðîáíîñòè. Ýòîò 
ìåòîä èñïîëüçóþò âìåñòî IRLSM ïðè ðàáîòå ñ áîëüøèì 
êîëè÷åñòâîì ïåðåìåííûõ (ðåàëèçàöèÿ â H2O ïîääåðæèâàåò 
ðàáîòó ñ ñîòíÿìè òûñÿ÷ ïåðåìåííûõ).  
'COORDINATE_DESCENT_NAIVE', 'COORDINATE_DESCENT' – 
ýêñïåðèìåíòàëüíûå âàðèàíòû IRLSM 
(ñì. https://en.wikipedia.org/wiki/Coordinate_descent). Õîðîøî 
ïîäõîäÿò äëÿ äàííûõ, ñîäåðæàùèõ äî 5000 ïåðåìåííûõ, è 
ïðåäñòàâëÿþùèõ ñîáîé ðàçðåæåííûå ïðèçíàêè. Îíè ìîãóò 
ïîâûñèòü êà÷åñòâî, êîãäà äàííûå ñîäåðæàò êàòåãîðèàëüíûå 
ïåðåìåííûå ñ áîëüøèì êîëè÷åñòâîì óðîâíåé.  
Âàðèàíòû 'GRADIENT_DESCENT_LH' è 'GRADIENT_DESCENT_SQERR' 
çàäàþò òîëüêî äëÿ ïîðÿäêîâîé ðåãðåññèè. 
'AUTO' – àëãîðèòì âûáèðàåòñÿ íà îñíîâå èñïîëüçóåìûõ äàííûõ 
è äðóãèõ ïàðàìåòðîâ:  
• â ñëó÷àå, êîãäà ó âàñ áîëüøå 5000 àêòèâíûõ ïðåäèêòîðîâ, 

èñïîëüçóåòñÿ L_BFGS;  
• åñëè family='multinomial' è alpha=0 (ãðåáíåâàÿ ðåãðåññèÿ 

èëè îòñóòñòâèå øòðàôà), èñïîëüçóåòñÿ L_BFGS; 
• åñëè lambda_search=True (ò.å. çàäàí ïîèñê îïòèìàëüíîãî 

çíà÷åíèÿ øòðàôíîãî êîýôôèöèåíòà), òî èñïîëüçóåòñÿ 
COORDINATE_DESCENT;  

• åñëè íè îäíî èç âûøåïåðå÷èñëåííûõ óñëîâèé íå 
âûïîëíÿåòñÿ, èñïîëüçóåòñÿ IRLSM (ýòî îáóñëîâëåíî òåì, 
÷òî COORDINATE_DESCENT äàåò õîðîøåå êà÷åñòâî ïðè 
lambda_search=TRUE). 

Îáðàòèòå âíèìàíèå íà íåêîòîðûå ñîâåòû: 
• L_BFGS äàåò ëó÷øåå êà÷åñòâî, êîãäà âû ñòðîèòå 

ìóëüòèíîìèàëüíóþ ðåãðåññèþ ñ L2-ðåãóëÿðèçàöèåé è ó âàñ 
áîëüøîå êîëè÷åñòâî ïðåäèêòîðîâ; 

• åñëè âàì íóæíî âû÷èñëèòü p-çíà÷åíèå, èñïîëüçóéòå IRLSM; 
• èñïîëüçóéòå COORDINATE_DESCENT, åñëè ó âàñ ìåíüøå 

5000 ïðåäèêòîðîâ è èñïîëüçóåòñÿ L1-ðåãóëÿðèçàöèÿ; 
• COORDINATE_DESCENT äàåò ëó÷øåå êà÷åñòâî ïðè 

lambda_search=True. 

max_active_ 
predictors 

Îãðàíè÷èâàåò êîëè÷åñòâî àêòèâíûõ ïðåäèêòîðîâ (îáðàòèòå 
âíèìàíèå, ÷òî ôàêòè÷åñêîå êîëè÷åñòâî íåíóëåâûõ ïðåäèêòîðîâ 
áóäåò íåñêîëüêî íèæå). Çíà÷åíèå ïî óìîë÷àíèþ ðàâíî –1, ÷òî 
îçíà÷àåò îòñóòñòâèå îãðàíè÷åíèé, íî ìîæíî çàäàòü è äðóãîå 
çíà÷åíèå äëÿ ðàííåé îñòàíîâêè ïîèñêà îïòèìàëüíîãî çíà÷åíèÿ 
øòðàôíîãî êîýôôèöèåíòà (lambda_search) ïðè äîñòèæåíèè 
çàäàííîãî êîëè÷åñòâà íåíóëåâûõ êîýôôèöèåíòîâ. Ìîäåëè, 
ïîñòðîåííûå â íà÷àëå ïîèñêà, èìåþò áîëåå âûñîêèå çíà÷åíèÿ 
lambda_, ðàññìàòðèâàþò ìåíüøåå êîëè÷åñòâî ïðåäèêòîðîâ è 



 

òðåáóþò íåáîëüøîãî âðåìåíè âû÷èñëåíèé. Ìîäåëè, 
ïîñòðîåííûå â êîíöå ïîèñêà, èìåþò áîëåå íèçêèå çíà÷åíèÿ 
lambda_, ðàññìàòðèâàþò áîëüøåå êîëè÷åñòâî ïðåäèêòîðîâ è 
òðåáóþò áîëüøîãî âðåìåíè âû÷èñëåíèé. Ïàðàìåòð ïîëåçåí äëÿ 
ïîëó÷åíèÿ ðàçðåæåííîãî ðåøåíèÿ, ÷òîáû èçáåæàòü çàòðàòíûõ 
âû÷èñëåíèé äëÿ ìîäåëåé ñî ñëèøêîì áîëüøèì êîëè÷åñòâîì 
ïðåäèêòîðîâ.  
Åñëè äëÿ ïàðàìåòðà solver çàäàíû çíà÷åíèÿ 'IRLSM',  
'COORDINATE_DESCENT_NAIVE' è 'COORDINATE_DESCENT', òî 
çíà÷åíèå ïàðàìåòðà max_active_predictors ïî óìîë÷àíèþ 
ðàâíî 5000. Åñëè äëÿ ïàðàìåòðà solver çàäàíî çíà÷åíèå 
'AUTO' è ó âàñ èçíà÷àëüíî ìåíüøå 5000 àêòèâíûõ ïðåäèêòîðîâ, 
òî îïòèìèçàòîðîì áóäåò 'IRLSM'  èëè 'COORDINATE_DESCENT' 
(ïðè lambda_search=True), à çíà÷åíèåì ïî óìîë÷àíèþ äëÿ 
ïàðàìåòðà max_active_predictors áóäåò 5000. Åñëè ó âàñ 
lambda_search=True, alpha  >  0 è solver='AUTO', òî 
îïòèìèçàòîðîì áóäåò 'COORDINATE_DESCENT', à çíà÷åíèå 
ïàðàìåòðà max_active_predictors ïî óìîë÷àíèþ áóäåò ðàâíî 
5000. Äëÿ âñåõ îñòàëüíûõ ñöåíàðèåâ çíà÷åíèå ïî óìîë÷àíèþ 
äëÿ ïàðàìåòðà max_active_predictors ðàâíî 100000000. 

compute_ 
p_values 

Çàäàåò âû÷èñëåíèå p-çíà÷åíèé. Ýòîò ïàðàìåòð ìîæíî çàäàâàòü 
òîëüêî ïðè îòêëþ÷åííîé ðåãóëÿðèçàöèè (lambda_=0) è êîãäà 
èñïîëüçóåòñÿ ìåòîä íàèìåíüøèõ êâàäðàòîâ ñ èòåðàòèâíûì 
ïåðåñ÷¸òîì âåñîâ (solver='IRLSM'). Ðåêîìåíäóåòñÿ çàäàòü 
ïàðàìåòð remove_collinear_columns. H2O âåðíåò îøèáêó, åñëè 
çàïðîøåíî âû÷èñëåíèå p-çíà÷åíèé, ïðè ýòîì åñòü 
êîððåëèðóþùèå ñòîëáöû, íî 
ïàðàìåòð remove_collinear_columns íå çàäàí. 

ignore_const_ 
cols 

Èãíîðèðóåò ñòîëáöû ñ îäèíàêîâûìè çíà÷åíèÿìè. Ïî 
óìîë÷àíèþ èñïîëüçóåòñÿ çíà÷åíèå True. 

remove_ 
collinear_ 
columns 

Óäàëÿåò êîððåëèðóþùèå ñòîëáöû â õîäå ïîñòðîåíèÿ ìîäåëè 
(íå èñïîëüçóåòñÿ ïî óìîë÷àíèþ). Ïàðàìåòð ñëåäóåò çàäàâàòü 
òîëüêî â òåõ ñëó÷àÿõ, êîãäà ðåãóëÿðèçàöèÿ íå èñïîëüçóåòñÿ 
(lambda_=0), â ïðîòèâíîì ñëó÷àå ýòî òîëüêî ïðèâåäåò ê 
óõóäøåíèþ êà÷åñòâà. 

intercept Çàäàåò âêëþ÷åíèå êîíñòàíòû â ìîäåëü. Êîíñòàíòà êîððåêòèðóåò 
âñå ïðîãíîçû â òó èëè èíóþ ñòîðîíó íà ïîñòîÿííóþ âåëè÷èíó, 
ò.å. îíà ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé ñïðîãíîçèðîâàííîå çíà÷åíèå, êîãäà 
âñå ïðåäèêòîðû òî÷íî ðàâíû íóëþ. ×òîáû èñêëþ÷èòü 
êîíñòàíòó (ïðèðàâíÿòü åå ê íóëþ), íåîáõîäèìî çàäàòü 
intercept=False.  

non_negative Âîçâðàùàåò òîëüêî ïîëîæèòåëüíûå ðåãðåññèîííûå 
êîýôôèöèåíòû. Èíîãäà ïðè ðàáîòå ñ äàííûìè ðåãðåññèîííûå 
ìîäåëè ìîãóò âûäàâàòü ïðîòèâîðå÷èâûå ðåçóëüòàòû, íàïðèìåð, 
óâåëè÷åíèå çíà÷åíèÿ ïðåäèêòîðà âåäåò ê óâåëè÷åíèþ çíà÷åíèÿ 
çàâèñèìîé ïåðåìåííîé, õîòÿ ìåæäó íèìè îòðèöàòåëüíàÿ 
êîððåëÿöèÿ. Çàäàâ non_negative=True, âû îãðàíè÷èâàåòå 
äèàïàçîí çíà÷åíèé êîýôôèöèåíòîâ òîëüêî íåîòðèöàòåëüíûìè 
÷èñëàìè.  

prior Çàäàåò àïðèîðíóþ âåðîÿòíîñòü ïîëîæèòåëüíîãî êëàññà 
çàâèñèìîé ïåðåìåííîé, êîãäà çàäàíî family='binomial'. 
Çíà÷åíèå äîëæíî áûòü âûáðàíî èç äèàïàçîíà îò 0 äî 1 è ïî 
óìîë÷àíèþ ðàâíî -1 (íå èñïîëüçóåòñÿ). Èçìåíåíèå ïàðàìåòðà 



 

ïðîñòî ñäâèãàåò êîíñòàíòó. ×àùå âñåãî èñïîëüçóåòñÿ â òðåõ 
ñëó÷àÿõ: 
1) Ðàçáèëè âûáîðêó íà îáó÷àþùóþ è êîíòðîëüíóþ, ïîñòðîèëè 
ëîãèñòè÷åñêóþ ðåãðåññèþ íà îáó÷àþùåé è ïðîâåðèëè íà 
êîíòðîëüíîé. Îäíàêî ïðîöåíò «ïëîõèõ» â îáó÷àþùåé ñëåãêà 
îòëè÷àåòñÿ îò ïðîöåíòà «ïëîõèõ» âî âñåé âûáîðêå. ×òîáû ýòî 
âëèÿíèå óñòðàíèòü, ìîæíî ïðèìåíèòü êîððåêòèðîâêó 
àïðèîðíûõ âåðîÿòíîñòåé. 
2) Âíåäðèëè ìîäåëü, îäíàêî ïðîöåíò «ïëîõèõ» èçìåíèëñÿ (èç-
çà ìàêðîýêîíîìèêè, ìàðêåòèíãà, êðåäèòíîé ïîëèòèêè). Ìîæíî 
ïîïðàâèòü ñ ïîìîùüþ êîððåêòèðîâêè. 
3) Ñêîðèíãîâûå ìîäåëè ñîäåðæàò òðàäèöèîííî ãîðàçäî áîëüøå 
«õîðîøèõ», ÷åì «ïëîõèõ». Äîïóñòèì, ìû ïëàíèðóåì ïðèìåíÿòü 
ìîäåëü äëÿ ñêîðèíãà ïîòåíöèàëüíî âûñîêîðèñêîâûõ êëèåíòîâ, 
ìîäåëü íàäî ñêîððåêòèðîâàòü íà óðîâåíü äåôîëòà â òîì 
ñåãìåíòå êëèåíòîâ, ãäå íåîáõîäèìî äåëàòü ñêîðèíã, èíà÷å 
çàíèçèì âåðîÿòíîñòè äåôîëòà.  

interactions Çàäàåò ñïèñîê âçàèìîäåéñòâèé ïðåäèêòîðîâ. 
beta_ 
constraints 

Çàäàåò ôðåéì, êîòîðûé ñîäåðæèò ïî îäíîé ñòðîêå íà êàæäûé 
ïðåäèêòîð è ñîñòîèò èç ñëåäóþùèõ ñòîëáöîâ: 'names', 
'lower_bounds', 'upper_bounds', 'beta_given', 'rho'. 
'lower_bounds' è 'upper_bounds' çàäàþò ãðàíèöû äëÿ çíà÷åíèé 
êîýôôèöèåíòîâ, à 'beta_given' è 'rho' ñîäåðæàò íà÷àëüíûå 
çíà÷åíèÿ êîýôôèöèåíòîâ è âåëè÷èíû L2-øòðàôîâ äëÿ íèõ. 

standardize Còàíäàðòèçèðóåò ïåðåìåííûå. Ïî óìîë÷àíèþ çàäàíî çíà÷åíèå 
True. Íå ðåêîìåíäóåòñÿ îòêëþ÷àòü. 

missing_ 
values_ 
handling 

Çàäàåò ñïîñîá îáðàáîòêè ïðîïóùåííûõ çíà÷åíèé. 

seed Çàäàåò ñòàðòîâîå çíà÷åíèå ãåíåðàòîðà ñëó÷àéíûõ ÷èñåë. 
Параметры работы оптимизатора 

max_ 
iterations 

Çàäàåò ìàêñèìàëüíî äîïóñòèìîå êîëè÷åñòâî èòåðàöèé â õîäå 
îáó÷åíèÿ ìîäåëè. Çíà÷åíèå äîëæíî ëåæàòü â äèàïàçîíå îò 1 äî 
1e6 âêëþ÷èòåëüíî. 

beta_epsilon Ïàðàìåòð äëÿ IRLSM. Åñëè çíà÷åíèå áåòà ìåíÿåòñÿ ìåíüøå, 
÷åì íà çàäàííóþ âåëè÷èíó, àëãîðèòì îñòàíàâëèâàåòñÿ. 

gradient_ 
epsilon 

Ïàðàìåòð äëÿ L-BFGS. Åñëè çíà÷åíèå öåëåâîé ôóíêöèè 
ìåíÿåòñÿ ìåíüøå, ÷åì íà çàäàííóþ âåëè÷èíó, àëãîðèòì 
îñòàíàâëèâàåòñÿ. 

objective_ 
epsilon 

Åñëè çíà÷åíèå öåëåâîé ôóíêöèè ìåíÿåòñÿ ìåíüøå, ÷åì íà 
çàäàííóþ âåëè÷èíó, àëãîðèòì îñòàíàâëèâàåòñÿ. 

Параметры перекрестной проверки 
nfolds Çàäàåò êîëè÷åñòâî áëîêîâ k-áëî÷íîé ïåðåêðåñòíîé ïðîâåðêè. 

Ïî óìîë÷àíèþ çíà÷åíèå ðàâíî 0, òî åñòü ïåðåêðåñòíàÿ ïðîâåðêà 
íå èñïîëüçóåòñÿ. Åñëè èñïîëüçóåòñÿ ïåðåêðåñòíàÿ ïðîâåðêà, 
òðåáóåòñÿ çàäàòü çíà÷åíèå 2 è áîëåå. 

keep_cross_ 
validation_ 
predictions 

Çàäàåò ñîõðàíåíèå ïðîãíîçîâ êðîññ-âàëèäàöèîííûõ ìîäåëåé. 
Ïî óìîë÷àíèþ èñïîëüçóåòñÿ çíà÷åíèå False. 

keep_cross_ 
validation_ 
fold_ 
assignment 

Ñîõðàíÿåò ðåçóëüòàòû íàçíà÷åíèÿ äàííûõ â áëîêè 
ïåðåêðåñòíîé ïðîâåðêè. Ïî óìîë÷àíèþ èñïîëüçóåòñÿ çíà÷åíèå 
False. 



 

fold_ 
assignment 

Çàäàåò ñõåìó íàçíà÷åíèÿ äàííûõ â áëîêè ïåðåêðåñòíîé 
ïðîâåðêè. Ïî óìîë÷àíèþ èñïîëüçóåòñÿ çíà÷åíèå 'AUTO'. 
Ìîæíî çàäàòü çíà÷åíèÿ 'AUTO', 'Random', 'Modulo', 
'Stratified'. Ñõåìà 'Stratified' êîíòðîëèðóåò ðàñïðåäåëåíèå 
êëàññîâ çàâèñèìîé ïåðåìåííîé â áëîêàõ ïåðåêðåñòíîé 
ïðîâåðêè (äîñòóïíà òîëüêî äëÿ çàäà÷è êëàññèôèêàöèè). 

Гиперпараметры регуляризации 
alpha Çàäàåò òèï ðåãóëÿðèçàöèè. Çíà÷åíèå 1 ñîîòâåòñòâóåò l1-

ðåãóëÿðèçàöèè (ëàññî), çíà÷åíèå 0 ñîîòâåòñòâóåò l2-
ðåãóëÿðèçàöèè (ãðåáíåâîé ðåãðåññèè), ïðîìåæóòî÷íîå çíà÷åíèå 
ñîîòâåòñòâóåò êîìáèíàöèè øòðàôîâ l1 è l2 (ýëàñòè÷íîé ñåòè). 
Åñëè çàäàíî solver='L_BFGS', çíà÷åíèå alpha ïî óìîë÷àíèþ 
ðàâíî 0, â ïðîòèâíîì ñëó÷àå çíà÷åíèå ðàâíî 0,5 (ò.å. 
èñïîëüçóåòñÿ ýëàñòè÷íàÿ ñåòü). 

lambda_ Çàäàåò âåëè÷èíó øòðàôíîãî êîýôôèöèåíòà (ñèëó 
ðåãóëÿðèçàöèè). ×åì áîëüøå çíà÷åíèå, òåì ñèëüíåå 
êîýôôèöèåíòû ñæèìàþòñÿ ê íóëþ. Çíà÷åíèå 0  ñîîòâåòñòâóåò 
îòñóòñòâèþ ðåãóëÿðèçàöèè, è ãèïåðïàðàìåòð 
alpha èãíîðèðóåòñÿ. 

lambda_search Çàäàåò ïîèñê îïòèìàëüíîãî çíà÷åíèÿ øòðàôíîãî 
êîýôôèöèåíòà. 

lambda_min_ 
ratio  

Çàäàåò ìèíèìàëüíîå çíà÷åíèå lambda_, çàäàííîå êàê ïðîöåíò îò 
íà÷àëüíîãî (ìàêñèìàëüíîãî) çíà÷åíèÿ. Åñëè êîëè÷åñòâî ñòðîê 
áîëüøå êîëè÷åñòâà ñòîëáöîâ, òî çíà÷åíèå ïî óìîë÷àíèþ áóäåò 
ðàâíî 0,0001. Íàïðèìåð, åñëè íà÷àëüíîå çíà÷åíèå lambda_ 
ñîñòàâëÿëî 15, òî ïàðàìåòð lambda_min_ratio áóäåò 
ðàâåí 0,0015. Åñëè êîëè÷åñòâî ñòðîê ìåíüøå êîëè÷åñòâà 
ñòîëáöîâ, òî çíà÷åíèå ïî óìîë÷àíèþ áóäåò ðàâíî 0,01. 
Çíà÷åíèå 0 íèêîãäà íå ïðîâåðÿåòñÿ â õîäå àâòîìàòè÷åñêîãî 
ïîèñêà, òàê ÷òî ïðè íåîáõîäèìîñòè òàêîå çíà÷åíèå ñëåäóåò 
çàäàâàòü âðó÷íóþ. 

nlambdas Çàäàåò êîëè÷åñòâî ïðîâåðÿåìûõ çíà÷åíèé ãèïåðïàðàìåòðà 
lambda_. Êîãäà alpha >0, çíà÷åíèå lambda_min_ratio ïî 
óìîë÷àíèþ ðàâíî 1E-4 è çíà÷åíèåì nlambdas ïî óìîë÷àíèþ 
áóäåò 100. Êîãäà alpha=0, òî çíà÷åíèåì nlambdas ïî óìîë÷àíèþ 
áóäåò 30, ïîñêîëüêó äëÿ ãðåáíåâîé ðåãðåññèè òðåáóåòñÿ 
ìåíüøåå êîëè÷åñòâî çíà÷åíèé lambda_. Ìîæíî çàäàòü ìåíüøåå 
çíà÷åíèå äëÿ ýêîíîìèè âðåìåíè. 

Гиперпараметры для работы с дисбалансом классов 
balance_ 
classes 

Ïîçâîëÿåò ìåíÿòü áàëàíñ êëàññîâ. Ïî óìîë÷àíèþ çàäàíî 
çíà÷åíèå False. 

class_ 
sampling_ 
factors 

Çàäàåò æåëàåìûå ïðîïîðöèè êëàññîâ (ïåðå÷èñëÿþòñÿ â 
ëåêñèêîãðàôè÷åñêîì ïîðÿäêå). Äëÿ ðàáîòû ïàðàìåòðà 
òðåáóåòñÿ çíà÷åíèå ãèïåðïàðàìåòðà balance_classes=True. 

max_after_ 
balance_size 

Çàäàåò ìàêñèìàëüíûé îòíîñèòåëüíûé ðàçìåð îáó÷àþùèõ 
äàííûõ ïîñëå áàëàíñèðîâêè ïðîïîðöèé êëàññîâ (íå ìîæåò áûòü 
ìåíüøå 1). Äëÿ ðàáîòû ïàðàìåòðà òðåáóåòñÿ çíà÷åíèå 
ãèïåðïàðàìåòðà balance_classes=True. Ïî óìîë÷àíèþ 
èñïîëüçóåòñÿ çíà÷åíèå 5. 

 
Â çàâèñèìîñòè îò ðåøàåìîé çàäà÷è â ïåðâóþ î÷åðåäü äëÿ îáó÷åíèÿ 
îáîáùåííîé ìîäåëè íóæíî çàäàòü ñëó÷àéíóþ êîìïîíåíòó, 



 

îïðåäåëÿþùóþ ðàñïðåäåëåíèå çàâèñèìîé ïåðåìåííîé (ïàðàìåòð family), 
è ôóíêöèþ ñâÿçè (ïàðàìåòð link). Íèæå ïðèâîäèòñÿ òàáëèöà 
ñîîòâåòñòâèÿ çíà÷åíèé äëÿ ïàðàìåòðîâ family è link (ðèñ. 89). 
 

параметр 
family 

 
параметр link 

 family_ 
default 

identity logit log inverse tweedie ologit oprobit ologlog 

binomial x  x       
quasibinomial x  x       
multinomial x         
ordinal x      x x x 
gaussian x x  x x     
poisson x x  x      
gamma x x  x x     
tweedie x     x    

 
Рис. 89 Таблица соответствия значений для параметров family и link 
 
Â áèáëèîòåêå h2o îáîáùåííûå ëèíåéíûå ìîäåëè ñòðîÿòñÿ ïóòåì 
ìàêñèìèçàöèè ïðàâäîïîäîáèÿ ñ îãðàíè÷åíèåì íà îöåíêè ðåãðåññèîííûõ 
êîýôôèöèåíòîâ. Îãðàíè÷åíèå äîñòèãàåòñÿ çà ñ÷åò ïðèìåíåíèÿ 
ðåãóëÿðèçàöèè ìåòîäîì ýëàñòè÷íîé ñåòè, êîòîðàÿ êîìáèíèðóåò øòðàôû 
ãðåáíåâîé ðåãðåññèè è ëàññî-ðåãðåññèè. Ïðèìåíèòåëüíî ê áèíîìèàëüíîé 
ìîäåëè ýòî áóäåò âûãëÿäåòü òàê:		
	
	
	
	
 

𝑚𝑎𝑥/𝑙(𝑤) − λ(𝛼‖𝑤‖0 +
1
2
(1 − 𝛼)‖𝑤‖##) 

 
 
 
 
Â ýòîé ôîðìóëå ìû âèäèì äâà âàæíåéøèõ ãèïåðïàðàìåòðà, îòâå÷àþùèõ 
çà ðåãóëÿðèçàöèþ – lambda_ è alpha. ×òîáû ïîëó÷èòü íàèëó÷øóþ 
ìîäåëü, íàì íóæíî íàéòè îïòèìàëüíûå çíà÷åíèÿ ýòèõ ãèïåðïàðàìåòðîâ. 
Ãèïåðïàðàìåòð lambda_ çàäàåò øòðàôíîé êîýôôèöèåíò. ×åì áîëüøå 
çíà÷åíèå lambda_, òåì ñèëüíåå êîýôôèöèåíòû áóäóò ñæèìàòüñÿ ê íóëþ. 
Åñëè çíà÷åíèå ðàâíî 0, òî ðåãóëÿðèçàöèÿ íå èñïîëüçóåòñÿ è ñòðîèòñÿ 
îáû÷íàÿ îáîáùåííàÿ ëèíåéíàÿ ìîäåëü.  
Ãèïåðïàðàìåòð alpha çàäàåò ðàñïðåäåëåíèå ìåæäó L1- è L2-øòðàôàìè. 
Åñëè çíà÷åíèå alpha ðàâíî 0, òî ïðèìåíÿåòñÿ L2-ðåãóëÿðèçàöèÿ 
(ãðåáíåâàÿ ðåãðåññèÿ), åñëè çíà÷åíèå alpha ðàâíî 1, òî ïðèìåíÿåòñÿ L1-
ðåãóëÿðèçàöèÿ (ëàññî), ïðîìåæóòî÷íûå çíà÷åíèÿ ìåæäó 0 è 1 çàäàþò 
ýëàñòè÷íóþ ñåòü. Íèæå ïðèâîäèòñÿ òàáëèöà, â êîòîðîé ïðèâîäèòñÿ òèï 
ðåãóëÿðèçàöèè â çàâèñèìîñòè îò çíà÷åíèé lambda_ è alpha (ðèñ. 90). 
 

оценка максимального 
правдоподобия 

эластичная сеть 

гиперпараметр lambda_, 
задающий штраф  

(силу регуляризации) 

гиперпараметр alpha,  
регулирующий распределение 

между L1- и L2-штрафами 



 

значение lamba значение alpha результат 
lambda_ = 0 alpha = любое значение Нет регуляризации,  

гиперпараметр alpha игнорируется 
lambda_ > 0 alpha = 0 Гребневая регрессия 
lambda_ > 0 alpha = 1 Лассо 
lambda_ > 0 0 < alpha < 1 Эластичная сеть 

 
Рис. 90 Тип регуляризации в зависимости от значений lambda_ и alpha 
 
Êðîìå òîãî, ñ ïîìîùüþ ñïåöèàëüíîãî ïàðàìåòðà lambda_search ìîæíî 
çàäàòü ïîèñê îïòèìàëüíîãî çíà÷åíèÿ øòðàôíîãî êîýôôèöèåíòà lambda_. 
Åñëè çàäàí äàííûé ïàðàìåòð, ïðîöåäóðà áóäåò âû÷èñëÿòü ìîäåëè ïî 
ïîëíîìó ïóòè ðåãóëÿðèçàöèè. Ïóòü ðåãóëÿðèçàöèè íà÷èíàåòñÿ ñ 
ìàêñèìàëüíîãî çíà÷åíèÿ lambda_ è äâèãàåòñÿ ê ìèíèìàëüíîìó çíà÷åíèþ, 
óìåíüøàÿ ñèëó ðåãóëÿðèçàöèè íà êàæäîì øàãå. Ìèíèìàëüíîå çíà÷åíèå 
lambda_ îïðåäåëÿåòñÿ ñî÷åòàíèåì çíà÷åíèé ãèïåðïàðàìåòðîâ 
lambda_min_ratio è nlambdas. Çíà÷åíèå lambda_min_ratio ïî óìîë÷àíèþ 
çàâèñèò îò ðàçìåðà íàáîðà äàííûõ (ñîîòíîøåíèÿ êîëè÷åñòâà ñòðîê ê 
êîëè÷åñòâó ñòîëáöîâ). Åñëè êîëè÷åñòâî ñòðîê áîëüøå êîëè÷åñòâà 
ñòîëáöîâ, òî çíà÷åíèå lambda_min_ratio áóäåò ðàâíî 0,0001 (â ïðîòèâíîì 
ñëó÷àå îíî áóäåò ðàâíî 0,01). Åñëè ìàêñèìàëüíîå çíà÷åíèå lambda_ 
ðàâíî 2, òî ìèíèìàëüíîå çíà÷åíèå lambda_ áóäåò ðàâíî lambda_min_ratio 
× ìàêñèìàëüíîå çíà÷åíèå lambda_, ò.å. 2 × 0,0001 = 0,0002. 
Ãèïåðïàðàìåòð nlambdas çàäàåò êîëè÷åñòâî çíà÷åíèé, ïðîâåðÿåìûõ â 
õîäå ïîèñêà îïòèìàëüíîãî çíà÷åíèÿ øòðàôíîãî êîýôôèöèåíòà. 
Âîçâðàùåííàÿ ìîäåëü áóäåò èìåòü êîýôôèöèåíòû, ñîîòâåòñòâóþùèå 
îïòèìàëüíîìó çíà÷åíèþ lambda_, íàéäåííîãî â õîäå îáó÷åíèÿ. Êîãäà 
çàäàíî çíà÷åíèå alpha > 0, ïåðåáîð çíà÷åíèé lambda_ ìîæíî 
èñïîëüçîâàòü äëÿ ýôôåêòèâíîé îáðàáîòêè íàáîðîâ ñ áîëüøèì 
êîëè÷åñòâîì ïðåäèêòîðîâ, ïîñêîëüêó ýòî ïîçâîëÿåò óäàëÿòü áåñïîëåçíûå 
(øóìîâûå) ïðåäèêòîðû è ñòðîèòü ìîäåëè ëèøü äëÿ íåáîëüøîãî 
ïîäíàáîðà ïðåäèêòîðîâ. Âîçìîæíîå ïðèìåíåíèå ïåðåáîðà çíà÷åíèé 
lambda_ ìîæåò áûòü ñëåäóþùèì: çàïóñêàåòå åãî íà íàáîðå ñ áîëüøèì 
êîëè÷åñòâîì ïðåäèêòîðîâ, íî ïðè ýòîì îãðàíè÷èâàåòå êîëè÷åñòâî 
àêòèâíûõ ïðåäèêòîðîâ îòíîñèòåëüíî íåáîëüøèì çíà÷åíèåì. 
Ãëàâíûì ïîêàçàòåëåì êà÷åñòâà ïîäãîíêè ìîäåëè áóäåò äåâèàíñ, 
âû÷èñëÿåìûé ïî ôîðìóëå: 

𝐷 = −2((𝑦+ log(𝑦©+) + (1 − 𝑦+)log	(1 − 𝑦©+)
[

+/0

 

 
Èòàê, äàâàéòå ïîñòðîèì ìîäåëü ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè â H2O. Äëÿ 
ýòîãî èìïîðòèðóåì áèáëèîòåêó h2o, ìîäóëü os, c ïîìîùüþ ôóíêöèè 
h2o.init() çàïóñòèì êëàñòåð H2O. Ïàðàìåòð nthreads çàäàåò êîëè÷åñòâî 
ÿäåð ïðîöåññîðà, èñïîëüçóåìîå ïðè âû÷èñëåíèÿõ (ïî óìîë÷àíèþ 



 

èñïîëüçóþòñÿ âñå ÿäðà ïðîöåññîðà), ïàðàìåòð max_mem_size çàäàåò 
ìàêñèìàëüíûé îáúåì ïàìÿòè äëÿ âû÷èñëåíèé. 
 
In[164]: 
# перед импортом библиотеки h2o и модуля os убедитесь, что библиотека h2o установлена  
# (сначала установите Java SE Development Kit 8, обратите внимание,  
# 9-я версия H2O не поддерживается, а затем после установки Java  
# запустите Anaconda Prompt и установите h2o с помощью  
# строки pip install h2o) 
import h2o 
import os 
h2o.init(nthreads=-1, max_mem_size=8) 
 
Out[164]: 

 
Òåïåðü íàøè äàòàôðåéìû íóæíî ïðåîáðàçîâàòü âî ôðåéìû H2O – 
ñïåöèàëüíóþ ñòðóêòóðó äàííûõ, êîòîðàÿ èñïîëüçóåòñÿ ïëàòôîðìîé H2O 
ïðè âû÷èñëåíèÿõ. Ýòî ìîæíî ñäåëàòü ñ ïîìîùüþ ôóíêöèè 
h2o.H2OFrame(). Îäíàêî äàâàéòå íå áóäåì òîðîïèòüñÿ c ïðåîáðàçîâàíèåì 
âî ôðåéìû. Äåëî â òîì, ÷òî H2O íå óìååò ðàáîòàòü ñ êèðèëëèöåé è, 
åñëè îíà èñïîëüçóåòñÿ â íàçâàíèÿõ êàòåãîðèé (â íàøåì ñëó÷àå ðå÷ü èäåò 
î êàòåãîðèÿõ ïåðåìåííîé living_region), ëó÷øå âûïîëíèòü 
òðàíñëèòåðàöèþ ëàòèíèöåé. Â ýòîì íàì ïîìîæåò áèáëèîòåêà 
cyrtranslit. 
 
In[165]: 
# импортируем библиотеку для транслитерации 
import cyrtranslit 
 
In[166]: 
# выполняем транслитерацию 
train['living_region'] = train['living_region'].apply(lambda x: \ 
                                                      cyrtranslit.to_latin(x, 'ru')) 
test['living_region'] = test['living_region'].apply(lambda x: \ 
                                                    cyrtranslit.to_latin(x, 'ru')) 
 
In[167]: 
# смотрим результаты транслитерации 
print(train['living_region'].unique()) 
print(test['living_region'].unique()) 
 
	  



 

Out[167]: 
['AMURSKAJA' "STAVROPOL'SKIJ" 'ROSTOVSKAJA' 'HAKASIJA' 'CHELJABINSKAJA' 
 'SAHA/JAKUTIJA/' 'TATARSTAN' 'KARELIJA' 'KEMEROVSKAJA' 'NIZHEGORODSKAJA' 
 'VOLGOGRADSKAJA' 'PRIMORSKIJ' 'KABARDINO-BALKARSKAJA' 'KRASNOJARSKIJ' 
 'BASHKORTOSTAN' 'CHUVASHSKAJA' 'TVERSKAJA' 'RJAZANSKAJA' 'MOSKVA' 
 'MOSKOVSKAJA' 'IRKUTSKAJA' 'SAMARSKAJA' 'OMSKAJA' 'VORONEZHSKAJA' 
 'JAMALO-NENECKIJ' 'PERMSKIJ' 'SVERDLOVSKAJA' 'LENINGRADSKAJA' 
 'KRASNODARSKIJ' 'PENZENSKAJA' 'HABAROVSKIJ' "TUL'SKAJA" 'SANKT-PETERBURG' 
 'SARATOVSKAJA' 'HANTY-MANSIJSKIJ' 'KURGANSKAJA' 'KOMI' 'MURMANSKAJA' 
 'KALUZHSKAJA' 'ORLOVSKAJA' 'KAMCHATSKIJ' "ZABAJKAL'SKIJ" 'NOVOSIBIRSKAJA' 
 'TJUMENSKAJA' 'ORENBURGSKAJA' 'VOLOGODSKAJA' 'BELGORODSKAJA' 
 'MAGADANSKAJA' 'KURSKAJA' 'MORDOVIJA' 'ADYGEJA' 'ASTRAHANSKAJA' 
 'ALTAJSKIJ' 'JAROSLAVSKAJA' 'VLADIMIRSKAJA' 'MARIJEHL' 'TOMSKAJA' 
 "ARHANGEL'SKAJA" 'IVANOVSKAJA' 'SAHALINSKAJA' 'EVREJSKAJA' 'BURJATIJA' 
 'TAMBOVSKAJA' "UL'JANOVSKAJA" 'TYVA' 'KALININGRADSKAJA' 'KALMYKIJA' 
 'UDMURTSKAJA' 'KOSTROMSKAJA' 'PSKOVSKAJA' 'LIPECKAJA' 'NOVGORODSKAJA' 
 'SEVERNAJAOSETIJA-ALANIJA' 'BRJANSKAJA' 'SMOLENSKAJA' 
 'KARACHAEVO-CHERKESSKAJA' 'KIROVSKAJA' 'DAGESTAN' 'nan' 'NENECKIJ' 
 'OTHER' 'ALTAJ'] 
['KRASNODARSKIJ' 'MOSKVA' 'SARATOVSKAJA' 'CHELJABINSKAJA' "STAVROPOL'SKIJ" 
 'SANKT-PETERBURG' 'BASHKORTOSTAN' 'HANTY-MANSIJSKIJ' 'ROSTOVSKAJA' 
 'MOSKOVSKAJA' 'IRKUTSKAJA' "ZABAJKAL'SKIJ" 'KURGANSKAJA' 'PERMSKIJ' 
 'ASTRAHANSKAJA' 'NIZHEGORODSKAJA' 'ORENBURGSKAJA' "UL'JANOVSKAJA" 
 'TJUMENSKAJA' 'MURMANSKAJA' 'KRASNOJARSKIJ' 'BURJATIJA' 'AMURSKAJA' 
 'TATARSTAN' 'JAROSLAVSKAJA' 'SVERDLOVSKAJA' 'SAMARSKAJA' 'OMSKAJA' 
 'OTHER' 'ADYGEJA' 'VOLGOGRADSKAJA' 'PRIMORSKIJ' 'SMOLENSKAJA' 
 'NOVOSIBIRSKAJA' 'DAGESTAN' 'TVERSKAJA' 'TOMSKAJA' 'LENINGRADSKAJA' 
 'KEMEROVSKAJA' 'MARIJEHL' 'VOLOGODSKAJA' 'HABAROVSKIJ' 'NOVGORODSKAJA' 
 'KALUZHSKAJA' "TUL'SKAJA" 'EVREJSKAJA' 'LIPECKAJA' 'TAMBOVSKAJA' 
 'UDMURTSKAJA' 'PENZENSKAJA' 'SAHA/JAKUTIJA/' 'KOMI' 'KURSKAJA' 
 'IVANOVSKAJA' 'KOSTROMSKAJA' 'ALTAJ' 'VORONEZHSKAJA' 'VLADIMIRSKAJA' 
 'HAKASIJA' "ARHANGEL'SKAJA" 'TYVA' 'KAMCHATSKIJ' 'JAMALO-NENECKIJ' 'nan' 
 'PSKOVSKAJA' 'KARELIJA' 'KALININGRADSKAJA' 'KIROVSKAJA' 
 'KABARDINO-BALKARSKAJA' 'SEVERNAJAOSETIJA-ALANIJA' 'RJAZANSKAJA' 
 'CHUVASHSKAJA' 'ALTAJSKIJ' 'ORLOVSKAJA' 'KALMYKIJA' 'BRJANSKAJA' 
 'BELGORODSKAJA' 'MORDOVIJA' 'KARACHAEVO-CHERKESSKAJA' 'SAHALINSKAJA' 
 'MAGADANSKAJA' 'NENECKIJ'] 
 
 

Êàòåãîðèàëüíûå ïåðåìåííûå open_account_flg, match è ind ïðèíèìàþò 
çíà÷åíèÿ 0 è 1 è â õîäå ïðåîáðàçîâàíèÿ áóäóò ïðî÷èòàíû êàê 
öåëî÷èñëåííûå ïåðåìåííûå. Äàâàéòå çàìåíèì çíà÷åíèÿ 0 è 1 
ïåðåìåííûõ open_account_flg, match è ind çàìåíèì íà No è Yes 
ñîîòâåòñòâåííî. 
 
In[168]: 
# в указанных переменных заменяем 
# значения 0 и 1 на No и Yes 
for i in ['open_account_flg', 'ind', 'match']: 
    train[i] = np.where(train[i] == 0, 'No', 'Yes') 
    test[i] = np.where(test[i] == 0, 'No', 'Yes') 
 
 

Âîò òåïåðü ìû ìîæåì ïðåîáðàçîâàòü äàòàôðåéìû âî ôðåéìû H2O. 
 
In[169]: 
# преобразовываем датафреймы pandas во фреймы h2o - 
# специальную структуру данных, используемую h2o 
tr = h2o.H2OFrame(train) 
valid = h2o.H2OFrame(test) 
 

Äàâàéòå ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .describe() áèáëèîòåêè h2o âçãëÿíåì íà 
îáó÷àþùèé ôðåéì. 
 
In[170]: 
# взглянем на обучающий фрейм, обратите внимание, сейчас 
# метод .describe() - это метод h2o, а не pandas 
tr.describe() 



 

Out[170]: 

 

 
Â ïîëó÷åííîì âûâîäå ïåðâîé ïðèâîäèòñÿ èíôîðìàöèÿ î êîëè÷åñòâå 
ñòðîê (íàáëþäåíèé) è êîëè÷åñòâå ñòîëáöîâ (ïåðåìåííûõ). Çàòåì 
ïåðå÷èñëÿþòñÿ ïîêàçàòåëè: 

• type – èíôîðìàöèÿ î òèïàõ ïåðåìåííûõ (òèï int – òèïó int, êîãäà 
çíà÷åíèÿ ïðåäñòàâëÿþò ñîáîé öåëûå ÷èñëà; òèï real ñîîòâåòñòâóåò 
òèïó float, êîãäà çíà÷åíèÿ ïðåäñòàâëÿþò ñîáîé ÷èñëà ñ ïëàâàþùåé 
òî÷êîé; òèï enum ñîîòâåòñòâóåò òèïó object, êîãäà çíà÷åíèÿ 
ïðåäñòàâëÿþò ñîáîé êàòåãîðèè; òèï string – ýòî òåêñò, 
ñîîòâåòñòâóþò òèïó str, åãî îáû÷íî êîíâåðòèðóþò â òèï enum, 
ïîòîìó ÷òî òåêñòîâûå äàííûå íå ìîãóò íàïðÿìóþ èñïîëüçîâàòüñÿ 
ïðè ïîñòðîåíèè ìîäåëåé); 

• mins – ìèíèìàëüíûå çíà÷åíèÿ ïåðåìåííûõ; 
• mean – ñðåäíèå çíà÷åíèÿ ïåðåìåííûõ; 
• maxs – ìàêñèìàëüíûå çíà÷åíèÿ ïåðåìåííûõ; 
• sigma – ñòàíäàðòíûå îòêëîíåíèÿ ïåðåìåííûõ; 
• zeros – íóëåâûå çíà÷åíèÿ ïåðåìåííûõ (äëÿ îöåíêè ñòåïåíè 
ðàçðåæåííîñòè äàííûõ); 



 

• missing – ïðîïóùåííûå çíà÷åíèÿ ïåðåìåííûõ; 
• 0…9 – ïåðâûå 10 íàáëþäåíèé äëÿ ïåðåìåííûõ. 

 
Â íàøåì ñëó÷àå âñå ïåðåìåííûå èìåþò ïðàâèëüíûé òèï. Â òåõ ñëó÷àÿõ, 
êîãäà âàì íóæíî ïðåîáðàçîâàòü öåëî÷èñëåííóþ èëè ñòðîêîâóþ 
ïåðåìåííóþ â êàòåãîðèàëüíóþ, ìîæíî âîñïîëüçîâàòüñÿ ìåòîäîì 
.asfactor(). Åñëè íóæíî ïðåîáðàçîâàòü êàòåãîðèàëüíóþ ïåðåìåííóþ â 
öåëî÷èñëåííóþ, âîñïîëüçóéòåñü ìåòîäîì .asnumeric().  
Äàëåå ìû çàäàåì dependent – íàçâàíèå çàâèñèìîé ïåðåìåííîé è 
predictors – ñïèñîê íàçâàíèé ïðåäèêòîðîâ. ×óòü ïîçæå ñ ïîìîùüþ 
dependent è predictors ìû óêàæåì àëãîðèòìó ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè, 
êàêàÿ ïåðåìåííàÿ â îáó÷àþùåì è êîíòðîëüíîì ôðåéìàõ áóäåò 
çàâèñèìîé ïåðåìåííîé, à êàêèå ïåðåìåííûå áóäóò ïðåäèêòîðàìè. 
 
In[171]: 
# задаем название зависимой переменной 
dependent = 'open_account_flg' 
# задаем список названий предикторов 
predictors = list(tr.columns) 
# удаляем название зависимой переменной из  
# списка названий предикторов 
predictors.remove(dependent) 

 
Òåïåðü èìïîðòèðóåì êëàññ H2OGeneralizedLinearEstimator, ñîçäàåì 
ýêçåìïëÿð êëàññà è ñòðîèì ìîäåëü ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè. 
 
In[172]: 
# импортируем класс H2OGeneralizedLinearEstimator 
from h2o.estimators.glm import H2OGeneralizedLinearEstimator 
 
In[173]: 
# создаем экземпляр класса H2OGeneralizedLinearEstimator, 
# задаем lambda_search - перебор значений штрафного 
# коэффициента lambda_ 
glm_model = H2OGeneralizedLinearEstimator(model_id='logreg_credit', family='binomial',  
                                          lambda_search=True) 
# обучаем модель 
glm_model.train(predictors, dependent,  
                training_frame=tr, validation_frame=valid) 
In[174]: 
# смотрим модель 
glm_model 

 
Ïåðâûìè ïðèâîäÿòñÿ ìåòðèêè êà÷åñòâà ìîäåëè, âû÷èñëåííûå íà 
îáó÷àþùåé âûáîðêå (ðèñ. 91). 
 



 

 
Рис. 91 Информация о модели: метрики качества, вычисленные на 
обучающей выборке 
 
MSE – ñðåäíåêâàäðàòè÷íàÿ îøèáêà, âû÷èñëÿåòñÿ ïî ôîðìóëå: 
 
𝑀𝑆𝐸 = 0

.
∑ (𝑦+ − 𝑦©+)#.
+/0 , 

ãäå:  
𝑦+  – ôàêòè÷åñêîå çíà÷åíèå çàâèñèìîé ïåðåìåííîé â i-íîì 
íàáëþäåíèè; 
𝑦©+  – ñïðîãíîçèðîâàííîå çíà÷åíèå çàâèñèìîé ïåðåìåííîé â i-íîì 
íàáëþäåíèè; 
N – îáùåå êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé. 



 

×åì ìåíüøå çíà÷åíèå ìåòðèêè, òåì ëó÷øå êà÷åñòâî ìîäåëè. 
 
RMSE – êîðåíü èç ñðåäíåêâàäðàòè÷íîé îøèáêè, âû÷èñëÿåòñÿ ïî ôîðìóëå: 
 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = 10
.
∑ (𝑦+ − 𝑦©+)#.
+/0 , 

 
ãäå  
𝑦+– ôàêòè÷åñêîå çíà÷åíèå çàâèñèìîé ïåðåìåííîé â i-íîì íàáëþäåíèè; 
𝑦©+   – ñïðîãíîçèðîâàííîå çíà÷åíèå çàâèñèìîé ïåðåìåííîé â i-íîì 
íàáëþäåíèè; 
N – îáùåå êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé. 
×åì ìåíüøå çíà÷åíèå ìåòðèêè, òåì ëó÷øå êà÷åñòâî ìîäåëè. RMSE ÷àñòî 
èñïîëüçóåòñÿ âìåñòî MSE äëÿ òîãî, ÷òîáû ïîëó÷èòü îøèáêó òàêîé æå 
ðàçìåðíîñòè, ÷òî è ó çàâèñèìîé ïåðåìåííîé. 
LogLoss – ëîãèñòè÷åñêàÿ ôóíêöèÿ ïîòåðü, âû÷èñëÿåòñÿ ïî ôîðìóëå: 
𝑙𝑜𝑔𝑙𝑜𝑠𝑠 = − 0

.
∑ ∑ 𝑦+� log 𝑝+�¤

�/0
.
+/0 , 

ãäå: 
𝑁 – îáùåå êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé; 
𝑀 – êîëè÷åñòâî âîçìîæíûõ êëàññîâ; 
𝑝+�– ñïðîãíîçèðîâàííàÿ âåðîÿòíîñòü êëàññà 𝑗 äëÿ íàáëþäåíèÿ 𝑖. 
Äëÿ áèíàðíîé êëàññèôèêàöèè ëîãèñòè÷åñêàÿ ôóíêöèÿ ïîòåðü ñâîäèòñÿ 
ê ôîðìóëå 
𝑙𝑜𝑔𝑙𝑜𝑠𝑠 = − 0

.
∑ [𝑦+ log 𝑝+ + (1 − 𝑦+) log(1 − 𝑝+)].
+/0 . 

×åì ìåíüøå çíà÷åíèå ìåòðèêè, òåì ëó÷øå êà÷åñòâî ìîäåëè. Ó 
èäåàëüíîãî êëàññèôèêàòîðà çíà÷åíèå ìåòðèêè logloss áóäåò ðàâíî òî÷íî 
0. Íåäîñòàòîê logloss çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òî îí êðàéíå ñèëüíî øòðàôóåò 
çà óâåðåííîñòü êëàññèôèêàòîðà â íåâåðíîì îòâåòå. Îøèáêà íà îäíîì 
îáúåêòå ìîæåò äàòü ñóùåñòâåííîå óõóäøåíèå îáùåé îøèáêè íà 
âûáîðêå.  
AIC – èíôîðìàöèîííûé êðèòåðèé Àêàèêå, ïðèìåíÿåòñÿ òîëüêî äëÿ 
âûáîðà èç íåñêîëüêèõ ìîäåëåé. ×åì ìåíüøå çíà÷åíèå ìåòðèêè, òåì 
ëó÷øå êà÷åñòâî ìîäåëè. 
AUC – ïëîùàäü ïîä ROC-êðèâîé, ïîçâîëÿåò îöåíèòü 
äèñêðèìèíèðóþùóþ ñïîñîáíîñòü ìîäåëè. ×åì âûøå çíà÷åíèå ìåòðèêè, 
òåì ëó÷øå êà÷åñòâî ìîäåëè. 
Gini – èíäåêñ Äæèíè, åùå îäèí ïîêàçàòåëü äèñêðèìèíèðóþùåé 
ñïîñîáíîñòè ìîäåëè, âû÷èñëÿåòñÿ êàê 2AUC – 1. ×åì âûøå çíà÷åíèå 
ìåòðèêè, òåì ëó÷øå êà÷åñòâî ìîäåëè. 
Confusion Matrix – ìàòðèöà îøèáîê, êîòîðàÿ ïðèâîäèòñÿ äëÿ ïîðîãîâîãî 
çíà÷åíèÿ ñïðîãíîçèðîâàííîé âåðîÿòíîñòè ñîáûòèÿ, îïòèìàëüíîãî ñ 
òî÷êè çðåíèÿ F1-ìåðû. Ñòðîêè ìàòðèöû – ôàêòè÷åñêèå êëàññû 
çàâèñèìîé ïåðåìåííîé, ñòîëáöû ìàòðèöû – ñïðîãíîçèðîâàííûå êëàññû 
çàâèñèìîé ïåðåìåííîé. Ïðè ýòîì äëÿ êëàññèôèêàöèè H2O èñïîëüçóåò 



 

ïîðîãîâîå çíà÷åíèå âåðîÿòíîñòè ïîëîæèòåëüíîãî êëàññà, ïðè êîòîðîì 
äîñòèãàåòñÿ ìàêñèìàëüíîå çíà÷åíèå F1-ìåðû. Â äàííîì ñëó÷àå ýòîò 
ïîðîã ðàâåí 0,201. Ïîýòîìó åñëè âåðîÿòíîñòü ïîëîæèòåëüíîãî êëàññà 
ìåíüøå ïîðîãîâîãî çíà÷åíèÿ 0,201, ïðîãíîçèðóåòñÿ êëàññ 0, à åñëè îíà 
áîëüøå ïîðîãîâîãî çíà÷åíèÿ 0,201, ïðîãíîçèðóåòñÿ êëàññ 1. 
Maximum Metrics – ìàêñèìàëüíûå çíà÷åíèÿ ìåòðèê è ñîîòâåòñòâóþùèå 
ïîðîãîâûå çíà÷åíèÿ ñïðîãíîçèðîâàííîé âåðîÿòíîñòè ñîáûòèÿ 
(âåðîÿòíîñòè ïîëîæèòåëüíîãî êëàññà).  
Ðàññìîòðèì íàèáîëåå âàæíûå ìåòðèêè. 
max f1 – ìàêñèìàëüíîå çíà÷åíèå F1-ìåðû. F1-ìåðà âû÷èñëÿåòñÿ ïî 
ôîðìóëå:  
 
𝐹1 = 2 × точность	×	полнота

точность	�	полнота
  

 
F1-ìåðà ïðèñâàèâàåò îäèíàêîâûé âåñ òî÷íîñòè è ïîëíîòå. 
 
max f2 – ìàêñèìàëüíîå çíà÷åíèå F2-ìåðû. F2-ìåðà âû÷èñëÿåòñÿ ïî 
ôîðìóëå:  
 
𝐹2 = 5 × точность	×	полнота

�	×	точность	�	полнота
  

 
F2-ìåðà èñïîëüçóåòñÿ, êîãäà ïîëíîòå íóæíî ïðèñâîèòü âåñ, â 2 ðàçà 
áîëüøèé âåñà òî÷íîñòè. 
 
max f0.5 – ìàêñèìàëüíîå çíà÷åíèå F0.5-ìåðû. F0.5-ìåðà âû÷èñëÿåòñÿ ïî 
ôîðìóëå:  
 
𝐹0.5 = 1,25 × точность	×	полнота

`,#a	×	точность	�	полнота
  

 
F0.5-ìåðà èñïîëüçóåòñÿ, êîãäà òî÷íîñòè íóæíî ïðèñâîèòü âåñ, â 2 ðàçà 
áîëüøèé âåñà ïîëíîòû. 
max accuracy – ìàêñèìàëüíîå çíà÷åíèå ïðàâèëüíîñòè. Ïðàâèëüíîñòü 
âû÷èñëÿåòñÿ ïî ôîðìóëå: 
 

Правильность =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁
 

 
ãäå  
TP – èñòèííî ïîëîæèòåëüíûå ïðèìåðû; 
TN – èñòèííî îòðèöàòåëüíûå ïðèìåðû; 
FP – ëîæíî ïîëîæèòåëüíûå ïðèìåðû; 
FN – ëîæíî îòðèöàòåëüíûå ïðèìåðû. 
 



 

max precision – ìàêñèìàëüíîå çíà÷åíèå òî÷íîñòè. Òî÷íîñòü ïîêàçûâàåò, 
ñêîëüêî èç ïðåäñêàçàííûõ ïîëîæèòåëüíûõ ïðèìåðîâ îêàçàëèñü 
äåéñòâèòåëüíî ïîëîæèòåëüíûìè. Òàêèì îáðàçîì, òî÷íîñòü – ýòî 
êîëè÷åñòâî èñòèííî ïîëîæèòåëüíûõ ïðèìåðîâ, ïîäåëåííîå íà îáùåå 
êîëè÷åñòâî ïðåäñêàçàííûõ ïîëîæèòåëüíûõ ïðèìåðîâ: 
 

Точность =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

 
max recall  – ìàêñèìàëüíîå çíà÷åíèå ïîëíîòû (÷óâñòâèòåëüíîñòè). 
Ïîëíîòà ïîêàçûâàåò, ñêîëüêî îò îáùåãî ÷èñëà ôàêòè÷åñêèõ 
ïîëîæèòåëüíûõ ïðèìåðîâ áûëî ïðåäñêàçàíî êàê ïîëîæèòåëüíûé êëàññ. 
Òàêèì îáðàçîì, ïîëíîòà – ýòî êîëè÷åñòâî èñòèííî ïîëîæèòåëüíûõ 
ïðèìåðîâ, ïîäåëåííîå íà îáùåå êîëè÷åñòâî ôàêòè÷åñêèõ 
ïîëîæèòåëüíûõ ïðèìåðîâ: 

Полнота =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

 
max specificity – ìàêñèìàëüíîå çíà÷åíèå ñïåöèôè÷íîñòè. 
Ñïåöèôè÷íîñòü – ýòî êîëè÷åñòâî èñòèííî îòðèöàòåëüíûõ ïðèìåðîâ, 
ïîäåëåííîå íà îáùåå êîëè÷åñòâî ôàêòè÷åñêèõ îòðèöàòåëüíûõ ïðèìåðîâ: 
 

Специфичность =
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 

 
max absolute_mcc – ìàêñèìàëüíîå àáñîëþòíîå çíà÷åíèå êîýôôèöèåíòà 
êîððåëÿöèè Ìýòüþñà (Matthews correlation coefficient). Êîýôôèöèåíò 
êîððåëÿöèè Ìýòüþñà, ïðåäëîæåííûé â 1975 ãîäó Áðàéàíîì Ìýòüþñîì, 
èñïîëüçóåòñÿ â ìàøèííîì îáó÷åíèè â êà÷åñòâå êðèòåðèÿ êà÷åñòâà 
áèíàðíîé êëàññèôèêàöèè. Îí âû÷èñëÿåòñÿ ïî ôîðìóëå: 

𝑀𝐶𝐶 =
𝑇𝑃 × 𝑇𝑁 − 𝐹𝑃 × 𝐹𝑁

ü(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃)(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁)(𝑇𝑁 + 𝐹𝑃)(𝑇𝑁 + 𝐹𝑁)
 

 
Êîýôôèöèåíò êîððåëÿöèè Ìýòüþñà ìîæåò ðàññìàòðèâàòüñÿ â êà÷åñòâå 
ñáàëàíñèðîâàííîé ìåòðèêè äàæå â òåõ ñëó÷àÿõ, êîãäà êëàññû ìîãóò 
èìåòü ñèëüíî ðàçëè÷àþùèåñÿ ðàçìåðû. Ïî ñóòè ýòîò êîýôôèöèåíò 
ÿâëÿåòñÿ êîýôôèöèåíòîì êîððåëÿöèè ìåæäó ôàêòè÷åñêîé è 
ñïðîãíîçèðîâàííîé áèíàðíûìè êëàññèôèêàöèÿìè. Îí ïðèíèìàåò 
çíà÷åíèÿ îò -1 äî +1. Çíà÷åíèå +1 ñîîòâåòñòâóåò èäåàëüíîìó ïðîãíîçó, 
çíà÷åíèå 0 îçíà÷àåò, ÷òî ïðîãíîç íå ëó÷øå ñëó÷àéíîãî óãàäûâàíèÿ, à 
çíà÷åíèå -1 óêàçûâàåò íà ïîëíóþ ðàññîãëàñîâàííîñòü ìåæäó 
ôàêòè÷åñêèìè è ïðîãíîçíûìè çíà÷åíèÿìè. 
Âñëåä çà ìåòðèêàìè êà÷åñòâà, âû÷èñëåííûìè íà îáó÷àþùåé âûáîðêå, 
ïðèâîäèòñÿ òàáëèöà âûèãðûøåé, âû÷èñëåííàÿ íà îáó÷àþùåé âûáîðêå 
(ðèñ. 92). 



 

 
 
Рис. 92 Информация о модели: таблица выигрышей, вычисленная на 
обучающей выборке 
 
Òàáëèöà âûèãðûøåé, ïîêàçàííàÿ íà ðèñ. 92, áûëà ñîçäàíà ïóòåì 
ðàçáèåíèÿ äàííûõ íà ãðóïïû ïî êâàíòèëÿì ñïðîãíîçèðîâàííîé 
âåðîÿòíîñòè ïîëîæèòåëüíîãî êëàññà, âçÿòûì â êà÷åñòâå ïîðîãîâûõ 
çíà÷åíèé. Êîëè÷åñòâî ãðóïï ïî óìîë÷àíèþ ðàâíî 
20, îäíàêî, åñëè êîëè÷åñòâî óíèêàëüíûõ ïîðîãîâûõ çíà÷åíèé 
ñïðîãíîçèðîâàííîé âåðîÿòíîñòè ìåíüøå 20, òî êîëè÷åñòâî ãðóïï 
êîððåêòèðóåòñÿ íà êîëè÷åñòâî ýòèõ çíà÷åíèé. 
Äëÿ êàæäîé ãðóïïû âû÷èñëÿþòñÿ íàêîïëåííàÿ äîëÿ äàííûõ 
(cumulative_data_fraction), ïîðîãîâîå çíà÷åíèå ñïðîãíîçèðîâàííîé 
âåðîÿòíîñòè (lower_threshold), ïðèðîñò (lift), íàêîïëåííûé ïðèðîñò 
(cumulative_lift), ïðîöåíò äîñòèãíóòîãî îòêëèêà (response_rate), 
íàêîïëåííûé ïðîöåíò äîñòèãíóòîãî îòêëèêà 
(cumulative_response_rate), ïðîöåíò îõâàòà (capture_rate), 
íàêîïëåííûé ïðîöåíò îõâàòà (cumulative_capture_rate), âûèãðûø 
(gain) è íàêîïëåííûé âûèãðûø (cumulative_gain). 
Ïðèðîñò (lift) ïî n-íîé ãðóïïå – ýòî îòíîøåíèå ôàêòè÷åñêîé äîëè 
îáúåêòîâ ïîëîæèòåëüíîãî êëàññà â n-íîé ãðóïïå ê îáùåé ôàêòè÷åñêîé 
äîëå îáúåêòîâ ïîëîæèòåëüíîãî êëàññà â íàáîðå äàííûõ. Îáúåêòû 
ïîëîæèòåëüíîãî êëàññà åùå íàçûâàþò ñîáûòèÿìè. Íàïðèìåð, äëÿ 
âû÷èñëåíèÿ ïðèðîñòà â øåñòîé ãðóïïå ìû äîëæíû ðàçäåëèòü 
ôàêòè÷åñêóþ äîëþ îáúåêòîâ ïîëîæèòåëüíîãî êëàññà â ãðóïïå (áåðåì åå 
èç ñòîëáöà response_rate) íà îáùóþ ôàêòè÷åñêóþ äîëþ îáúåêòîâ 
ïîëîæèòåëüíîãî êëàññà â íàáîðå äàííûõ (áåðåì åå èç ñòðîêè Gains/Lift 



 

Table: Avg response rate, ïðåäâàðÿþùåé òàáëèöó âûèãðûøåé): 0,384 / 
0,176 = 2,18.  
Íàêîïëåííûé ïðèðîñò (cumulative lift) ïî n-íîé ãðóïïå – ýòî îòíîøåíèå 
ôàêòè÷åñêîé äîëè îáúåêòîâ ïîëîæèòåëüíîãî êëàññà, íàêîïëåííîé ïî 
ïåðâûì n ãðóïïàì, ê îáùåé ôàêòè÷åñêîé äîëå îáúåêòîâ ïîëîæèòåëüíîãî 
êëàññà â íàáîðå äàííûõ. Ïîïðîáóåì âû÷èñëèòü íàêîïëåííûé ïðèðîñò 
äëÿ øåñòîé ãðóïïû. Äëÿ âû÷èñëåíèÿ íàêîïëåííîãî ïðèðîñòà íóæíî  
ðàçäåëèòü ôàêòè÷åñêóþ äîëþ îáúåêòîâ ïîëîæèòåëüíîãî êëàññà, 
íàêîïëåííóþ ïî ïåðâûì 6 ãðóïïàì (áåðåì åå èç ñòîëáöà 
cumulative_response_rate), íà îáùóþ ôàêòè÷åñêóþ äîëþ îáúåêòîâ 
ïîëîæèòåëüíîãî êëàññà â íàáîðå äàííûõ:  0,458 / 0,176 = 2,6. 
Ïðîöåíò îòêëèêà (response rate) ïî n-íîé ãðóïïå – ýòî äîëÿ îáúåêòîâ 
ïîëîæèòåëüíîãî êëàññà â n-íîé ãðóïïå îò îáùåãî êîëè÷åñòâà îáúåêòîâ â 
n-íîé ãðóïïå. 
Ïðîöåíò îõâàòà (capture rate) ïî n-íîé ãðóïïå – ýòî îòíîøåíèå 
ôàêòè÷åñêîãî ÷èñëà îáúåêòîâ ïîëîæèòåëüíîãî êëàññà â n-íîé ãðóïïå ê 
îáùåìó ôàêòè÷åñêîìó ÷èñëó îáúåêòîâ ïîëîæèòåëüíîãî êëàññà â íàáîðå 
äàííûõ. 
Âûèãðûø (gain) äëÿ n-íîé ãðóïïû âû÷èñëÿåòñÿ ïî ôîðìóëå: 100 * 
(Ïðèðîñò ïî n-íîé ãðóïïå – 1).  
Íàêîïëåííûé âûèãðûø (cumulative gain) äëÿ n-íîé ãðóïïû âû÷èñëÿåòñÿ 
ïî ôîðìóëå: 100 * (Íàêîïëåííûé ïðèðîñò ïî n-íîé ãðóïïå – 1).  
Ïîëîæèòåëüíûé âûèãðûø îçíà÷àåò, ÷òî ôàêòè÷åñêàÿ äîëÿ ñîáûòèé â 
ãðóïïå áîëüøå îáùåé ôàêòè÷åñêîé äîëè ñîáûòèé â íàáîðå äàííûõ. 
Îòðèöàòåëüíûé âûèãðûø îçíà÷àåò, ÷òî ôàêòè÷åñêàÿ äîëÿ ñîáûòèé â 
ãðóïïå ìåíüøå îáùåé ôàêòè÷åñêîé äîëè ñîáûòèé â íàáîðå äàííûõ. 
Ïîñëå òàáëèöû âûèãðûøåé, âû÷èñëåííîé íà îáó÷àþùåé âûáîðêå, 
ïðèâîäÿòñÿ ìåòðèêè, âû÷èñëåííûå íà êîíòðîëüíîé âûáîðêå (ðèñ. 93), è 
òàáëèöà âûèãðûøåé, âû÷èñëåííàÿ íà êîíòðîëüíîé âûáîðêå (ðèñ. 94). 
 



 

 
Рис. 93 Информация о модели: метрики качества, вычисленные на 
контрольной выборке 
 



 

 
Рис. 94 Информация о модели: таблица выигрышей, вычисленная на 
контрольной выборке 
 
Ïîñëåäíèé ýëåìåíò âûâîäà – òàáëèöà ñ èñòîðèåé âû÷èñëåíèé (ðèñ. 85), 
ãäå ïî êàæäîé èòåðàöèè ïðèâîäèòñÿ èíôîðìàöèÿ î âðåìåííîé ìåòêå 
èòåðàöèè, ïðîäîëæèòåëüíîñòè èòåðàöèè, íîìåðå èòåðàöèè, ñèëå 
ðåãóëÿðèçàöèè (çíà÷åíèè ïàðàìåòðà lambda_), êîëè÷åñòâå àêòèâíûõ 
ïðåäèêòîðîâ, äåâèàíñå íà îáó÷àþùåì íàáîðå, äåâèàíñå íà êîíòðîëüíîì 
íàáîðå. 
 

 
Рис. 95 Информация о модели: история вычислений 



 

Âèäèì, ÷òî ñ óìåíüøåíèåì ñèëû ðåãóëÿðèçàöèè (åñëè çàäàí ïîèñê 
îïòèìàëüíîãî çíà÷åíèÿ ïàðàìåòðà lambda_) âñå áîëüøåå êîëè÷åñòâî 
ïðåäèêòîðîâ îñòàåòñÿ â ìîäåëè è îáó÷åíèå ìîäåëè çàíèìàåò âñå áîëüøå 
âðåìåíè. 
Åñëè íóæíî âûâåñòè òàáëèöó ïîëíîñòüþ, ìîæíî âîñïîëüçîâàòüñÿ 
ñëåäóþùèì ïðîãðàììíûì êîäîì. 
 
In[175]: 
# выводим историю вычислений полностью 
glm_model._model_json['output']['scoring_history'].as_data_frame() 
 
Out[175]: 

 
. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 

 
Äàâàéòå âçãëÿíåì íà çíà÷åíèå alpha è îïòèìàëüíîå çíà÷åíèå øòðàôíîãî 
êîýôôèöèåíòà lambda_, íàéäåííîãî â õîäå ïåðåáîðà çíà÷åíèé. 
 
In[176]: 
# смотрим значение alpha и оптимальное значение lambda_, 
# найденное в ходе перебора значений lambda_ 
glm_model.summary()['regularization'] 
 
Out[176]: 
['Elastic Net (alpha = 0.5, lambda = 2.784E-5 )'] 

 
Ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .predict() ìîæíî âû÷èñëèòü ñïðîãíîçèðîâàííûå 
êëàññû çàâèñèìîé ïåðåìåííîé è âåðîÿòíîñòè êëàññîâ äëÿ êîíòðîëüíîé 
âûáîðêè. 
 
In[177]: 
# вычисляем прогнозы на контрольной выборке 
predictions = glm_model.predict(valid) 
predictions 
 
	  



 

Out[177]: 

 
Ïî óìîë÷àíèþ áóäóò âûâåäåíû ðåçóëüòàòû äëÿ ïåðâûõ 10 íàáëþäåíèé. 
Äëÿ êëàññèôèêàöèè H2O èñïîëüçóåò ïîðîãîâîå çíà÷åíèå âåðîÿòíîñòè 
ïîëîæèòåëüíîãî êëàññà, ïðè êîòîðîì äîñòèãàåòñÿ ìàêñèìàëüíîå 
çíà÷åíèå F1-ìåðû. Â äàííîì ñëó÷àå ìû âû÷èñëÿåì ïðîãíîçû äëÿ 
êîíòðîëüíîé âûáîðêè, ïîýòîìó äëÿ êëàññèôèêàöèè áóäåò 
èñïîëüçîâàòüñÿ ïîðîã, ïðè êîòîðîì äîñòèãàåòñÿ ìàêñèìàëüíîå çíà÷åíèå 
F1-ìåðû äëÿ êîíòðîëüíîé âûáîðêè. Ýòîò ïîðîã ðàâåí 0,204. Ïîýòîìó 
åñëè âåðîÿòíîñòü ïîëîæèòåëüíîãî êëàññà ìåíüøå ïîðîãîâîãî çíà÷åíèÿ 
0,204, ïðîãíîçèðóåòñÿ êëàññ 0, à åñëè îíà áîëüøå ïîðîãîâîãî çíà÷åíèÿ 
0,204, ïðîãíîçèðóåòñÿ êëàññ 1. 
Ñ ïîìîùüþ ôóíêöèè h2o.export_file() ìîæíî ñîõðàíèòü ïðîãíîçû â 
îòäåëüíûé CSV-ôàéë.  
 
In[178]: 
# сохраняем прогнозы в CSV-файл 
h2o.export_file(predictions, path='pred.csv', force=True) 

 
Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî çíà÷åíèå ïàðàìåòðà force=True ïîçâîëÿåò 
ïåðåçàïèñàòü ôàéë, åñëè îí óæå ñóùåñòâóåò. Åñëè æå çàäàíî çíà÷åíèå 
False, à ôàéë ñ óêàçàííûì íàçâàíèåì óæå åñòü, áóäåò âûäàíà îøèáêà. 
Êðîìå òîãî, ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .roc() ìîæíî ïîñòðîèòü ROC-êðèâóþ. 
 
In[179]: 
# выводим ROC-кривую для контрольной выборки 
tmp = glm_model.roc(valid=True) 
df = pd.DataFrame({'false positive rate': tmp[0], 'true positive rate': tmp[1]}) 
df.plot(kind='scatter', x='false positive rate', y='true positive rate') 
 
	  



 

Out[175]: 

 
 
Ïðè æåëàíèè ìîæíî âûâåñòè òàáëèöó îáû÷íûõ è ñòàíäàðòèçèðîâàííûõ 
ðåãðåññèîííûõ êîýôôèöèåíòîâ. 
 
In[180]: 
# записываем таблицу коэффициентов 
coeff_table = glm_model._model_json['output']['coefficients_table'] 
 
# преобразуем таблицу коэффициентов в датафрейм pandas 
coeff_table.as_data_frame() 
 
Out[180]: 

 
 

 
Â ìîäåëü ìîæíî äîáàâèòü ïàðíûå âçàèìîäåéñòâèÿ ïðèçíàêîâ è çà ñ÷åò 
ýòîãî óëó÷øèòü êà÷åñòâî ìîäåëè. 
 
	  



 

In[181]: 
# еще можно добавлять взаимодействия признаков 
 
# создаем экземпляр класса H2OGeneralizedLinearEstimator, 
# задавая lambda_search и список переменных для взаимодействий 
glm_model2 = H2OGeneralizedLinearEstimator(model_id='logreg_credit2', family='binomial',  
                                           lambda_search=True, 
                                           interactions = ['monthcat',  
                                                           'credsumcat',  
                                                           'paymcat']) 
# обучаем модель с взаимодействиями 
glm_model2.train(predictors, dependent, training_frame=tr,  
                 validation_frame=valid) 
 
In[182]: 
# смотрим модель с взаимодействиями 
glm_model2 
 

×òîáû âûâåñòè p-çíà÷åíèÿ ðåãðåññèîííûõ êîýôôèöèåíòîâ, íóæíî 
âûïîëíèòü ÷åòûðå óñëîâèÿ: 

• çàäàòü âû÷èñëåíèå p-çíà÷åíèé (compute_p_values=True); 
• îòêëþ÷èòü ðåãóëÿðèçàöèþ (lambda_=0); 
• çàäàòü ìåòîä íàèìåíüøèõ êâàäðàòîâ ñ èòåðàòèâíûì ïåðåñ÷åòîì 

âåñîâ (solver='IRLSM'); 
• óäàëèòü ñòîëáöû, êîòîðûå êîððåëèðóþò ìåæäó ñîáîé 

(remove_collinear_columns=True). 
 
In[183]: 
# чтобы вычислить p-значения коэффициентов, нужно  
# задать compute_p_values=True, отключить  
# регуляризацию (lambda_=0), задать метод наименьших  
# квадратов с итеративным пересчётом весов (solver='IRLSM'), 
# рекомендуется задать параметр remove_collinear_columns 
 
# создаем экземпляр класса H2OGeneralizedLinearEstimator 
glm_model3 = H2OGeneralizedLinearEstimator(model_id='logreg_credit3', lambda_=0,  
                                           family='binomial', solver='IRLSM', 
                                           remove_collinear_columns=True, 
                                           compute_p_values=True) 
# обучаем модель 
glm_model3.train(predictors, dependent, training_frame=tr,  
                 validation_frame=valid) 
 
In[184]: 
# записываем таблицу коэффициентов 
coeff_table = glm_model3._model_json['output']['coefficients_table'] 
 
# преобразуем таблицу коэффициентов в датафрейм pandas 
coeff_table.as_data_frame() 
 
	  



 

Out[184]: 

 
 
Áèáëèîòåêà h2o ïðåäëàãàåò áîãàòûå âîçìîæíîñòè äëÿ êîíñòðóèðîâàíèÿ 
ïðèçíàêîâ. Ñ ïîìîùüþ êëàññà TargetEncoder ìû ìîæåì âûïîëíèòü 
êîäèðîâàíèå ñðåäíèìè çíà÷åíèÿìè çàâèñèìîé ïåðåìåííûìè, 
ñãëàæåííûìè ÷åðåç ñèãìîèäàëüíóþ ôóíêöèþ ïî ñõåìå K-Fold èëè leave-
one-out. Íèæå ïðèâîäèòñÿ ñïèñîê ïàðàìåòðîâ è ãèïåðïàðàìåòðîâ äëÿ 
êëàññà TargetEncoder. 
 
Ïàðàìåòð/ãèïåðïàðàìåòð Ïðåäíàçíà÷åíèå 
x Çàäàåò ñïèñîê ïðåäèêòîðîâ äëÿ êîäèðîâêè. 
blending_avg 
(áóäåò çàìåíåí íà 
blended_avg) 

Çàäàåò ñãëàæèâàíèå ñðåäíåãî ÷åðåç ñèãìîèäàëüíóþ 
ôóíêöèþ. 

inflection_point Çàäàåò ïîëîâèíó ìèíèìàëüíî äîïóñòèìîãî ðàçìåðà 
êàòåãîðèè, ïðè êîòîðîé ìû ïîëíîñòüþ «äîâåðÿåì» 
àïîñòåðèîðíîé âåðîÿòíîñòè. 

smoothing Çàäàåò óãîë íàêëîíà ñèãìîèäû (ñêîðîñòü ïåðåõîäà îò 
àïîñòåðèîðíîé âåðîÿòíîñòè ê àïðèîðíîé). 

 
Èòàê, äàâàéòå âûïîëíèì äëÿ ïåðåìåííîé living_region êîäèðîâàíèå 
ñðåäíèìè çíà÷åíèÿìè çàâèñèìîé ïåðåìåííûìè, ñãëàæåííûìè ÷åðåç 
ñèãìîèäàëüíóþ ôóíêöèþ ïî ñõåìå K-Fold. 
 
In[185]: 
# импортируем класс TargetEncoder библиотеки H2O 
from h2o.targetencoder import TargetEncoder 
 
# создаем столбец с индексами блоков 
tr['cv_fold_te'] = tr.kfold_column(n_folds=5, seed=42) 
 
# создаем экземпляр класса TargetEncoder (модель) 
targetEncoder = TargetEncoder(x=['living_region'],  
                              blending_avg=True,  
                              inflection_point=3,  
                              smoothing=1, 
                              y='open_account_flg',  
                              fold_column='cv_fold_te') 
 
# обучаем модель, т.е. создаем таблицу, в соответствии с которой  
# категориям предиктора living_region будут сопоставлены средние  
# значения зависимой переменной 
targetEncoder.fit(tr) 

 



 

In[186]: 
# применяем модель к обучающей выборке, категории предиктора  
# в обучающей выборке заменяются на сглаженные средние значения зависимой  
# переменной 
tr = targetEncoder.transform(frame=tr,  
                             holdout_type='kfold', 
                             noise=0 
                            ) 
 
# создаем экземпляр класса TargetEncoder (модель) 
# для контрольной выборки 
targetEncoder_valid = TargetEncoder(x=['living_region'],  
                                    y='open_account_flg',  
                                    blending_avg=False) 
 
# обучаем модель, т.е. создаем таблицу, в соответствии с которой  
# категориям предиктора в контрольной выборке будут сопоставлены  
# обычные средние значения зависимой переменной в этих категориях, 
# вычисленные на обучающей выборке 
targetEncoder_valid.fit(tr) 
 
# применяем модель к контрольной выборке, 
# категории предиктора в контрольной выборке заменяются на обычные  
# средние значения зависимой переменной в этих категориях, 
# вычисленные на обучающей выборке 
valid = targetEncoder_valid.transform(frame=valid,  
                                      holdout_type='none', 
                                      noise=0 
                                     ) 
 

Ïîñìîòðèì íà ðåçóëüòàòû êîäèðîâêè. 
 
In[187]: 
# взглянем на результаты кодирования 
print(tr[['cv_fold_te', 'living_region', 'living_region_te']]) 
print(valid[['living_region', 'living_region_te']]) 
 
Out[187]: 

 
Çàíîâî ñôîðìèðóåì ñïèñîê ïðåäèêòîðîâ  
 



 

In[188]: 
# заново формируем список предикторов 
independents = list(set(tr.col_names) - set(['cv_fold_te', 'open_account_flg', 'living_region'])) 
independents 
 
Out[188]: 
['credit_month_sq', 
 'tariff', 
 'tariff_sq', 
 'income_sq', 
 'match', 
 'monthcat', 
 'paymcat', 
 'tariff_id', 
 'paym', 
 'credit_sum_sq', 
 'gender', 
 'marital_status', 
 'credit_count_sq', 
 'pti', 
 'job_position', 
 'credit_count', 
 'credsumcat', 
 'score_shk', 
 'overdue_credit_count', 
 'age_sq', 
 'score_sq', 
 'credit_month', 
 'living_region_te', 
 'education', 
 'agecat', 
 'age', 
 'ind', 
 'credit_sum', 
 'monthly_income'] 

 
Òåïåðü äàâàéòå îáó÷èì ìîäåëü ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè íà íàáîðå, â 
êîòîðîì ê ïåðåìåííîé living_region ïðèìåíåíî êîäèðîâàíèå ñðåäíèìè 
çíà÷åíèÿìè çàâèñèìîé ïåðåìåííîé. 
 
In[189]: 
# обучаем модель на наборе, в котором к переменной living_region 
# применено кодирование средними значениями зависимой переменной 
glm_model4 = H2OGeneralizedLinearEstimator(model_id='logreg_credit4', family='binomial',  
                                           lambda_search=True) 
glm_model4.train(independents, dependent,  
                training_frame=tr, validation_frame=valid) 
glm_model4 

 
Â äàííîì ñëó÷àå ýòîò âèä êîäèðîâêè íå ïîçâîëèë óëó÷øèòü ìîäåëü.  
Òåïåðü ïåðåéäåì ê ðåøåò÷àòîìó ïîèñêó. Îáû÷íàÿ ïðàêòèêà ðåøåò÷àòîãî 
ïîèñêà â H2O çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òîáû âêëþ÷èòü ïîèñê îïòèìàëüíîãî 
çíà÷åíèÿ øòðàôíîãî êîýôôèöèåíòà lambda_ è ïåðåáîð çíà÷åíèé alpha 
(ïðè ýòîì äîñòàòî÷íî ïåðåäàòü â ñåòêó ïàðàìåòðîâ çíà÷åíèÿ alpha, à äëÿ 
ïåðåáîðà çíà÷åíèé lambda_ äîñòàòî÷íî çàäàòü lambda_search=True). 
Äëÿ áîëåå íàäåæíîé ïðîâåðêè êà÷åñòâà ìîäåëåé âîñïîëüçóåìñÿ 5-
áëî÷íîé ïåðåêðåñòíîé ïðîâåðêîé. Â õîäå k-áëî÷íîé ïåðåêðåñòíîé 
ïðîâåðêè äëÿ êàæäîé êîìáèíàöèè çíà÷åíèé ãèïåðïàðàìåòðîâ alpha è 
lambda_ ñòðîèòñÿ k+1 ìîäåëåé. Â íàøåì ñëó÷àå ìû èñïîëüçóåì 5-
áëî÷íóþ ïåðåêðåñòíóþ ïðîâåðêó, ïîýòîìó äëÿ êàæäîé êîìáèíàöèè 
ïàðàìåòðîâ áóäåò ïîñòðîåíî 6 ìîäåëåé: 5 ìîäåëåé ïåðåêðåñòíîé 
ïðîâåðêè è îäíà îáùàÿ ìîäåëü. Ïåðâûå 5 ìîäåëåé (èõ íàçûâàþò 



 

ìîäåëÿìè ïåðåêðåñòíîé ïðîâåðêè) ñòðîÿòñÿ íà 4 îáó÷àþùèõ áëîêàõ 
(80% èñõîäíîãî îáó÷àþùåãî íàáîðà) è ïðîâåðÿþòñÿ íà îäíîì 
êîíòðîëüíîì áëîêå (20% èñõîäíîãî îáó÷àþùåãî íàáîðà). Ïðîãíîçû, 
ïîëó÷åííûå ïî 5 êîíòðîëüíûì áëîêàì ïåðåêðåñòíîé ïðîâåðêè, 
îáúåäèíÿþòñÿ è âû÷èñëÿþòñÿ ìåòðèêè êà÷åñòâà íà îñíîâå îáúåäèíåííûõ 
ïðîãíîçîâ (ýòè ìåòðèêè áóäóò ïðèâåäåíû â îò÷åòå î ïîñòðîåíèè ìîäåëè 
â ðàçäåëå Reported on cross-validation data). Êðîìå òîãî, ìåòðèêè 
êà÷åñòâà, ïîëó÷åííûå ïî 5 êîíòðîëüíûì áëîêàì, óñðåäíÿþòñÿ, è ìû 
ïîëó÷àåì óñðåäíåííûå ìåòðèêè ïåðåêðåñòíîé ïðîâåðêè (èìåííî ýòè 
óñðåäíåííûå ìåòðèêè íàðÿäó ñ ìåòðèêàìè ïî êàæäîìó êîíòðîëüíîìó 
áëîêó áóäóò ïðèâåäåíû â îò÷åòå î ïîñòðîåíèè ìîäåëè â ðàçäåëå Cross-
Validation Metrics Summary). Ïîòîì ñòðîèòñÿ îáùàÿ ìîäåëü íà 100% 
îáó÷àþùèõ äàííûõ è ìû ïîëó÷àåì ìåòðèêè êà÷åñòâà íà âñåé îáó÷àþùåé 
âûáîðêå (ýòè ìåòðèêè áóäóò ïðèâåäåíû â îò÷åòå î ïîñòðîåíèè ìîäåëè â 
ðàçäåëå Reported on train data). Åñëè çàäàíà êîíòðîëüíàÿ âûáîðêà, òî 
âû÷èñëÿþòñÿ ìåòðèêè êà÷åñòâà íà êîíòðîëüíîé âûáîðêå (äàííûå 
ìåòðèêè áóäóò ïðèâåäåíû â îò÷åòå î ïîñòðîåíèè ìîäåëè â ðàçäåëå 
Reported on validation data). 
 
In[190]: 
# импортируем класс H2OGridSearch для выполнения решетчатого поиска 
from h2o.grid.grid_search import H2OGridSearch 
 
# задаем сетку параметров, будем перебирать разные значения alpha, 
# alpha определяет тип регуляризации: значение 1 соответствует  
# l1-регуляризации (лассо), значение 0 соответствует l2-регуляризации  
# (гребневой регрессии), промежуточное значение соответствует  
# комбинации штрафов l1 и l2 (эластичной сети) 
hyper_parameters = {'alpha':[0, 0.1, 0.2, 0.3, 0.4, 0.5, 0.6, 0.7, 0.8, 0.9, 1]} 

 
# создаем экземпляр класса H2OGridSearch, lambda_search  
# задает перебор значений lambda - силы регуляризации 
gridsearch = H2OGridSearch(H2OGeneralizedLinearEstimator(family='binomial',  
                                                         lambda_search=True), 
                           grid_id='gr_glm_outputs', hyper_params=hyper_parameters) 
 
# подгоняем модели решетчатого поиска 
gridsearch.train(predictors, dependent,  
                 training_frame=tr,  
                 nfolds=5,  
                 keep_cross_validation_predictions=True,  
                 seed=1000000) 
 

Äàâàéòå âûâåäåì èíôîðìàöèþ î ïîëó÷åííûõ ìîäåëÿõ. 
 
 
In[191]: 
# выводим результаты решетчатого поиска 
gridsearch.show() 
 
Out[191]: 
      alpha     model_ids              logloss 
0     [0.8]   res_model_8    0.403783904581411 
1     [1.0]  res_model_10   0.4037843646936971 
2     [0.0]   res_model_0  0.40378490702836994 
3     [0.9]   res_model_9    0.403787337526566 
4     [0.7]   res_model_7   0.4038012885552281 
5     [0.6]   res_model_6   0.4038192036403213 
6     [0.5]   res_model_5  0.40385067347268233 
7     [0.4]   res_model_4   0.4038592327919046 
8     [0.3]   res_model_3   0.4038774032189474 



 

9     [0.2]   res_model_2  0.40390495413889543 
10    [0.1]   res_model_1   0.4039336134105529 

 
Â âûâîäå ïðèâîäèòñÿ èíôîðìàöèÿ ïî êàæäîé ìîäåëè, ïîñòðîåííîé â 
õîäå ðåøåò÷àòîãî ïîèñêà. Ïî óìîë÷àíèþ ìîäåëè ïðèâîäÿòñÿ â ïîðÿäêå 
óâåëè÷åíèÿ ëîãèñòè÷åñêîé ôóíêöèè ïîòåðü, âû÷èñëåííîé ïî 
îáúåäèíåííûì ïðîãíîçàì â êîíòðîëüíûõ áëîêàõ. Äëÿ óäîáñòâà 
îòñîðòèðóåì ïîëó÷åííûå ìîäåëè â ïîðÿäêå óáûâàíèÿ AUC. 
 
In[192]: 
# сортируем результаты решетчатого поиска 
# по убывания AUC 
gridperf = gridsearch.get_grid(sort_by='auc', decreasing=True) 
gridperf 
 
Out[192]: 
      alpha     model_ids                 auc 
0     [0.0]   res_model_0  0.7549188411754277 
1     [0.8]   res_model_8  0.7548821068581111 
2     [0.9]   res_model_9  0.7548660442881122 
3     [1.0]  res_model_10  0.7548519612542383 
4     [0.7]   res_model_7   0.754840981192143 
5     [0.6]   res_model_6  0.7548201500579959 
6     [0.5]   res_model_5  0.7547736052398202 
7     [0.4]   res_model_4  0.7547638118851201 
8     [0.3]   res_model_3  0.7547525608654144 
9     [0.2]   res_model_2  0.7547258222757727 
10    [0.1]   res_model_1  0.7546686697810946 
 
 

Íàèëó÷øåé ìîäåëüþ ñòàëà ìîäåëü ñ alpha=0, êîòîðàÿ èìååò çíà÷åíèå 
AUC 0,755. Òåïåðü èçâëåêàåì åå, ïðè æåëàíèè ìîæíî âçãëÿíóòü íà íåå. 
 
In[193]: 
# извлекаем наилучшую модель 
best_model = gridperf.models[0] 
best_model 
 
In[194]: 
# смотрим AUC наилучшей модели 
# на контрольной выборке 
bestmodel_perf = best_model.model_performance(valid) 
print(bestmodel_perf.auc()) 
 
Out[194]: 
0.75953443732174 
 

Ñíîâà âûâåäåì îïòèìàëüíûå çíà÷åíèÿ alpha è lambda_. 
 
In[195]: 
# смотрим оптимальные значения lambda_ и alpha 
best_model.summary()['regularization'] 
 
Out[195]: 
['Ridge ( lambda = 5.058E-6 )'] 

 
Â íàøåì ñëó÷àå îïòèìàëüíûìè çíà÷åíèÿìè ñòàëè alpha=0 è 
lambda_=5.058E-6. 
Çàâåðøàåì ðàáîòó ñ H2O. 
 
In[196]: 
# завершаем работу с H2O 
h2o.cluster().shutdown() 

  



 

ПРИЛОЖЕНИЕ 5. ПРИМЕР 
ПРЕДВАРИТЕЛЬНОЙ ПОДГОТОВКИ ДАННЫХ 
В PANDAS (КОНКУРСНАЯ ЗАДАЧА 
ПРЕДСКАЗАНИЯ ОТКЛИКА ОТП БАНКА) 
 
Ìàòåðèàë ïîäãîòîâëåí äèðåêòîðîì ïî íàó÷íîé ðàáîòå 
èññëåäîâàòåëüñêîãî öåíòðà «Ãåâèññòà» Àðòåìîì Ãðóçäåâûì. 
Â ýòîì ïðèëîæåíèè ðå÷ü ïîéäåò î ðåøåíèè êîíêóðñíîé çàäà÷è 
ïðåäñêàçàíèÿ îòêëèêà ÎÒÏ Áàíêà (îáñóæäåíèå çàäà÷è ìîæíî íàéòè íà 
ñàéòå http://www.machinelearning.ru, à îáñóæäåíèå èòîãîâ êîíêóðñà – â 
ïðåçåíòàöèè http://www.forecsys.ru/get_file.php?id=558). Íåîáõîäèìûå 
íàì äàííûå çàïèñàíû â ôàéëå Credit_OTP.csv. Èñõîäíàÿ âûáîðêà 
ñîäåðæèò çàïèñè î 15223 êëèåíòàõ, êëàññèôèöèðîâàííûõ íà äâà êëàññà:  
0 – îòêëèêà íå áûëî (13 411 êëèåíòîâ) è 1 – îòêëèê áûë (1812 
êëèåíòîâ). Ïî êàæäîìó íàáëþäåíèþ (êëèåíòó) ôèêñèðóþòñÿ 52 
èñõîäíûå ïåðåìåííûå. 
Ñïèñîê èñõîäíûõ ïåðåìåííûõ âêëþ÷àåò â ñåáÿ: 

• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Óíèêàëüíûé èäåíòèôèêàòîð îáúåêòà â 
âûáîðêå [AGREEMENT_RK]; 

• êàòåãîðèàëüíàÿ çàâèñèìàÿ ïåðåìåííàÿ Îòêëèê íà ìàðêåòèíãîâóþ 
êàìïàíèþ [TARGET]; 

• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Âîçðàñò êëèåíòà [AGE]; 
• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Cîöèàëüíûé ñòàòóñ êëèåíòà 

îòíîñèòåëüíî ðàáîòû [SOCSTATUS_WORK_FL]; 
• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Cîöèàëüíûé ñòàòóñ êëèåíòà 

îòíîñèòåëüíî ïåíñèè [SOCSTATUS_PENS_FL]; 
• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Ïîë êëèåíòà [GENDER]; 
• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Êîëè÷åñòâî äåòåé êëèåíòà 

[CHILD_TOTAL]; 
• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Êîëè÷åñòâî èæäèâåíöåâ êëèåíòà 

[DEPENDANTS]; 
• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Îáðàçîâàíèå [EDUCATION]; 
• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Ñåìåéíîå ïîëîæåíèå 

[MARITAL_STATUS]; 
• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Îòðàñëü ðàáîòû êëèåíòà 

[GEN_INDUSTRY]; 
• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Äîëæíîñòü [GEN_TITLE]; 
• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Ôîðìà ñîáñòâåííîñòè êîìïàíèè 

[ORG_TP_STATE]; 
• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Îòíîøåíèå ê èíîñòðàííîìó êàïèòàëó 

[ORG_TP_FCAPITAL]; 



 

• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Íàïðàâëåíèå äåÿòåëüíîñòè âíóòðè 
êîìïàíèè [JOB_DIR]; 

• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Ñåìåéíûé äîõîä [FAMILY_INCOME]; 
• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Ëè÷íûé äîõîä êëèåíòà â ðóáëÿõ 

[PERSONAL_INCOME]; 
• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Îáëàñòü ðåãèñòðàöèè êëèåíòà 

[REG_ADDRESS_PROVINCE]; 
• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Îáëàñòü ôàêòè÷åñêîãî ïðåáûâàíèÿ 

êëèåíòà [FACT_ADDRESS_PROVINCE]; 
• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Ïî÷òîâûé àäðåñ îáëàñòü 

[POSTAL_ADDRESS_PROVINCE]; 
• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Îáëàñòü òîðãîâîé òî÷êè, ãäå êëèåíò 

áðàë ïîñëåäíèé êðåäèò [TP_PROVINCE]; 
• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Ðåãèîí ÐÔ [REGION_NM]; 
• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Àäðåñ ðåãèñòðàöèè è àäðåñ 

ôàêòè÷åñêîãî ïðåáûâàíèÿ êëèåíòà ñîâïàäàþò [REG_FACT_FL]; 
• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Àäðåñ ôàêòè÷åñêîãî ïðåáûâàíèÿ 

êëèåíòà è åãî ïî÷òîâûé àäðåñ ñîâïàäàþò [FACT_POST_FL]; 
• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Àäðåñ ðåãèñòðàöèè êëèåíòà è åãî 

ïî÷òîâûé àäðåñ ñîâïàäàþò [REG_POST_FL]; 
• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Ïî÷òîâûé, ôàêòè÷åñêèé è àäðåñ 
ðåãèñòðàöèè ñîâïàäàþò [REG_FACT_POST_FL]; 

• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Îáëàñòü ðåãèñòðàöèè, ôàêòè÷åñêîãî 
ïðåáûâàíèÿ, ïî÷òîâîãî àäðåñà è îáëàñòü ðàñïîëîæåíèÿ òîðãîâîé 
òî÷êè, ãäå êëèåíò áðàë êðåäèò ñîâïàäàþò 
[REG_FACT_POST_TP_FL]; 

• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Íàëè÷èå â ñîáñòâåííîñòè êâàðòèðû 
[FL_PRESENCE_FL]; 

• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Êîëè÷åñòâî àâòîìîáèëåé â 
ñîáñòâåííîñòè [OWN_AUTO]; 

• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Íàëè÷èå â ñîáñòâåííîñòè àâòîìîáèëÿ 
ðîññèéñêîãî ïðîèçâîäñòâà [AUTO_RUS_FL]; 

• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Íàëè÷èå â ñîáñòâåííîñòè çàãîðîäíîãî 
äîìà [HS_PRESENCE_FL]; 

• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Íàëè÷èå â ñîáñòâåííîñòè êîòòåäæà 
[COT_PRESENCE_FL]; 

• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Íàëè÷èå â ñîáñòâåííîñòè ãàðàæà 
[GAR_PRESENCE_FL]; 

• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Íàëè÷èå â ñîáñòâåííîñòè çåìåëüíîãî 
ó÷àñòêà [LAND_PRESENCE_FL]; 

• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Ñóììà ïîñëåäíåãî êðåäèòà êëèåíòà â 
ðóáëÿõ [CREDIT]; 

• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Ñðîê êðåäèòà [TERM]; 



 

• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Ïåðâîíà÷àëüíûé âçíîñ â ðóáëÿõ 
[FST_PAYMENT]; 

• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Â àíêåòå êëèåíò óêàçàë âîäèòåëüñêîå 
óäîñòîâåðåíèå [DL_DOCUMENT_FL]; 

• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Â àíêåòå êëèåíò óêàçàë ÃÏÔ 
[GPF_DOCUMENT_FL]; 

• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Êîëè÷åñòâî ìåñÿöåâ ïðîæèâàíèÿ ïî 
ìåñòó ôàêòè÷åñêîãî ïðåáûâàíèÿ [FACT_LIVING_TERM]; 

• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Âðåìÿ ðàáîòû íà òåêóùåì ìåñòå â 
ìåñÿöàõ [WORK_TIME]; 

• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Íàëè÷èå â çàÿâêå òåëåôîíà ïî 
ôàêòè÷åñêîìó ìåñòó ïðåáûâàíèÿ [FACT_PHONE_FL]; 

• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Íàëè÷èå â çàÿâêå òåëåôîíà ïî ìåñòó 
ðåãèñòðàöèè [REG_PHONE_FL]; 

• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Íàëè÷èå â çàÿâêå ðàáî÷åãî òåëåôîíà 
[GEN_PHONE_FL]; 

• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Êîëè÷åñòâî ññóä êëèåíòà 
[LOAN_NUM_TOTAL]; 

• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Êîëè÷åñòâî ïîãàøåííûõ ññóä êëèåíòà 
[LOAN_NUM_CLOSED]; 

• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Êîëè÷åñòâî ïëàòåæåé, êîòîðûå ñäåëàë 
êëèåíò [LOAN_NUM_PAYM]; 

• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Êîëè÷åñòâî ïðîñðî÷åê, äîïóùåííûõ 
êëèåíòîì [LOAN_DLQ_NUM]; 

• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Íîìåð ìàêñèìàëüíîé ïðîñðî÷êè, 
äîïóùåííîé êëèåíòîì [LOAN_MAX_DLQ]; 

• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Ñðåäíÿÿ ñóììà ïðîñðî÷êè â ðóáëÿõ 
[LOAN_AVG_DLQ_AMT]; 

• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Ìàêñèìàëüíàÿ ñóììà ïðîñðî÷êè â 
ðóáëÿõ [LOAN_MAX_DLQ_AMT]; 

• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Êîëè÷åñòâî óæå óòèëèçèðîâàííûõ êàðò 
[PREVIOUS_CARD_NUM_UTILIZED]. 

Êðîìå òîãî, â íàøåì ðàñïîðÿæåíèè èìååòñÿ ôàéë íîâûõ äàííûõ 
Credit_OTP_new.csv ñ èçâåñòíûìè çíà÷åíèÿìè çàâèñèìîé ïåðåìåííîé. 
Çàäà÷à ñîñòîèò â òîì, ÷òîáû ñ ïîìîùüþ ìåòîäà ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè 
ïîñòðîèòü ìîäåëü ïðîãíîçèðîâàíèÿ îòêëèêà. Ïîñòðîåíèå ìîäåëè áóäåò 
ñîñòîÿòü èç äâóõ ýòàïîâ. Íà ïåðâîì ýòàïå ìû ðàçîáüåì èñòîðè÷åñêóþ 
âûáîðêó íà îáó÷àþùóþ è êîíòðîëüíóþ. Êîíòðîëüíóþ âûáîðêó 
èñïîëüçóåì äëÿ ïîäáîðà íàèëó÷øèõ ïðåîáðàçîâàíèé, êîíñòðóèðîâàíèÿ 
íàèáîëåå ïîëåçíûõ ïðèçíàêîâ. Çàòåì äëÿ ïîäáîðà îïòèìàëüíûõ 
çíà÷åíèé ïàðàìåòðîâ âîñïîëüçóåìñÿ êîìáèíèðîâàííîé ïðîâåðêîé: íà 
îáó÷àþùèõ áëîêàõ ïåðåêðåñòíîé ïðîâåðêè áóäåì ñòðîèòü ìîäåëè ñ 
ðàçíûìè çíà÷åíèÿìè ïàðàìåòðîâ, íà êîíòðîëüíûõ áëîêàõ ïåðåêðåñòíîé 
ïðîâåðêè íàñòðàèâàòü ïàðàìåòðû, â ðåçóëüòàòå âûáåðåì ìîäåëü ñ 



 

êîìáèíàöèåé îïòèìàëüíûõ çíà÷åíèé ïàðàìåòðîâ, îáó÷èì íà âñåé 
îáó÷àþùåé âûáîðêå è ïðîâåðèì íà êîíòðîëüíîé. Â ðàìêàõ âòîðîãî ýòàïà 
ìû îáó÷èì ìîäåëü ñ íàèëó÷øèìè ïðåîáðàçîâàíèÿìè, íàèáîëåå 
ïîëåçíûìè ïðèçíàêàìè è îïòèìàëüíûìè çíà÷åíèÿìè ïàðàìåòðîâ íà 
âñåé èñòîðè÷åñêîé âûáîðêå è ïðèìåíèì ìîäåëü ê âûáîðêå íîâûõ 
äàííûõ. 
 

Этап I. Построение модели на обучающей выборке - 
части исторической выборки и ее проверка на 
контрольной выборке - части исторической выборки 

I.1. Считывание CSV-файла, содержащего исторические 
данные, в объект DataFrame 
Ñíà÷àëà èìïîðòèðóåì íåîáõîäèìûå áèáëèîòåêè. 
 
In[1]: 
# отключаем предупреждения Anaconda 
import warnings 
warnings.simplefilter('ignore') 
 
# импортируем необходимые библиотеки 
import numpy as np 
import pandas as pd 
import matplotlib.pyplot as plt 
%matplotlib inline 
plt.rc('font', family='Verdana') 

 
Óâåëè÷èâàåì êîëè÷åñòâî îòîáðàæàåìûõ ñòîëáöîâ è çàïèñûâàåì ôàéë 
Credit_OTP.csv â äàòàôðåéì data ñ ïîìîùüþ ôóíêöèè pd.read_csv(). 
Ó íàñ â ôàéëå èñïîëüçóåòñÿ êèðèëëèöà, ïîýòîìó ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòðà 
encoding, îïðåäåëÿþùåãî òèï êîäèðîâêè, çàäàåì çíà÷åíèå 'cp1251'. 
Ïîñêîëüêó â ýòîì CSV-ôàéëå â êà÷åñòâå ñèìâîëà-ðàçäåëèòåëÿ 
èñïîëüçóåòñÿ òî÷êà ñ çàïÿòîé, ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòðà sep, îïðåäåëÿþùåãî 
òèï ñèìâîëà-ðàçäåëèòåëÿ, çàäàåì çíà÷åíèå ';'. 
 
In[2]: 
# увеличиваем количество выводимых столбцов 
pd.set_option('display.max_columns', 60) 
# загружаем набор данных 
data = pd.read_csv('Data/Credit_OTP.csv', encoding='cp1251', sep=';') 
# выводим первые 5 наблюдений 
data.head() 
 
	  



 

Out[2]: 
 

 

 

I.2. Преобразование типов переменных 
Òåïåðü âûâåäåì èíôîðìàöèþ î êîëè÷åñòâå ïðîïóñêîâ è òèïàõ 
ïåðåìåííûõ. 
 
In[3]: 
# выводим информацию о количестве непропущенных  
# наблюдений в переменных и типах переменных 
data.info() 
 
Out[3]: 
<class 'pandas.core.frame.DataFrame'> 
RangeIndex: 15223 entries, 0 to 15222 
Data columns (total 52 columns): 
AGREEMENT_RK                  15223 non-null int64 
TARGET                        15223 non-null int64 
AGE                           15223 non-null int64 
SOCSTATUS_WORK_FL             15223 non-null int64 
SOCSTATUS_PENS_FL             15223 non-null int64 
GENDER                        15223 non-null int64 
CHILD_TOTAL                   15223 non-null int64 
DEPENDANTS                    15223 non-null int64 
EDUCATION                     15223 non-null object 
MARITAL_STATUS                15223 non-null object 
GEN_INDUSTRY                  13856 non-null object 
GEN_TITLE                     13856 non-null object 
ORG_TP_STATE                  13856 non-null object 
ORG_TP_FCAPITAL               13858 non-null object 
JOB_DIR                       13856 non-null object 
FAMILY_INCOME                 15223 non-null object 
PERSONAL_INCOME               15223 non-null object 
REG_ADDRESS_PROVINCE          15223 non-null object 
FACT_ADDRESS_PROVINCE         15223 non-null object 
POSTAL_ADDRESS_PROVINCE       15223 non-null object 
TP_PROVINCE                   14928 non-null object 
REGION_NM                     15222 non-null object 
REG_FACT_FL                   15223 non-null int64 
FACT_POST_FL                  15223 non-null int64 
REG_POST_FL                   15223 non-null int64 
REG_FACT_POST_FL              15223 non-null int64 
REG_FACT_POST_TP_FL           15223 non-null int64 
FL_PRESENCE_FL                15223 non-null int64 
OWN_AUTO                      15223 non-null int64 
AUTO_RUS_FL                   15223 non-null int64 
HS_PRESENCE_FL                15223 non-null int64 
COT_PRESENCE_FL               15223 non-null int64 
GAR_PRESENCE_FL               15223 non-null int64 
LAND_PRESENCE_FL              15223 non-null int64 
CREDIT                        15223 non-null object 
TERM                          15223 non-null int64 
FST_PAYMENT                   15223 non-null object 
DL_DOCUMENT_FL                15223 non-null int64 
GPF_DOCUMENT_FL               15223 non-null int64 
FACT_LIVING_TERM              15223 non-null int64 
WORK_TIME                     13855 non-null float64 
FACT_PHONE_FL                 15223 non-null int64 



 

REG_PHONE_FL                  15223 non-null int64 
GEN_PHONE_FL                  15223 non-null int64 
LOAN_NUM_TOTAL                15223 non-null int64 
LOAN_NUM_CLOSED               15223 non-null int64 
LOAN_NUM_PAYM                 15223 non-null int64 
LOAN_DLQ_NUM                  15223 non-null int64 
LOAN_MAX_DLQ                  15223 non-null int64 
LOAN_AVG_DLQ_AMT              15223 non-null object 
LOAN_MAX_DLQ_AMT              15223 non-null object 
PREVIOUS_CARD_NUM_UTILIZED    288 non-null float64 
dtypes: float64(2), int64(32), object(18) 
memory usage: 6.0+ MB 

 
Ïåðåìåííûå WORK_TIME, GEN_INDUSTRY, GEN_ 
TITLE, ORG_TP_STATE, ORG_TP_FCAPITAL è JOB_DIR èìåþò 
îäèíàêîâîå êîëè÷åñòâî ïðîïóñêîâ. Òàêîå ÷àñòî áûâàåò, êîãäà ó 
íàáëþäåíèé èìåþòñÿ îäíîâðåìåííûå ïðîïóñêè ñðàçó ïî íåñêîëüêèì 
ïåðåìåííûì. Ýòî ãîâîðèò î íàëè÷èè îïðåäåëåííîãî ïàòòåðíà â äàííûõ. 
Âèäèì, ÷òî ó ìíîãèõ ïåðåìåííûõ òèï îïðåäåëåí íåïðàâèëüíî, 
èäåíòèôèêàöèîííàÿ ïåðåìåííàÿ AGREEMENT_RK íåâåðíî çàïèñàíà 
êàê êîëè÷åñòâåííàÿ, âñå êàòåãîðèàëüíûå ïåðåìåííûå-ôëàãè, 
ïðèíèìàþùèå çíà÷åíèå 0 èëè 1, áûëè òàêæå íåâåðíî çàïèñàíû êàê 
êîëè÷åñòâåííûå. Íåêîòîðûå êîëè÷åñòâåííûå ïåðåìåííûå 
(PERSONAL_INCOME, CREDIT, FST_PAYMENT, 
LOAN_AVG_DLQ_AMT, LOAN_MAX_DLQ_AMT) áûëè íåâåðíî 
çàïèñàíû êàê êàòåãîðèàëüíûå èç-çà òîãî, ÷òî â êà÷åñòâå äåñÿòè÷íîãî 
ðàçäåëèòåëÿ âìåñòî òî÷êè èñïîëüçîâàëàñü çàïÿòàÿ. Äàâàéòå âûïîëíèì 
ïðåîáðàçîâàíèå òèïîâ. 
 
In[4]: 
# переменные, неверно записанные как количественные, 
# преобразуем в тип object 
for i in ['AGREEMENT_RK', 'TARGET', 'SOCSTATUS_WORK_FL',  
          'SOCSTATUS_PENS_FL', 'GENDER', 
          'REG_FACT_FL', 'FACT_POST_FL', 'REG_POST_FL',  
          'REG_FACT_POST_FL', 'REG_FACT_POST_TP_FL', 'FL_PRESENCE_FL',  
          'AUTO_RUS_FL', 'HS_PRESENCE_FL', 'COT_PRESENCE_FL',  
          'GAR_PRESENCE_FL', 'LAND_PRESENCE_FL', 'DL_DOCUMENT_FL',  
          'GPF_DOCUMENT_FL', 'FACT_PHONE_FL', 'REG_PHONE_FL', 'GEN_PHONE_FL']: 
    data[i] = data[i].astype('object') 
 
# в указанных переменных заменяем запятую на точку в качестве 
# десятичного разделителя и преобразуем в тип float 
for i in ['PERSONAL_INCOME', 'CREDIT', 'FST_PAYMENT',  
          'LOAN_AVG_DLQ_AMT', 'LOAN_MAX_DLQ_AMT']: 
    data[i] = data[i].str.replace(',', '.').astype('float') 
     
# вновь смотрим типы переменных 
data.info() 
 
	  



 

Out[4]: 
<class 'pandas.core.frame.DataFrame'> 
RangeIndex: 15223 entries, 0 to 15222 
Data columns (total 52 columns): 
AGREEMENT_RK                  15223 non-null object 
TARGET                        15223 non-null object 
AGE                           15223 non-null int64 
SOCSTATUS_WORK_FL             15223 non-null object 
SOCSTATUS_PENS_FL             15223 non-null object 
GENDER                        15223 non-null object 
CHILD_TOTAL                   15223 non-null int64 
DEPENDANTS                    15223 non-null int64 
EDUCATION                     15223 non-null object 
MARITAL_STATUS                15223 non-null object 
GEN_INDUSTRY                  13856 non-null object 
GEN_TITLE                     13856 non-null object 
ORG_TP_STATE                  13856 non-null object 
ORG_TP_FCAPITAL               13858 non-null object 
JOB_DIR                       13856 non-null object 
FAMILY_INCOME                 15223 non-null object 
PERSONAL_INCOME               15223 non-null float64 
REG_ADDRESS_PROVINCE          15223 non-null object 
FACT_ADDRESS_PROVINCE         15223 non-null object 
POSTAL_ADDRESS_PROVINCE       15223 non-null object 
TP_PROVINCE                   14928 non-null object 
REGION_NM                     15222 non-null object 
REG_FACT_FL                   15223 non-null object 
FACT_POST_FL                  15223 non-null object 
REG_POST_FL                   15223 non-null object 
REG_FACT_POST_FL              15223 non-null object 
REG_FACT_POST_TP_FL           15223 non-null object 
FL_PRESENCE_FL                15223 non-null object 
OWN_AUTO                      15223 non-null int64 
AUTO_RUS_FL                   15223 non-null object 
HS_PRESENCE_FL                15223 non-null object 
COT_PRESENCE_FL               15223 non-null object 
GAR_PRESENCE_FL               15223 non-null object 
LAND_PRESENCE_FL              15223 non-null object 
CREDIT                        15223 non-null float64 
TERM                          15223 non-null int64 
FST_PAYMENT                   15223 non-null float64 
DL_DOCUMENT_FL                15223 non-null object 
GPF_DOCUMENT_FL               15223 non-null object 
FACT_LIVING_TERM              15223 non-null int64 
WORK_TIME                     13855 non-null float64 
FACT_PHONE_FL                 15223 non-null object 
REG_PHONE_FL                  15223 non-null object 
GEN_PHONE_FL                  15223 non-null object 
LOAN_NUM_TOTAL                15223 non-null int64 
LOAN_NUM_CLOSED               15223 non-null int64 
LOAN_NUM_PAYM                 15223 non-null int64 
LOAN_DLQ_NUM                  15223 non-null int64 
LOAN_MAX_DLQ                  15223 non-null int64 
LOAN_AVG_DLQ_AMT              15223 non-null float64 
LOAN_MAX_DLQ_AMT              15223 non-null float64 
PREVIOUS_CARD_NUM_UTILIZED    288 non-null float64 
dtypes: float64(7), int64(11), object(34) 
memory usage: 6.0+ MB 
 

Âèäèì, ÷òî âñå ïåðåìåííûå ïîëó÷èëè êîððåêòíûå òèïû äàííûõ.  
 



 

I.3. Импутация пропусков, не использующая результаты 
математических вычислений (импутация, которую можно 
выполнять до/после разбиения на обучение/контроль) 
Òåïåðü çàéìåìñÿ èìïóòàöèåé ïðîïóñêîâ, êîòîðàÿ íå èñïîëüçóåò 
ðåçóëüòàòû ìàòåìàòè÷åñêèõ âû÷èñëåíèé è ïîýòîìó åå ìîæíî âûïîëíÿòü 
êàê äî, òàê è ïîñëå ðàçáèåíèÿ íà îáó÷àþùóþ è êîíòðîëüíóþ âûáîðêè. 
Ïðîïóñêè â ïåðåìåííûõ GEN_INDUSTRY, GEN_TITLE, 
ORG_TP_STATE, ORG_TP_FCAPITAL, JOB_DIR è WORK_TIME 
ñêîðåå âñåãî îáóñëîâëåíû íåïðèìåíèìîñòüþ âîïðîñà î çàíÿòîñòè äëÿ 
êëèåíòîâ, ÿâëÿþùèõñÿ ïåíñèîíåðàìè. Ìû çàìåíèì ïðîïóñêè â 
ïåðåìåííûõ GEN_INDUSTRY, GEN_TITLE, ORG_TP_STATE è 
ORG_TP_FCAPITAL ìåòêîé «Íå óêàçàíî», åñëè â ñîîòâåòñòâóþùåé 
ïåðåìåííîé åñòü ïðîïóñê è ïðè ýòîì ïåðåìåííàÿ 
SOCSTATUS_PENS_FL èìååò çíà÷åíèå 1 (ò.å. êëèåíò ÿâëÿåòñÿ 
ïåíñèîíåðîì), â ïðîòèâíîì ñëó÷àå âåðíåì èñõîäíîå çíà÷åíèå 
ñîîòâåòñòâóþùåé ïåðåìåííîé. Ïðîïóñêè â ïåðåìåííûõ JOB_DIR, 
TP_PROVINCE è REGION_NM çàìåíÿåì ìåòêîé «Íå óêàçàíî». Åñëè 
â ïåðåìåííîé PREVIOUS_CARD_NUM_UTILIZED åñòü ïðîïóñê, 
çàìåíÿåì åãî íóëåì. 
 
In[5]: 
# если в интересующей нас переменной есть пропуск  
# и при этом переменная SOCSTATUS_PENS_FL имеет значение 1, 
# заменяем такие пропуски меткой "Не указано" 
data['GEN_INDUSTRY'] = np.where(data['GEN_INDUSTRY'].isnull() \ 
                                | (data['SOCSTATUS_PENS_FL'] == 1),  
                                'Не указано', data['GEN_INDUSTRY']) 
data['GEN_TITLE'] = np.where(data['GEN_TITLE'].isnull()  \ 
                             | (data['SOCSTATUS_PENS_FL'] == 1),  
                             'Не указано', data['GEN_TITLE']) 
data['ORG_TP_STATE'] = np.where(data['ORG_TP_STATE'].isnull() \ 
                                | (data['SOCSTATUS_PENS_FL'] == 1), 
                                'Не указано', data['ORG_TP_STATE']) 
data['ORG_TP_FCAPITAL'] = np.where(data['ORG_TP_FCAPITAL'].isnull() \ 
                                   | (data['SOCSTATUS_PENS_FL'] == 1),  
                                   'Не указано', data['ORG_TP_FCAPITAL']) 
 
# заменяем пропуски в указанных переменных 
# меткой "Не указано" 
data['JOB_DIR'] = np.where(data['JOB_DIR'].isnull(), 'Не указано', data['JOB_DIR']) 
data['REGION_NM'] = np.where(data['REGION_NM'].isnull(), 'Не указано', data['REGION_NM']) 
     
# пропуски в переменной TP_PROVINCE заменим значением 
# переменной FACT_ADDRESS_PROVINCE 
data['TP_PROVINCE'] = np.where(data['TP_PROVINCE'].isnull(),  
                               data['FACT_ADDRESS_PROVINCE'], data['TP_PROVINCE']) 
     
# заменяем пропуски в переменной  
# PREVIOUS_CARD_NUM_UTILIZED нулями 
data['PREVIOUS_CARD_NUM_UTILIZED'] = np.where(data['PREVIOUS_CARD_NUM_UTILIZED'].isnull(), 0,  
                                              data['PREVIOUS_CARD_NUM_UTILIZED']) 
# смотрим количество пропусков 
data.info() 
 
	  



 

Out[5]: 
<class 'pandas.core.frame.DataFrame'> 
RangeIndex: 15223 entries, 0 to 15222 
Data columns (total 52 columns): 
AGREEMENT_RK                  15223 non-null object 
TARGET                        15223 non-null object 
AGE                           15223 non-null int64 
SOCSTATUS_WORK_FL             15223 non-null object 
SOCSTATUS_PENS_FL             15223 non-null object 
GENDER                        15223 non-null object 
CHILD_TOTAL                   15223 non-null int64 
DEPENDANTS                    15223 non-null int64 
EDUCATION                     15223 non-null object 
MARITAL_STATUS                15223 non-null object 
GEN_INDUSTRY                  15223 non-null object 
GEN_TITLE                     15223 non-null object 
ORG_TP_STATE                  15223 non-null object 
ORG_TP_FCAPITAL               15223 non-null object 
JOB_DIR                       15223 non-null object 
FAMILY_INCOME                 15223 non-null object 
PERSONAL_INCOME               15223 non-null float64 
REG_ADDRESS_PROVINCE          15223 non-null object 
FACT_ADDRESS_PROVINCE         15223 non-null object 
POSTAL_ADDRESS_PROVINCE       15223 non-null object 
TP_PROVINCE                   15223 non-null object 
REGION_NM                     15223 non-null object 
REG_FACT_FL                   15223 non-null object 
FACT_POST_FL                  15223 non-null object 
REG_POST_FL                   15223 non-null object 
REG_FACT_POST_FL              15223 non-null object 
REG_FACT_POST_TP_FL           15223 non-null object 
FL_PRESENCE_FL                15223 non-null object 
OWN_AUTO                      15223 non-null int64 
AUTO_RUS_FL                   15223 non-null object 
HS_PRESENCE_FL                15223 non-null object 
COT_PRESENCE_FL               15223 non-null object 
GAR_PRESENCE_FL               15223 non-null object 
LAND_PRESENCE_FL              15223 non-null object 
CREDIT                        15223 non-null float64 
TERM                          15223 non-null int64 
FST_PAYMENT                   15223 non-null float64 
DL_DOCUMENT_FL                15223 non-null object 
GPF_DOCUMENT_FL               15223 non-null object 
FACT_LIVING_TERM              15223 non-null int64 
WORK_TIME                     13855 non-null float64 
FACT_PHONE_FL                 15223 non-null object 
REG_PHONE_FL                  15223 non-null object 
GEN_PHONE_FL                  15223 non-null object 
LOAN_NUM_TOTAL                15223 non-null int64 
LOAN_NUM_CLOSED               15223 non-null int64 
LOAN_NUM_PAYM                 15223 non-null int64 
LOAN_DLQ_NUM                  15223 non-null int64 
LOAN_MAX_DLQ                  15223 non-null int64 
LOAN_AVG_DLQ_AMT              15223 non-null float64 
LOAN_MAX_DLQ_AMT              15223 non-null float64 
PREVIOUS_CARD_NUM_UTILIZED    15223 non-null float64 
dtypes: float64(7), int64(11), object(34) 
memory usage: 6.0+ MB 
 

I.4. Обработка редких категорий 
Ñåé÷àñ ìû âûïîëíèì îáðàáîòêó ðåäêèõ êàòåãîðèé. Âûäåëèì 
êàòåãîðèàëüíûå ïðåäèêòîðû â îòäåëüíóþ ãðóïïó è âûâåäåì ñòàòèñòèêè 
ïî íèì. 
 
	  



 

In[6]: 
# выделяем категориальные переменные в группу 
categorical_columns = [c for c in data.columns if data[c].dtype.name == 'object'] 
 
# выводим статистики по категориальным переменным, 
# смотрим unique - количество уникальных значений, 
# выявляем бесполезные переменные - переменные, у 
# которых уникальных значений столько, сколько 
# наблюдений (AGREEMENT_RK), и переменные с одним 
# уникальным значением (DL_DOCUMENT_FL) 
data[categorical_columns].describe() 
 
 

 
 

Â ýòîé ñâîäêå íàñ áóäåò èíòåðåñîâàòü ñòðîêà unique – êîëè÷åñòâî 
óíèêàëüíûõ çíà÷åíèé. Ñ ïîìîùüþ íåå ìû âûÿâëÿåì áåñïîëåçíûå 
ïåðåìåííûå - ïåðåìåííûå, ó êîòîðûõ óíèêàëüíûõ çíà÷åíèé ñòîëüêî, 
ñêîëüêî íàáëþäåíèé (â íàøåì ñëó÷àå òàêîé ïåðåìåííîé áóäåò 
AGREEMENT_RK), è ïåðåìåííûå ñ îäíèì óíèêàëüíûì çíà÷åíèåì 
(ïåðåìåííàÿ DL_DOCUMENT_FL). Äàâàéòå óäàëèì ïåðåìåííûå 
AGREEMENT_RK è DL_DOCUMENT_FL. 
 
In[7]: 
# удаляем идентификационную переменную AGREEMENT_RK, 
# потому что у нее количество уникальных значений 
# равно количеству наблюдений 
data.drop('AGREEMENT_RK', axis=1, inplace=True) 
 
# удаляем переменную DL_DOCUMENT_FL, потому что  
# у нее одно уникальное значение 
data.drop('DL_DOCUMENT_FL', axis=1, inplace=True) 
 

Çàíîâî âûäåëÿåì êàòåãîðèàëüíûå ïåðåìåííûå â ãðóïïó è ñ ïîìîùüþ 
öèêëà for âûâîäèì ÷àñòîòû ïî êàæäîé êàòåãîðèàëüíîé ïåðåìåííîé, 
ñåé÷àñ íàì íåîáõîäèìî âûÿâèòü ðåäêèå êàòåãîðèè. 
 
In[8]: 
# заново выделим категориальные переменные в группу 
# и пробежим по ней, выводя частоты категорий 
# по каждой категориальной переменной, чтобы 
# выявить редкие категории 
categorical_columns = [c for c in data.columns if data[c].dtype.name == 'object'] 
for c in categorical_columns: 
    print(data[c].value_counts(dropna=False)) 
 

Â ïåðåìåííîé REGION_NM çàìåíèì êàòåãîðèþ Не указано, ñîñòîÿùóþ 
èç 1 íàáëþäåíèÿ, íà ñàìóþ ÷àñòî âñòðå÷àþùóþñÿ êàòåãîðèþ ЮЖНЫЙ. Ïðè 
ýòîì çàìå÷àåì, ÷òî â ýòîé ïåðåìåííîé åñòü íåêîððåêòíàÿ êàòåãîðèÿ 
ПОВОЛЖСКИЙ, êîòîðóþ ìû çàìåíèì íà ПРИВОЛЖСКИЙ. Â ïåðåìåííûõ 
REG_ADDRESS_PROVINCE, POSTAL_ADDRESS_PROVINCE è 
FACT_ADDRESS_PROVINCE ðåäêèå êàòåãîðèè Москва, Хакасия, Ямало-
Ненецкий АО, Магаданская область, Калмыкия, Дагестан, Агинский 
Бурятский АО, Усть-Ордынский Бурятский АО, Эвенкийский АО, Коми-
Пермяцкий АО, Чечня çàïèøåì â îòäåëüíóþ êàòåãîðèþ ДРУГОЕ. Â 



 

ïåðåìåííîé TP_PROVINCE â îòäåëüíóþ êàòåãîðèþ ДРУГОЕ çàïèøåì 
ðåäêèå êàòåãîðèè Сахалинская область, Еврейская АО, Магаданская 
область, Москва, Кабардино-Балкария.  
 
In[9]: 
# заменяем категорию "Не указано" на категорию "ЮЖНЫЙ" 
data['REGION_NM'] = np.where(data['REGION_NM'] == 'Не указано', 'ЮЖНЫЙ',  
                             data['REGION_NM']) 
     
# заменяем неверную категорию "ПОВОЛЖСКИЙ" на категорию "ПРИВОЛЖСКИЙ" 
data.at[data['REGION_NM'] == 'ПОВОЛЖСКИЙ', 'REGION_NM'] = 'ПРИВОЛЖСКИЙ' 
     
# записываем редкие категории в одну отдельную категорию 
for i in ['REG_ADDRESS_PROVINCE', 'POSTAL_ADDRESS_PROVINCE', 'FACT_ADDRESS_PROVINCE']: 
    data[i] = np.where((data[i] == 'Москва') \ 
                       | (data[i] == 'Хакасия') \ 
                       | (data[i] == 'Ямало-Ненецкий АО') \ 
                       | (data[i] == 'Магаданская область') \ 
                       | (data[i] == 'Калмыкия') \ 
                       | (data[i] == 'Дагестан') \ 
                       | (data[i] == 'Агинский Бурятский АО') \ 
                       | (data[i] == 'Усть-Ордынский Бурятский АО') \ 
                       | (data[i] == 'Эвенкийский АО') \ 
                       | (data[i] == 'Коми-Пермяцкий АО') \ 
                       | (data[i] == 'Чечня'),  
                       'ДРУГОЕ', data[i]) 
 
data['TP_PROVINCE'] = np.where((data['TP_PROVINCE'] == 'Сахалинская область') \ 
                               | (data['TP_PROVINCE'] == 'Еврейская АО') \ 
                               | (data['TP_PROVINCE'] == 'Магаданская область') \ 
                               | (data['TP_PROVINCE'] == 'Дагестан') \ 
                               | (data['TP_PROVINCE'] == 'Кабардино-Балкария'),  
                               'ДРУГОЕ', data['TP_PROVINCE']) 
 

Òåïåðü âûïîëíèì óêðóïíåíèé êàòåãîðèé äëÿ ïåðåìåííûõ EDUCATION, 
GEN_INDUSTRY, GEN_TITLE, ORG_TP_STATE è JOB_DIR. 
 
In[10]: 
# укрупняем категории переменной EDUCATION 
data.at[data['EDUCATION'] == 'Ученая степень', 'EDUCATION'] = 'Высшее' 
data.at[data['EDUCATION'] == 'Два и более высших образования', 'EDUCATION'] = 'Высшее' 
 
# смотрим частоты категорий переменной EDUCATION 
data['EDUCATION'].value_counts(dropna=False) 
 
Out[10]: 
Среднее специальное    6518 
Среднее                4679 
Высшее                 3154 
Неоконченное высшее     532 
Неполное среднее        340 
Name: EDUCATION, dtype: int64 
 
In[11]: 
# записываем некоторые категории переменной GEN_INDUSTRY  
# в отдельную категорию 
data.at[data['GEN_INDUSTRY'] == 'Юридические услуги/нотариальные услуги',  
        'GEN_INDUSTRY'] = 'Другие сферы' 
data.at[data['GEN_INDUSTRY'] == 'Страхование', 'GEN_INDUSTRY'] = 'Другие сферы' 
data.at[data['GEN_INDUSTRY'] == 'Туризм', 'GEN_INDUSTRY'] = 'Другие сферы' 
data.at[data['GEN_INDUSTRY'] == 'Недвижимость', 'GEN_INDUSTRY'] = 'Другие сферы' 
data.at[data['GEN_INDUSTRY'] == 'Управляющая компания', 'GEN_INDUSTRY'] = 'Другие сферы' 
data.at[data['GEN_INDUSTRY'] == 'Логистика', 'GEN_INDUSTRY'] = 'Другие сферы' 
data.at[data['GEN_INDUSTRY'] == 'Подбор персонала', 'GEN_INDUSTRY'] = 'Другие сферы' 
data.at[data['GEN_INDUSTRY'] == 'Маркетинг', 'GEN_INDUSTRY'] = 'Другие сферы' 
# смотрим частоты категорий переменной GEN_INDUSTRY 
data['GEN_INDUSTRY'].value_counts(dropna=False) 
 
	  



 

Out[11]: 
Торговля                                     2303 
Не указано                                   2048 
Другие сферы                                 1776 
Металлургия/Промышленность/Машиностроение    1285 
Государственная служба                       1223 
Здравоохранение                              1087 
Образование                                   923 
Транспорт                                     763 
Сельское хозяйство                            670 
Строительство                                 556 
Коммунальное хоз-во/Дорожные службы           495 
Ресторанный бизнес/Общественное питание       393 
Наука                                         361 
Нефтегазовая промышленность                   220 
Банк/Финансы                                  168 
Сборочные производства                        167 
Энергетика                                    139 
Развлечения/Искусство                         129 
ЧОП/Детективная д-ть                          128 
Информационные услуги                         102 
Салоны красоты и здоровья                      96 
Информационные технологии                      82 
Химия/Парфюмерия/Фармацевтика                  60 
СМИ/Реклама/PR-агенства                        49 
Name: GEN_INDUSTRY, dtype: int64 
 
In[12]: 
# укрупняем категории переменной GEN_TITLE 
data.at[data['GEN_TITLE'] == 'Партнер', 'GEN_TITLE'] = 'Другое' 
data.at[data['GEN_TITLE'] == 'Военнослужащий по контракту', 'GEN_TITLE'] = 'Другое' 
 
# смотрим частоты категорий переменной GEN_TITLE 
data['GEN_TITLE'].value_counts(dropna=False) 
 
Out[12]: 
Специалист                        6680 
Рабочий                           2898 
Не указано                        2048 
Служащий                           858 
Руководитель среднего звена        657 
Работник сферы услуг               529 
Высококвалифиц. специалист         529 
Руководитель высшего звена         409 
Другое                             272 
Индивидуальный предприниматель     210 
Руководитель низшего звена         133 
Name: GEN_TITLE, dtype: int64 
 
In[13]: 
# укрупняем категории переменной ORG_TP_STATE 
data.at[data['ORG_TP_STATE'] == 'Частная ком. с инос. капиталом',  
        'ORG_TP_STATE'] = 'Частная компания' 
 
# смотрим частоты категорий переменной ORG_TP_STATE 
data['ORG_TP_STATE'].value_counts(dropna=False) 
 
Out[13]: 
Частная компания                  6288 
Государственная комп./учреж.      5726 
Не указано                        2048 
Индивидуальный предприниматель     930 
Некоммерческая организация         231 
Name: ORG_TP_STATE, dtype: int64 
 
	  



 

In[14]: 
# укрупняем категории переменной JOB_DIR 
data.at[data['JOB_DIR'] == 'Реклама и маркетинг', 'JOB_DIR'] = 'Другое' 
data.at[data['JOB_DIR'] == 'Кадровая служба и секретариат', 'JOB_DIR'] = 'Другое' 
data.at[data['JOB_DIR'] == 'Пр-техн. обесп. и телеком.', 'JOB_DIR'] = 'Другое' 
data.at[data['JOB_DIR'] == 'Юридическая служба', 'JOB_DIR'] = 'Другое' 
 
# смотрим частоты категорий переменной JOB_DIR 
data['JOB_DIR'].value_counts(dropna=False) 
 
Out[14]: 
Участие в основ. деятельности    11452 
Не указано                        1367 
Вспомогательный техперсонал       1025 
Бухгалтерия, финансы, планир.      481 
Адм-хоз. и трансп. службы          279 
Другое                             238 
Снабжение и сбыт                   217 
Служба безопасности                164 
Name: JOB_DIR, dtype: int64 
 

I.5. Конструирование новых признаков, не использующее 
результаты математических вычислений (которое можно 
выполнять до/после разбиения на обучение/контроль) 
Òåïåðü ñîçäàäèì íîâûå ïåðåìåííûå, ïðè êîíñòðóèðîâàíèè êîòîðûõ íå 
íóæíû òå èëè èíûå ìàòåìàòè÷åñêèå âû÷èñëåíèÿ, è ïîýòîìó èõ ìîæíî 
ñîçäàâàòü äî èëè ïîñëå ðàçáèåíèÿ íà îáó÷àþùóþ è êîíòðîëüíóþ 
âûáîðêè. Ìû ñîçäàäèì FACT_TP_FL, êîòîðàÿ ïðèíèìàåò çíà÷åíèå 1, 
åñëè îáëàñòü ôàêòè÷åñêîãî ïðåáûâàíèÿ êëèåíòà è îáëàñòü òîðãîâîé 
òî÷êè, ãäå êëèåíò áðàë ïîñëåäíèé êðåäèò, ñîâïàäàþò, èëè 0 â ïðîòèâíîì 
ñëó÷àå. Êðîìå òîãî, ìû ñîçäàäèì ïåðåìåííóþ AUTO_FOR_FL, êîòîðàÿ 
ïðèíèìàåò çíà÷åíèå 1, åñëè ó êëèåíòà åñòü àâòîìîáèëü èìïîðòíîãî 
ïðîèçâîäñòâà, èëè 0 â ïðîòèâíîì ñëó÷àå. Åùå ìû ñîçäàäèì ïàðíîå 
âçàèìîäåéñòâèå ïåðåìåííûõ GENDER è GAR_PRESENCE_FL è ïàðíîå 
âçàèìîäåéñòâèå ïåðåìåííûõ REG_FACT_FL è GAR_PRESENCE_FL.  
 
In[15]: 
# создаем переменную FACT_TP_FL, которая принимает значение 1, если  
# область фактического пребывания клиента и область торговой точки,  
# где клиент брал последний кредит, совпадают, или 0 
# в противном случае 
data['FACT_TP_FL'] = np.where(data['FACT_ADDRESS_PROVINCE'] == data['TP_PROVINCE'],  
                              1, 0).astype('object') 
 
# создаем переменную AUTO_FOR_FL, которая принимает значение 1, если  
# у клиента есть автомобиль импортного производства, или 
# 0 в противном случае 
data['AUTO_FOR_FL'] = np.where((data['AUTO_RUS_FL'] == '0') & (data['OWN_AUTO'] > 0),  
                               1, 0).astype('object') 
 
In[16]: 
# пишем функцию, которая создает переменную  
# в результате конъюнкции переменных  
# f1 и f2 
def make_conj(df, f1, f2): 
    df[f1 + "+" + f2] = df[f1].astype('str') + " + " + df[f2].astype('str') 
 
	  



 

In[17]: 
# применяем функцию 
make_conj(data, 'GENDER', 'GAR_PRESENCE_FL') 
make_conj(data, 'REG_FACT_FL', 'GAR_PRESENCE_FL') 
 

Òåïåðü âûâåäåì ñòàòèñòèêè ïî êîëè÷åñòâåííûì ïåðåìåííûì. 
 
In[18]: 
# отключаем на всякий случай экспоненциальное представление 
pd.set_option('display.float_format', lambda x: '%.3f' % x) 
# выводим статистики по количественным переменным 
data.describe() 
 

 
 
Â ïîëó÷åííîé ñâîäêå ìû äîëæíû îáðàòèòü âíèìàíèå íà òðè ìîìåíòà: 

• îòðèöàòåëüíîå ìèíèìàëüíîå çíà÷åíèå FACT_LIVING_TERM; 
• íóëåâûå ìèíèìàëüíûå çíà÷åíèÿ ïåðåìåííûõ CHILD_TOTAL, 

DEPENDANTS, OWN_AUTO, FST_PAYMENT, 
LOAN_NUM_CLOSED, LOAN_DLQ_NUM, LOAN_MAX_DLQ, 
LOAN_AVG_DLQ_AMT, LOAN_MAX_DLQ_AMT, 
PREVIOUS_CARD_NUM_UTILIZED, ïðè êîíñòðóèðîâàíèè 
íîâûõ ïðèçíàêîâ íà áàçå òàêèõ ïåðåìåííûõ íóæíî áûòü îñîáî 
âíèìàòåëüíûì, ò.ê. ïðè äåëåíèè íà íîëü ìîãóò ïîÿâÿòñÿ 
áåñêîíå÷íûå çíà÷åíèÿ (infinite values); 

• àíîìàëüíî áîëüøèå ìàêñèìàëüíûå çíà÷åíèÿ ïåðåìåííûõ 
FACT_LIVING_TERM è WORK_TIME, òàêèå çíà÷åíèÿ ìîãóò 
ñíèçèòü êà÷åñòâî ðåãðåññèîííîé ìîäåëè. 

Çíà÷åíèÿ ïåðåìåííîé FACT_LIVING_TERM áåðåì ïî ìîäóëþ, ÷òîáû 
èçáàâèòüñÿ îò îòðèöàòåëüíûõ çíà÷åíèé. 
 
In[19]: 
# значения переменной FACT_LIVING_TERM берем по модулю,  
# чтобы избавиться от отрицательных значений 
data['FACT_LIVING_TERM'] = data['FACT_LIVING_TERM'].abs() 
 

I.6. Разбиение на обучающую и контрольную выборки 
Ðàçáèâàåì íàøè äàííûå íà îáó÷àþùóþ è êîíòðîëüíóþ âûáîðêè. 
 
In[20]: 
# разбиваем данные на обучающую и контрольную выборки 
train = data.sample(frac=0.7, random_state=200) 
test = data.drop(train.index) 
 



 

I.7. Импутация пропусков, использующая статистики – 
результаты математических вычислений (ее нужно выполнять 
после разбиения на обучение и контроль) 
Äàâàéòå âûïîëíèì èìïóòàöèþ ïðîïóñêîâ â ïåðåìåííûõ 
FACT_LIVING_TERM è WORK_TIME.  
Íà÷íåì ñ ïåðåìåííîé FACT_LIVING_TERM. Â íåé íåò ïðîïóñêîâ, íî 
çäåñü íåîáõîäèìî ó÷åñòü ìîìåíò, ÷òî ÷àñòî áûâàåò ñèòóàöèÿ, êîãäà èç-çà 
îøèáîê ââîäà äàííûõ ñòàæ ïðîæèâàíèÿ ïðåâûøàåò âîçðàñò êëèåíòà. 
Íàáëþäåíèÿ, â êîòîðûõ êîëè÷åñòâî ëåò ïðîæèâàíèÿ ïî ìåñòó 
ôàêòè÷åñêîãî ïðåáûâàíèÿ ïðåâûøàåò âîçðàñò, çàïèñûâàåì êàê ïðîïóñêè, 
à çàòåì èìïóòèðóåì èõ ìåäèàíîé ïåðåìåííîé, âû÷èñëåííîé íà 
îáó÷àþùåé âûáîðêå. 
 
In[21]: 
# наблюдения, в которых количество лет проживания  
# по месту фактического пребывания превышает 
# возраст, записываем как пропуски  
train['FACT_LIVING_TERM'] = np.where(train['FACT_LIVING_TERM'] / 12 > train['AGE'], 
                                     np.NaN, train['FACT_LIVING_TERM']) 
test['FACT_LIVING_TERM'] = np.where(test['FACT_LIVING_TERM'] / 12 > test['AGE'],  
                                    np.NaN, test['FACT_LIVING_TERM']) 
 
# импутируем пропуски медианой, вычисленной  
# на обучающей выборке 
train['FACT_LIVING_TERM'].fillna(train['FACT_LIVING_TERM'].median(),  
                                 inplace=True) 
test['FACT_LIVING_TERM'].fillna(train['FACT_LIVING_TERM'].median(),  
                                inplace=True) 

 
Ïðîïóñêè â ïåðåìåííîé WORK_TIME îáóñëîâëåíû ñêîðåå âñåãî òåì, 
÷òî îíè ñîîòâåòñòâóþò êëèåíòàì-ïåíñèîíåðàì. Êðîìå òîãî, èç-çà îøèáîê 
ââîäà äàííûõ ÷àñòî âñòðå÷àþòñÿ äâà òèïà íàáëþäåíèé: 

• íàáëþäåíèÿ, â êîòîðûõ âðåìÿ ðàáîòû â ãîäàõ ïðåâûøàåò âîçðàñò 
(íàïðèìåð, ÷åëîâåê ðàáîòàåò 40 ëåò, à æèâåò âñåãî 25); 

• íàáëþäåíèÿ, â êîòîðûõ ðàçíèöà ìåæäó âîçðàñòîì è âðåìåíåì 
ðàáîòû â ãîäàõ ìåíüøå 16 (íàïðèìåð, ó 30-ëåòíåãî âðåìÿ ðàáîòû â 
ãîäàõ ñîñòàâëÿåò 20 ëåò, ïîëó÷àåòñÿ, îí ðàáîòàåò ñ 10 ëåò). 

Òàêèå íàáëþäåíèÿ ìû òîæå ìîæåì ïîìåòèòü êàê ïðîïóñêè è 
èìïóòèðîâàòü èõ ìåäèàíîé ïåðåìåííîé, âû÷èñëåííîé íà îáó÷àþùåé 
âûáîðêå. 
 
	  



 

In[22]: 
# наблюдения, в которых время работы в годах превышает  
# возраст (например, человек работает 40 лет, а живет  
# всего 25), записываем как пропуски  
train['WORK_TIME'] = np.where(train['WORK_TIME'] / 12 > train['AGE'],  
                              np.NaN, train['WORK_TIME']) 
test['WORK_TIME'] = np.where(test['WORK_TIME'] / 12 > test['AGE'],  
                             np.NaN, test['WORK_TIME']) 
 
# наблюдения, в которых разница между возрастом и временем работы в годах  
# меньше 16 (например, у 30-летнего время работы в годах составляет 20 лет, 
# получается, он работает с 10 лет), записываем как пропуски  
train['WORK_TIME'] = np.where((train['AGE'] - train['WORK_TIME'] / 12) < 16,  
                              np.NaN, train['WORK_TIME']) 
test['WORK_TIME'] = np.where((test['AGE'] - test['WORK_TIME'] / 12) < 16,  
                             np.NaN, test['WORK_TIME']) 
 
# импутируем пропуски медианой, вычисленной  
# на обучающей выборке 
train['WORK_TIME'].fillna(train['WORK_TIME'].median(), inplace=True) 
test['WORK_TIME'].fillna(train['WORK_TIME'].median(), inplace=True) 
 

Òåïåðü óáåäèìñÿ, ÷òî íàøè ïåðåìåííûå íå ñîäåðæàò ïðîïóñêîâ. 
 
In[23]: 
# выводим информацию об общем количестве пропущенных  
# наблюдений в обучающей и контрольной выборках 
print(train.isnull().sum().sum()) 
print(test.isnull().sum().sum()) 
 
Out[23]: 
0 
0 
 

Ìû óáåæäàåìñÿ, ÷òî íàøè äàííûå íå ñîäåðæàò ïðîïóñêîâ è äâèãàåìñÿ 
äàëüøå. 

I.8. Поиск преобразований переменных, максимизирующих 
нормальность распределения (дается в сокращенном виде) 
Äàâàéòå âûïîëíèì ïîèñê ïðåîáðàçîâàíèé ïåðåìåííûõ, 
ìàêñèìèçèðóþùèõ íîðìàëüíîñòü ðàñïðåäåëåíèÿ. Íà÷íåì ñ ïåðåìåííîé 
FACT_LIVING_TERM. Ïîñòðîèì äëÿ íåå ãèñòîãðàììó ðàñïðåäåëåíèÿ 
è ãðàôèê êâàíòèëü-êâàíòèëü, à òàêæå äîïîëíèòåëüíî âû÷èñëèì 
êîýôôèöèåíò ñêîñà è êîýôôèöèåíò ýêñöåññà. 
 
In[24]: 
# импортируем библиотеку seaborn, предварительно  
# установив ее в Anaconda Prompt с помощью команды 
# conda install -c anaconda seaborn 
import seaborn as sns 
 
# импортируем norm и stats 
from scipy.stats import norm 
from scipy import stats 
 
# строим гистограмму распределения и график 
# квантиль-квантиль для переменной FACT_LIVING_TERM 
sns.distplot(train['FACT_LIVING_TERM'], fit=norm) 
fig = plt.figure() 
res = stats.probplot(train['FACT_LIVING_TERM'], plot=plt) 
print("Скос", train['FACT_LIVING_TERM'].skew()) 
print("Эксцесс", train['FACT_LIVING_TERM'].kurtosis()) 
 
	  



 

Out[24]: 
Скос 1.0009463793229856 
Эксцесс 0.8475822970599065 

 

 

 
 
Çäåñü ìû âèäèì ïðàâîñòîðîííþþ àñèììåòðèþ, ïîïðîáóåì ïðèìåíèòü 
ëîãàðèôìè÷åñêîå ïðåîáðàçîâàíèå. 
 
In[25]: 
# строим гистограмму распределения и график 
# квантиль-квантиль, применив логарифмическое  
# преобразование для переменной FACT_LIVING_TERM, 
# используем константу a, чтобы не брать 
# логарифм нуля 
a = 0.001 
sns.distplot(np.log(train['FACT_LIVING_TERM'] + a), fit=norm) 
fig = plt.figure() 
res = stats.probplot(np.log(train['FACT_LIVING_TERM'] + a), plot=plt) 
print("Скос", var.skew()) 
print("Эксцесс", var.kurtosis()) 
 
	  



 

Out[25]: 
Скос -1.7877641745035981 
Эксцесс 8.158332933708543 

 

 

 
 

Ëîãàðèôìè÷åñêîå ïðåîáðàçîâàíèå ïî êëàññè÷åñêîé ñõåìå íå äàëî 
óëó÷øåíèå, ïîïðîáóåì âîñïîëüçîâàòüñÿ ôîðìóëîé log(x/mean(x)+k), ãäå 
k – ìàëåíüêîå çíà÷åíèå-êîíñòàíòà (ìåíüøå 1). Âñïîìíèì, ÷òî â ýòîì 
ïðåîáðàçîâàíèè k áóäåò ðàáîòàòü êàê ôàêòîð, îïðåäåëÿþùèé ôîðìó 
ðàñïðåäåëåíèÿ (ìàëåíüêèå çíà÷åíèÿ k äåëàþò äàííûå áîëåå ñêîøåííûìè 
âëåâî, à áîëüøèå çíà÷åíèÿ k äåëàþò äàííûå ìåíåå ñêîøåííûìè). 
Ñíà÷àëà âîçüìåì çíà÷åíèå, áëèçêîå ê 0. 
 
In[26]: 
# строим гистограмму распределения и график 
# квантиль-квантиль, применив логарифмическое  
# преобразование по формуле log(x/mean(x)+k) 
# для переменной FACT_LIVING_TERM, 
# где k - небольшое значение, близкое к 0, 
# чтобы сильнее смещать распределение влево 
k = 0.001 
sns.distplot( 
    np.log((train['FACT_LIVING_TERM'] / train['FACT_LIVING_TERM'].mean()) + k),  
    fit=norm) 
fig = plt.figure() 
res = stats.probplot( 
    np.log((train['FACT_LIVING_TERM'] / train['FACT_LIVING_TERM'].mean()) + k),  



 

    plot=plt) 
var = np.log( 
    (train['FACT_LIVING_TERM'] / train['FACT_LIVING_TERM'].mean()) + k) 
print("Скос", var.skew()) 
print("Эксцесс", var.kurtosis()) 
 
Out[26]: 
Скос -1.198753602609067 
Эксцесс 1.8060635345088007 

 

 
 
Âèäèì, ÷òî êîýôôèöèåíò ñêîñà óìåíüøèëñÿ ñ 1 (èñõîäíîå çíà÷åíèå 
êîýôôèöèåíòà ñêîñà) äî -1,2. Òåïåðü âîçüìåì çíà÷åíèå, áëèçêîå ê 1. 
 
In[27]: 
# строим гистограмму распределения и график 
# квантиль-квантиль, применив логарифмическое  
# преобразование по формуле log(x/mean(x)+k) 
# для переменной FACT_LIVING_TERM, 
# где k - небольшое значение, близкое к 1, 
# чтобы слабее смещать распределение влево 
k = 0.6 
sns.distplot( 
    np.log((train['FACT_LIVING_TERM'] / train['FACT_LIVING_TERM'].mean()) + k),  
    fit=norm) 
fig = plt.figure() 
res = stats.probplot( 
    np.log((train['FACT_LIVING_TERM'] / train['FACT_LIVING_TERM'].mean()) + k),  
    plot=plt) 
var = np.log( 
    (train['FACT_LIVING_TERM'] / train['FACT_LIVING_TERM'].mean()) + k) 



 

print("Скос", var.skew()) 
print("Эксцесс", var.kurtosis()) 
 
Out[27]: 
Скос 0.11907859496052849 
Эксцесс -0.971513963071875 

 

 
 
Íà ýòîò ðàç êîýôôèöèåíò ñêîñà óìåíüøèëñÿ íå òàê çíà÷èòåëüíî – ñ 1 
(èñõîäíîå çíà÷åíèå êîýôôèöèåíòà ñêîñà) äî 0,12. Òàêèì îáðàçîì, 
âàðüèðóÿ k, ìû ìîæåì áîëåå òîíêî íàñòðîèòü ëîãèñòè÷åñêîå 
ïðåîáðàçîâàíèå. 
Òåïåðü ïîïðîáóåì êîðåíü ÷åòâåðòîé ñòåïåíè. 
 
In[28]: 
# строим гистограмму распределения и график 
# квантиль-квантиль, применив преобразование  
# корнем четвертой степени для переменной FACT_LIVING_TERM,  
# используем модуль, чтобы не вычислять корни  
# отрицательных чисел, и затем учитываем знак числа 
sns.distplot(np.sign(train['FACT_LIVING_TERM']) * ( 
    train['FACT_LIVING_TERM'].abs() ** (1/4)), fit=norm) 
fig = plt.figure() 
res = stats.probplot(np.sign(train['FACT_LIVING_TERM']) * ( 
    train['FACT_LIVING_TERM'].abs() ** (1/4)), plot=plt) 
var = np.sign(train['FACT_LIVING_TERM']) * ( 
    train['FACT_LIVING_TERM'].abs() ** (1/4)) 
print("Скос", var.skew()) 
print("Эксцесс", var.kurtosis()) 
Out[28]: 



 

Скос -0.4317392497639781 
Эксцесс -0.3100517857049643 
 

 

 
 
Ïîïðîáóåì êóáè÷åñêèé êîðåíü. 
 
In[29]: 
# строим гистограмму распределения и график 
# квантиль-квантиль, применив преобразование  
# кубическим корнем для переменной FACT_LIVING_TERM,  
# используем модуль, чтобы не вычислять корни  
# отрицательных чисел, и затем учитываем знак числа 
sns.distplot(np.sign(train['FACT_LIVING_TERM']) * ( 
    train['FACT_LIVING_TERM'].abs() ** (1/3)), fit=norm) 
fig = plt.figure() 
res = stats.probplot(np.sign(train['FACT_LIVING_TERM']) * ( 
    train['FACT_LIVING_TERM'].abs() ** (1/3)), plot=plt) 
var = np.sign(train['FACT_LIVING_TERM']) * ( 
    train['FACT_LIVING_TERM'].abs() ** (1/3)) 
print("Скос", var.skew()) 
print("Эксцесс", var.kurtosis()) 
 
Out[29]: 
Скос -0.21552870628926826 
Эксцесс -0.6169680965500373 
 



 

 

 
Êóáè÷åñêèé êîðåíü ñðàáîòàë ëó÷øå ëîãàðèôìà, òåïåðü ïîïðîáóåì 
êâàäðàòíûé êîðåíü. 
 
In[30]: 
# строим гистограмму распределения и график 
# квантиль-квантиль, применив преобразование  
# квадратным корнем для переменной FACT_LIVING_TERM,  
# используем модуль, чтобы не вычислять корни  
# отрицательных чисел, и затем учитываем знак числа 
sns.distplot(np.sign(train['FACT_LIVING_TERM']) * ( 
    train['FACT_LIVING_TERM'].abs() ** (1/2)), fit=norm) 
fig = plt.figure() 
res = stats.probplot(np.sign(train['FACT_LIVING_TERM']) * ( 
    train['FACT_LIVING_TERM'].abs() ** (1/2)), plot=plt) 
var = np.sign(train['FACT_LIVING_TERM']) * ( 
    train['FACT_LIVING_TERM'].abs() ** (1/2)) 
print("Скос", var.skew()) 
print("Эксцесс", var.kurtosis()) 
	  



 

Out[30]: 
Скос 0.13511106646144974 
Эксцесс -0.7168466001317162 

 

 
 

 
 
Êâàäðàòíûé êîðåíü ñðàáîòàë ÷óòü õóæå, ÷åì êóáè÷åñêèé êîðåíü. Òåïåðü 
ïîïðîáóåì ïðåîáðàçîâàíèå Áîêñà-Êîêñà. 
 
In[31]: 
# импортируем функцию boxcox 
from scipy.stats import boxcox 
# выполняем преобразование Бокса-Кокса 
box_transformed, lam = boxcox(train['FACT_LIVING_TERM'] + a) 
print("Lambda: %f" % lam) 
 
Out[31]: 
Lambda: 0.373383 
 
In[32]: 
# строим гистограмму распределения и график 
# квантиль-квантиль для переменной monthly_income, 
# преобразованной с помощью Бокса-Кокса 
sns.distplot(box_transformed, fit=norm) 
fig = plt.figure() 
res = stats.probplot(box_transformed, plot=plt) 
box_transformed = pd.Series(box_transformed) 
print("Скос", box_transformed.skew()) 
print("Эксцесс", box_transformed.kurtosis()) 
Out[32]: 



 

Скос -0.12353447096945443 
Эксцесс -0.6873279108128143 
 

 
 

 
 
Ïîëó÷åííîå çíà÷åíèå lambda áëèçêî ê lambda = 0,5, êîòîðîå 
ñîîòâåòñòâóåò ïðåîáðàçîâàíèþ êâàäðàòíîãî êîðíÿ. 
Ïî-âèäèìîìó, îïòèìàëüíûì ïðåîáðàçîâàíèåì äëÿ ïåðåìåííîé 
FACT_LIVING_TERM áóäåò êâàäðàòíûé èëè êóáè÷åñêèé êîðåíü. 
Ïîäáèðàåì ñîîòâåòñòâóþùèå ïðåîáðàçîâàíèÿ äëÿ îñòàëüíûõ 
ïåðåìåííûõ. 
 

I.9. Биннинг как один способов конструирования новых 
признаков, использующий результаты математических 
вычислений (нужно выполнять только после разбиения на 
обучение и контроль) 
Ñåé÷àñ íà îñíîâå ïåðåìåííîé PERSONAL_INCOME ìû ñîçäàäèì 
âðåìåííóþ ïåðåìåííóþ PERSONAL_INCOME_CAT, ó êîòîðîé ìåòêè 
êàòåãîðèé áóäóò ïîâòîðÿòü ìåòêè êàòåãîðèé FAMILY_INCOME. 
 
In[33]: 



 

# на основе переменной PERSONAL_INCOME создаем временную переменную  
# PERSONAL_INCOME_CAT, у которой метки категорий будут  
# повторять метки категорий FAMILY_INCOME 
bins = [-np.inf, 5000, 10000, 20000, 50000, np.inf] 
lab = ['до 5000 руб.', 'от 5000 до 10000 руб.', 'от 10000 до 20000 руб.',  
       'от 20000 до 50000 руб.', 'свыше 50000 руб.'] 
train['PERSONAL_INCOME_CAT'] = pd.cut(train['PERSONAL_INCOME'], bins, labels=lab) 
test['PERSONAL_INCOME_CAT'] = pd.cut(test['PERSONAL_INCOME'], bins, labels=lab) 
 
In[34]: 
# выводим метки переменной PERSONAL_INCOME_CAT 
train['PERSONAL_INCOME_CAT'].unique() 
 
Out[34]: 
[от 10000 до 20000 руб., от 20000 до 50000 руб., от 5000 до 10000 руб., до 5000 руб., свыше 
50000 руб.] 
Categories (5, object): [до 5000 руб. < от 5000 до 10000 руб. < от 10000 до 20000 руб. < от 
20000 до 50000 руб. < свыше 50000 руб.] 

 
Òåïåðü ìû ñîçäàäèì ïåðåìåííóþ PERSONAL_FAMILY_INCOME, 
êîòîðàÿ ïðèíèìàåò çíà÷åíèå 1, åñëè êàòåãîðèÿ ïåðåìåííîé 
PERSONAL_INCOME_CAT ñîâïàäàåò ñ êàòåãîðèåé ïåðåìåííîé 
FAMILY_INCOME, èëè 0 â ïðîòèâíîì ñëó÷àå. Çàòåì ïðåîáðàçîâûâàåì 
ïåðåìåííóþ PERSONAL_FAMILY_INCOME â êàòåãîðèàëüíóþ, à 
ïåðåìåííóþ PERSONAL_INCOME_CAT óäàëÿåì.  
 
In[35]: 
# создаем переменную PERSONAL_FAMILY_INCOME, которая принимает значение 1, если  
# категория переменной PERSONAL_INCOME_CAT совпадает с категорией  
# переменной FAMILY_INCOME, или 0 в противном случае, затем 
# преобразовываем в тип object 
train['PERSONAL_FAMILY_INCOME'] = np.where(train['PERSONAL_INCOME_CAT'] == train['FAMILY_INCOME'],  
                                           1, 0).astype('object') 
test['PERSONAL_FAMILY_INCOME'] = np.where(test['PERSONAL_INCOME_CAT'] == test['FAMILY_INCOME'],  
                                          1, 0).astype('object') 
 
# удаляем переменную PERSONAL_INCOME_CAT 
train.drop('PERSONAL_INCOME_CAT', axis=1, inplace=True) 
test.drop('PERSONAL_INCOME_CAT', axis=1, inplace=True) 

 
Ñîçäàåì íîâûå ïåðåìåííûå íà îñíîâå áèííèíãà ïåðåìåííûõ CREDIT, 
FST_PAYMENT è AGECAT. Â äàííîì ñëó÷àå ìû âûáðàëè ïåðåìåííûå 
äëÿ áèííèíãà ñ òî÷êè çðåíèÿ áèçíåñ-ëîãèêè, êàê ïðàâèëî, ñóììà êðåäèòà, 
ðàçìåð ïåðâîãî ïëàòåæà è âîçðàñò ÿâëÿþòñÿ îäíèìè èç íàèáîëåå âàæíûõ 
ïåðåìåííûõ, õàðàêòåðèçóþùèõ êëèåíòà. Òî÷êè ðàçáèåíèÿ ïîäáèðàëèñü 
â ïðîãðàììå Deductor.  
 
In[36]: 
# задаем точки, в которых будут находится границы категорий  
# будущей переменной CREDITCAT 
bins = [-np.inf, 7292, 9427, 14169, 27449, np.inf] 
# осуществляем биннинг переменной CREDIT и записываем 
# результаты в новую переменную CREDITCAT 
train['CREDITCAT'] = pd.cut(train['CREDIT'], bins).astype('object') 
test['CREDITCAT'] = pd.cut(test['CREDIT'], bins).astype('object') 
 
In[37]: 
# задаем точки, в которых будут находится границы категорий  
# будущей переменной FSTPAYMENTCAT 
bins = [-np.inf, 1500, 4995, np.inf] 
# осуществляем биннинг переменной FST_PAYMENT и записываем 
# результаты в новую переменную FSTPAYMENTCAT 
train['FSTPAYMENTCAT'] = pd.cut(train['FST_PAYMENT'], bins).astype('object') 
test['FSTPAYMENTCAT'] = pd.cut(test['FST_PAYMENT'], bins).astype('object') 



 

 
In[38]: 
# задаем точки, в которых будут находится границы категорий  
# будущей переменной AGECAT 
bins = [-np.inf, 29, 43, 52, 57, np.inf] 
# осуществляем биннинг переменной AGE и записываем 
# результаты в новую переменную AGECAT 
train['AGECAT'] = pd.cut(train['AGE'], bins).astype('object') 
test['AGECAT'] = pd.cut(test['AGE'], bins).astype('object') 
 
 

Òåïåðü äàâàéòå âû÷èñëèì IV ïî âñåì êîëè÷åñòâåííûì ïåðåìåííûì, 
ïðåäâàðèòåëüíî êàòåãîðèçèðîâàííûì íà 10 êâàíòèëåé. Ýòî äàñò 
äîïîëíèòåëüíóþ èíôîðìàöèþ î òîì, íà îñíîâå êàêèõ ïåðåìåííûõ 
ìîæíî åùå ñîçäàòü íîâûå ïåðåìåííûå ñ ïîìîùüþ áèííèíãà. 
 
In[39]: 
# пишем функцию, вычисляющую IV по всем  
# количественным предикторам 
def numeric_IV(df):  
    iv_list = []  
    a = 0.0001 
    numerical_columns = [c for c in df.columns if df[c].dtype.name != 'object']  
    for var_name in numerical_columns:          
        df[var_name] = pd.qcut(df[var_name].values, 10, duplicates='drop').codes 
        biv = pd.crosstab(df[var_name], df['TARGET'])         
        IV = sum(((1.0 * biv[0] / sum(biv[0]) + a) - (1.0 * biv[1] / sum(biv[1]) + a)) * 
                 np.log((1.0 * biv[0] / sum(biv[0]) + a) / (1.0 * biv[1] / sum(biv[1]) + a))) 
        iv_list.append(IV) 
    col_list = list(numerical_columns) 
    results = pd.DataFrame({'Название переменной': col_list, 'IV': iv_list}) 
    results['Полезность'] = ['Подозрительно высокая' if x > 0.5 else 'Сильная'  
                             if x <= 0.5 and x > 0.3 else 'Средняя' 
                             if x <= 0.3 and x > 0.1 else 'Слабая'  
                             if x <= 0.1 and x > 0.02 else 'Бесполезная'  
                             for x in results['IV']]  # по Наиму Сиддики 
    return(results.sort_values(by='IV', ascending=False)) 
 
In[40]: 
# применяем нашу функцию к обучающему набору 
train_copy = train.copy() 
numeric_IV(train_copy) 
 
	  



 

Out[40]: 

 
 

Òåïåðü âûïîëíèì óêðóïíåíèå êàòåãîðèé GEN_TITLE, à íà îñíîâå 
ïåðåìåííûõ REGION_NM è ORG_TP_STATE ñîçäàäèì íîâûå 
ïåðåìåííûå REGIONCAT è ORGCAT ñ óêðóïíåííûìè êàòåãîðèÿìè. 
Äëÿ óêðóïíåíèÿ èñïîëüçîâàëñÿ ìåòîä CHAID. 
 
In[41]: 
# пишем функцию, которая создает  
# из списка списков словарь 
def list_to_dict(input_list):     
    output_dict = {}     
    for n, sample_list in enumerate(input_list): 
        for value in sample_list: 
            output_dict[value] = n                 
    return output_dict 
 
# создаем список списков для 
# переменной GEN_TITLE 
map_data_list = [ 
    ['Рабочий', 
     'Служащий', 
     'Работник сферы услуг', 
     'Другое', 
     'Индивидуальный предприниматель', 
     'Руководитель низшего звена'], 
    ['Специалист', 
     'Руководитель среднего звена'], 
    ['Не указано'], 
    ['Высококвалифиц. специалист', 'Руководитель высшего звена'] 
] 
 
# создаем из списка списков словарь 
map_data_dict = list_to_dict(map_data_list) 
 
# укрупняем категории переменной GEN_TITLE 
train['GEN_TITLE'] = train['GEN_TITLE'].map(map_data_dict).astype('object') 
test['GEN_TITLE'] = test['GEN_TITLE'].map(map_data_dict).astype('object') 
 
# смотрим результат укрупнения на обучающей выборке 
train['GEN_TITLE'].value_counts(dropna=False) 
 
	  



 

Out[41]: 
1    5050 
0    3459 
2    1486 
3     661 
Name: GEN_TITLE, dtype: int64 
 
In[42]: 
# создаем список списков для 
# переменной REGION_NM 
map_data_list2 = [ 
    ['ЮЖНЫЙ', 'ЦЕНТРАЛЬНЫЙ 1', 'ЦЕНТРАЛЬНЫЙ 2'], 
    ['ЗАПАДНО-СИБИРСКИЙ', 'ВОСТОЧНО-СИБИРСКИЙ', 'УРАЛЬСКИЙ', 
     'ДАЛЬНЕВОСТОЧНЫЙ', 'СЕВЕРО-ЗАПАДНЫЙ', 'ЦЕНТРАЛЬНЫЙ ОФИС'], 
    ['ПРИВОЛЖСКИЙ'] 
] 
 
# создаем из списка списков словарь 
map_data_dict2 = list_to_dict(map_data_list2) 
 
# на основе укрупнения категорий переменной REGION_NM  
# создадим переменную REGIONCAT 
train['REGIONCAT'] = train['REGION_NM'].map(map_data_dict2).astype('object') 
test['REGIONCAT'] = test['REGION_NM'].map(map_data_dict2).astype('object') 
 
# смотрим новую переменную в обучающей выборке 
train['REGIONCAT'].value_counts(dropna=False) 
 
Out[42]: 
1    4735 
0    4024 
2    1897 
Name: REGIONCAT, dtype: int64 
 
In[43]: 
# создаем список списков для 
# переменной ORG_TP_STATE 
map_data_list3 = [ 
    ['Частная компания', 'Индивидуальный предприниматель', 'Некоммерческая организация'], 
    ['Не указано'], 
    ['Государственная комп./учреж.'] 
] 
 
# создаем из списка списков словарь 
map_data_dict3 = list_to_dict(map_data_list3) 
 
# на основе укрупнения категорий переменной ORG_TP_STATE  
# создаем переменную ORGCAT 
train['ORGCAT'] = train['ORG_TP_STATE'].map(map_data_dict3).astype('object') 
test['ORGCAT'] = test['ORG_TP_STATE'].map(map_data_dict3).astype('object') 
 
# смотрим новую переменную в обучающей выборке 
train['ORGCAT'].value_counts(dropna=False) 
 
Out[43]: 
0    5169 
2    4001 
1    1486 
Name: ORGCAT, dtype: int64 
 
 

I.10. Выполнение преобразований, исходя из информации 
гистограмм распределения и графиков квантиль-квантиль 
Òåïåðü ïðèìåíÿåì îïòèìàëüíûå ïðåîáðàçîâàíèÿ ïåðåìåííûõ, êîòîðûå 
ìû íàøëè â õîäå ïîñòðîåíèÿ ãèñòîãðàìì ðàñïðåäåëåíèÿ è ãðàôèêîâ 
êâàíòèëü-êâàíòèëü. 
	  



 

In[44]: 
# выполняем логарифмическое преобразование 
# переменной PERSONAL_INCOME 
train['PERSONAL_INCOME'] = np.log(train['PERSONAL_INCOME'] + a) 
test['PERSONAL_INCOME'] = np.log(test['PERSONAL_INCOME'] + a) 
 
# выполняем логарифмическое преобразование 
# переменной CREDIT 
train['CREDIT'] = np.log(train['CREDIT'] + a) 
test['CREDIT'] = np.log(test['CREDIT'] + a) 
 
# выполняем логарифмическое преобразование 
# переменной WORK_TIME 
train['WORK_TIME'] = np.log(train['WORK_TIME'] + a) 
test['WORK_TIME'] = np.log(test['WORK_TIME'] + a) 
 
# выполняем преобразование переменной FACT_LIVING_TERM 
# кубическим корнем 
train['FACT_LIVING_TERM'] = np.sign(train['FACT_LIVING_TERM']) * ( 
    train['FACT_LIVING_TERM'].abs() ** (1/3)) 
test['FACT_LIVING_TERM'] = np.sign(test['FACT_LIVING_TERM']) * ( 
    test['FACT_LIVING_TERM'].abs() ** (1/3)) 
 
# выполняем логарифмическое преобразование 
# переменной LOAN_AVG_DLQ_AMT 
train['LOAN_AVG_DLQ_AMT'] = np.log(train['LOAN_AVG_DLQ_AMT'] + a) 
test['LOAN_AVG_DLQ_AMT'] = np.log(test['LOAN_AVG_DLQ_AMT'] + a) 
 

I.11. Конструирование новых признаков 
Âíîâü âûïîëíèì êîíñòðóèðîâàíèå íîâûõ ïðèçíàêîâ. Ìû ñîçäàäèì: 

• ïåðåìåííóþ CHILD_DEP – îòíîøåíèå êîëè÷åñòâà äåòåé 
(CHILD_TOTAL) ê îáùåìó êîëè÷åñòâó äåòåé è èæäèâåíöåâ 
(CHILD_TOTAL è DEPENDANTS); 

• ïåðåìåííóþ PAYMENT – ñóììó åæåìåñÿ÷íîãî âçíîñà ïî êðåäèòó, 
ðàçäåëèâ ñóììó êðåäèòà (CREDIT) íà ñðîê êðåäèòà (TERM); 

• ïåðåìåííóþ PTI – êîýôôèöèåíò äîëãîâîé íàãðóçêè, ðàçäåëèâ 
ñóììó åæåìåñÿ÷íîãî âçíîñà ïî êðåäèòó (PAYMENT) íà ëè÷íûé 
äîõîä (PERSONAL_INCOME); 

• ïåðåìåííóþ CLOSED_TO_TOTAL – êîýôôèöèåíò ïîãàøåíèÿ 
ññóä, ðàçäåëèâ êîëè÷åñòâî ïîãàøåííûõ ññóä 
(LOAN_NUM_CLOSED) íà îáùåå êîëè÷åñòâî ññóä 
(LOAN_NUM_TOTAL); 

• ïåðåìåííóþ PAYM_TO_LOAN – îòíîøåíèå êîëè÷åñòâà ïëàòåæåé 
(LOAN_NUM_PAYM) ê îáùåìó êîëè÷åñòâó ññóä 
(LOAN_NUM_TOTAL); 

• ïåðåìåííóþ DLQ_TO_PAYM – îòíîøåíèå êîëè÷åñòâà ïðîñðî÷åê 
(LOAN_DLQ_NUM) ê îáùåìó êîëè÷åñòâó ïëàòåæåé 
(LOAN_NUM_PAYM); 

• ïåðåìåííóþ FST_SHARE – îòíîøåíèå ñóììû ïåðâîãî ïëàòåæà ïî 
êðåäèòó (FST_PAYMENT) ê îáúåäèíåííîé ñóììå ïåðâîãî ïëàòåæà 
(FST_PAYMENT) è êðåäèòà (CREDIT); 

• ïåðåìåííóþ DLQ_TIME – èíäåêñ âðåìåíè íàñòóïëåíèÿ 
ìàêñèìàëüíîé ïðîñðî÷êè, ðàçäåëèâ íîìåð ìàêñèìàëüíîé 



 

ïðîñðî÷êè (LOAN_MAX_DLQ) íà êîëè÷åñòâî ïðîñðî÷åê 
(LOAN_DLQ_NUM). 

 
In[45]: 
# создаем переменную CHILD_DEP - отношение количества детей (CHILD_TOTAL)  
# к общему количеству детей и иждивенцев (CHILD_TOTAL и DEPENDANTS) 
train['CHILD_DEP'] = train['CHILD_TOTAL'] / (train['CHILD_TOTAL'] + train['DEPENDANTS']) 
test['CHILD_DEP'] = test['CHILD_TOTAL'] / (test['CHILD_TOTAL'] + test['DEPENDANTS']) 
 
# если переменная содержит пропуск, то возвращается значение 0,  
# если пропуска нет, то возвращается исходное значение переменной 
train['CHILD_DEP'] = np.where(train['CHILD_DEP'].isnull(), 0, train['CHILD_DEP']) 
test['CHILD_DEP'] = np.where(test['CHILD_DEP'].isnull(), 0, test['CHILD_DEP']) 
 
# если бы наша переменная содержала бесконечные значения, то можно было бы воспользоваться 
# train['CHILD_DEP'] = np.where(np.isfinite(train['CHILD_DEP']), train['CHILD_DEP'], 0)   
# т.е. если переменная CHILD_DEP содержит конечное значение,  
# возвращаем исходное значение, если она содержит бесконечное 
# значение, возвращаем значение 0 
 
# создаем переменную PAYMENT - сумму ежемесячного взноса 
# по кредиту, разделив сумму кредита (CREDIT) 
# на срок кредита (TERM) 
train['PAYMENT'] = np.log((train['CREDIT'] / train['TERM']) + a) 
test['PAYMENT'] = np.log((test['CREDIT'] / test['TERM']) + a) 
 
# создаем переменную PTI - коэффициент долговой нагрузки,  
# разделив сумму ежемесячного взноса по кредиту (PAYMENT) 
# на личный доход (PERSONAL_INCOME) 
train['PTI'] = train['PAYMENT'] / train['PERSONAL_INCOME'] 
test['PTI'] = test['PAYMENT'] / test['PERSONAL_INCOME'] 
# создаем переменную CLOSED_TO_TOTAL - коэффициент погашения ссуд,  
# разделив количество погашенных ссуд (LOAN_NUM_CLOSED) 
# на общее количество ссуд (LOAN_NUM_TOTAL) 
train['CLOSED_TO_TOTAL'] = train['LOAN_NUM_CLOSED'] / train['LOAN_NUM_TOTAL'] 
test['CLOSED_TO_TOTAL'] = test['LOAN_NUM_CLOSED'] / test['LOAN_NUM_TOTAL'] 
 
# создаем переменную PAYM_TO_LOAN– отношение количества  
# платежей (LOAN_NUM_PAYM) к общему количеству ссуд (LOAN_NUM_TOTAL) 
train['PAYM_TO_LOAN'] = train['LOAN_NUM_PAYM'] / train['LOAN_NUM_TOTAL'] 
test['PAYM_TO_LOAN'] = test['LOAN_NUM_PAYM'] / test['LOAN_NUM_TOTAL'] 
 
# создаем переменную DLQ_TO_PAYM – отношение количества просрочек  
# (LOAN_DLQ_NUM) к общему количеству платежей (LOAN_NUM_PAYM) 
train['DLQ_TO_PAYM'] = train['LOAN_DLQ_NUM'] / train['LOAN_NUM_PAYM'] 
test['DLQ_TO_PAYM'] = test['LOAN_DLQ_NUM'] / test['LOAN_NUM_PAYM'] 
 
# создаем переменную FST_SHARE - отношение суммы первого платежа по кредиту 
# к объединенной сумме первого платежа (FST_PAYMENT) и кредита (CREDIT)  
train['FST_SHARE'] = train['FST_PAYMENT'] / (train['FST_PAYMENT'] + train['CREDIT']) 
test['FST_SHARE'] = test['FST_PAYMENT'] / (test['FST_PAYMENT'] + test['CREDIT']) 
 
# создаем DLQ_TIME - индекс времени наступления максимальной просрочки,  
# разделив номер максимальной просрочки (LOAN_MAX_DLQ)  
# на количество просрочек (LOAN_DLQ_NUM) 
train['DLQ_TIME'] = train['LOAN_MAX_DLQ'] / train['LOAN_DLQ_NUM'] 
test['DLQ_TIME'] = test['LOAN_MAX_DLQ'] / test['LOAN_DLQ_NUM'] 
 
# если переменная содержит пропуск, то возвращается значение 0,  
# если пропуска нет, то возвращается исходное значение переменной                      
train['DLQ_TIME'] = np.where(train['DLQ_TIME'].isnull(), 0, train['DLQ_TIME']) 
test['DLQ_TIME'] = np.where(test['DLQ_TIME'].isnull(), 0, test['DLQ_TIME']) 
 
# создаем переменную LOAN_MAX_DLQ_RANGE - разницу между максимальной суммой 
# просрочки (LOAN_MAX_DLQ_AMT) и средней суммой просрочки (LOAN_AVG_DLQ_AMT) 
train['LOAN_MAX_DLQ_RANGE'] = ((train['LOAN_MAX_DLQ_AMT'] - train['LOAN_AVG_DLQ_AMT']) /  
                               train['LOAN_AVG_DLQ_AMT']).abs() 
test['LOAN_MAX_DLQ_RANGE'] = ((test['LOAN_MAX_DLQ_AMT'] - test['LOAN_AVG_DLQ_AMT']) /  
                              test['LOAN_AVG_DLQ_AMT']).abs() 
 
# если переменная содержит пропуск, то возвращается значение 0,  



 

# если пропуска нет, то возвращается исходное значение переменной 
train['LOAN_MAX_DLQ_RANGE'] = np.where(train['LOAN_MAX_DLQ_RANGE'].isnull(), 0,  
                                       train['LOAN_MAX_DLQ_RANGE']) 
test['LOAN_MAX_DLQ_RANGE'] = np.where(test['LOAN_MAX_DLQ_RANGE'].isnull(), 0,  
                                      test['LOAN_MAX_DLQ_RANGE']) 
 

I.12. Стандартизация 
Òåïåðü âûïîëíèì ñòàíäàðòèçàöèþ êîëè÷åñòâåííûõ ïåðåìåííûõ. 
 
In[46]: 
# выполняем стандартизацию количественных переменных 
num_cols = [c for c in train.columns if train[c].dtype.name != 'object'] 
train_copy = train.copy() 
for i in num_cols:     
    train[i] = (train[i] - train[i].mean()) / train[i].std() 
    test[i] = (test[i] - train_copy[i].mean()) / train_copy[i].std() 
 
 

Óáåäèìñÿ, ÷òî íàøè íîâûå ïåðåìåííûå íå ñîäåðæàò ïðîïóñêîâ. 
 
In[47]: 
# выводим информацию об общем количестве пропущенных  
# наблюдений в обучающей и контрольной выборках 
print(train.isnull().sum().sum()) 
print(test.isnull().sum().sum()) 
 
Out[47]: 
0 
0 
 

I.13. Дамми-кодирование 
Óáåäèâøèñü, ÷òî âñå â ïîðÿäêå, âûïîëíÿåì äàììè-êîäèðîâàíèå. 
 
In[48]: 
# печатаем названия столбцов до и после 
# дамми-кодирования 
print("Исходные переменные:\n", list(train.columns), "\n") 
train_dummies = pd.get_dummies(train) 
print("Переменные после get_dummies:\n", list(train_dummies.columns)) 
 
print("Исходные переменные:\n", list(test.columns), "\n") 
test_dummies = pd.get_dummies(test) 
print("Переменные после get_dummies:\n", list(test_dummies.columns)) 
 

I.14. Подготовка массивов признаков и массивов меток 
зависимой переменной 
Òåïåðü ãîòîâèì ìàññèâû ïðèçíàêîâ è ìàññèâû ìåòîê. 
 
In[49]: 
# создаем обучающий и контрольный массивы меток 
y_train = train_dummies.loc[:, 'TARGET_1'] 
y_test = test_dummies.loc[:, 'TARGET_1'] 
# удаляем из будущих массивов признаков результаты 
# дамми-кодирования зависимой переменной - 
# TARGET_0 и TARGET_1 
train_dummies.drop(['TARGET_0', 'TARGET_1'], axis=1, inplace=True) 
test_dummies.drop(['TARGET_0', 'TARGET_1'], axis=1, inplace=True) 
# создаем обучающий и контрольный массивы признаков 
X_train = train_dummies.loc[:, 'AGE':'ORGCAT_2'] 
X_test = test_dummies.loc[:, 'AGE':'ORGCAT_2'] 
Ó íàñ âñå ãîòîâî äëÿ ìîäåëèðîâàíèÿ! 
 



 

I.15. Построение логистической регрессии с помощью класса 
LogisticRegression библиотеки scikit-learn 
Òåïåðü ñòðîèì ìîäåëè ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè, ïîïðîáîâàâ ðàçëè÷íûå 
âèäû ñòàíäàðòèçàöèè è ðåãóëÿðèçàöèþ. 
 
In[50]: 
# импортируем класс LogisticRegression 
from sklearn.linear_model import LogisticRegression 
 
In[51]: 
# импортируем функцию roc_auc_score 
from sklearn.metrics import roc_auc_score 
# строим логистическую регрессию 
logreg = LogisticRegression().fit(X_train, y_train) 
print("AUC на обучающей выборке: {:.3f}". 
      format(roc_auc_score(y_train, logreg.predict_proba(X_train)[:, 1]))) 
print("AUC на контрольной выборке: {:.3f}". 
      format(roc_auc_score(y_test, logreg.predict_proba(X_test)[:, 1]))) 
 
Out[51]: 
AUC на обучающей выборке: 0.747 
AUC на контрольной выборке: 0.691 
 

Òåïåðü âîñïîëüçóåìñÿ L1-ðåãóëÿðèçàöèåé (ëàññî), êîòîðàÿ 
óñòàíàâëèâàþò íåêîòîðûå îöåíêè êîýôôèöèåíòîâ ðåãðåññèè òî÷íî â 
íóëå è òåì ñàìûì îñóùåñòâëÿåò îòáîð ïåðåìåííûõ. 
 
In[52]: 
# строим логистическую регрессию, 
# используем l1-регуляризацию (лассо), которая 
# устанавливают некоторые оценки коэффициентов  
# регрессии точно в нуле и тем самым осуществляет  
# отбор переменных 
logreg = LogisticRegression(C=0.12, penalty='l1').fit(X_train, y_train) 
print("AUC на обучающей выборке: {:.3f}". 
      format(roc_auc_score(y_train, logreg.predict_proba(X_train)[:, 1]))) 
print("AUC на контрольной выборке: {:.3f}". 
      format(roc_auc_score(y_test, logreg.predict_proba(X_test)[:, 1]))) 
 
Out[52]: 
AUC на обучающей выборке: 0.723 
AUC на контрольной выборке: 0.701 
 

I.16. Настройка гиперпараметров логистической регрессии с 
помощью класса GridSearchCV 
Äëÿ ïîëó÷åíèÿ áîëåå íàäåæíûõ îöåíîê êà÷åñòâà ïðè ïîäáîðå ðàçëè÷íûõ 
çíà÷åíèé ãèïåðïàðàìåòðà C âîñïîëüçóåìñÿ êîìáèíèðîâàííîé ïðîâåðêîé. 
 
	  



 

In[53]: 
# импортируем класс StratifiedKFold для выполнения 
# статифицированной перекрестной проверки (т.е. в 
# каждом блоке соблюдаются исходные пропорции классов) 
from sklearn.model_selection import StratifiedKFold 
# создаем экземпляр класса StratifiedKFold, 10-блочную 
# перекрестную проверку со случайным перемешиванием данных 
strat = StratifiedKFold(n_splits=10, shuffle=True,  
                        random_state=42) 
# импортируем класс GridSearchCV 
from sklearn.model_selection import GridSearchCV 
# создаем экземпляр класса LogisticRegression, 
# логистическую регрессию с L1-регуляризацией 
logreg_grid = LogisticRegression(penalty='l1', random_state=42) 
# задаем сетку параметров, будем перебирать  
# разные значения штрафа 
param_grid = {'C': [0.18, 0.2, 0.22, 0.24, 0.26, 0.28, 0.3, 0.32]} 
 
In[54]: 
# создаем экземпляр класса GridSearchCV 
grid_search = GridSearchCV(logreg_grid, param_grid,  
                           scoring='roc_auc',  
                           return_train_score=True, 
                           n_jobs=-1, cv=strat) 
# запускаем решетчатый поиск 
grid_search.fit(X_train, y_train) 
# проверяем модель со значением гиперпараметра C, дающим наибольшее 
# значение AUC (усредненное по контрольным блокам перекрестной 
# проверки), на тестовой выборке 
test_score = roc_auc_score(y_test, grid_search.predict_proba(X_test)[:, 1]) 
# смотрим результаты решетчатого поиска 
print("AUC на тестовой выборке: {:.3f}".format(test_score)) 
print("Наилучшее значение гиперпараметра C: {}".format(grid_search.best_params_)) 
print("Наилучшее значение AUC: {:.3f}".format(grid_search.best_score_)) 
 
Out[54]: 
AUC на тестовой выборке: 0.701 
Наилучшее значение гиперпараметра C: {'C': 0.2} 
Наилучшее значение AUC: 0.704 
 
In[55]: 
# преобразуем результаты поиска в датафрейм 
# и выведем их 
results = pd.DataFrame(grid_search.cv_results_) 
table = results.pivot_table(values = ['mean_test_score'],  
                            index = ['param_C']) 
print(table) 
 
Out[55]: 
         mean_test_score 
param_C                  
0.180              0.704 
0.200              0.704 
0.220              0.704 
0.240              0.704 
0.260              0.704 
0.280              0.703 
0.300              0.703 
0.320              0.703 

 

I.17. Отбор признаков для логистической регрессии с помощью 
случайного леса (класса RFE) 
Ìû ìîæåì âûïîëíèòü îòáîð ïðèçíàêîâ íå òîëüêî ñ ïîìîùüþ L1-
ðåãóëÿðèçàöèè, íî è ñ ïîìîùüþ ñëó÷àéíîãî ëåñà. Äëÿ ýòîãî ïðè ïîìîùè 
ñëó÷àéíîãî ëåñà îòáåðåì n íàèáîëåå âàæíûõ ïåðåìåííûõ è çàòåì íà 
ðåäóöèðîâàííîì ìàññèâå ïðèçíàêîâ ïîñòðîèì ëîãèñòè÷åñêóþ ðåãðåññèþ. 



 

Â ýòèõ öåëÿõ âîñïîëüçóåìñÿ êëàññîì RFE. Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷åì âûøå 
áóäåò êà÷åñòâî âàøåãî ñëó÷àéíîãî ëåñà, òåì áîëüøå âåðîÿòíîñòü, ÷òî âû 
ñìîæåòå îòîáðàòü íàèáîëåå ïîëåçíûå ïðèçíàêè. Ïîýòîìó ïåðåä òåì, êàê 
âûïîëíèòü ðåäóêöèþ ïðèçíàêîâ ñ ïîìîùüþ ñëó÷àéíîãî ëåñà, íóæíî 
íàñòðîèòü åãî ïàðàìåòðû, â äàííîì ñëó÷àå äëÿ ýêîíîìèè âðåìåíè ìû 
âîçüìåì óæå íàéäåííûå îïòèìàëüíûå çíà÷åíèÿ ïàðàìåòðîâ n_estimators 
è max_depth.  
 
I.17.1. Отбор признаков для логистической регрессии с помощью 
случайного леса (класса RFE) 
Ìû ïîñòðîèì ñëó÷àéíûé ëåñ èç 200 äåðåâüåâ ãëóáèíîé 10 è îòáåðåì 100 
íàèáîëåå âàæíûõ ïðåäèêòîðîâ. 
 
In[56]: 
# импортируем класс RandomForestClassifier 
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier 
# импортируем класс RFE 
from sklearn.feature_selection import RFE 
# создаем экземпляр класса RFE, отберем первые 100 переменных  
# с помощью случайного леса 
select = RFE(RandomForestClassifier(n_estimators=200, max_depth=10,  
                                    random_state=42, n_jobs=-1), 
             n_features_to_select=100) 
# обучаем модель и применяем к нашим массивам 
select.fit(X_train_scaled, y_train) 
X_train_rfe = select.transform(X_train_scaled) 
X_test_rfe = select.transform(X_test_scaled) 

 
Â äàííîì ñëó÷àå ìåòîä .fit() îïðåäåëÿåò, êàêèå ïðèçíàêè íå âõîäÿò â 
òîï-100 è èõ íóæíî èñêëþ÷èòü, à ìåòîä .transform() óäàëÿåò íåâàæíûå 
ïðèçíàêè (ò.å. âûïîëíÿåò ïðåîáðàçîâàíèå ìàññèâà ïðèçíàêîâ). Äàâàéòå 
âçãëÿíåì íà ôîðìó îáó÷àþùåãî è êîíòðîëüíîãî ìàññèâîâ. 
 
In[57]: 
# смотрим форму массива 
print("Форма исходного обучающего массива: {}".format(str(X_train_rfe.shape))) 
print("Форма исходного тестового массива: {}".format(str(X_test_rfe.shape))) 
 
Out[57]: 
Форма исходного обучающего массива: (10656, 100) 
Форма исходного тестового массива: (4567, 100) 
 

Ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .get_support() âçãëÿíåì, êàêèå ïåðåìåííûå áûëè 
îòîáðàíû. 
 
In[58]: 
# взглянем, какие переменные были отобраны 
mask = select.get_support() 
feat_labels = X_train.columns 
for c, feature in zip(mask, feat_labels): 
    print(feature, c) 
     
# можно было еще воспользоваться вот таким программным кодом: 
# for i, (a, b) in enumerate(zip(feat_labels, mask)): print(i, a, b) 
 
Out[58]: 
AGE True 
CHILD_TOTAL True 
DEPENDANTS True 
PERSONAL_INCOME True 
OWN_AUTO True 



 

CREDIT True 
TERM True 
FST_PAYMENT True 
FACT_LIVING_TERM True 
WORK_TIME True 
LOAN_NUM_TOTAL True 
LOAN_NUM_CLOSED True 
LOAN_NUM_PAYM True 
LOAN_DLQ_NUM True 
LOAN_MAX_DLQ True 
LOAN_AVG_DLQ_AMT True 
LOAN_MAX_DLQ_AMT True 
. . . . . . . 

 
I.17.2. Построение логистической регрессии по массиву признаков, 
отобранных с помощью случайного леса (класса RFE) 
Òåïåðü íà ìàññèâå ïðèçíàêîâ, îòîáðàííûõ ñ ïîìîùüþ êëàññà RFE, 
ïîñòðîèì ìîäåëü ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè. 
 
In[59]: 
logreg = LogisticRegression().fit(X_train_rfe, y_train) 
print("AUC на обучающей выборке: {:.3f}". 
      format(roc_auc_score(y_train, logreg.predict_proba(X_train_rfe)[:, 1]))) 
print("AUC на контрольной выборке: {:.3f}". 
      format(roc_auc_score(y_test, logreg.predict_proba(X_test_rfe)[:, 1]))) 
 
Out[59]: 
AUC на обучающей выборке: 0.724 
AUC на контрольной выборке: 0.699 
 

 
I.17.3. Построение логистической регрессии по массиву признаков, 
отобранных с помощью случайного леса (класса RFE) 
À òåïåðü ïîïðîáóåì íàñòðîèòü çíà÷åíèÿ ïàðàìåòðà C ëîãèñòè÷åñêîé 
ðåãðåññèè ñ ïîìîùüþ ðåøåò÷àòîãî ïîèñêà, èñïîëüçîâàâ ìàññèâ 
ïðèçíàêîâ, îòîáðàííûõ ñ ïîìîùüþ ñëó÷àéíîãî ëåñà (êëàññà RFE). 
 
In[60]: 
# создаем экземпляр класса LogisticRegression, 
# логистическую регрессию с L1-регуляризацией 
logreg_grid2 = LogisticRegression(penalty='l1', random_state=42) 
# задаем сетку параметров, будем перебирать  
# разные значения штрафа 
param_grid2 = {'C': [0.1, 0.12, 0.14, 0.16, 0.18, 0.20]} 
# создаем экземпляр класса GridSearchCV 
grid_search2 = GridSearchCV(logreg_grid2, param_grid2,  
                            scoring='roc_auc',  
                            n_jobs=-1, cv=strat) 
# запускаем решетчатый поиск 
grid_search2.fit(X_train_rfe, y_train) 
# проверяем модель со значением гиперпараметра C, дающим наибольшее 
# значение AUC (усредненное по контрольным блокам перекрестной 
# проверки), на тестовой выборке 
test_score = roc_auc_score(y_test, grid_search2.predict_proba(X_test_rfe)[:, 1]) 
# смотрим результаты решетчатого поиска 
print("AUC на тестовой выборке: {:.3f}".format(test_score)) 
print("Наилучшее значение гиперпараметра C: {}".format(grid_search2.best_params_)) 
print("Наилучшее значение AUC: {:.3f}".format(grid_search2.best_score_)) 
 
Out[60]: 
AUC на тестовой выборке: 0.702 
Наилучшее значение гиперпараметра C: {'C': 0.2} 
Наилучшее значение AUC: 0.703 



 

I.18. Отбор признаков для логистической регрессии с помощью 
BorutaPy 
Òåïåðü äëÿ îòáîðà ïðèçíàêîâ âîñïîëüçóåìñÿ ïàêåòîì BorutaPy. Â îñíîâå 
àëãîðèòìà Boruta ëåæèò èäåÿ îöåíêè âàæíîñòè ïðåäèêòîðîâ ïðè ïîìîùè 
ñëó÷àéíûõ ïåðåñòàíîâîê èõ çíà÷åíèé. 
Ñíà÷àëà íàáîð äàííûõ äîïîëíÿåòñÿ êîïèÿìè âñåõ ïðåäèêòîðîâ – òàê 
íàçûâàåìûìè «òåíåâûìè» ïðåäèêòîðàìè (shadow attributes), ïðè ýòîì 
çíà÷åíèÿ äîáàâëåííûõ ïðåäèêòîðîâ ñëó÷àéíûì îáðàçîì 
ïåðåìåøèâàþòñÿ, ÷òîáû îíè ïåðåñòàëè áûòü ñâÿçàííûìè ñ çàâèñèìîé 
ïåðåìåííîé. Ìû îáó÷àåì ìîäåëü òèïà ñëó÷àéíûé ëåñ (ìîæíî 
èñïîëüçîâàòü è äðóãèå ìîäåëè, âîçâðàùàþùèå âàæíîñòè ïðèçíàêîâ) è 
ïîëó÷àåì çíà÷åíèå îòíîñèòåëüíîé âàæíîñòè ïî êàæäîìó ïðèçíàêó, áîëåå 
âûñîêèå çíà÷åíèÿ óêàçûâàþò íà áîëüøóþ âàæíîñòü. Çàòåì ìû 
ïðîâåðÿåì êàæäûé èñõîäíûé ïðåäèêòîð, åñòü ëè ñðåäè íèõ ïðåäèêòîðû 
ñ âàæíîñòüþ áîëüøåé, ÷åì ó ëó÷øåãî èç «òåíåâûõ» ïðåäèêòîðîâ. Åñëè 
òàêèå ïðåäèêòîðû åñòü, ïîìåùàåì èõ â âåêòîð «õèòîâ» è çàïóñêàåì 
íîâóþ èòåðàöèþ. 
 

Исходные данные 
F1 F2 F3 F4 
1 1 2 3 
3 0 2 1 
2 1 3 2 

 

 
 

+ 

«Теневые» предикторы 
S1 S2 S3 S4 
3 1 2 1 
1 1 3 2 
2 0 2 3 

 

 
 

Случайный 
лес 

 

 
Наблюдение Класс 

1 1 
2 0 
3 0 

 

 
 F1 F2 F3 F4 S1 S2 S3 S4 

Усредненное уменьшение 
неоднородности 0,2 0,05 0,01 0,15 0,001 0,02 0,009 0,09 

Hit +1 0 0 +1 - - - max 
 
Ïîñëå çàðàíåå îïðåäåëåííîãî êîëè÷åñòâà èòåðàöèé ìû ïîëó÷àåì òàáëèöó 
ýòèõ «õèòîâ». Â êàæäîé èòåðàöèè ìû ïðîâåðÿåì, ÿâëÿåòñÿ ëè äàííûé 
ïðåäèêòîð áîëåå âàæíûì, ÷åì «òåíåâîé». Ìû ïðîñòî ñðàâíèâàåì 
êîëè÷åñòâî ðàç, êîãäà ïðåäèêòîð ñòàë áîëåå âàæíûì, ÷åì «òåíåâîé» 
ïðåäèêòîð, èñïîëüçóÿ áèíîìèàëüíîå ðàñïðåäåëåíèå. 
  



 

 
 F1 F2 F3 F4 S1 S2 S3 S4 

Усредненное уменьшение 
неоднородности 0,2 0,05 0,01 0,15 0,001 0,02 0,009 0,09 

Hit +1 0 0 +1 - - - max 
Hit +1 +1 0 0 - max - - 
Hit +1 0 0 +1 - - - max 

 
Ïðèçíàê F1 â 3 èòåðàöèÿõ èìååò âàæíîñòü, ïðåâûøàþùóþ âàæíîñòü 
ëó÷øåãî èç «òåíåâûõ» ïðèçíàêîâ, âñå 3 ðàçà. Èòàê, ìû âû÷èñëÿåì p-
çíà÷åíèå, èñïîëüçóÿ áèíîìèàëüíîå ðàñïðåäåëåíèå, k = 3, n = 3, p = 0,5. 
Ïîñêîëüêó ìû äåëàåì ýòî äëÿ òûñÿ÷ ïðèçíàêîâ, ìû äîëæíû ââåñòè 
ïîïðàâêó íà ìíîæåñòâåííîå òåñòèðîâàíèå. Èñõîäíûé ìåòîä èñïîëüçóåò 
äëÿ ýòîãî äîâîëüíî êîíñåðâàòèâíóþ ïîïðàâêó Áîíôåððîíè. Ìû ãîâîðèì, 
÷òî ïðèçíàê ïîäòâåðæäàåòñÿ êàê âàæíûé, åñëè åãî ñêîððåêòèðîâàííîå p-
çíà÷åíèå ìåíüøå 0,05. 
Çàòåì ìû óäàëÿåì ýòîò ñòîëáåö èç èñõîäíîé ìàòðèöû äàííûõ è 
çàïóñêàåì ñëåäóþùóþ èòåðàöèþ. È, íàîáîðîò, åñëè ïðèçíàê íå áûë 
çàïèñàí â êà÷åñòâå «õèòà», íàïðèìåð, â 15 èòåðàöèÿõ, ìû îòâåðãàåì åãî, 
à òàêæå óäàëÿåì åãî èç èñõîäíîé ìàòðèöû äàííûõ. Åñëè äîñòèãíóòî 
çàäàííîå êîëè÷åñòâî èòåðàöèé (èëè åñëè âñå ïðèçíàêè áûëè 
ïîäòâåðæäåíû èëè îòâåðãíóòû), ìû îñòàíàâëèâàåìñÿ. 
 
I.18.1. Отбор признаков для логистической регрессии с помощью 
BorutaPy (на основе случайного леса) 
Ïåðâûì äåëîì ìû äîëæíû èìïîðòèðîâàòü êëàññ BorutaPy. 
 
In[61]: 
# устанавливаем пакет boruta в Anaconda Promt 
# с помощью строки pip install Boruta 
# импортируем класс BorutaPy 
from boruta import BorutaPy 
 

Íèæå ïðèâîäèòñÿ ñïèñîê ãèïåðïàðàìåòðîâ äëÿ êëàññà BorutaPy. 
 

Ãèïåðïàðàìåòð Ïðåäíàçíà÷åíèå 
estimator Çàäàåò îáúåêò-ìîäåëü ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ (îáû÷íî 

àíñàìáëü äåðåâüåâ ðåøåíèé), ñ ïîìîùüþ êîòîðîãî áóäóò 
âû÷èñëåíû âàæíîñòè ïðåäèêòîðîâ.  

n_estimators Çàäàåò êîëè÷åñòâî áàçîâûõ ìîäåëåé äëÿ àíñàìáëÿ. Ïî 
óìîë÷àíèþ çàäàíî çíà÷åíèå 1000. 

perc Çàäàåò ïðîöåíòèëü â êà÷åñòâå ïîðîãà äëÿ ñðàâíåíèÿ òåíåâûõ 
è èñõîäíûõ ïðåäèêòîðîâ. Ïî óìîë÷àíèþ çàäàíî çíà÷åíèå 
100. 

alpha Çàäàåò óðîâåíü çíà÷èìîñòè äëÿ ñêîððåêòèðîâàííûõ p-
çíà÷åíèé. Ïî óìîë÷àíèþ çàäàíî çíà÷åíèå 0,05. 

max_iter Çàäàåò ìàêñèìàëüíîå êîëè÷åñòâî èòåðàöèé. Ïî óìîë÷àíèþ 
çàäàíî çíà÷åíèå 100. 

 
	  



 

In[62]: 
# создаем экземпляр класса RandomForestClassifier, 
# задаем модель леса с 50 деревьями глубиной 10 
rf = RandomForestClassifier(n_estimators=50, max_depth=10,  
                            random_state=42, n_jobs=-1) 
rf 
 
In[63]: 
# создаем экземпляр класса BorutaPy, т.е. задаем модель BorutaPy 
boruta_selector = BorutaPy(rf, n_estimators=10,  
                           verbose=2, alpha=0.06,  
                           perc=10, max_iter=50,  
                           random_state=42) 
boruta_selector 
 
 

Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî ìîäåëü BorutaPy ïðèíèìàåò íà âõîä òîëüêî 
ìàññèâû NumPy, ïîýòîìó âîñïîëüçóåìñÿ ñâîéñòâîì .values. 
 
In[64]: 
# обучаем модель Boruta, отбирая с помощью случайного леса предикторы 
boruta_selector.fit(X_train.values, y_train.values) 
 
In[65]: 
# преобразуем данные с помощью модели BorutaPy, то есть  
# фильтруем предикторы согласно обученной модели BorutaPy 
X_train_boruta = boruta_selector.transform(X_train.values) 
X_test_boruta = boruta_selector.transform(X_test.values) 
# смотрим форму массива 
print("Форма исходного обучающего массива: {}".format(str(X_train_boruta.shape))) 
print("Форма исходного контрольного массива: {}".format(str(X_test_boruta.shape))) 
 
Out[65]: 
Форма исходного обучающего массива: (10656, 172) 
Форма исходного контрольного массива: (4567, 172) 
 

 
I.18.2. Построение логистической регрессии по массиву признаков, 
отобранных с помощью BorutaPy (на основе случайного леса) 
Òåïåðü íà ìàññèâå ïðèçíàêîâ, îòîáðàííûõ ñ ïîìîùüþ êëàññà BorutaPy, 
ïîñòðîèì ìîäåëü ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè. 
 
In[66]: 
logreg = LogisticRegression().fit(X_train_boruta, y_train) 
print("AUC на обучающей выборке: {:.3f}". 
      format(roc_auc_score(y_train, logreg.predict_proba(X_train_boruta)[:, 1]))) 
print("AUC на контрольной выборке: {:.3f}". 
      format(roc_auc_score(y_test, logreg.predict_proba(X_test_boruta)[:, 1]))) 
 
Out[66]: 
AUC на обучающей выборке: 0.731 
AUC на контрольной выборке: 0.703 
 

 
I.18.3. Настройка параметров логистической регрессии с помощью 
решетчатого поиска по массиву признаков, отобранных с помощью 
BorutaPy (на основе случайного леса) 
Ïîïðîáóåì íàñòðîèòü çíà÷åíèÿ ãèïåðïàðàìåòðà C ëîãèñòè÷åñêîé 
ðåãðåññèè ñ ïîìîùüþ ðåøåò÷àòîãî ïîèñêà, èñïîëüçîâàâ ìàññèâ 
ïðèçíàêîâ, îòîáðàííûõ ñ ïîìîùüþ êëàññà BorutaPy. 
 
	  



 

In[67]: 
# создаем экземпляр класса LogisticRegression, 
# логистическую регрессию с L1-регуляризацией 
logreg_grid3 = LogisticRegression(penalty='l1', random_state=42) 
# задаем сетку параметров, будем перебирать  
# разные значения штрафа 
param_grid3 = {'C': [1.0, 0.9, 0.8, 0.7, 0.6]} 
# создаем экземпляр класса GridSearchCV 
grid_search3 = GridSearchCV(logreg_grid3, param_grid3,  
                            scoring='roc_auc',  
                            n_jobs=-1, cv=strat) 
# запускаем решетчатый поиск 
grid_search3.fit(X_train_boruta, y_train) 
# проверяем модель со значением гиперпараметра C, дающим наибольшее 
# значение AUC (усредненное по контрольным блокам перекрестной 
# проверки), на тестовой выборке 
test_score = roc_auc_score(y_test, grid_search3.predict_proba(X_test_boruta)[:, 1]) 
# смотрим результаты решетчатого поиска 
print("AUC на тестовой выборке: {:.3f}".format(test_score)) 
print("Наилучшее значение гиперпараметра C: {}".format(grid_search3.best_params_)) 
print("Наилучшее значение AUC: {:.3f}".format(grid_search3.best_score_)) 
 
Out[67]: 
AUC на тестовой выборке: 0.705 
Наилучшее значение гиперпараметра C: {'C': 0.6} 
Наилучшее значение AUC: 0.702 

 

I.19. Проблема дисбаланса классов 
Î÷åíü ìíîãèå ïðàêòè÷åñêèå çàäà÷è êëàññèôèêàöèè ÿâëÿþòñÿ 
íåñáàëàíñèðîâàííûìè, òî åñòü, ïî ìåíüøåé ìåðå, îäèí èç êëàññîâ 
ñîäåðæèò î÷åíü íåáîëüøîå êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé. Ïðè ðàáîòå ñ 
òàêèìè çàäà÷àìè íàñ ìîæåò èíòåðåñîâàòü èìåííî ïðàâèëüíàÿ 
êëàññèôèêàöèÿ ðåäêî âñòðå÷àþùåãî êëàññà (ïîëîæèòåëüíîãî êëàññà). 
Ïðèìåðàìè òàêèõ çàäà÷ ÿâëÿþòñÿ îáíàðóæåíèå ìîøåííè÷åñòâà, 
ïðîãíîçèðîâàíèå äåôîëòà è äèàãíîñòèêà ðåäêèõ çàáîëåâàíèé. Îäíàêî 
íàèáîëåå ÷àñòî èñïîëüçóåìûå àëãîðèòìû êëàññèôèêàöèè ïëîõî ðåøàþò 
òàêèå çàäà÷è, ïîòîìó ÷òî îíè íàïðàâëåíû íà ìèíèìèçàöèþ îáùåé 
îøèáêè êëàññèôèêàöèè, à íå íà ìèíèìèçàöèþ îøèáêè êëàññèôèêàöèè 
ïîëîæèòåëüíûõ íàáëþäåíèé. 
Äàâàéòå ïîñìîòðèì ïðîïîðöèè êëàññîâ â íàøèõ äàííûõ. 
 
In[68]: 
# смотрим распределение классов зависимой переменной  
# в обучающей выборке (относительные частоты) 
print(y_train.value_counts(normalize=True)) 
 
Out[68]: 
0   0.885 
1   0.115 
Name: TARGET_1, dtype: float64 
 
 
In[69]: 
# смотрим распределение классов зависимой переменной  
# в обучающей выборке (абсолютные частоты) 
print(y_train.value_counts()) 
 
Out[69]: 
0    9426 
1    1230 
Name: TARGET_1, dtype: int64 
 



 

Íàø íàáîð äàííûõ ìîæíî íàçâàòü íåñáàëàíñèðîâàííûì. 
Ñóùåñòâóåò äâà ðàñïðîñòðàíåííûõ ïîäõîäà ê ðåøåíèþ ïðîáëåìû êðàéíå 
íåñáàëàíñèðîâàííûõ äàííûõ: èçìåíåíèå âåñîâ êëàññîâ è ñåìïëèíã. 
 
I.19.1. Изменение весов классов 
Ïåðâûé ïîäõîä ïðåäëàãàåò èñïîëüçîâàòü â õîäå îáó÷åíèÿ ðàçíûå 
ñòîèìîñòè îøèáî÷íîé êëàññèôèêàöèè. Îøèáêàì îòíåñåíèÿ ê êëàññàì 
çàâèñèìîé ïåðåìåííîé ìû ìîæåì íàçíà÷èòü ðàçíûå öåíû â çàâèñèìîñòè 
îò öåííîñòè êàòåãîðèè. Íàïðèìåð, ïðåäïîëîæèì, ÷òî ïàöèåíò îòíîñèòñÿ 
ê îäíîìó èç äâóõ êëàññîâ: Çäîðîâ (îòðèöàòåëüíûé êëàññ) è Áîëåí 
(ïîëîæèòåëüíûé êëàññ). Îøèáî÷íîå îòíåñåíèå áîëüíîãî ïàöèåíòà ê 
êëàññó Çäîðîâ, âåðîÿòíî, ÿâëÿåòñÿ îøèáêîé, èìåþùåé áîëåå âûñîêóþ 
öåíó, ÷åì îøèáî÷íîå îòíåñåíèå çäîðîâîãî ïàöèåíòà ê êëàññó Áîëåí. 
Èòàê, ìû îïðåäåëÿåì, ÷òî ñòîèìîñòü îøèáî÷íîé êëàññèôèêàöèè 
íàáëþäåíèé ìèíîðèòàðíîãî êëàññà âûøå, è ïûòàåìñÿ ìèíèìèçèðîâàòü 
îáùóþ ñòîèìîñòü îøèáî÷íîé êëàññèôèêàöèè. 
Äàâàéòå ïðèìåíèòåëüíî ê íàøèì äàííûì ïîïðîáóåì âàðüèðîâàòü âåñ 
ìèíîðèòàðíîãî êëàññà. 
 
In[70]: 
from sklearn.model_selection import cross_val_score 
 
best_score = 0 
 
for class_weight in ['balanced', {0:0.70, 1:0.30}, {0:0.75, 1:0.25},  
                     {0:0.80, 1:0.20}, {0:0.85, 1:0.15}]: 
    # для разных пропорций классов, задаваемых class_weight,  
    # обучаем логистическую регрессию 
    logreg = LogisticRegression(class_weight=class_weight,  
                                random_state=42)     
    scores = cross_val_score(logreg, X_train, y_train, scoring='roc_auc', cv=strat) 
    # вычисляем среднее значение AUC перекрестной проверки  
    auc_score = np.mean(scores) 
    # если получаем лучшее значение AUC, сохраняем его и значение параметра 
    if auc_score > best_score: 
        best_score = auc_score 
        best_parameters = {'class_weight': class_weight} 
# строим модель со значением гиперпараметра class_weight, давшим наилучшее  
# значение AUC, на обучающей выборке 
logreg_best = LogisticRegression(**best_parameters, random_state=42) 
logreg_best.fit(X_train, y_train) 
# проверяем качество модели на контрольной выборке 
test_score = roc_auc_score(y_test, logreg_best.predict_proba(X_test)[:, 1]) 
print("Лучшее усредненное значение AUC cv: {:.2f}".format(best_score)) 
print("Наилучшее значение гиперпараметра class_weight: ", best_parameters) 
print("AUC модели на тестовой выборке: {:.2f}".format(test_score)) 
 
Out[70]: 
Лучшее усредненное значение AUC cv: 0.70 
Наилучшее значение гиперпараметра class_weight:  {'class_weight': {0: 0.85, 1: 0.15}} 
AUC модели на тестовой выборке: 0.69 
 

I.19.2. Семплинг 
Âòîðîé ïîäõîä çàêëþ÷àåòñÿ â èñïîëüçîâàíèè ñåìïëèíãà. Ìû ìîæåì 
óäàëèòü íåêîòîðîå êîëè÷åñòâî ïðèìåðîâ ìàæîðèòàðíîãî êëàññà (äàííóþ 
òåõíèêó íàçûâàþò àíäåðñåìïëèíãîì) èëè óâåëè÷èòü êîëè÷åñòâî 
ïðèìåðîâ ìèíîðèòàðíîãî êëàññà (ýòà òåõíèêà íàçûâàåòñÿ 
îâåðñåìïëèíãîì). Óäàëèòü ïðèìåðû ìàæîðèòàðíîãî êëàññà èëè 



 

óâåëè÷èòü êîëè÷åñòâî ïðèìåðîâ ìèíîðèòàðíîãî êëàññà ìîæíî 
ñëó÷àéíûì îáðàçîì èëè ïî ñïåöèàëüíûì ïðàâèëàì. Ìîæíî òàêæå 
ñî÷åòàòü àíäåðñåìïëèíã è îâåðñåìïëèíã. 
Îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî ïðèñâîåíèå âåñîâ è ëþáîé ñåìïëèíã, áóäü òî 
àíäåðñåìïëèíã èëè îâåðñåìïëèíã, ñëó÷àéíûé èëè ïî îïðåäåëåííûì 
ïðàâèëàì, ìû îñóùåñòâëÿåì òîëüêî íà îáó÷àþùåé âûáîðêå, à çàòåì 
ñìîòðèì, êàê ìîäåëü, îáó÷åííàÿ ïî âçâåøåííûì/ñåìëèðîâàííûì 
äàííûì, ðàáîòàåò íà êîíòðîëüíûõ äàííûõ, íå ïîäâåðãøèõñÿ 
âçâåøèâàíèþ/ñåìïëèíãó. Ìû äîëæíû ïîìíèòü, ÷òî ïðè ðàáîòå ñ 
íîâûìè äàííûìè ó íàñ íå áóäåò íèêàêîé çàâèñèìîé ïåðåìåííîé, è ìû 
íå ìîæåì âíîâü ïðèìåíèòü âçâåøèâàíèå/ñåìïëèíã, ó íàñ åñòü ëèøü 
ìîäåëü, ïîñòðîåííàÿ íà âçâåøåííûõ/ñåìïëèðîâàííûõ îáó÷àþùèõ 
äàííûõ. 
Â ïèòîíîâñêîé áèáëèîòåêå scikit-learn ñåìïëèíã âûïîëíÿåòñÿ ñ 
ïîìîùüþ ðàçëè÷íûõ êëàññîâ áèáëèîòåêè imbalanced-learn. Åñëè âû 
èñïîëüçóåòå äèñòðèáóòèâ Anaconda, ýòó áèáëèîòåêó ìîæíî óñòàíîâèòü â 
Anaconda Promt ñ ïîìîùüþ êîìàíäû conda install -c conda-forge 
imbalanced-learn.  
 
1.19.2.1. Случайное удаление примеров мажоритарного класса 
(Random Undersampling) 
Â ðàìêàõ ñëó÷àéíîãî àíäåðñåìïëèíãà ìû âû÷èñëÿåì K – êîëè÷åñòâî 
ìàæîðèòàðíûõ ïðèìåðîâ, êîòîðîå íåîáõîäèìî óäàëèòü äëÿ äîñòèæåíèÿ 
òðåáóåìîãî óðîâíÿ ñîîòíîøåíèÿ ðàçëè÷íûõ êëàññîâ. Çàòåì ñëó÷àéíûì 
îáðàçîì ìû îòáèðàåì K ìàæîðèòàðíûõ ïðèìåðîâ è óäàëÿåì.  
Äàâàéòå ïîïðîáóåì ïðèìåíèòü ýòó ñòðàòåãèþ ñ ïîìîùüþ êëàññà 
RandomUnderSampler áèáëèîòåêè imbalanced-learn. 
 
In[71]: 
# импортируем класс RandomUnderSampler 
from imblearn.under_sampling import RandomUnderSampler 

 
Íèæå ïðèâîäèòñÿ ñïèñîê ãèïåðïàðàìåòðîâ äëÿ êëàññà 
RandomUnderSampler. 
 

Ãèïåðïàðàìåòð Ïðåäíàçíà÷åíèå 
ratio Çàäàåò ñîîòíîøåíèå ÷èñëà îáúåêòîâ â ìèíîðèòàðíîì è 

ìàæîðèòàðíîì êëàññàõ. Åñëè ïåðåäàòü ñëîâàðü, êëþ÷àìè 
áóäóò êëàññû, çíà÷åíèÿìè – êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé. 
Çíà÷åíèå 'majority' âûïîëíÿåò ñåìïëèíã ìàæîðèòàðíîãî 
êëàññà. Îäíàêî íàèëó÷øåå êà÷åñòâî îáû÷íî äàåò òîíêàÿ 
íàñòðîéêà ñ ïîìîùüþ ñëîâàðÿ. 

random_state Çàäàåò ñòàðòîâîå çíà÷åíèå ãåíåðàòîðà ñëó÷àéíûõ ÷èñåë äëÿ 
âîñïðîèçâîäèìîñòè. 

 
Ñîçäàåì ýêçåìïëÿð êëàññà RandomUnderSampler, íàñòðîèâ 
ãèïåðïàðàìåòðû. Íàïðèìåð, åñëè çàäàòü ratio={0:9000, 1:1230}, òî 
ïðèìåíèòåëüíî ê íàøåìó ñëó÷àþ ìû îñòàâëÿåì âñå ïðèìåðû 



 

ìèíîðèòàðíîãî êëàññà (1230), à èç èñõîäíûõ 9426 íàáëþäåíèé 
ìàæîðèòàðíîãî êëàññà óäàëÿåì 426 íàáëþäåíèé, îñòàâèâ 9000 
íàáëþäåíèé. Òàêæå íå çàáûâàåì ïðî ãèïåðïàðàìåòð random_state, 
êîòîðûé çàäàåò ñòàðòîâîå çíà÷åíèå ãåíåðàòîðà ñëó÷àéíûõ ÷èñåë äëÿ 
âîñïðîèçâîäèìîñòè ðåçóëüòàòîâ. 
 
In[72]: 
# создаем экземпляр класса RandomUnderSampler 
rus = RandomUnderSampler(ratio={0:9000, 1:1230}, random_state=42) 
 

Çàòåì îáó÷àåì íàøó ìîäåëü, òî åñòü âûïîëíÿåì àíäåðñåìïëèíã ñ 
ïîìîùüþ ìåòîäà fit_sample, ñîçäàâ íîâûé ìàññèâ ïðèçíàêîâ è íîâûé 
ìàññèâ ìåòîê äëÿ îáó÷åíèÿ. 
 
In[73]: 
# обучаем модель RandomUnderSampler, т.е. выполняем семплинг,  
# создав новый обучающий массив признаков и обучающий 
# массив меток 
X_resampled, y_resampled = rus.fit_sample(X_train, y_train) 
 

È âîò íà ýòèõ íîâûõ ìàññèâàõ ìû îáó÷àåì ìîäåëü ëîãèñòè÷åñêîé 
ðåãðåññèè è ïðîâåðÿåì åå íà êîíòðîëüíîé âûáîðêå, íå ó÷àñòâîâàâøåé â 
ñåìïëèðîâàíèè. 
 
In[74]: 
# на семплированных наборах данных строим модель логистической регрессии 
logreg = LogisticRegression().fit(X_resampled, y_resampled) 
print("AUC на обучающей выборке: {:.3f}". 
      format(roc_auc_score(y_resampled, logreg.predict_proba(X_resampled)[:, 1]))) 
# проверяем качество модели на контрольной выборке, 
# не участвовавшей в семплировании 
print("AUC на контрольной выборке: {:.3f}". 
      format(roc_auc_score(y_test, logreg.predict_proba(X_test)[:, 1]))) 
 
Out[74]: 
AUC на обучающей выборке: 0.748 
AUC на контрольной выборке: 0.691 
 
 

1.19.2.2. Связи Томека 
Ïðèìåðû ìàæîðèòàðíîãî êëàññà ìîãóò óäàëÿòüñÿ íå òîëüêî ñëó÷àéíûì 
îáðàçîì, íî è ïî îïðåäåëåííûì ïðàâèëàì. Îäíîé èç òàêèõ ñòðàòåãèé 
ÿâëÿþòñÿ ñâÿçè Òîìåêà. 
Ïóñòü ïðèìåðû 𝐸+ è  𝐸� ïðèíàäëåæàò ðàçëè÷íûì êëàññàì, 𝑑(𝐸+, 	𝐸�) – 
ðàññòîÿíèå ìåæäó óêàçàííûìè ïðèìåðàìè. Ïàðà (𝐸+, 	𝐸�) íàçûâàåòñÿ 
ñâÿçüþ Òîìåêà, åñëè íå íàéäåòñÿ íè îäíîãî ïðèìåðà 𝐸M òàêîãî, ÷òî áóäåò 
ñïðàâåäëèâà ñèñòåìà íåðàâåíñòâ: 

8
𝑑(𝐸+, 	𝐸M) < 𝑑(𝐸+, 	𝐸�)
𝑑(𝐸�, 	𝐸M) < 𝑑(𝐸+, 	𝐸�)

 

 
Ñîãëàñíî äàííîìó ïîäõîäó, âñå ìàæîðèòàðíûå çàïèñè, âõîäÿùèå â ñâÿçè 
Òîìåêà, äîëæíû áûòü óäàëåíû èç íàáîðà äàííûõ. Ýòîò ñïîñîá õîðîøî 
óäàëÿåò çàïèñè, êîòîðûå ìîæíî ðàññìàòðèâàòü â êà÷åñòâå 
«çàøóìëÿþùèõ».  



 

Äàâàéòå ïðèìåíèì ýòó ñòðàòåãèþ ñ ïîìîùüþ êëàññà TomekLinks 
áèáëèîòåêè imbalanced-learn.  
 
In[75]: 
# импортируем класс TomekLinks 
from imblearn.under_sampling import TomekLinks 

 
Çäåñü òàêæå åñòü ãèïåðïàðàìåòð ratio, çàäàþùèé ñîîòíîøåíèå ÷èñëà 
îáúåêòîâ â ìèíîðèòàðíîì è ìàæîðèòàðíîì êëàññàõ. Ãèïåðïàðàìåòð 
random_state çàäàåò ñòàðòîâîå çíà÷åíèå ãåíåðàòîðà ñëó÷àéíûõ ÷èñåë äëÿ 
âîñïðîèçâîäèìîñòè ðåçóëüòàòîâ. Ïîñêîëüêó âû÷èñëåíèå ìàæîðèòàðíûõ 
ïðèìåðîâ, âõîäÿùèõ â ñâÿçè Òîìåêà, ÿâëÿåòñÿ çàòðàòíîé ïðîöåäóðîé ñ 
âû÷èñëèòåëüíîé òî÷êè çðåíèÿ, òî ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòðà n_jobs ìîæíî 
çàäàòü êîëè÷åñòâî ÿäåð ïðîöåññîðà äëÿ ðàñïàðàëëåëèâàíèÿ âû÷èñëåíèé. 
 
In[76]: 
# создаем экземпляр класса TomekLinks 
tomek = TomekLinks(ratio='majority', random_state=42, n_jobs=-1) 
# обучаем модель TomekLinks, т.е. выполняем семплинг,  
# создав новые наборы данных 
X_resampled, y_resampled = tomek.fit_sample(X_train, y_train) 
# на семплированных наборах данных строим модель логистической регрессии 
logreg = LogisticRegression().fit(X_resampled, y_resampled) 
print("AUC на обучающей выборке: {:.3f}". 
      format(roc_auc_score(y_resampled, logreg.predict_proba(X_resampled)[:, 1]))) 
# проверяем качество модели на контрольной выборке, 
# не участвовавшей в семплировании 
print("AUC на контрольной выборке: {:.3f}". 
      format(roc_auc_score(y_test, logreg.predict_proba(X_test)[:, 1]))) 
 
Out[76]: 
AUC на обучающей выборке: 0.752 
AUC на контрольной выборке: 0.692 
 

 
1.19.2.3. Случайное дублирование примеров миноритарного класса 
(Random Oversampling) 
Â ðàìêàõ ñëó÷àéíîãî îâåðñåìïëèíãà ìû ñëó÷àéíûì îáðàçîì äóáëèðóåì 
ïðèìåðû ìèíîðèòàðíîãî êëàññà. Â çàâèñèìîñòè îò òîãî, êàêîå 
ñîîòíîøåíèå êëàññîâ òðåáóåòñÿ, âûáèðàåòñÿ íåîáõîäèìîå êîëè÷åñòâî 
ñëó÷àéíûõ çàïèñåé äëÿ äóáëèðîâàíèÿ.  
Äëÿ âûïîëíåíèÿ ñëó÷àéíîãî îâåðñåìïëèíãà íóæíî âîñïîëüçîâàòüñÿ 
êëàññîì RandomOverSampler áèáëèîòåêè imbalanced-learn.  
 
In[77]: 
# импортируем класс RandomOverSampler 
from imblearn.over_sampling import RandomOverSampler 

 
Ãëàâíûì ÿâëÿåòñÿ ãèïåðïàðàìåòð ratio. Äëÿ íåãî çàäàþò çíà÷åíèå 
'minority', è òîãäà âûïîëíÿåòñÿ ñëó÷àéíîå äóáëèðîâàíèå ïðèìåðîâ 
ìèíîðèòàðíîãî êëàññà. Òàêæå ìîæíî ïåðåäàòü ñëîâàðü, êëþ÷àìè áóäóò 
êëàññû, à çíà÷åíèÿìè – êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé.  Íàïðèìåð, åñëè 
çàäàòü ratio = {0:9426, 1:1300}, òî ïðèìåíèòåëüíî ê íàøåìó ñëó÷àþ 
ìû îñòàâëÿåì âñå ïðèìåðû ìàæîðèòàðíîãî êëàññà (9426), à èç èñõîäíûõ 
1230 íàáëþäåíèé ìèíîðèòàðíîãî êëàññà ñîçäàåì äîïîëíèòåëüíî 70 
íàáëþäåíèé ïóòåì äóáëèðîâàíèÿ. Íàèëó÷øåå êà÷åñòâî îáû÷íî äàåò 



 

òîíêàÿ íàñòðîéêà ñ ïîìîùüþ ñëîâàðÿ. Íå çàáûâàåì ïðî ãèïåðïàðàìåòð 
random_state äëÿ ïîëó÷åíèÿ âîñïðîèçâîäèìûõ ðåçóëüòàòîâ. 
 
In[78]: 
# создаем экземпляр класса RandomOverSampler 
ros = RandomOverSampler(ratio={0:9426, 1:1300}, random_state=42) 
# обучаем модель RandomOverSampler, т.е. выполняем семплинг,  
# создав новые наборы данных 
X_resampled, y_resampled = ros.fit_sample(X_train, y_train) 
# на семплированных наборах данных строим модель логистической регрессии 
logreg = LogisticRegression().fit(X_resampled, y_resampled) 
print("AUC на обучающей выборке: {:.3f}". 
      format(roc_auc_score(y_resampled, logreg.predict_proba(X_resampled)[:, 1]))) 
# проверяем качество модели на контрольной выборке, 
# не участвовавшей в семплировании 
print("AUC на контрольной выборке: {:.3f}". 
      format(roc_auc_score(y_test, logreg.predict_proba(X_test)[:, 1]))) 
 
Out[78]: 
AUC на обучающей выборке: 0.749 
AUC на контрольной выборке: 0.690 

 
 

1.19.2.4. SMOTE 
SMOTE (Syntetic Minority Oversampling Technique – îâåðñåìïëèíã çà 
ñ÷åò ñîçäàíèÿ ñèíòåòè÷åñêèõ ïðèìåðîâ ìèíîðèòàðíîãî êëàññà) 
ãåíåðèðóåò ñèíòåòè÷åñêèå ïðèìåðû ìèíîðèòàðíîãî êëàññà, ÷òîáû 
óâåëè÷èòü äîëþ ìèíîðèòàðíîãî êëàññà â âûáîðêå. Äëÿ êàæäîãî ïðèìåðà 
ìèíîðèòàðíîãî êëàññà ìû âû÷èñëÿåì åãî k áëèæàéøèõ ñîñåäåé (îáû÷íî 
k = 5) è çàòåì èç íèõ ñëó÷àéíûì îáðàçîì âûáèðàåì íåêîòîðûå ïðèìåðû 
â ñîîòâåòñòâèè ñ íàøèì óðîâíåì îâåðñåìïëèíãà. Ïîñëå ýòîãî âäîëü 
ëèíèé, ñîåäèíÿþùèõ ïðèìåð ìèíîðèòàðíîãî êëàññà ñ åãî âûáðàííûìè 
áëèæàéøèìè ñîñåäÿìè, ãåíåðèðóþòñÿ íîâûå ñèíòåòè÷åñêèå ïðèìåðû.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Рис. 1 Генерирование искусственных миноритарных примеров в SMOTE 
 
Â îòëè÷èå îò ñëó÷àéíîãî îâåðñåìïëèíãà, ðåàëèçîâàííîãî â êëàññè÷åñêîì 
SMOTE, ìîäèôèöèðîâàííûé SMOTE (borderline-SMOTE1 è borderline-
SMOTE2) âûïîëíÿåò îòáîð è óñèëåíèå ïîãðàíè÷íûõ ïðèìåðîâ 
ìèíîðèòàðíîãî êëàññà (ïðèìåðîâ ìèíîðèòàðíîãî êëàññà, ðàñïîëîæåííûõ 
íà ãðàíèöå ïðèíÿòèÿ ðåøåíèé). Ñíà÷àëà ìû íàõîäèì ïîãðàíè÷íûå 

Мажоритарный пример 

Миноритарный пример 

Искусственный пример 



 

ïðèìåðû ìèíîðèòàðíîãî êëàññà, çàòåì ãåíåðèðóåì èç íèõ ñèíòåòè÷åñêèå 
ïðèìåðû è çàòåì äîáàâëÿåì â èñõîäíóþ îáó÷àþùóþ âûáîðêó.  
Ïóñòü âåñü îáó÷àþùèé íàáîð – ýòî T, ìèíîðèòàðíûé êëàññ – P, à 
ìàæîðèòàðíûé êëàññ – N è òîãäà 
 

𝑃 = :𝑝0, 𝑝#, … , 𝑝°[¬£;, 𝑁 = {𝑛0, 𝑛#, … , 𝑛[[¬£} 
 
ãäå 𝑝𝑛𝑢𝑚 è 𝑛𝑛𝑢𝑚 – ýòî êîëè÷åñòâî ïðèìåðîâ ìèíîðèòàðíîãî è 
ìàæîðèòàðíîãî êëàññîâ. Òîãäà äåòàëüíàÿ ïðîöåäóðà borderline-SMOTE1 
âûãëÿäèò òàê: 
Ýòàï 1. Äëÿ êàæäîãî ïðèìåðà 	𝑝+{𝑖 = 1,2, … , 𝑝𝑛𝑢𝑚} â ìèíîðèòàðíîì 
êëàññå P ìû âû÷èñëÿåì m áëèæàéøèõ ñîñåäåé èç âñåé îáó÷àþùåé 
âûáîðêè T. Êîëè÷åñòâî ïðèìåðîâ ìàæîðèòàðíîãî êëàññîâ, ïîïàâøèõ â 
m áëèæàéøèõ ñîñåäåé, ïîìå÷àåòñÿ êàê m' (0≤  m' ≤ m). 
Ýòàï 2. Åñëè m' = m, ò.å. âñå m áëèæàéøèõ ñîñåäåé ïðèìåðà 	𝑝+ ÿâëÿþòñÿ 
ïðèìåðàìè ìàæîðèòàðíîãî êëàññà, ïðèìåð 𝑝+ ðàññìàòðèâàåòñÿ êàê 
çàøóìëåííûé è â äàëüíåéøèõ ýòàïàõ íå ó÷àñòâóåò. Åñëè m / 2 ≤ m' < 
m, ò.å. åñëè äëÿ ïðèìåðà 𝑝+ ñðåäè åãî áëèæàéøèõ ñîñåäåé áîëüøå 
ïîëîâèíû – ýòî ïðèìåðû ìàæîðèòàðíîãî êëàññà, òî ïðèìåð 𝑝+ 
ðàññìàòðèâàåòñÿ êàê ïðèìåð, èìåþùèé ðèñê íåïðàâèëüíîé 
êëàññèôèêàöèè, è ïîïàäàåò â íàáîð ïîä íàçâàíèåì DANGER («îïàñíàÿ 
çîíà»). Åñëè 0 ≤ m' < m / 2, ò.å. åñëè äëÿ ïðèìåðà 𝑝+ ñðåäè åãî 
áëèæàéøèõ ñîñåäåé áîëüøå ïîëîâèíû – ýòî ïðèìåðû ìèíîðèòàðíîãî 
êëàññà, òî òàêîé ïðèìåð ñ÷èòàåòñÿ íàäåæíûì è íå ó÷àñòâóåò â 
ñëåäóþùèõ ýòàïàõ. 

 
 
Рис. 2 Три типа примеров в алгоритме SMOTE 
 
Ýòàï 3. Ïðèìåðû, ïîïàâøèå â íàáîð DANGER, ÿâëÿþòñÿ ïîãðàíè÷íûìè 
ïðèìåðàìè ìèíîðèòàðíîãî êëàññà P, è ìû ìîæåì óâèäåòü, ÷òî êàæäûé 
ïðèìåð èç íàáîðà DANGER òàêæå ÿâëÿåòñÿ ïðèìåðîì ìèíîðèòàðíîãî 
êëàññà.  



 

Ìû çàäàåì 
 

	𝐷𝐴𝑁𝐺𝐸𝑅 = {𝑝0> , 𝑝#> , … , 𝑝?[¬£> }, 0 ≤ 𝑑𝑛𝑢𝑚 ≤ 𝑝𝑛𝑢𝑚 
 
Äëÿ êàæäîãî ïðèìåðà, âõîäÿùåãî â íàáîð DANGER, ìû âû÷èñëÿåì k 
áëèæàéøèõ ñîñåäåé èç P. 
Ýòàï 4. Íà ýòîì ýòàïå ìû ãåíåðèðóåì 𝑠 × 𝑑𝑛𝑢𝑚 ñèíòåòè÷åñêèõ ïðèìåðîâ 
ìèíîðèòàðíîãî êëàññà èç ïðèìåðîâ, âîøåäøèõ â íàáîð DANGER, ãäå s 
– ýòî öåëîå ÷èñëî îò 1 äî k. Äëÿ êàæäîãî 𝑝+> ìû ñëó÷àéíî îòáèðàåì s 
áëèæàéøèõ ñîñåäåé èç k áëèæàéøèõ ñîñåäåé â P. Ñíà÷àëà ìû 
âû÷èñëÿåì ðàçíîñòè 𝑑𝑖𝑓𝑓�(𝑗 = 1,2, … , 𝑠) ìåæäó 𝑝+> è s áëèæàéøèìè 
ñîñåäÿìè èç P, çàòåì óìíîæàåì 𝑑𝑖𝑓𝑓� íà ñëó÷àéíîå ÷èñëî 𝑟�(𝑗 = 1,2, … , 𝑠), 
ëåæàùåå â èíòåðâàëå îò 0 äî 1, â èòîãå ãåíåðèðóåì s íîâûõ 
ñèíòåòè÷åñêèõ ïðèìåðîâ ìèíîðèòàðíîãî êëàññà, ðàñïîëîæåííûõ ìåæäó 
𝑝+> è åãî áëèæàéøèìè ñîñåäÿìè: 

𝑠𝑦𝑛𝑡ℎ𝑒𝑡𝑖𝑐� = 𝑝+> + 𝑟� × 𝑑𝑖𝑓𝑓�,			𝑗 = 1,2, … , 𝑠 
Ìû ïîâòîðÿåì âûøåïðèâåäåííóþ ïðîöåäóðó äëÿ êàæäîãî ïðèìåðà 𝑝+>, 
âîøåäøåãî â íàáîð DANGER, è ïîëó÷àåì 𝑠 × 𝑑𝑛𝑢𝑚 ñèíòåòè÷åñêèõ 
ïðèìåðîâ. 
Â ïðîöåäóðå âûøå 𝑝+, 𝑛+, 𝑝+>, 𝑑𝑖𝑓𝑓� è 𝑠𝑦𝑛𝑡ℎ𝑒𝑡𝑖𝑐� ÿâëÿþòñÿ âåêòîðàìè. Ìû 
âèäèì, ÷òî íîâûå ñèíòåòè÷åñêèå äàííûå ñãåíåðèðîâàíû âäîëü ëèíèé, 
ñîåäèíÿþùèõ ïîãðàíè÷íûå ïðèìåðû ìèíîðèòàðíîãî êëàññà ñ èõ 
áëèæàéøèìè ñîñåäÿìè – ïðèìåðàìè òîãî æå êëàññà, òàêèì îáðàçîì, 
ïðîèñõîäèò óñèëåíèå ýòèõ ïîãðàíè÷íûõ ïðèìåðîâ. 
Borderline-SMOTE2 íå òîëüêî ãåíåðèðóåò ñèíòåòè÷åñêèå ïðèìåðû íà 
îñíîâå êàæäîãî ïðèìåðà, âîøåäøåãî â íàáîð DANGER, è åãî áëèæàéøèõ 
ñîñåäåé – ïðèìåðîâ ìèíîðèòàðíîãî êëàññà P, íî è äåëàåò òî æå ñàìîå, 
èñïîëüçóÿ áëèæàéøèõ ñîñåäåé – ïðèìåðû ìàæîðèòàðíîãî êëàññà N. 
Ðàçíîñòü ìåæäó  𝑝+> è åãî áëèæàéøèì ñîñåäîì – ïðèìåðîì 
ìàæîðèòàðíîãî êëàññà óìíîæàåòñÿ íà ñëó÷àéíîå ÷èñëî, ëåæàùåå â 
èíòåðâàëå îò 0 äî 0,5,  òàêèì îáðàçîì, íîâûå ñãåíåðèðîâàííûå ïðèìåðû 
ðàñïîëàãàþòñÿ áëèæå ê ìèíîðèòàðíîìó êëàññó. 
Íàì ïîíàäîáèòñÿ êëàññ SMOTE áèáëèîòåêè imbalanced-learn.  
 
In[79]: 
# импортируем класс SMOTE 
from imblearn.over_sampling import SMOTE 

 
Çäåñü ïîìèìî ãèïåðïàðàìåòðîâ ratio è random_state èñïîëüçóåòñÿ ðÿä 
äîïîëíèòåëüíûõ ãèïåðïàðàìåòðîâ. Ãèïåðïàðàìåòð kind îïðåäåëÿåò òèï 
àëãîðèòìà SMOTE. Ìîæíî çàäàòü çíà÷åíèÿ 'regular' (ïî 
óìîë÷àíèþ), 'borderline1', 'borderline2', 'svm'. ×àùå âñåãî 
çíà÷åíèÿ 'borderline1' è 'borderline2' äàþò ëó÷øåå êà÷åñòâî. 
Ãèïåðïàðàìåòð k_neighbors çàäàåò êîëè÷åñòâî áëèæàéøèõ ñîñåäåé äëÿ 
ñîçäàíèÿ ñèíòåòè÷åñêèõ ïðèìåðîâ (ïî óìîë÷àíèþ èñïîëüçóåòñÿ 
çíà÷åíèå 5). Ãèïåðïàðàìåòð m_neighbors çàäàåò êîëè÷åñòâî áëèæàéøèõ 



 

ñîñåäåé, êîòîðîå òðåáóåòñÿ äëÿ èäåíòèôèêàöèè ìèíîðèòàðíîãî ïðèìåðà 
êàê «îïàñíîãî» (ïî óìîë÷àíèþ èñïîëüçóåòñÿ çíà÷åíèå 10). 
Ãèïåðïàðàìåòð m_neighbors èñïîëüçóåòñÿ òîëüêî ñî çíà÷åíèÿìè kind = 
{'borderline1', 'borderline2', 'svm'}. Ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòðà n_jobs 
ìîæíî çàäàòü êîëè÷åñòâî ÿäåð ïðîöåññîðà äëÿ ðàñïàðàëëåëèâàíèÿ 
âû÷èñëåíèé. Ïðèìåíèòåëüíî ê íàøåìó ïðèìåðó ìû èñïîëüçóåì 
Borderline-SMOTE2. 
 
In[80]: 
# применяем  borderline-SMOTE2 
smote = SMOTE(random_state=152, kind='borderline2',  
              n_jobs=-1) 
X_smote, y_smote = smote.fit_sample(X_train, y_train) 
# на семплированных наборах данных строим модель логистической регрессии 
logreg = LogisticRegression().fit(X_smote, y_smote) 
print("AUC на обучающей выборке: {:.3f}". 
      format(roc_auc_score(y_smote, logreg.predict_proba(X_smote)[:, 1]))) 
# проверяем качество модели на контрольной выборке, 
# не участвовавшей в семплировании 
print("AUC на контрольной выборке: {:.3f}". 
      format(roc_auc_score(y_test, logreg.predict_proba(X_test)[:, 1]))) 
 
Out[80]: 
AUC на обучающей выборке: 0.775 
AUC на контрольной выборке: 0.686 
 
 

Îòìåòèì, ÷òî èçìåíåíèå ïðîïîðöèé êëàññîâ ñ ïîìîùüþ âåñîâ è 
ñåìïëèíãà – ýòî ñàìûé ïîñëåäíèé èíñòðóìåíò â àðñåíàëå ñðåäñòâ 
àíàëèòèêà. Ïðîáëåìó äèñáàëàíñà êëàññîâ íóæíî ïîïûòàòüñÿ ðåøèòü 
ñïåðâà çà ñ÷åò êîíñòðóèðîâàíèÿ íîâûõ ïðèçíàêîâ, îáîãàùåíèÿ äàííûìè 
èç äðóãèõ èñòî÷íèêîâ, íàñòðîéêè ïàðàìåòðîâ è àíñàìáëèðîâàíèÿ 
ìîäåëåé. È òîëüêî êîãäà âñå òðàäèöèîííûå ñïîñîáû óëó÷øåíèÿ êà÷åñòâà 
ìîäåëè óæå èñïðîáîâàíû, ìîæíî ïðèìåíèòü ñïåöèàëüíûå òåõíèêè 
óñòðàíåíèÿ äèñáàëàíñà êëàññîâ. Ïðèìåíèòåëüíî ê íàøåìó ïðèìåðó íè 
îäíà èç òåõíèê âçâåøèâàíèÿ è ñåìïëèðîâàíèÿ íå äàëà ñóùåñòâåííîãî 
ïðèðîñòà êà÷åñòâà. 
 

Этап II. Построение модели на всей исторической 
выборке и применение к новым данным 

II.1. Считывание CSV-файла, содержащего исторические 
данные, в объект DataFrame 
Äàâàéòå çàíîâî ñ÷èòàåì íàøè èñòîðè÷åñêèå äàííûå â äàòàôðåéì data.  
 
In[81]: 
# загружаем набор данных 
fulldata = pd.read_csv('Data/Credit_OTP.csv', encoding='cp1251', sep=';') 
 

II.2. Предварительная обработка исторических данных 
Òåïåðü íàì ïðåäñòîèò íàïèñàòü ôóíêöèþ, êîòîðàÿ áóäåò âûïîëíÿòü 
ïðåäâàðèòåëüíóþ îáðàáîòêó èñòîðè÷åñêèõ äàííûõ, åå ìû ïðèìåíèì êî 



 

âñåé èñòîðè÷åñêîé âûáîðêå, à ïîçæå – ê íîâûì äàííûì. Íàïèñàíèå 
åäèíîé ôóíêöèè ïðåäâàðèòåëüíîé îáðàáîòêè âàæíî ïî òîé ïðè÷èíå, ÷òî 
íîâûå äàííûå íóæíî ïîäãîòîâèòü òî÷íî òàê æå, êàê ìû ïîäãîòàâëèâàëè 
èñòîðè÷åñêèå äàííûå (äîëæíû ñîâïàäàòü íàçâàíèÿ è òèïû ïåðåìåííûõ, 
ñòðàòåãèÿ îáðàáîòêè ïðîïóñêîâ è ðåäêèõ êàòåãîðèé, òî÷êè ðàçáèåíèÿ, 
êîòîðûå èñïîëüçîâàëèñü äëÿ ôîðìèðîâàíèÿ áèíîâ, ïðåîáðàçîâàíèÿ 
ïåðåìåííûõ, ìàêñèìèçèðóþùèå íîðìàëüíîñòü, è ò.ä.), è ëó÷øå ýòî 
ñäåëàòü â àâòîìàòè÷åñêîì ðåæèìå. Ýòî ïîçâîëèò èçáåæàòü ðàñõîæäåíèé 
â ñòðàòåãèÿõ ïðåäâàðèòåëüíîé ïîäãîòîâêè íà èñòîðè÷åñêèõ (îáó÷àþùèõ) 
è íîâûõ äàííûõ. 
 
In[82]: 
# пишем функцию, выполняющую предварительную обработку 
# исторических данных 
def preprocessing(df): 
    # удаляем идентификационную переменную AGREEMENT_RK, 
    # потому что у нее количество уникальных значений 
    # равно количеству наблюдений 
    df.drop('AGREEMENT_RK', axis=1, inplace=True) 
     
    # удаляем переменную DL_DOCUMENT_FL, потому что  
    # у нее одно уникальное значение 
    df.drop('DL_DOCUMENT_FL', axis=1, inplace=True) 
     
    # преобразуем указанные переменные в тип object 
    for i in ['TARGET', 'SOCSTATUS_WORK_FL', 'SOCSTATUS_PENS_FL', 'GENDER', 
              'REG_FACT_FL', 'FACT_POST_FL', 'REG_POST_FL', 'REG_FACT_POST_FL',  
              'REG_FACT_POST_TP_FL', 'FL_PRESENCE_FL', 'AUTO_RUS_FL',  
              'HS_PRESENCE_FL', 'COT_PRESENCE_FL', 'GAR_PRESENCE_FL',  
              'LAND_PRESENCE_FL', 'GPF_DOCUMENT_FL', 'FACT_PHONE_FL',  
              'REG_PHONE_FL', 'GEN_PHONE_FL']: 
        df[i] = df[i].astype('object')  
     
    # в указанных переменных заменяем запятую на точку в качестве 
    # десятичного разделителя и преобразуем в тип float 
    for i in ['PERSONAL_INCOME', 'CREDIT', 'FST_PAYMENT',  
              'LOAN_AVG_DLQ_AMT', 'LOAN_MAX_DLQ_AMT']: 
        df[i] = df[i].str.replace(',', '.').astype('float') 
     
     
    # если в интересующей нас переменной есть пропуск  
    # и при этом переменная SOCSTATUS_PENS_FL имеет значение 1, 
    # заменяем такие пропуски меткой "Не указано" 
    df['GEN_INDUSTRY'] = np.where(df['GEN_INDUSTRY'].isnull() \ 
                                  | (df['SOCSTATUS_PENS_FL'] == 1),  
                                  'Не указано', df['GEN_INDUSTRY']) 
    df['GEN_TITLE'] = np.where(df['GEN_TITLE'].isnull() \ 
                               | (df['SOCSTATUS_PENS_FL'] == 1),  
                               'Не указано', df['GEN_TITLE']) 
    df['ORG_TP_STATE'] = np.where(df['ORG_TP_STATE'].isnull() \ 
                                  | (df['SOCSTATUS_PENS_FL'] == 1), 
                                  'Не указано', df['ORG_TP_STATE']) 
    df['ORG_TP_FCAPITAL'] = np.where(df['ORG_TP_FCAPITAL'].isnull() \ 
                                     | (df['SOCSTATUS_PENS_FL'] == 1),  
                                     'Не указано', df['ORG_TP_FCAPITAL']) 
 
    # заменяем пропуски в указанных переменных 
    # меткой "Не указано" 
    df['JOB_DIR'] = np.where(df['JOB_DIR'].isnull(), 'Не указано', df['JOB_DIR'])     
    df['REGION_NM'] = np.where(df['REGION_NM'].isnull(), 'Не указано', df['REGION_NM']) 
    # пропуски в переменной TP_PROVINCE заменим значением 
    # переменной FACT_ADDRESS_PROVINCE 
    df['TP_PROVINCE'] = np.where(df['TP_PROVINCE'].isnull(),  
                                 df['FACT_ADDRESS_PROVINCE'], df['TP_PROVINCE']) 
     
    # заменяем пропуски в переменной  
    # PREVIOUS_CARD_NUM_UTILIZED нулями 



 

    df['PREVIOUS_CARD_NUM_UTILIZED'] = np.where(df['PREVIOUS_CARD_NUM_UTILIZED'].isnull(), 0,  
                                                df['PREVIOUS_CARD_NUM_UTILIZED']) 
     
    # заменяем категорию "Не указано" на категорию "ЮЖНЫЙ" 
    df['REGION_NM'] = np.where(df['REGION_NM'] == 'Не указано', 'ЮЖНЫЙ', df['REGION_NM']) 
     
    # заменяем неверную категорию "ПОВОЛЖСКИЙ" на категорию "ПРИВОЛЖСКИЙ" 
    df.at[df['REGION_NM'] == 'ПОВОЛЖСКИЙ', 'REGION_NM'] = 'ПРИВОЛЖСКИЙ' 
     
    # записываем редкие категории в одну отдельную категорию 
    for i in ['REG_ADDRESS_PROVINCE', 'POSTAL_ADDRESS_PROVINCE', 'FACT_ADDRESS_PROVINCE']: 
        df[i] = np.where((df[i] == 'Москва') \ 
                         | (df[i] == 'Хакасия') \ 
                         | (df[i] == 'Ямало-Ненецкий АО') \ 
                         | (df[i] == 'Магаданская область') \ 
                         | (df[i] == 'Калмыкия') \ 
                         | (df[i] == 'Дагестан') \ 
                         | (df[i] == 'Агинский Бурятский АО') \ 
                         | (df[i] == 'Усть-Ордынский Бурятский АО') \ 
                         | (df[i] == 'Эвенкийский АО') \ 
                         | (df[i] == 'Коми-Пермяцкий АО') \ 
                         | (df[i] == 'Чечня'),  
                         'ДРУГОЕ', df[i]) 
 
 
    df['TP_PROVINCE'] = np.where((df['TP_PROVINCE'] == 'Сахалинская область') \ 
                                 | (df['TP_PROVINCE'] == 'Еврейская АО') \ 
                                 | (df['TP_PROVINCE'] == 'Магаданская область') \ 
                                 | (df['TP_PROVINCE'] == 'Дагестан') \ 
                                 | (df['TP_PROVINCE'] == 'Кабардино-Балкария'),  
                                 'ДРУГОЕ', df['TP_PROVINCE']) 
     
    # укрупняем категории переменной EDUCATION 
    df.at[df['EDUCATION'] == 'Ученая степень', 'EDUCATION'] = 'Высшее' 
    df.at[df['EDUCATION'] == 'Два и более высших образования',  
          'EDUCATION'] = 'Высшее' 
 
    # записываем некоторые категории переменной GEN_INDUSTRY  
    # в отдельную категорию 
    df.at[df['GEN_INDUSTRY'] == 'Юридические услуги/нотариальные услуги',  
          'GEN_INDUSTRY'] = 'Другие сферы' 
    df.at[df['GEN_INDUSTRY'] == 'Страхование', 'GEN_INDUSTRY'] = 'Другие сферы' 
    df.at[df['GEN_INDUSTRY'] == 'Туризм', 'GEN_INDUSTRY'] = 'Другие сферы' 
    df.at[df['GEN_INDUSTRY'] == 'Недвижимость', 'GEN_INDUSTRY'] = 'Другие сферы' 
    df.at[df['GEN_INDUSTRY'] == 'Управляющая компания', 'GEN_INDUSTRY'] = 'Другие сферы' 
    df.at[df['GEN_INDUSTRY'] == 'Логистика', 'GEN_INDUSTRY'] = 'Другие сферы' 
    df.at[df['GEN_INDUSTRY'] == 'Подбор персонала', 'GEN_INDUSTRY'] = 'Другие сферы' 
    df.at[df['GEN_INDUSTRY'] == 'Маркетинг', 'GEN_INDUSTRY'] = 'Другие сферы' 
     
    # укрупняем категории переменной GEN_TITLE 
    df.at[df['GEN_TITLE'] == 'Партнер', 'GEN_TITLE'] = 'Другое' 
    df.at[df['GEN_TITLE'] == 'Военнослужащий по контракту', 'GEN_TITLE'] = 'Другое' 
     
    # укрупняем категории переменной ORG_TP_STATE 
    df.at[df['ORG_TP_STATE'] == 'Частная ком. с инос. капиталом',  
          'ORG_TP_STATE'] = 'Частная компания' 
     
    # укрупняем категории переменной JOB_DIR 
    df.at[df['JOB_DIR'] == 'Реклама и маркетинг', 'JOB_DIR'] = 'Другое' 
    df.at[df['JOB_DIR'] == 'Кадровая служба и секретариат', 'JOB_DIR'] = 'Другое' 
    df.at[df['JOB_DIR'] == 'Пр-техн. обесп. и телеком.', 'JOB_DIR'] = 'Другое' 
    df.at[df['JOB_DIR'] == 'Юридическая служба', 'JOB_DIR'] = 'Другое' 
     
    # создаем переменную FACT_TP_FL, которая принимает значение 1, если  
    # область фактического пребывания клиента и область торговой точки,  
    # где клиент брал последний кредит, совпадают, или 0 
    # в противном случае 
    df['FACT_TP_FL'] = np.where(df['FACT_ADDRESS_PROVINCE'] == df['TP_PROVINCE'],  
                                1, 0).astype('object') 
     
    # создаем переменную AUTO_FOR_FL, которая принимает значение 1, 
    # если у клиента – импортный автомобиль, или 0 в противном случае 



 

    df['AUTO_FOR_FL'] = np.where((df['AUTO_RUS_FL'] == '0') & (df['OWN_AUTO'] > 0),  
                                  1, 0).astype('object') 
     
    # создаем переменные - результаты конъюнкций 
    df['GENDER+GAR_PRESENCE_FL'] = df.apply( 
        lambda x: f"{x['GENDER']} + {x['GAR_PRESENCE_FL']}", 
        axis=1) 
    df['REG_FACT_FL+GAR_PRESENCE_FL'] = df.apply( 
        lambda x: f"{x['REG_FACT_FL']} + {x['GAR_PRESENCE_FL']}", 
        axis=1) 
            
    # значения переменной FACT_LIVING_TERM берем по модулю,  
    # чтоб избавиться от отрицательных значений 
    df['FACT_LIVING_TERM'] = df['FACT_LIVING_TERM'].abs() 
     
    # наблюдения, в которых количество лет проживания  
    # по месту фактического пребывания, превышает 
    # возраст, записываем как пропуски  
    df['FACT_LIVING_TERM'] = np.where(df['FACT_LIVING_TERM'] / 12 > df['AGE'],  
                                      np.NaN, df['FACT_LIVING_TERM']) 
     
    # импутируем пропуски медианой 
    df['FACT_LIVING_TERM'].fillna(df['FACT_LIVING_TERM'].median(), inplace=True) 
     
    # наблюдения, в которых время работы в годах превышает  
    # возраст (например, человек работает 40 лет, а живет  
    # всего 25), записываем как пропуски  
    df['WORK_TIME'] = np.where(df['WORK_TIME'] / 12 > df['AGE'],  
                               np.NaN, df['WORK_TIME']) 
     
    # наблюдения, в которых разница между возрастом и временем работы в годах  
    # меньше 16 (например, у 30-летнего время работы в годах составляет 20 лет, 
    # получается, он работает с 10 лет), записываем как пропуски  
    df['WORK_TIME'] = np.where((df['AGE'] - df['WORK_TIME'] / 12) < 16,  
                               np.NaN, df['WORK_TIME']) 
     
    # импутируем пропуски в переменной WORK_TIME медианой 
    df['WORK_TIME'].fillna(df['WORK_TIME'].median(), inplace=True) 
     
    # на основе переменной PERSONAL_INCOME создаем переменную  
    # PERSONAL_INCOME_CAT, у которой метки категорий будут  
    # повторять метки категорий FAMILY_INCOME 
    bins = [-np.inf, 5000, 10000, 20000, 50000, np.inf] 
    lab = ['до 5000 руб.', 'от 5000 до 10000 руб.', 'от 10000 до 20000 руб.',  
           'от 20000 до 50000 руб.', 'свыше 50000 руб.'] 
    df['PERSONAL_INCOME_CAT'] = pd.cut(df['PERSONAL_INCOME'], bins, labels=lab)  
     
    # создаем переменную PERSONAL_FAMILY_INCOME, которая принимает значение 1, если  
    # категория переменной PERSONAL_INCOME_CAT совпадает с категорией  
    # переменной FAMILY_INCOME, или 0 в противном случае, затем 
    # преобразовываем в тип object 
    df['PERSONAL_FAMILY_INCOME'] = np.where(df['PERSONAL_INCOME_CAT'] == df['FAMILY_INCOME'],  
                                            1, 0).astype('object') 
     
    # удаляем переменную PERSONAL_INCOME_CAT 
    df.drop('PERSONAL_INCOME_CAT', axis=1, inplace=True) 
       
    # задаем точки, в которых будут находится границы категорий  
    # будущей переменной CREDITCAT 
    bins = [-np.inf, 7292, 9427, 14169, 27449, np.inf] 
     
    # осуществляем биннинг переменной CREDIT и записываем 
    # результаты в новую переменную CREDITCAT 
    df['CREDITCAT'] = pd.cut(df['CREDIT'], bins).astype('object') 
     
    # задаем точки, в которых будут находится границы категорий  
    # будущей переменной FSTPAYMENTCAT 
    bins = [-np.inf, 1500, 4995, np.inf] 
     
    # осуществляем биннинг переменной FST_PAYMENT и записываем 
    # результаты в новую переменную FSTPAYMENTCAT 
    df['FSTPAYMENTCAT'] = pd.cut(df['FST_PAYMENT'], bins).astype('object') 



 

     
    # задаем точки, в которых будут находится границы категорий  
    # будущей переменной AGECAT 
    bins = [-np.inf, 29, 43, 52, 57, np.inf] 
     
    # осуществляем биннинг переменной AGE и записываем 
    # результаты в новую переменную AGECAT 
    df['AGECAT'] = pd.cut(df['AGE'], bins).astype('object') 
         
    # пишем функцию, которая создает  
    # из списка списков словарь 
    def list_to_dict(input_list):     
        output_dict = {}     
        for n, sample_list in enumerate(input_list): 
            for value in sample_list: 
                output_dict[value] = n                 
        return output_dict 
     
    # создаем список списков для 
    # переменной GEN_TITLE 
    map_df_list = [ 
        ['Рабочий', 
         'Служащий', 
         'Работник сферы услуг', 
         'Другое', 
         'Индивидуальный предприниматель', 
         'Руководитель низшего звена'], 
        ['Специалист', 
         'Руководитель среднего звена'], 
        ['Не указано'], 
        ['Высококвалифиц. специалист',  
         'Руководитель высшего звена'] 
    ] 
     
    # создаем из списка списков словарь 
    map_df_dict = list_to_dict(map_df_list) 
     
    # укрупняем категории переменной GEN_TITLE 
    df['GEN_TITLE'] = df['GEN_TITLE'].map(map_df_dict).astype('object')     
     
    # создаем список списков для 
    # переменной REGION_NM 
    map_df_list2 = [ 
        ['ЮЖНЫЙ', 'ЦЕНТРАЛЬНЫЙ 1', 'ЦЕНТРАЛЬНЫЙ 2'], 
        ['ЗАПАДНО-СИБИРСКИЙ', 'ВОСТОЧНО-СИБИРСКИЙ', 'УРАЛЬСКИЙ', 
         'ДАЛЬНЕВОСТОЧНЫЙ', 'СЕВЕРО-ЗАПАДНЫЙ', 'ЦЕНТРАЛЬНЫЙ ОФИС'], 
        ['ПРИВОЛЖСКИЙ'] 
    ] 
     
    # создаем из списка списков словарь 
    map_df_dict2 = list_to_dict(map_df_list2) 
     
    # на основе укрупнения категорий переменной REGION_NM  
    # создадим переменную REGIONCAT 
    df['REGIONCAT'] = df['REGION_NM'].map(map_df_dict2).astype('object') 
     
    # создаем список списков для 
    # переменной ORG_TP_STATE 
    map_df_list3 = [ 
        ['Частная компания',  
         'Индивидуальный предприниматель',  
         'Некоммерческая организация'], 
        ['Не указано'], 
        ['Государственная комп./учреж.'] 
    ] 
     
    # создаем из списка списков словарь 
    map_df_dict3 = list_to_dict(map_df_list3) 
     
    # на основе укрупнения категорий переменной ORG_TP_STATE  
    # создаем переменную ORGCAT 
    df['ORGCAT'] = df['ORG_TP_STATE'].map(map_df_dict3).astype('object') 



 

    
    # задаем константу 
    a = 0.01 
    # выполняем логарифмическое преобразование 
    # переменной PERSONAL_INCOME 
    df['PERSONAL_INCOME'] = np.log(df['PERSONAL_INCOME'] + a) 
     
    # выполняем логарифмическое преобразование 
    # переменной CREDIT 
    df['CREDIT'] = np.log(df['CREDIT'] + a) 
     
    # выполняем логарифмическое преобразование 
    # переменной WORK_TIME 
    df['WORK_TIME'] = np.log(df['WORK_TIME'] + a) 
     
    # выполняем преобразование переменной FACT_LIVING_TERM 
    # кубическим корнем 
    df['FACT_LIVING_TERM'] = np.sign(df['FACT_LIVING_TERM']) * ( 
        df['FACT_LIVING_TERM'].abs() ** (1/3)) 
     
    # выполняем логарифмическое преобразование  
    # переменной LOAN_AVG_DLQ_AMT 
    df['LOAN_AVG_DLQ_AMT'] = np.log(df['LOAN_AVG_DLQ_AMT'] + a) 
     
    # создаем переменную CHILD_DEP 
    df['CHILD_DEP'] = df['CHILD_TOTAL'] / (df['CHILD_TOTAL'] + df['DEPENDANTS']) 
     
    # если переменная содержит пропуск, то возвращается значение 0,  
    # если пропуска нет, то возвращается исходное значение переменной 
    df['CHILD_DEP'] = np.where(df['CHILD_DEP'].isnull(), 0, df['CHILD_DEP']) 
     
    # создаем переменную PAYMENT - сумму ежемесячного взноса 
    # по кредиту, разделив сумму кредита (CREDIT) 
    # на срок кредита (TERM) 
    df['PAYMENT'] = np.log((df['CREDIT'] / df['TERM']) + a) 
     
    # создаем переменную PTI - коэффициент долговой нагрузки,  
    # разделив сумму ежемесячного взноса по кредиту (PAYMENT) 
    # на личный доход (PERSONAL_INCOME) 
    df['PTI'] = df['PAYMENT'] / df['PERSONAL_INCOME'] 
     
    # создаем переменную CLOSED_TO_TOTAL - коэффициент погашения ссуд,  
    # разделив количество погашенных ссуд (LOAN_NUM_CLOSED) 
    # на общее количество ссуд (LOAN_NUM_TOTAL) 
    df['CLOSED_TO_TOTAL'] = df['LOAN_NUM_CLOSED'] / df['LOAN_NUM_TOTAL'] 
     
    # создаем переменную PAYM_TO_LOAN – отношение количества платежей  
    # (LOAN_NUM_PAYM) к общему количеству ссуд (LOAN_NUM_TOTAL) 
    df['PAYM_TO_LOAN'] = df['LOAN_NUM_PAYM'] / df['LOAN_NUM_TOTAL'] 
     
    # создаем переменную DLQ_TO_PAYM – отношение количества просрочек  
    # (LOAN_DLQ_NUM) к общему количеству платежей (LOAN_NUM_PAYM) 
    df['DLQ_TO_PAYM'] = df['LOAN_DLQ_NUM'] / df['LOAN_NUM_PAYM'] 
     
    # создаем переменную FST_SHARE - отношение суммы первого платежа по кредиту 
    # к объединенной сумме первого платежа (FST_PAYMENT) и кредита (CREDIT)  
    df['FST_SHARE'] = df['FST_PAYMENT'] / (df['FST_PAYMENT'] + df['CREDIT']) 
     
    # создаем DLQ_TIME - индекс времени наступления максимальной просрочки,  
    # разделив номер максимальной просрочки (LOAN_MAX_DLQ)  
    # на количество просрочек (LOAN_DLQ_NUM) 
    df['DLQ_TIME'] = df['LOAN_MAX_DLQ'] / df['LOAN_DLQ_NUM'] 
    df['DLQ_TIME'] = np.where(df['DLQ_TIME'].isnull(), 0, df['DLQ_TIME']) 
     
    # создаем переменную LOAN_MAX_DLQ_RANGE - разницу между максимальной суммой 
    # просрочки (LOAN_MAX_DLQ_AMT) и средней суммой просрочки (LOAN_AVG_DLQ_AMT)    
    df['LOAN_MAX_DLQ_RANGE'] = ((df['LOAN_MAX_DLQ_AMT'] - df['LOAN_AVG_DLQ_AMT']) /  
                                df['LOAN_AVG_DLQ_AMT']).abs() 
    df['LOAN_MAX_DLQ_RANGE'] = np.where(df['LOAN_MAX_DLQ_RANGE'].isnull(), 0,  
                                        df['LOAN_MAX_DLQ_RANGE']) 
 
 



 

Äàâàéòå ïðèìåíèì íàøó ôóíêöèþ ïðåäâàðèòåëüíîé îáðàáîòêè ê 
èñòîðè÷åñêèì äàííûì. 
 
In[83]: 
# выполняем предварительную обработку 
# исторических данных 
preprocessing(fulldata) 
 
In[84]: 
# создаем копию набора с историческими данными 
fulldata_copy = fulldata.copy() 
# выполняем стандартизацию количественных переменных 
numerical_cols = [c for c in fulldata.columns if fulldata[c].dtype.name != 'object'] 
for i in numerical_cols: 
    fulldata[i] = (fulldata[i] - fulldata[i].mean()) / fulldata[i].std() 

 
Òåïåðü âûïîëíèì äàììè-êîäèðîâàíèå, ñôîðìèðóåì ìàññèâ ïðèçíàêîâ è 
ìàññèâ ìåòîê. 
 
In[85]: 
# выполняем дамми-кодирование 
data_dummies = pd.get_dummies(data)  
# создаем обучающий массив меток 
y = data_dummies.loc[:, 'TARGET_1']     
# удаляем из будущего массива признаков результаты 
# дамми-кодирования зависимой переменной - 
# TARGET_0 и TARGET_1 
data_dummies.drop(['TARGET_0', 'TARGET_1'], axis=1, inplace=True)     
# создаем обучающий массив признаков 
X = data_dummies.loc[:, 'AGE':'ORGCAT_2'] 

 

II.3. Обучение модели логистической регрессии на всех 
исторических данных 
À ñåé÷àñ ìû îáó÷èì íà âñåé èñòîðè÷åñêîé âûáîðêå ìîäåëü 
ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè ñ îïòèìàëüíûì çíà÷åíèåì ïàðàìåòðà C, 
íàéäåííûì ïî ðåçóëüòàòàì êîìáèíèðîâàííîé ïðîâåðêè. 
 
In[86]: 
# строим логистическую регрессию 
logreg = LogisticRegression(C=0.2, penalty='l1').fit(X, y) 
print("AUC на всей исторической выборке: {:.3f}". 
      format(roc_auc_score(y, logreg.predict_proba(X)[:, 1]))) 
 
Out[86]: 
AUC на всей исторической выборке: 0.727 
 

II.4. Считывание CSV-файла, содержащего новые данные, в 
объект DataFrame 
Òåïåðü ñ÷èòûâàåì íîâûå äàííûå, çàïèñàííûå â ôàéëå 
Credit_OTP_new.csv, â äàòàôðåéì newdata. 
 
In[87]: 
# загружаем новые данные 
newdata = pd.read_csv('Data/Credit_OTP_new.csv', encoding='cp1251', sep=';') 
 
 



 

II.5. Предварительная обработка новых данных 
Ïðèìåíÿåì íàøó ôóíêöèþ ïðåäâàðèòåëüíîé îáðàáîòêè ê íîâûì 
äàííûì. 
 
In[88]: 
# выполняем предварительную обработку 
# новых данных 
preprocessing(newdata) 
 
In[89]: 
# выполняем стандартизацию количественных переменных  
for i in numerical_cols: 
    newdata[i] = (newdata[i] - fulldata_copy[i].mean()) / fulldata_copy[i].std() 

 
Òåïåðü âûïîëíèì äàììè-êîäèðîâàíèå, ñôîðìèðóåì ìàññèâ ïðèçíàêîâ è 
ìàññèâ ìåòîê, âûïîëíèì ñòàíäàðòèçàöèþ. 
 
In[90]: 
# выполняем дамми-кодирование 
# новых данных 
newdata_dummies = pd.get_dummies(newdata) 
# создаем массив меток 
y_new = newdata_dummies.loc[:, 'TARGET_1']     
# удаляем из будущего массива признаков результаты 
# дамми-кодирования зависимой переменной - 
# TARGET_0 и TARGET_1 
newdata_dummies.drop(['TARGET_0', 'TARGET_1'], axis=1, inplace=True)     
# создаем массив признаков 
X_new = newdata_dummies.loc[:, 'AGE':'ORGCAT_2'] 
 

II.6. Применение модели логистической регрессии, 
построенной на всех исторических данных, к новым данным 
Ïðèìåíÿåì ìîäåëü ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè, ïîñòðîåííîé íà âñåõ 
èñòîðè÷åñêèõ äàííûõ, ê íîâûì äàííûì. 
 
In[91]: 
print("AUC на выборке новых данных: {:.3f}". 
      format(roc_auc_score(y_new, logreg.predict_proba(X_new)[:, 1]))) 
 
Out[91]: 
AUC на выборке новых данных: 0.708 
 

Òåïåðü, êîãäà âû ïîçíàêîìèëèñü ñ ïðîöåäóðîé ïðåäâàðèòåëüíîé 
ïîäãîòîâêè äàííûõ äëÿ ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè, çíàåòå, êàê ñòðîèòü 
ìîäåëè ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè è íàñòðàèâàòü ïàðàìåòðû â êëàññàõ 
LogisticRegression è H2OGeneralizedLinearEstimator, ïîïðîáóéòå 
âûïîëíèòü àíàëîãè÷íûå äåéñòâèÿ äëÿ ôàéëà äàííûõ Churn_logreg.csv. 
Èñõîäíàÿ âûáîðêà ñîäåðæèò çàïèñè î 4431 êëèåíòå, 
êëàññèôèöèðîâàííûõ íà äâà êëàññà: Îñòàåòñÿ – êëèåíò ïðîäîëæàåò 
ïîëüçîâàòüñÿ óñëóãàìè ïðîâàéäåðà (2496 êëèåíòîâ) è Óõîäèò – êëèåíò 
ïåðåñòàë ïîëüçîâàòüñÿ óñëóãàìè ïðîâàéäåðà (1935 êëèåíòîâ). 
Íåîáõîäèìî êëàññèôèöèðîâàòü êëèåíòîâ íà òåõ, êòî ïðîäîëæàåò 
ïîëüçîâàòü óñëóãàìè êîìïàíèè, è òåõ, êòî ïåðåñòàë èìè ïîëüçîâàòüñÿ. 
Ïî êàæäîìó íàáëþäåíèþ (êëèåíòó) ôèêñèðóþòñÿ 12 èñõîäíûõ 
ïåðåìåííûõ. 
Ñïèñîê èñõîäíûõ ïåðåìåííûõ âêëþ÷àåò â ñåáÿ: 



 

• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Äëèòåëüíîñòü ìåæäóãîðîäíèõ çâîíêîâ 
[longdist]; 

• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Äëèòåëüíîñòü ìåæäóíàðîäíûõ çâîíêîâ 
[internat]; 

• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Äëèòåëüíîñòü ìåcòíûõ çâîíêîâ [local]; 
• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Ñêèäêà íà ìåæäóíàðîäíûå çâîíêè 

[int_disc]; 
• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Òèï òàðèôà [billtype]; 
• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Ñïîñîá îïëàòû [pay]; 
• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Âîçðàñò [age]; 
• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Ïîë [gender]; 
• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Ñåìåéíûé ñòàòóñ [marital]; 
• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Êîëè÷åñòâî äåòåé [children]; 
• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Åæåìåñÿ÷íûé äîõîä [income]; 
• êàòåãîðèàëüíàÿ çàâèñèìàÿ ïåðåìåííàÿ Ôàêò îòòîêà êëèåíòà 

[Churn]. 
 
Êðèòåðèåì êà÷åñòâà ìîäåëè ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè ÿâëÿåòñÿ îöåíêà 
AUC, âû÷èñëåííàÿ íà êîíòðîëüíîé âûáîðêå ñ ïðèìåíåíèåì 
êîìáèíèðîâàííîé ïðîâåðêè (äàííûå äîëæíû áûòü ðàçáèòû íà 
îáó÷àþùóþ è êîíòðîëüíóþ âûáîðêè â ñîîòíîøåíèè 70%/30% è íóæíî 
èñïîëüçîâàòü 5-áëî÷íóþ ïåðåêðåñòíóþ ïðîâåðêó). Õîðîøèì ðåçóëüòàòîì 
ÿâëÿåòñÿ îöåíêà AUC âûøå 0,9. Çàòåì íóæíî ïîñòðîèòü ìîäåëü ñ 
îïòèìàëüíûìè çíà÷åíèÿìè ïàðàìåòðîâ íà âñåé èñòîðè÷åñêîé âûáîðêå è 
ïðèìåíèòü ê íîâûì äàííûì, ðàçìåùåííûì â ôàéëå Churn_new.csv. 
Ïðèìåð ðåøåíèÿ ðàçìåùåí â òåòðàäêå Ïðèëîæåíèå 5._Ðåøåíèå 
äîìàøíåãî çàäàíèÿ 1.ipynb. 
Êðîìå òîãî, ïîïðîáóéòå ðåøèòü êîíêóðñíóþ çàäà÷ó Give Me Some Credit 
(îïèñàíèå çàäà÷è ìîæíî íàéòè íà ñàéòå 
https://www.kaggle.com/c/GiveMeSomeCredit). Íåîáõîäèìûå äàííûå 
çàïèñàíû â ôàéëå cs_training.csv. Èñõîäíàÿ âûáîðêà ñîäåðæèò çàïèñè î 
150000 êëèåíòàõ, êëàññèôèöèðîâàííûõ íà äâà êëàññà:  0 – ïðîñðî÷êè 
90+ íåò (139974 êëèåíòà) è 1 – ïðîñðî÷êà 90+ åñòü (10026 êëèåíòîâ). 
Ñïèñîê èñõîäíûõ ïåðåìåííûõ âêëþ÷àåò â ñåáÿ: 

• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Óíèêàëüíûé èäåíòèôèêàòîð 
[Unnamed: 0]; 

• êàòåãîðèàëüíàÿ çàâèñèìàÿ ïåðåìåííàÿ Íàëè÷èå ïðîñðî÷êè 90+ ïî 
äàííûì áàíêà [SeriousDlqin2yrs]; 

• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Óòèëèçàöèÿ 
[RevolvingUtilizationOfUnsecuredLines]; 

• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Âîçðàñò êëèåíòà [age]; 
• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Êîëè÷åñòâî ïðîñðî÷åê 30-59 äíåé ïî 

äàííûì ÁÊÈ [NumberOfTime30-59DaysPastDueNotWorse]; 



 

• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Ñîîòíîøåíèå äîëãà ê äîõîäó 
[DebtRatio]; 

• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Åæåìåñÿ÷íûé çàðàáîòîê 
[MonthlyIncome]; 

• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Êîëè÷åñòâî êðåäèòîâ 
[NumberOfOpenCreditLinesAndLoans]; 

• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Êîëè÷åñòâî ïðîñðî÷åê 90+ ïî äàííûì 
ÁÊÈ [NumberOfTimes90DaysLate]; 

• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Êîëè÷åñòâî èïîòå÷íûõ êðåäèòîâ 
[NumberRealEstateLoansOrLines]; 

• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Êîëè÷åñòâî ïðîñðî÷åê 60-89 äíåé ïî 
äàííûì ÁÊÈ [NumberOfTime60-89DaysPastDueNotWorse]; 

• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Êîëè÷åñòâî èæäèâåíöåâ 
[NumberOfDependents]. 

Êðèòåðèåì êà÷åñòâà ìîäåëè ëîãèñòè÷åñêîé ðåãðåññèè ÿâëÿåòñÿ îöåíêà 
AUC, âû÷èñëåííàÿ íà êîíòðîëüíîé âûáîðêå ñ ïðèìåíåíèåì 
êîìáèíèðîâàííîé ïðîâåðêè (äàííûå äîëæíû áûòü ðàçáèòû íà 
îáó÷àþùóþ è êîíòðîëüíóþ âûáîðêè â ñîîòíîøåíèè 70%/30% è íóæíî 
èñïîëüçîâàòü 5-áëî÷íóþ ïåðåêðåñòíóþ ïðîâåðêó). Õîðîøèì ðåçóëüòàòîì 
ÿâëÿåòñÿ îöåíêà AUC âûøå 0,86. Çàòåì íóæíî ïîñòðîèòü ìîäåëü ñ 
îïòèìàëüíûìè çíà÷åíèÿìè ïàðàìåòðîâ íà âñåé èñòîðè÷åñêîé âûáîðêå è 
ïðèìåíèòü ê íîâûì äàííûì, ðàçìåùåííûì â ôàéëå Churn_new.csv. 
Ïðèìåð ðåøåíèÿ ðàçìåùåí â òåòðàäêå Ïðèëîæåíèå 5._Ðåøåíèå 
äîìàøíåãî çàäàíèÿ 2.ipynb. 
Íàêîíåö, òðåòüÿ çàäà÷à ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé çàäà÷ó îòòîêà. Èìåþòñÿ 
èñòîðè÷åñêèå äàííûå ïî ïðîëîíãàöèÿì áåçóáûòî÷íûõ êëèåíòîâ 
ñòðàõîâîé êîìïàíèè. Òðåáóåòñÿ ïîñòðîèòü ìîäåëü, ïðîãíîçèðóþùóþ 
âåðîÿòíîñòü òîãî, ÷òî êëèåíò óéäåò èç êîìïàíèè ïî îêîí÷àíèè äåéñòâèÿ 
äîãîâîðà. Ñïèñîê èñõîäíûõ ïåðåìåííûõ âêëþ÷àåò â ñåáÿ: 

• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð ID ïîëèñà [ID]; 
• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Ìàðêà òðàíñïîðòíîãî ñðåäñòâà [Make]; 
• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Ìîäåëü òðàíñïîðòíîãî ñðåäñòâà 

[Model]; 
• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Ìîùíîñòü òðàíñïîðòíîãî ñðåäñòâà â 

ë.ñ. [Power]; 
• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Êðåäèòíîå òðàíñïîðòíîå ñðåäñòâî èëè 

íåò [Is_credit]; 
• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Ìåñÿö íà÷àëà äåéñòâèÿ ðèñêà 

[Begin_month]; 
• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Ìåñÿö îêîí÷àíèÿ äåéñòâèÿ ðèñêà 

[End_month]; 
• êàòåãîðèàëüíàÿ çàâèñèìàÿ ïåðåìåííàÿ Âîçîáíîâëåí êîíòðàêò èëè 

íåò [Is_renewed]; 
• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Êàíàë ïðîäàæ ïîëèñà [Sales_channel]; 



 

• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Ôèëèàë ïðîäàæ ïîëèñà [Fillial]; 
• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Ìèíèìàëüíûé âîçðàñò ëèö, 

äîïóùåííûõ ê óïðàâëåíèþ [Min_age]; 
• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Ìèíèìàëüíûé ñòàæ âîæäåíèÿ ëèö, 

äîïóùåííûõ ê óïðàâëåíèþ [Min_exp]; 
• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Êîëè÷åñòâî ëåò ïðîëîíãàöèè ïîëèñà 

[Years_renewed]; 
• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Ïîë ñòðàõîâàòåëÿ [M_F]; 
• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Íàëè÷èå ÎÑÀÃÎ ó êëèåíòà [OSAGO]; 
• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Ñóììà ôðàíøèçû [Deductible]; 
• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Ðåãèîí ðåãèñòðàöèè ñòðàõîâàòåëÿ 

[M_F]; 
• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Èçìåíåíèå ïðåìèè ïðè ïðîëîíãàöèè 

[Price_change]; 
• êîëè÷åñòâåííûé ïðåäèêòîð Ñòîèìîñòü òðàíñïîðòíîãî ñðåäñòâà 

(Ñòðàõîâàÿ ñóììà) [Price_change]; 
• êàòåãîðèàëüíûé ïðåäèêòîð Ïîñðåäíèê ïî ïîëèñó (Èäåíòèôèêàòîð 

àãåíòà) [Agent]. 
Êðèòåðèåì êà÷åñòâà ìîäåëè ÿâëÿåòñÿ îöåíêà AUC, âû÷èñëåííàÿ íà 
êîíòðîëüíîé âûáîðêå ñ ïðèìåíåíèåì êîìáèíèðîâàííîé ïðîâåðêè 
(äàííûå äîëæíû áûòü ðàçáèòû íà îáó÷àþùóþ è êîíòðîëüíóþ âûáîðêè 
â ñîîòíîøåíèè 70%/30% è íóæíî èñïîëüçîâàòü 5-áëî÷íóþ ïåðåêðåñòíóþ 
ïðîâåðêó). Õîðîøèì ðåçóëüòàòîì ÿâëÿåòñÿ îöåíêà AUC âûøå 0,7. Â ýòîé 
çàäà÷å ïîïðîáóéòå ïðèìåíèòü áèáëèîòåêè ãðàäèåíòíîãî áóñòèíãà. 
Ïðèìåð ðåøåíèÿ ðàçìåùåí â òåòðàäêå Ïðèëîæåíèå 5._Ðåøåíèå 
äîìàøíåãî çàäàíèÿ 3.ipynb. 
 

  



 

ПРИЛОЖЕНИЕ 6. РАБОТА С ДАТАМИ И 
СТРОКАМИ 
 
Ìàòåðèàë ïîäãîòîâëåí ñïåöèàëèñòîì èññëåäîâàòåëüñêîãî öåíòðà 
«Ãåâèññòà» Àëåêñàíäðîì Àíèíûì. 
 
Íà ïðàêòèêå íàì ÷àñòî ïðèõîäèòñÿ ðàáîòàòü ñ äàííûìè, ñîäåðæàùèìè 
âðåìåííûå ðÿäû, è âûïîëíÿòü íîðìàëèçàöèþ ñòðîêîâûõ çíà÷åíèé. 
Äàâàéòå ïîñìîòðèì, êàê ìîæíî ñ íèìè ðàáîòàòü.  
 

Работа с датами 
Çàãðóçèì íåîáõîäèìûå áèáëèîòåêè è íàáîð äàííûõ, ñ êîòîðûì áóäåì 
ðàáîòàòü. 
 
In[1]: 
# загружаем необходимые библиотеки 
import numpy as np 
import pandas as pd 
 
In[2]: 
# записываем датафрейм на основе CSV файла, содержащего даты 
data = pd.read_csv('Data/MFOcredit.csv', encoding='cp1251', sep=';') 
data.head() 
 
Out[2]: 

 

 
Òåïåðü íàøèì ïåðåìåííûì date_start è date_end íóæíî ïðèñâîèòü òèï 
datetime, ÷òîáû ðàáîòàòü ñ ýòèìè ïåðåìåííûìè êàê ñ äàòàìè. 
 
In[3]: 
# переменным date_start и date_end присваиваем тип datetime,  
# чтобы работать с этими переменными как с датами 
data['date_start'] = pd.to_datetime(data['date_start']) 
data['date_end'] = pd.to_datetime(data['date_end']) 
data.info() 
 
	  



 

Out[3]: 
<class 'pandas.core.frame.DataFrame'> 
RangeIndex: 35212 entries, 0 to 35211 
Data columns (total 14 columns): 
id              35212 non-null int64 
date_start      35212 non-null datetime64[ns] 
date_end        35212 non-null datetime64[ns] 
gender          35212 non-null object 
age             35212 non-null int64 
auto            35212 non-null object 
housing         35212 non-null object 
marstatus       35212 non-null object 
regclient       35212 non-null object 
jobtype         35212 non-null object 
region          35212 non-null object 
credits         35212 non-null object 
children        35212 non-null object 
delinq60plus    35212 non-null object 
dtypes: datetime64[ns](2), int64(2), object(10) 
memory usage: 3.8+ MB 
 

Ìû ìîæåì âû÷èñëèòü ñðîê êðåäèòà, äëÿ ýòîãî äîñòàòî÷íî âû÷åñòü èç 
äàòû ïîãàøåíèÿ çàéìà äàòó îòêðûòèÿ çàéìà è âûðàçèòü ðåçóëüòàò â äíÿõ. 
 
In[4]: 
# вычисляем разницу в днях между датой погашения займа и  
# датой открытия займа, т.е. по сути вычисляем срок займа 
data['diff'] = (data['date_end'] - data['date_start']).dt.days 
data.head() 
 
Out[4]: 

 
 
Òåïåðü äàâàéòå èç ïåðåìåííîé data_start èçâëå÷åì ãîäà, êâàðòàëû, 
ìåñÿöû, ïîðÿäêîâûå íîìåðà äíåé, ïîðÿäêîâûå íîìåðà äíåé íåäåëè, 
íàçâàíèÿ äíåé íåäåëè, êîòîðûå ïî ñóòè áóäóò íîâûìè ïåðåìåííûìè. 
 
In[5]: 
# выделяем из переменной data_start года  
data['year'] = pd.DatetimeIndex(data['date_start']).year 
# а еще можно так data['year'] = data['date_start'].dt.year 
 
# выделяем из переменной data_start кварталы 
data['quarter'] = pd.DatetimeIndex(data['date_start']).quarter 
# а еще можно так data['quarter'] = data['date_start'].dt.quarter 
 
# выделяем из переменной data_start месяцы, где 1 - январь, 12 - декабрь 
data['month'] = pd.DatetimeIndex(data['date_start']).month 
# а еще можно так data['month'] = data['date_start'].dt.month 
 
# выделяем из переменной data_start порядковые номера дней от 1 до 31 
data['day'] = pd.DatetimeIndex(data['date_start']).day 
# а еще можно так data['day'] = data['date_start'].dt.day 
 
# выделяем из переменной data_start дни недели от 0 до 6,  
# где 0 - понедельник, 6 - воскресенье 



 

data['dayofweek'] = pd.DatetimeIndex(data['date_start']).dayofweek 
# а еще можно так data['dayofweek'] = data['date_start'].dt.dayofweek 
 
# выделяем из переменной data_start названия дней недели 
data['weekday_name'] = pd.DatetimeIndex(data['date_start']).weekday_name 
# а еще можно так data['weekday_name'] = data['date_start'].dt.weekday_name 
data.head() 
 
Out[5]: 
 

 
 
×àñòî äàòû â èñõîäíûõ äàòàõ ìîãóò áûòü çàïèñàíû â ðàçíûõ ôîðìàòàõ, 
ïîýòîìó âàæíî ïðàâèëüíî ðàñïàðñèòü èõ. Ýòî ìîæíî ñäåëàòü ñ ïîìîùüþ 
ïàðàìåòðà format ôóíêöèè to_datetime áèáëèîòåêè pandas. 
Äàâàéòå çàïèøåì äàòàôðåéì, ñîäåðæàùèé äàòû â ðàçíûõ ôîðìàòàõ. 
 
In[6]: 
# записываем датафрейм на основе CSV файла,  
# содержащего различные форматы даты 
data2 = pd.read_csv('Data/DiffDates.csv', encoding='cp1251', sep=';') 
data2.head() 
 
Out[6]: 

 

 
Òåïåðü ïðèñâîèì ïåðåìåííûì òèï datetime, çàäàâ ñ ïîìîùüþ ïàðàìåòðà 
format ïàòòåðí ïàðñèíãà äàòû. 
 
In[7]: 
# присваиваем переменным тип datetime, задав с помощью  
# параметра format паттерн парсинга даты 
data2['даты в формате dd.mm.yyyy'] = pd.to_datetime(data2['даты в формате dd.mm.yyyy'],  
                                                    format='%d.%m.%Y') 
data2['даты в формате dd.mm.yy'] = pd.to_datetime(data2['даты в формате dd.mm.yy'],  
                                                  format='%d.%m.%y') 
data2['даты в формате dd-Mth-yyyy'] = pd.to_datetime(data2['даты в формате dd-Mth-yyyy'],  
                                                     format='%d-%b-%Y') 
data2['даты в формате dd-mm-yy'] = pd.to_datetime(data2['даты в формате dd-mm-yy'],  
                                                  format='%d-%m-%y') 
data2['даты в формате Month dd, yyyy'] = pd.to_datetime(data2['даты в формате Month dd, yyyy'],  
                                                       format='%B %d, %Y') 
data2['даты в формате dd.mm.yyyy hh:mm'] = pd.to_datetime( 
    data2['даты в формате dd.mm.yyyy hh:mm'],  
    format='%d.%m.%Y %H:%M') 



 

data2['даты в формате ddMMMyy:hh:mm:ss'] = pd.to_datetime( 
    data2['даты в формате ddMMMyy:hh:mm:ss'],  
    format='%d%b%y:%H:%M:%S') 
data2['даты в формате dd/mm/yyyy'] = pd.to_datetime( 
    data2['даты в формате dd/mm/yyyy'],  
    format='%d/%m/%Y') 
data2.head() 
 
Out[7]: 

 

Работа со строками 

Изменение регистра строк 
Äàâàéòå âåðíåìñÿ ê ðàíåå ïðî÷èòàííîìó äàòàôðåéìó data. Ñ ïîìîùüþ 
ìåòîäà .str.lower() ìû ìîæåì ïåðåâåñòè ñòðîêîâûå çíà÷åíèÿ 
ïåðåìåííîé marstatus â íèæíèé ðåãèñòð. 
 
In[8]: 
# переводим строки (значения переменной marstatus) в нижний регистр  
data['marstatus'] = data['marstatus'].str.lower() 
data.head() 
 
Out[8]: 

 
 

Òåïåðü,  íàîáîðîò, ïåðåâåäåì ñòðîêîâûå çíà÷åíèÿ ïåðåìåííîé marstatus 
â âåðõíèé ðåãèñòð. 
 
In[9]: 
# переводим строки (значения переменной marstatus) в верхний регистр  
data['marstatus'] = data['marstatus'].str.upper() 
data.head() 
 
	  



 

Out[9]: 

 
 

Ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .str.replace() ìîæíî ïîìåíÿòü îäíî ñòðîêîâîå 
çíà÷åíèå íà äðóãîå. 
 
In[10]: 
# меняем одно из строковых значений переменной marstatus 
data['marstatus'] = data['marstatus'].str.replace('ХОЛОСТ', 'Не женат/не замужем') 
data.head() 
 
Out[10]: 

 

 

Изменение строкового значения 
Ìû âèäèì, ÷òî ñòðîêîâûå çíà÷åíèÿ ïåðåìåííûõ gender è jobtype 
ñîäåðæàò ëèøíèå ñèìâîëû òèïà &*_, äàâàéòå óäàëèì èõ c ïîìîùüþ 
ìåòîäà .str.replace(). 
 
In[11]: 
# удаляем лишние символы из строковых значений 
# переменных gender и jobtype 
for i in ['gender', 'jobtype']: 
    if i in data.columns: 
        data[i] = data[i].str.replace('[*&_]', '') 
data.head() 
 
Out[11]: 

 



 

Определение пола клиента по отчеству 
×àñòî ïðè ðàáîòå ñ áàçàìè äàííûõ áûâàåò ñèòóàöèÿ, êîãäà ó íàñ åñòü 
èíôîðìàöèÿ îá èìåíàõ, îò÷åñòâàõ è ôàìèëèÿõ êëèåíòîâ, íî íåò 
èíôîðìàöèè î ïîëå. Äàâàéòå ðàññìîòðèì ñëó÷àé, êîãäà ïî îò÷åñòâó 
êàæäîãî êëèåíòà ìîæíî îïðåäåëèòü åãî ïîë. 
 
In[12]: 
# загружаем CSV файл с ФИО клиентов, по которым нужно определить пол 
data3 = pd.read_csv('Data/Gender_based_on_middle_name.csv', encoding='cp1251', sep=';') 
data3.head(20) 
 
Out[12]: 

 
 

Òåïåðü ìû ñîçäàäèì ïåðåìåííóþ Ïîë, êîòîðàÿ áóäåò èìåòü çíà÷åíèå 
True, åñëè ñòðîêîâîå çíà÷åíèå ïåðåìåííîé Êëèåíò ñîäåðæèò ïàòòåðí вна 
(Âèêòîðîâíà, Äìèòðèåâíà), è False â ïðîòèâíîì ñëó÷àå. Äëÿ ýòîãî 
âîñïîëüçóåìñÿ ìåòîäîì .str.contains(). 
 
In[13]: 
# создаем переменную Пол, которая будет иметь значение True, если строковое значение 
# переменной Клиент содержит паттерн "вна" (Викторовна, Дмитриевна),  
# и False в противном случае 
data3['Пол'] = data3['Клиент'].str.contains('вна')   
data3.head(20) 
 
	  



 

Out[13]: 

 
Òåïåðü ïðèñâîèì ïåðåìåííîé Ïîë òèï str è ïåðåèìåíóåì êàòåãîðèè ñ 
ïîìîùüþ ñëîâàðÿ. 
 
In[14]: 
# присвоим переменной Пол тип str 
data3['Пол'] = data3['Пол'].astype('str') 
 
In[15]: 
# переименуем категории переменной Пол 
d = {'False': 'Мужской', 'True': 'Женский'} 
data3['Пол'] = data3['Пол'].map(d) 
data3.head(20) 
 
	  



 

Out[15]: 

 
 
 

Åùå ìîæíî áûëî èçâëå÷ü ïîñëåäíèå òðè ñèìâîëà â êàæäîì ñòðîêîâîì 
çíà÷åíèè ïåðåìåííîé Êëèåíò è çàòåì íà îñíîâå ïîëó÷åííûõ çíà÷åíèé 
ñîçäàòü íîâóþ ïåðåìåííóþ. 
 
In[16]: 
# извлекаем последние три символа в каждом строковом значении переменной Клиент 
# и затем на основе полученных значений создаем новую переменную 
data3['Пол2'] = data3['Клиент'].str[-3:] 
# переименуем категории переменной Пол2 
d = {'вич': 'Мужской', 'вна': 'Женский'} 
data3['Пол2'] = data3['Пол2'].map(d) 
data3.head(20) 
 
	  



 

Out[16]: 
 

 
 

Удаление лишних символов из строк 
Òåïåðü ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .str.lstrip() óäàëèì íåíóæíûé ñèìâîë 
ïîä÷åðêèâàíèÿ, ñ êîòîðîãî íà÷èíàþòñÿ íåñêîëüêî çíà÷åíèé ïåðåìåííîé 
Êëèåíò. Ìåòîä .str.lstrip() âîçâðàùàåò êîïèþ óêàçàííîé ñòðîêè, ñ 
íà÷àëà  êîòîðîé (ò.å. ñëåâà l — left) óñòðàíåíû óêàçàííûå ñèìâîëû. 
 
In[17]: 
# с помощью метода .str.lstrip() удалим ненужный символ  
# подчеркивания, с которого начинаются несколько значений  
# переменной Клиент, метод .str.lstrip() возвращает  
# копию указанной строки, с начала (слева l — left)  
# которой устранены указанные символы 
data3['Клиент'] = data3['Клиент'].str.lstrip('_') 
data3.head(20) 
  



 

Out[17]: 

 
 

Òåïåðü ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .str.rstrip() óäàëèì íåíóæíûå ñèìâîëû, 
êîòîðûìè çàêàí÷èâàþòñÿ íåêîòîðûå çíà÷åíèÿ ïåðåìåííîé Âîçðàñò. 
Ìåòîä .str.rstrip() âîçâðàùàåò êîïèþ óêàçàííîé ñòðîêè, ñ êîíöà 
êîòîðîé (ñïðàâà r — right) óñòðàíåíû óêàçàííûå ñèìâîëû. 
 
In[18]: 
# с помощью метода .str.rstrip() удалим ненужные символы, которыми  
# заканчиваются некоторые значения переменной Возраст, метод  
# .str.rstrip() возвращает копию указанной строки, с конца  
# (справа r — right) которой устранены указанные символы 
data3['Возраст'] = data3['Возраст'].str.rstrip('&лет') 
data3.head(20) 
 
	  



 

Out[18]: 

 
 

Òåïåðü óäàëèì ïîñëåäíèå 3 ñèìâîëà â êàæäîì ñòðîêîâîì çíà÷åíèè 
ïåðåìåííîé Ðåãèîí. 
 
In[19]: 
# удаляем последние 3 символа в каждом строковом  
# значении переменной Регион 
data3['Регион'] = data3['Регион'].map(lambda x: str(x)[:-3]) 
data3.head(20) 
 
	  



 

Out[19]: 

 
 

Удаление повторяющихся строк 
Åñëè âíèìàòåëüíî âçãëÿíóòü íà äàííûå, ìîæíî óâèäåòü, ÷òî íåêîòîðûå 
íàáëþäåíèÿ äóáëèðóþòñÿ (íàïðèìåð, äâà ðàçà ïîâòîðÿåòñÿ èíôîðìàöèÿ 
ïî êëèåíòó Абдуллина Екатерина Анатольевна). 
 

 
 
Äàâàéòå ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .drop_duplicates() óäàëèì äóáëèðóþùèåñÿ 
ñòðîêè. 
  



 

In[20]: 
# удаляем дублирующиеся строки 
data3 = data3.drop_duplicates() 
data3.head(20) 
 
Out[20]: 

 

Извлечение нужных символов из строк 
×àñòî äàííûå ìîãóò áûòü íåêîððåêòíî çàïèñàíû, íàïðèìåð, íåñêîëüêî 
ïîëåé ìîãóò áûòü çàïèñàíû â îäíî, è íåîáõîäèìî èçâëå÷ü èõ. Äàâàéòå 
çàãðóçèì äàííûå. 
 
In[21]: 
# загружаем данные 
data4 = pd.read_csv('Data/Raw_text.csv', encoding='cp1251') 
data4 
 
Out[21]: 

 
 

Âèäèì, ÷òî íåñêîëüêî ïåðåìåííûõ çàïèñàíû â îäèí ñòîëáåö. Äàâàéòå ñ 
ïîìîùüþ ìåòîäà .str.extract() èçâëå÷åì äàòû, ñîçäàâ ïåðåìåííóþ 
date. 
 
	  



 

In[22]: 
# с помощью метода .str.extract() извлекаем даты из столбца raw,  
# создав переменную date 
data4['date'] = data4['raw'].str.extract('(....-..-..)', expand=True) 
data4 
 
Out[22]: 

 
 
Èçâëåêàåì îäèíî÷íûå öèôðû èç ñòîëáöà raw, ñîçäàâ ïåðåìåííóþ gender. 
 
In[23]: 
# извлекаем одиночные цифры из столбца raw, создав переменную gender  
data4['gender'] = data4['raw'].str.extract('(\d)', expand=True) 
data4 
 
Out[23]: 

 
 

Èçâëåêàåì ÷èñëà ñ ïëàâàþùåé òî÷êîé èç ñòîëáöà raw, ñîçäàâ 
ïåðåìåííóþ score. 
 
In[24]: 
# извлекаем числа с плавающей точкой из столбца raw,  
# создав переменную score 
data4['score'] = data4['raw'].str.extract('(\d\d\d\d\.\d)', expand=True) 
data4 
 
Out[24]: 

 
 

Íàêîíåö, èçâëåêàåì òåêñò èç ñòîëáöà raw, ñîçäàâ ïåðåìåííóþ city. 
 
In[25]: 
# извлекаем текст из столбца raw, создав переменную city 
data4['city'] = data4['raw'].str.extract('([A-Z]\w{0,})', expand=True) 
data4 
 
	  



 

Out[25]: 

 

 
 
  



 

ПРИЛОЖЕНИЕ 7. РАБОТА С 
ПРЕДУПРЕЖДЕНИЕМ 
SETTINGWITHCOPYWARNING В БИБЛИОТЕКЕ 
PANDAS 
 
Ìàòåðèàë ïîäãîòîâëåí âåá-ðàçðàáîò÷èêîì íà Python Áåíäæàìèíîì 
Ïðàéêîì. 
 
SettingWithCopyWarning ÿâëÿåòñÿ îäíèì èç íàèáîëåå ðàñïðîñòðàíåííûõ 
ïðåäóïðåæäåíèé, ñ êîòîðûìè ñòàëêèâàþòñÿ ïîëüçîâàòåëè ïðè èçó÷åíèè 
áèáëèîòåêè pandas. Íåóäèâèòåëüíî, ÷òî ìíîãèå ïî-ðàçíîìó ðåàãèðóþò 
íà íåãî. Ñóùåñòâóåò ìàññà ñïîñîáîâ èíäåêñèðîâàíèÿ ñòðóêòóð äàííûõ â 
áèáëèîòåêå pandas, êàæäûé ñî ñâîèì îñîáûì íþàíñîì è äàæå ñàìà 
áèáëèîòåêà pandas íå ãàðàíòèðóåò åäèíîãî ðåçóëüòàòà äëÿ äâóõ ñòðîê 
êîäà, âûãëÿäÿùèõ îäèíàêîâî. 
Â ýòîì ðóêîâîäñòâå îáúÿñíÿþòñÿ ïðè÷èíû ñðàáàòûâàíèÿ äàííîãî 
ïðåäóïðåæäåíèÿ è äåìîíñòðèðóþòñÿ ñïîñîáû, êàê åãî èçáåæàòü. Êðîìå 
òîãî, çäåñü ìû ðàññìîòðèì äåòàëè òîãî, ÷òî ñîâåðøàåòñÿ ïîä êàïîòîì. 
Ýòî äàñò âàì ëó÷øåå ïðåäñòàâëåíèå î òîì, ÷òî èìåííî ïðîèñõîäèò, è 
ïîìîæåò âàì ïîíÿòü, ïî÷åìó âñå ýòî ðàáîòàåò èìåííî òàê. 
Äëÿ èññëåäîâàíèÿ ïðîáëåìû ñðàáàòûâàíèÿ ïðåäóïðåæäåíèÿ 
SettingWithCopyWarning ìû âîñïîëüçóåìñÿ ôàéëîì Auctions.csv, 
ïðåäñòàâëÿþùèì ñîáîé äàííûå àóêöèîíîâ Ebay. Äàííûå ñîäåðæàò 
ñëåäóþùèå ïåðåìåííûå: 

• auctionid – óíèêàëüíûé èäåíòèôèêàòîð àóêöèîíà; 
• bid – çíà÷åíèå ñòàâêè; 
• bidtime – ñðîê àóêöèîíà íà ìîìåíò ñòàâêè (â äíÿõ); 
• bidder – ïîëüçîâàòåëüñêîå èìÿ ïîêóïàòåëÿ; 
• bidderrate – ïîëüçîâàòåëüñêèé ðåéòèíã ïîêóïàòåëÿ; 
• openbid – íà÷àëüíàÿ ñòàâêà, îãëàøåííàÿ ïðîäàâöîì; 
• price – ïîáåäèâøàÿ ñòàâêà, çàêðûâàþùàÿ àóêöèîí. 

 
Äàâàéòå âçãëÿíåì íà íèõ: 
 
In[1]: 
# импортируем библиотеку pandas 
import pandas as pd 
# загружаем данные 
data = pd.read_csv('Data/Auctions.csv') 
# выводим первые 5 наблюдений 
data.head() 
 
	  



 

Out[1]: 

 

Что представляет из себя предупреждение 
SettingWithCopyWarning? 
Ïåðâîå, ÷òî íóæíî ïîíÿòü – ýòî òî, ÷òî SettingWithCopyWarning ÿâëÿåòñÿ 
ïðåäóïðåæäåíèåì, à íå îøèáêîé. 
Îøèáêà ãîâîðèò íàì «÷òî-òî ïîøëî íå òàê», íàïðèìåð, íåäîïóñòèìûé 
ñèíòàêñèñ èëè ïîïûòêà ññûëàòüñÿ íà ïåðåìåííóþ, êîòîðàÿ áûëà íå 
îïðåäåëåíà çàðàíåå. Ïðåäóïðåæäåíèå æå ñëóæèò öåëè 
ïðîñèãíàëèçèðîâàòü ïðîãðàììèñòó î âîçìîæíûõ îøèáêàõ èëè 
ïðîáëåìàõ ñ êîäîì, êîòîðûå, îäíàêî, ïîçâîëÿþò åìó âûïîëíÿòü òå èëè 
èíûå îïåðàöèè ïîä êàïîòîì. Â äàííîì ñëó÷àå ïðåäóïðåæäåíèå ñêîðåå 
âñåãî óêàçûâàåò íà ñåðüåçíóþ, íî íåçàìåòíóþ îøèáêó. 
SettingWithCopyWarning èíôîðìèðóåò âàñ î òîì, ÷òî âàøà îïåðàöèÿ, 
âîçìîæíî, íå ñðàáîòàëà äîëæíûì îáðàçîì, ïîýòîìó âû äîëæíû 
ïðîâåðèòü ðåçóëüòàò è óáåäèòüñÿ, ÷òî íå äîïóñòèëè îøèáêó. 
Ìîæåò âîçíèêíóòü ñîáëàçí èãíîðèðîâàòü ïðåäóïðåæäåíèå, åñëè âàø êîä 
âñå åùå ðàáîòàåò òàê, êàê îæèäàëîñü. Ýòî ïëîõàÿ ïðàêòèêà, è 
SettingWithCopyWarning íèêîãäà íå ñëåäóåò èãíîðèðîâàòü. Ïîòðàòüòå 
íåêîòîðîå âðåìÿ, ÷òîáû ïîíÿòü, ïî÷åìó âû ïîëó÷àåòå ýòî 
ïðåäóïðåæäåíèå, ïðåæäå ÷åì ïðåäïðèíèìàòü äåéñòâèÿ. 
×òîáû ïðîÿñíèòü äëÿ ñåáÿ ñóòü ïðåäóïðåæäåíèÿ 
SettingWithCopyWarning, ïîëåçíî ïîíÿòü, ÷òî â áèáëèîòåêå pandas îäíè 
îïåðàöèè ìîãóò âîçâðàùàòü ïðåäñòàâëåíèå âàøèõ äàííûõ, à äðóãèå 
âîçâðàùàþò êîïèþ. 
  



 

 
 
 

 
 
Êàê âèäíî íà ðèñóíêå âûøå, ïðåäñòàâëåíèå df2 ñëåâà – ýòî ïðîñòî 
ïîäìíîæåñòâî èñõîäíîãî äàòàôðåéìà df1, òîãäà êàê êîïèÿ ñïðàâà ñîçäàåò 
íîâûé, óíèêàëüíûé îáúåêò df2. 
Ýòî ìîæåò âûçâàòü ïðîáëåìû ïðè ïîïûòêå âíåñòè èçìåíåíèÿ: 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Â çàâèñèìîñòè îò íàøèõ çàäà÷ íàì ìîæåò ïîòðåáîâàòüñÿ èçìåíåíèå 
èñõîäíîãî äàòàôðåéìà df1 (ñëåâà) èëè æå èçìåíåíèå òîëüêî äàòàôðåéìà 
df2 (ñïðàâà). Ïðåäóïðåæäåíèå ñîîáùàåò íàì, ÷òî íàø êîä, âîçìîæíî, 
âûïîëíèë ñîâåðøåííî íå òî, ÷òî íàì áûëî íóæíî. 
Ìû âåðíåìñÿ ê ýòîìó ìîìåíòó ïîçæå, à ïîêà äàâàéòå ðàññìîòðèì äâå 
îñíîâíûå ïðè÷èíû âûäà÷è ïðåäóïðåæäåíèÿ è ïîäóìàåì, êàê èõ 
óñòðàíèòü. 
 

Присваивание по цепочке (chained assignment) 
Áèáëèîòåêà pandas ãåíåðèðóåò ïðåäóïðåæäåíèå, êîãäà îáíàðóæèâàåò òàê 
íàçûâàåìîå ïðèñâàèâàíèå ïî öåïî÷êå (chained assignment). Äàâàéòå 

Представление Копия 

Модификация 
представления 

Модификация 
копии 



 

îïðåäåëèì íåñêîëüêî òåðìèíîâ, êîòîðûå áóäåì â äàëüíåéøåì 
èñïîëüçîâàòü: 

• ïðèñâàèâàíèå (assignment) – îïåðàöèè, êîòîðûå óñòàíàâëèâàþò 
çíà÷åíèå ÷åãî-ëèáî, íàïðèìåð, data = 
pd.read_csv('Data/Auctions.csv'), ÷àñòî èõ íàçûâàþò îïåðàöèÿìè 
set (îò àíãë. set - óñòàíîâèòü); 

• äîñòóï (àccess) – îïåðàöèè, âîçâðàùàþùèå çíà÷åíèå ÷åãî-òî, â 
÷àñòíîñòè, ïðèìåðû èíäåêñàöèè è öåïî÷êè, ïðèâåäåííûå íèæå, 
÷àñòî òàêèå îïåðàöèè íàçûâàþò îïåðàöèÿìè get (îò àíãë. get - 
ïîëó÷èòü); 

• èíäåêñèðîâàíèå (indexing) – ëþáîé ìåòîä ïðèñâàèâàíèÿ èëè 
äîñòóïà, êîòîðûé ññûëàåòñÿ íà ïîäìíîæåñòâî äàííûõ: íàïðèìåð, 
data[1:5]; 

• ñöåïëåíèå (chaining) – èñïîëüçîâàíèå îïåðàöèé èíäåêñèðîâàíèÿ 
îäíîé çà äðóãîé: íàïðèìåð, data[1:5][1:3]. 

Ïðèñâàèâàíèå ïî öåïî÷êå – ýòî êîìáèíàöèÿ öåïî÷êè è ïðèñâàèâàíèÿ. 
Äàâàéòå áûñòðî ðàññìîòðèì ïðèìåð ñ íàáîðîì äàííûõ, êîòîðûé ìû 
çàãðóçèëè ðàíåå. Ïðåäïîëîæèì, ÷òî íàì ñêàçàëè, ÷òî çíà÷åíèå ðåéòèíãà 
ïîëüçîâàòåëÿ parakeet2004 îøèáî÷íî, è ìû äîëæíû åãî îáíîâèòü. 
Ïîñìîòðèì íà òåêóùèå çíà÷åíèÿ. 
 
In[2]: 
# смотрим значения данных для пользователя parakeet2004 
data[data.bidder == 'parakeet2004'] 
 
Out[2]: 

 
 

Ó íàñ åñòü òðè íàáëþäåíèÿ, â êîòîðûõ íóæíî îáíîâèòü çíà÷åíèÿ 
ïåðåìåííîé bidderrate. 
 
In[3]: 
# обновляем значения переменной bidderrate 
# для пользователя parakeet2004 
data[data.bidder == 'parakeet2004']['bidderrate'] = 100 
 
Out[3]: 
C:\Anaconda3\lib\site-packages\ipykernel_launcher.py:3: SettingWithCopyWarning:  
A value is trying to be set on a copy of a slice from a DataFrame. 
Try using .loc[row_indexer,col_indexer] = value instead 
 
See the caveats in the documentation: http://pandas.pydata.org/pandas-
docs/stable/indexing.html#indexing-view-versus-copy 

 

Î, íåò! Ìû ìèñòè÷åñêèì îáðàçîì ñòîëêíóëèñü ñ ïðåäóïðåæäåíèåì 
SetWithCopyWarning! Åñëè ïîñìîòðèì íà íàøè çíà÷åíèÿ, òî óâèäèì, ÷òî 
â äàííîì ñëó÷àå îíè íå èçìåíèëèñü: 
 
In[4]: 
# вновь смотрим значения данных для пользователя parakeet2004 
data[data.bidder == 'parakeet2004'] 



 

 
Out[4]: 

 

Ïðåäóïðåæäåíèå áûëî ñôîðìèðîâàíî ïî ïðè÷èíå òîãî, ÷òî ìû ñâÿçàëè 
âìåñòå äâå îïåðàöèè èíäåêñèðîâàíèÿ. Ýòî ëåãêî îáíàðóæèòü, âåäü ìû 
äâàæäû èñïîëüçîâàëè êâàäðàòíûå ñêîáêè, íî òî æå ñàìîå áûëî áû âåðíî, 
åñëè áû ìû èñïîëüçîâàëè äðóãèå ìåòîäû äîñòóïà, òàêèå êàê .bidderrate, 
.loc[], .iloc[], .ix[] è ò.ä. Íàøè îïåðàöèè â öåïî÷êå âûãëÿäÿò òàê: 

• data[data.bidder == 'parakeet2004'] 
• ['tendrate'] = 100 

Ýòè îïåðàöèè â öåïî÷êå âûïîëíÿþòñÿ íåçàâèñèìî äðóã îò äðóãà, îäíà çà 
äðóãîé. Ïåðâàÿ îïåðàöèÿ – ýòî ìåòîä äîñòóïà (îïåðàöèÿ get), êîòîðûé 
âîçâðàùàåò îáúåêò DataFrame, ñîäåðæàùèé âñå ñòðîêè, â êîòîðûõ 
ïåðåìåííàÿ bidder ïðèíèìàåò çíà÷åíèå 'parakeet2004'. Âòîðàÿ îïåðàöèÿ 
– îïåðàöèÿ ïðèñâàèâàíèÿ (îïåðàöèÿ set), êîòîðàÿ ñîâåðøàåòñÿ íàä ýòèì 
íîâûì îáúåêòîì DataFrame. Ïîëó÷àåòñÿ, ÷òî ìû âîîáùå íå ðàáîòàåì ñ 
èñõîäíûì îáúåêòîì DataFrame. Ñîáñòâåííî ñîîáùåíèå A value is trying 
to be set on a copy of a slice from a DataFrame îá ýòîì íàñ è 
ïðåäóïðåæäàåò: ïðîèñõîäèò ïîïûòêà èçìåíèòü çíà÷åíèå â êîïèè ñðåçà 
äàííûõ äàòàôðåéìà, íî ýòî íå èçìåíèò èñõîäíûé äàòàôðåéì. 
Ðåøåíèå áóäåò ïðîñòûì: îáúåäèíÿåì ýòè äâå îïåðàöèè â îäíó îïåðàöèþ, 
èñïîëüçóÿ ñâîéñòâî .loc, ÷òîáû pandas ìîãëà óáåäèòüñÿ, ÷òî çàäàí 
èñõîäíûé îáúåêò DataFrame. Áèáëèîòåêà pandas âñåãäà áóäåò ñëåäèòü çà 
òåì, ÷òîáû îïåðàöèè set èñïîëüçîâàëèñü áåç öåïî÷åê. 
 
In[5]: 
# задаем новое значение 
data.loc[data.bidder == 'parakeet2004', 'bidderrate'] = 100 
# смотрим результат 
data[data.bidder == 'parakeet2004']['bidderrate'] 
 
Out[5]: 
6    100 
7    100 
8    100 
Name: bidderrate, dtype: int64 

 
Â äàííîì ñëó÷àå âñå ïðåêðàñíî ñðàáîòàëî. 
 

Скрытая цепочка 
Ïåðåõîäèì êî âòîðîé íàèáîëåå ðàñïðîñòðàíåííîé ïðè÷èíå âûäà÷è 
ïðåäóïðåæäåíèÿ SettingWithCopyWarning. Äàâàéòå èññëåäóåì 
âûèãðàâøèå ñòàâêè. Ìû ñîçäàäèì íîâûé îáúåêò DataFrame äëÿ ðàáîòû ñ 
íèìè, çàðàíåå ïîçàáîòèâøèñü î òîì, ÷òîáû èñïîëüçîâàòü ñâîéñòâî .loc. 
 
	  



 

In[6]: 
# создаем новый датафрейм, в котором ставка 
# совпадает с конечной ценой 
winners = data.loc[data.bid == data.price] 
winners.head() 
 
Out[6]: 

 
 
 

Ìû ìîãëè áû íàïèñàòü íåñêîëüêî ñëåäóþùèõ ñòðîê ïðîãðàììíîãî êîäà, 
÷òîáû ïîëó÷èòü áîëüøå èíôîðìàöèè î íàøèõ ïîáåäèòåëÿõ. 
 
In[7]: 
mean_win_time = winners.bidtime.mean() 
mode_open_bid = winners.openbid.mode() 
 

Ñëó÷àéíî ìû ñòàëêèâàåìñÿ ñ äðóãîé îøèáêîé â íàøåì äàòàôðåéìå. Íà 
ýòîò ðàç â íàáëþäåíèè ñ ìåòêîé èíäåêñà 304 ó ïåðåìåííîé bidder 
îòñóòñòâóåò çíà÷åíèå. 
 
In[8]: 
# смотрим значение переменной bidder для 
# наблюдения с меткой индекса 304 
winners.loc[304, 'bidder'] 
 
Out[8]: 
nan 

 
Ïðåäïîëîæèì, ÷òî ìû çíàåì èñòèííîå èìÿ ïîëüçîâàòåëÿ è âíîñèì 
èçìåíåíèÿ. 
 
In[9]: 
# присваиваем значение переменной bidder 
# в наблюдении с меткой индекса 304 
winners.loc[304, 'bidder'] = 'therealname' 
 
Out[9]: 
C:\Anaconda3\lib\site-packages\ipykernel_launcher.py:3: SettingWithCopyWarning:  
A value is trying to be set on a copy of a slice from a DataFrame. 
Try using .loc[row_indexer,col_indexer] = value instead 
 
See the caveats in the documentation: http://pandas.pydata.org/pandas-
docs/stable/indexing.html#indexing-view-versus-copy 

 

Åùå îäíî ïðåäóïðåæäåíèå SettingWithCopyWarning! Íî âåäü ìû 
èñïîëüçîâàëè ñâîéñòâî .loc, ïî÷åìó æå ýòî ïðîèçîøëî ñíîâà? ×òîáû 
ïîíÿòü ïðè÷èíó, äàâàéòå ïîñìîòðèì íà ðåçóëüòàò âûïîëíåíèÿ íàøåãî 
ïðîãðàììíîãî êîäà: 
 
In[10]: 
# печатаем значение переменной bidder 
# в наблюдении с меткой индекса 304 
print(winners.loc[304, 'bidder']) 
 
	  



 

Out[10]: 
therealname 
 

Íà ýòîò ðàç ïðîãðàììíûé êîä ñðàáîòàë, òàê ïî÷åìó æå ìû ïîëó÷èëè 
ïðåäóïðåæäåíèå? 
Ïîñêîëüêó äàòàôðåéì winners áûë ñîçäàí êàê ðåçóëüòàò îïåðàöèè get 
(data.loc[data.bid == data.price]), îí ìîæåò áûòü êîïèåé èñõîäíîãî 
îáúåêòà DataFrame, à ìîæåò è íå áûòü òàêîâîé, íî ïîêà ìû íå ïðîâåðèì, 
ìû ýòîãî íå óçíàåì! Êîãäà ìû èíäåêñèðîâàëè äàòàôðåéì winners, ìû ïî 
ñóòè èñïîëüçîâàëè èíäåêñèðîâàíèå ïî öåïî÷êå. 
Ýòî îçíà÷àåò, ÷òî ìû, âîçìîæíî, äîïîëíèòåëüíî ìîäèôèöèðîâàëè 
äàòàôðåéì data, êîãäà ïûòàëèñü ìîäèôèöèðîâàòü äàòàôðåéì winners. 
Â ðåàëüíîñòè ýòè ñòðîêè ìîãóò íàõîäèòüñÿ íà áîëüøîì ðàññòîÿíèè äðóã 
îò äðóãà, ïîýòîìó îòñëåäèòü èñòî÷íèê ïðîáëåìû áóäåò ñëîæíåå, íî 
ñèòóàöèÿ áóäåò àíàëîãè÷íàÿ. 
×òîáû ïðåäîòâðàòèòü ïðåäóïðåæäåíèå â äàííîì ñëó÷àå, íàì íóæíî ÿâíî 
óêàçàòü áèáëèîòåêå pandas, ÷òî ìû âûïîëíÿåì êîïèðîâàíèå ïðè 
ñîçäàíèè íîâîãî äàòàôðåéìà: 
 
In[11]: 
# создаем копию датафрейма, в котором ставка 
# совпадает с конечной ценой 
winners = data.loc[data.bid == data.price].copy() 
# присваиваем значение переменной bidder 
# в наблюдении с меткой индекса 304 
winners.loc[304, 'bidder'] = 'therealname' 
# печатаем значение переменной bidder 
# в наблюдении с меткой индекса 304 
# в новом датафрейме 
print(winners.loc[304, 'bidder']) 
# печатаем значение переменной bidder 
# в наблюдении с меткой индекса 304 
# в исходном датафрейме 
print(data.loc[304, 'bidder']) 
 
Out[11]: 
therealname 
nan 
 
 

Âîò è âñå! Òàê ïðîñòî. 
 
Õèòðîñòü çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òîáû íàó÷èòüñÿ âûÿâëÿòü èíäåêñèðîâàíèå 
ïî öåïî÷êå è èçáåãàòü åãî ëþáîé öåíîé. Åñëè âû õîòèòå èçìåíèòü 
èñõîäíûé ôàéë, èñïîëüçóéòå îäíó îïåðàöèþ ïðèñâàèâàíèÿ. Åñëè âû 
õîòèòå ïîëó÷èòü êîïèþ, óáåäèòåñü, ÷òî âû ïåðåäàåòå áèáëèîòåêå pandas 
èìåííî ýòó èíñòðóêöèþ. Ýòî ïîçâîëèò ñýêîíîìèòü âðåìÿ è ñäåëàòü âàø 
ïðîãðàììíûé êîä áîëåå íàäåæíûì. 
 

Советы и рекомендации по работе с предупреждением 
SettingWithCopyWarning 
Òåïåðü ïîäðîáíåå ðàññìîòðèì íàñòðîéêè ïðåäóïðåæäåíèÿ 
SettingWithCopyWarning. 



 

Отключение предупреждения 
Îïöèÿ áèáëèîòåêè pandas mode.chained_assignment ìîæåò ïðèíèìàòü 
îäíî èç çíà÷åíèé: 

• 'raise' – ãåíåðèðóåò èñêëþ÷åíèå âìåñòî ïðåäóïðåæäåíèÿ; 
• 'warn'  - ãåíåðèðóåò ïðåäóïðåæäåíèå (ïî óìîë÷àíèþ); 
• 'None' – ïîëíîñòüþ îòêëþ÷àåò ïðåäóïðåæäåíèå. 

Íàïðèìåð, äàâàéòå îòêëþ÷èì ïðåäóïðåæäåíèå: 
 
In[12]: 
# отключаем предупреждение SettingWithCopyWarning 
pd.set_option('mode.chained_assignment', None) 
# задаем новое значение 
data[data.bidder == 'parakeet2004']['bidderrate'] = 100 
 

Ïîñêîëüêó òàêîé âàðèàíò íå äàåò íàì íèêàêîãî ïðåäóïðåæäåíèÿ, îí íå 
ðåêîìåíäóåòñÿ â òåõ ñëó÷àÿõ, êîãäà ó âàñ íåò ïîëíîãî ïîíèìàíèÿ òîãî, 
÷òî âû äåëàåòå. Åñëè ó âàñ åñòü äàæå ìåëü÷àéøèå ñîìíåíèÿ â ñîìíåíèè, 
íå èñïîëüçóéòå îòêëþ÷åíèå. Íåêîòîðûå ðàçðàáîò÷èêè î÷åíü ñåðüåçíî 
îòíîñÿòñÿ ê SettingWithCopyWarning è ïðåäïî÷èòàþò âìåñòî ýòîãî 
âûáèðàòü âàðèàíò 'raise': 
 
In[13]: 
# будем генерировать исключение вместо предупреждения 
pd.set_option('mode.chained_assignment', 'raise') 
# задаем новое значение 
data[data.bidder == 'parakeet2004']['bidderrate'] = 100 
 
Out[13]: 
--------------------------------------------------------------------------- 
SettingWithCopyError                      Traceback (most recent call last) 
<ipython-input-13-dd83e6d82f77> in <module>() 
      2 pd.set_option('mode.chained_assignment', 'raise') 
      3 # задаем новое значение 
----> 4 data[data.bidder == 'parakeet2004']['bidderrate'] = 100 
 
C:\Anaconda3\lib\site-packages\pandas\core\frame.py in __setitem__(self, key, value) 
   3117         else: 
   3118             # set column 
-> 3119             self._set_item(key, value) 
   3120  
   3121     def _setitem_slice(self, key, value): 
 
C:\Anaconda3\lib\site-packages\pandas\core\frame.py in _set_item(self, key, value) 
   3199         # value exception to occur first 
   3200         if len(self): 
-> 3201             self._check_setitem_copy() 
   3202  
   3203     def insert(self, loc, column, value, allow_duplicates=False): 
 
C:\Anaconda3\lib\site-packages\pandas\core\generic.py in _check_setitem_copy(self, 
stacklevel, t, force) 
   2710  
   2711             if value == 'raise': 
-> 2712                 raise com.SettingWithCopyError(t) 
   2713             elif value == 'warn': 
   2714                 warnings.warn(t, com.SettingWithCopyWarning, 
 
SettingWithCopyError:  
A value is trying to be set on a copy of a slice from a DataFrame. 
Try using .loc[row_indexer,col_indexer] = value instead 
 
See the caveats in the documentation: http://pandas.pydata.org/pandas-
docs/stable/indexing.html#indexing-view-versus-copy 



 

 

Ýòî ìîæåò áûòü îñîáåííî ïîëåçíûì, åñëè âû ðàáîòàåòå íàä ïðîåêòîì ñ 
íåîïûòíûìè ðàçðàáîò÷èêàìè áèáëèîòåêè pandas â ñâîåé êîìàíäå èëè 
íàä ïðîåêòîì ñî ñòðîãèìè òðåáîâàíèÿìè ê îôîðìëåíèþ ïðîãðàììíîãî 
êîäà. 
Áîëåå àêêóðàòíûé ñïîñîá èñïîëüçîâàíèÿ ýòîãî ïàðàìåòðà – 
âîñïîëüçîâàòüñÿ äèñïåò÷åðîì êîíòåêñòà. 
 
In[14]: 
# сбрасываем опцию, заданную в предыдущем 
# блоке программного кода 
pd.reset_option('mode.chained_assignment') 
# отключаем предупреждение, воспользовавшись 
# диспетчером контекста 
with pd.option_context('mode.chained_assignment', None): 
    data[data.bidder == 'parakeet2004']['bidderrate'] = 100 

 
Êàê âèäíî, òàêîé ïîäõîä îáåñïå÷èâàåò òî÷å÷íîå ïîäàâëåíèå 
ïðåäóïðåæäåíèé, íå ïðèìåíÿÿ åãî êî âñåìó îêðóæåíèþ. 
 

Однотипные и многотипные объекты 
Åùå îäèí ìîìåíò, êîòîðûé ñòîèò ïîä÷åðêíóòü, - ýòî ðàçëè÷èå ìåæäó 
îäíîòèïíûìè è ìíîãîòèïíûìè îáúåêòàìè. Îáúåêò DataFrame ÿâëÿåòñÿ 
îäíîòèïíûì, åñëè âñå åãî ñòîëáöû èìåþò îäèí è òîò æå òèï, íàïðèìåð: 
 
In[15]: 
# импортируем библиотеку numpy 
import numpy as np 
# создаем однотипный объект DataFrame 
single_dtype_df = pd.DataFrame(np.random.rand(5,2), columns=list('AB')) 
# печатаем информацию о типах столбцов 
print(single_dtype_df.dtypes) 
# выводим данные 
single_dtype_df 
 
Out[15]: 

 

È, íàîáîðîò, îáúåêò DataFrame ÿâëÿåòñÿ ìíîãîòèïíûì, åñëè íå âñå åãî 
ñòîëáöû èìåþò îäèíàêîâûé òèï, íàïðèìåð: 
 
In[16]: 
# создаем многотипный объект DataFrame 
multiple_dtype_df = pd.DataFrame({'A': np.random.rand(5),'B': list('abcde')}) 
# печатаем информацию о типах столбцов 
print(multiple_dtype_df.dtypes) 
# выводим данные 
multiple_dtype_df 
 



 

Out[16]: 

 

 
Ïî íåêîòîðûì èñòîðè÷åñêèì ïðè÷èíàì îïåðàöèÿ îáðàùåíèÿ ïî èíäåêñó, 
ñîâåðøàåìàÿ íàä ìíîãîòèïíûì îáúåêòîì, âñåãäà áóäåò âîçâðàùàòü 
êîïèþ. Îäíàêî îïåðàöèÿ îáðàùåíèÿ ïî èíäåêñó, ñîâåðøàåìàÿ íàä 
îäíîòèïíûì îáúåêòîì, ïî÷òè âñåãäà âîçâðàùàåò ïðåäñòàâëåíèå, îãîâîðêà 
çäåñü çàêëþ÷àåòñÿ â òîì, ÷òî âñå çàâèñèò îò ðàñïîëîæåíèè îáúåêòà â 
ïàìÿòè, êîòîðîå íå ãàðàíòèðîâàíî. 
 

Ложные срабатывания 
Ëîæíûå ñðàáàòûâàíèÿ èëè ñèòóàöèè, êîãäà íåîáîñíîâàííî ñîîáùàëîñü 
î ïðèñâàèâàíèè ïî öåïî÷êå, ÷àñòî âñòðå÷àëèñü â ðàííèõ âåðñèÿõ 
áèáëèîòåêè pandas, íî ñ òåõ ïîð ýòè ñèòóàöèè â îñíîâíîì áûëè 
èñïðàâëåíû. Äëÿ ïîëíîòû êàðòèíû ïîëåçíî ðàññìîòðåòü íåêîòîðûå 
ïðèìåðû èñïðàâëåííûõ ëîæíûõ ñðàáàòûâàíèé. Åñëè âû ñòîëêíóëèñü ñ 
ñèòóàöèÿìè, îïèñàííûìè íèæå â áîëåå ðàííèõ âåðñèÿõ áèáëèîòåêè 
pandas, òîãäà ïðåäóïðåæäåíèå ìîæíî ñìåëî èãíîðèðîâàòü (èëè âîîáùå 
èçáåæàòü åãî ïîÿâëåíèÿ, îáíîâèâøèñü). 
Äîáàâëåíèå íîâîãî ñòîëáöà â îáúåêò DataFrame ñ èñïîëüçîâàíèåì 
çíà÷åíèé òåêóùåãî ñòîëáöà, êàê ïðàâèëî, âûäàâàëî ïðåäóïðåæäåíèå, íî 
ýòî áûëî èñïðàâëåíî. 
 
In[17]: 
# добавляем новый столбец bidtime_hours 
# на основе значений столбца bidtime 
data['bidtime_hours'] = data.bidtime.map(lambda x: x * 24) 
data.head(2) 
 
Out[17]: 

 
 
 

Äî íåäàâíåãî âðåìåíè ëîæíûå ñðàáàòûâàíèÿ òàêæå âîçíèêàëè, êîãäà 
çíà÷åíèÿ çàäàâàëèñü ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .apply() ñðåçà îáúåêòà 
DataFrame, õîòÿ ñåé÷àñ ýòî òîæå èñïðàâëåíî. 
 
	  



 

In[18]: 
# добавляем новый столбец bidtime_hours 
# на основе значений столбца bidtime 
data.loc[:, 'bidtime_hours'] = data.bidtime.apply(lambda x: x * 24) 
data.head(2) 
 
Out[18]: 

 

È, íàêîíåö, âïëîòü äî âåðñèè 0.17.0 áûë áàã â ìåòîäå .sample() îáúåêòà 
DataFrame, êîòîðûé âûçûâàë ëîæíîå ñðàáàòûâàíèå SettingWithCopy. 
Òåïåðü ìåòîä .sample() âîçâðàùàåò êîïèþ. 
 
In[19]: 
# случайным образом отбираем 2 наблюдения 
# из исходного датафрейма 
sample = data.sample(2, random_state=200) 
# задаем в этих двух наблюдениях значение 
# переменной price равным 120 
sample.loc[:, 'price'] = 120 
# выводим наблюдения 
sample.head() 
 
Out[19]: 

 
 

 

Подробнее о присваивании по цепочке 
Äàâàéòå ñíîâà âîñïîëüçóåìñÿ íàøèì ïðåäûäóùèì ïðèìåðîì, â êîòîðîì 
ìû ïûòàëèñü èçìåíèòü çíà÷åíèå ïåðåìåííîé bidderrate â òåõ 
íàáëþäåíèÿõ, ãäå ïåðåìåííàÿ bidder ïðèíèìàåò çíà÷åíèå 
'parakeet2004'. 
 
In[20]: 
# вернемся к предыдущему примеру 
data[data.bidder == 'parakeet2004']['bidderrate'] = 100 

 
Ñâîèì ïðåäóïðåæäåíèåì SettingWithCopyWarning áèáëèîòåêà pandas 
ñîîáùàåò, ÷òî ïîâåäåíèå íàøåãî êîäà íåîäíîçíà÷íî, íî ÷òîáû ïîíÿòü 
ïðè÷èíó åãî ïîÿâëåíèÿ, ïîëåçíî áóäåò ðàññìîòðåòü íåñêîëüêî 
ïðèíöèïîâ. 
Ðàíåå ìû óæå êðàòêî óïîìÿíóëè î ïðåäñòàâëåíèè è êîïèè. Ñóùåñòâóåò 
äâà âîçìîæíûõ ñïîñîáà äîñòóïà ê ïîäìíîæåñòâó îáúåêòà DataFrame: 
ìîæíî ñîçäàòü ññûëêó íà èñõîäíûå äàííûå â ïàìÿòè (ïðåäñòàâëåíèå) 
èëè ñêîïèðîâàòü ïîäìíîæåñòâî â íîâûé, ìåíüøèé ïî ðàçìåðó îáúåêò 
DataFrame (êîïèÿ). Ïðåäñòàâëåíèå – ýòî ñïîñîá âçãëÿíóòü íà 
îïðåäåëåííóþ ÷àñòü èñõîäíûõ äàííûõ, òîãäà êàê êîïèÿ – ýòî êëîí ýòèõ 
äàííûõ â íîâîé îáëàñòè ïàìÿòè. Êàê ïîêàçàë íàø ðèñóíîê, ïðè 



 

ìîäèôèêàöèè ïðåäñòàâëåíèÿ ïðîèçîéäåò ìîäèôèêàöèÿ èñõîäíîé 
ïåðåìåííîé, à âîò ïðè ìîäèôèêàöèè êîïèè ýòîãî íå ïðîèçîéäåò. 
Ïî ïðè÷èíàì, êîòîðûå ìû ðàññìîòðèì ïîçæå, îäíîçíà÷íûé ðåçóëüòàò 
îïåðàöèé get â áèáëèîòåêå pandas íå ãàðàíòèðîâàí. Êîãäà âû 
èíäåêñèðóåòå ñòðóêòóðû äàííûõ áèáëèîòåêè pandas, ìîæåò áûòü 
âîçâðàùåíî  ëèáî ïðåäñòàâëåíèå, ëèáî êîïèÿ. Ýòî îçíà÷àåò, ÷òî 
îïåðàöèè get, ñîâåðøàåìûå íàä îáúåêòîì DataFrame, âîçâðàùàþò íîâûé 
îáúåêò DataFrame, êîòîðûé ìîæåò ñîäåðæàòü: 

• êîïèþ äàííûõ, ñîäåðæàùèõñÿ â èñõîäíîì îáúåêòå; 
• ññûëêó íà äàííûå èñõîäíîãî îáúåêòà áåç âûïîëíåíèÿ êîïèðîâàíèÿ. 

Ïîñêîëüêó ìû íå çíàåì, ÷òî ïðîèçîéäåò, è êàæäûé ñëó÷àé áóäåò 
óíèêàëüíûì, èãíîðèðîâàòü ïðåäóïðåæäåíèå – ýòî âñå ðàâíî ÷òî èãðàòü 
ñ îãíåì. 
×òîáû áîëåå ÷åòêî ïðîèëëþñòðèðîâàòü ðàçíèöó ìåæäó ïðåäñòàâëåíèåì 
è êîïèåé, âîçíèêàþùóþ íåîäíîçíà÷íîñòü, äàâàéòå ñîçäàäèì ïðîñòîé 
îáúåêò DataFrame è ïðîèíäåêñèðóåì åãî: 
 
In[21]: 
# создаем новый объект DataFrame 
df1 = pd.DataFrame(np.arange(6).reshape((3,2)), columns=list('AB')) 
df1 
 
Out[21]: 

 

È äàâàéòå ïðèñâîèì ïîäìíîæåñòâî äàòàôðåéìà df1 äàòàôðåéìó df2: 
In[22]: 
# присваиваем подмножества датафрейма df1 
# датафрейму df2 
df2 = df1.loc[:1] 
df2 
 
Out[22]: 

 
 

Ó÷èòûâàÿ âñå âûøåñêàçàííîå, ìû óæå çíàåì, ÷òî äàòàôðåéì df2 ìîæåò 
áûòü ïðåäñòàâëåíèåì äàòàôðåéìà df1 èëè êîïèåé ïîäìíîæåñòâà df1. 
Ïðåæäå ÷åì ìû íà÷íåì ðåøàòü íàøó ïðîáëåìó, íàì íóæíî åùå ðàç 
âçãëÿíóòü íà èíäåêñèðîâàíèå ïî öåïî÷êå. Íèæå ìû îáúåäèíèëè äâå 
îïåðàöèè èíäåêñèðîâàíèÿ: 
 
__intermediate__ = data[data.bidder == 'parakeet2004'] 
__intermediate__['bidderrate'] = 100 
 
Çäåñü __intermediate__ ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé ðåçóëüòàò ïåðâîãî âûçîâà è 
ïîëíîñòüþ ñêðûò îò íàñ. Ïîìíèòå, ÷òî ìû ïîëó÷èëè áû òîò æå ðåçóëüòàò, 
åñëè áû èñïîëüçîâàëè àòðèáóòèâíûé äîñòóï: 
 



 

data[data.bidder == 'parakeet2004'].bidderrate = 100 

 
Òî æå ñàìîå îòíîñèòñÿ ê ëþáîé äðóãîé ôîðìå âûçîâà ïî öåïî÷êå, ïîòîìó 
÷òî ìû ãåíåðèðóåì ýòîò ïðîìåæóòî÷íûé îáúåêò. 
Ïîä êàïîòîì èíäåêñèðîâàíèå ïî öåïî÷êå îáîçíà÷àåò ñîçäàíèå áîëåå 
îäíîãî âûçîâà __getitem__ èëè __setitem__ äëÿ âûïîëíåíèÿ îäíîé 
îïåðàöèè. Ýòî ñïåöèàëüíûå âñòðîåííûå ìåòîäû Python, ïðèìåð òîãî, ÷òî 
íàçûâàåòñÿ ñèíòàêñè÷åñêèì ñàõàðîì. Ìåòîä __getitem__ îòâå÷àåò çà 
ïîëó÷åíèå ýëåìåíòà ïî èíäåêñó èëè êëþ÷ó. Ìåòîä __setitem__ îòâå÷àåò 
çà ïðèñâàèâàíèå ýëåìåíòà ñ äàííûì êëþ÷îì èëè èíäåêñîì. Äàâàéòå 
ïîñìîòðèì, êàêèå äåéñòâèÿ ñîâåðøàåò èíòåðïðåòàòîð Python 
ïðèìåíèòåëüíî ê íàøåìó ïðèìåðó. 
 
# наш код 
data[data.bidder == 'parakeet2004']['bidderrate'] = 100 
 
# а вот так происходит выполнение кода 
data.__getitem__(data.__getitem__('bidder') == 'parakeet2004').__setitem__('bidderrate', 100) 
 
 

Êàê âû, âîçìîæíî, óæå ïîíÿëè, SettingWithCopyWarning ãåíåðèðóåòñÿ â 
ðåçóëüòàòå âûçîâà ìåòîäà __setitem__ ïî öåïî÷êå. Âû ìîæåòå 
ïîïðîáîâàòü ñàìîñòîÿòåëüíî – äâå ñòðîêè ïðîãðàììíîãî êîäà, 
ïðèâåäåííûå âûøå, îäèíàêîâû. Äëÿ ÿñíîñòè îáðàòèòå âíèìàíèå, ÷òî 
âòîðîé âûçîâ ìåòîäà __getitem__ (äëÿ ñòîëáöà bidder) ÿâëÿåòñÿ 
âëîæåííûì è âîâñå íå îòíîñèòñÿ ê ïðîáëåìå âûçîâà ïî öåïî÷êå. 
Â öåëîì, êàê óæå îáñóæäàëîñü, áèáëèîòåêà pandas íå ãàðàíòèðóåò, âåðíåò 
ëè îïåðàöèÿ get ïðåäñòàâëåíèå èëè êîïèþ äàííûõ. Åñëè âîçâðàùåíî 
ïðåäñòàâëåíèå, òî âòîðîå âûðàæåíèå â íàøåì ïðèñâàèâàíèè ïî öåïî÷êå 
áóäåò âûçîâîì ìåòîäà __setitem__ èñõîäíîãî îáúåêòà. Îäíàêî åñëè 
áóäåò âîçâðàùåíà êîïèÿ, òî ðåçóëüòàòîì áóäåò êîïèÿ, 
ìîäèôèöèðîâàííàÿ âìåñòî èñõîäíîãî îáúåêòà, ñàì èñõîäíûé îáúåêò íå 
áóäåò èçìåíåí. 
Âîò â ýòîì è çàêëþ÷àåòñÿ ñìûñë ïðåäóïðåæäåíèÿ A value is trying to 
be set on a copy of a slice from a DataFrame. Ïðîèñõîäèò ïîïûòêà 
èçìåíèòü çíà÷åíèå â êîïèè ñðåçà äàííûõ äàòàôðåéìà, íî ýòî íå èçìåíèò 
èñõîäíûé äàòàôðåéì. 
SettingWithCopyWarning ñîîáùàåò íàì, ÷òî áèáëèîòåêà pandas íå ìîæåò 
îïðåäåëèòü, ÷òî áûëî âîçâðàùåíî ïåðâûì âûçîâîì ìåòîäà __getitem__ 
–êîïèÿ èëè ïðåäñòàâëåíèå, è ïîýòîìó íåÿñíî, èçìåíèëî ëè 
ïðèñâàèâàíèå èñõîäíûé îáúåêò èëè íåò. Åùå îäèí ñïîñîá îòâåòèòü íà 
âîïðîñ, ïî÷åìó áèáëèîòåêà pandas âûäàåò íàì ïðåäóïðåæäåíèå – 
ïîäóìàòü î òîì, ÷òî ïðèìåíèòåëüíî ê ðàññìàòðèâàåìîìó ïðèìåðó îòâåò 
íà âîïðîñ «èñõîäíûé îáúåêò ìîäèôèöèðîâàí?» íå èçâåñòåí. 
Ìû õîòèì èçìåíèòü èñõîäíûé îáúåêò, è ðåøåíèå, êîòîðîå ïðåäïîëàãàåò 
ïðåäóïðåæäåíèå, ñîñòîèò â òîì, ÷òîáû ïðåîáðàçîâàòü ýòè äâå îòäåëüíûå 
öåïî÷êè â îäíó îïåðàöèþ ïðèñâàèâàíèÿ ñ ïîìîùüþ ñâîéñòâà .loc. Ýòî 
ïðèâåäåò ê óäàëåíèþ èíäåêñèðîâàíèÿ ïî öåïî÷êå èç íàøåãî êîäà, è ìû 



 

áîëüøå íå ïîëó÷èì ïðåäóïðåæäåíèå. Íàø èñïðàâëåííûé ïðîãðàììíûé 
êîä è åãî ðàñøèðåííàÿ âåðñèÿ áóäóò âûãëÿäåòü òàê: 
 
# наш код 
data.loc[data.bidder == 'parakeet2004', 'bidderrate'] = 100 
 
# а вот так происходит выполнение кода 
data.loc.__setitem__((data.__getitem__('bidder') == 'parakeet2004', 'bidderrate'), 100) 
 

Ñâîéñòâî .loc ãàðàíòèðóåò, ÷òî ìû ðàáîòàåì ñ èñõîäíûì îáúåêòîì 
DataFrame, ïîëó÷èâ ðàñøèðåííûå âîçìîæíîñòè èíäåêñèðîâàíèÿ. 
 

Ложные пропуски 
Èñïîëüçîâàíèå ñâîéñòâà .loc íå ðåøàåò ïîëíîñòüþ íàøè ïðîáëåìû, 
ïîòîìó ÷òî îïåðàöèè get ñî ñâîéñòâîì .loc ìîãóò âîçâðàùàòü ëèáî 
ïðåäñòàâëåíèå, ëèáî êîïèþ. Äàâàéòå áûñòðî ðàññìîòðèì îäèí ñëîæíûé 
ïðèìåð. 
 
In[23]: 
# извлекаем значения переменных bidderrate и bid, когда 
# переменная bidder принимает значение parakeet2004 
data.loc[data.bidder == 'parakeet2004', ('bidderrate', 'bid')] 
 
Out[23]: 

 

 
Íà ýòîò ðàç ìû èçâëåêëè äâà ñòîëáöà, à íå îäèí. Ïîïðîáóåì çàäàòü íîâûå 
çíà÷åíèÿ äëÿ ïåðåìåííîé bid. 
 
In[24]: 
# пробуем поменять значения переменной bid 
data.loc[data.bidder == 'parakeet2004', ('bidderrate', 'bid')]['bid'] = 5.0 
data.loc[data.bidder == 'parakeet2004', ('bidderrate', 'bid')] 
 
Out[24]: 

 
 

Íèêàêîãî ýôôåêòà è íèêàêîãî ïðåäóïðåæäåíèÿ! Ìû çàäàåì çíà÷åíèå â 
êîïèè ñðåçà, íî áèáëèîòåêà pandas íå îáíàðóæèâàåò ýòîãî, ïåðåä íàìè – 
ïðèìåð ëîæíîãî ïðîïóñêà. Ñàì ôàêò ïðèìåíåíèÿ ñâîéñòâà .loc íå 
îçíà÷àåò, ÷òî ìû ìîæåì èñïîëüçîâàòü ïðèñâàèâàíèå ïî öåïî÷êå. 
Ñóùåñòâóåò ñòàðàÿ, íåðåøåííàÿ ïðîáëåìà äëÿ êîíêðåòíî ýòîé îøèáêè 
https://github.com/pandas-dev/pandas/issues/9767. 

Êîððåêòíûé ïðîãðàììíûé êîä äëÿ ýòîãî ñëó÷àÿ âûãëÿäèò òàê: 
	  



 

In[25]: 
# решением будет следующий программный код 
data.loc[data.bidder == 'parakeet2004', 'bid'] = 5.0 
data.loc[data.bidder == 'parakeet2004', ('bidderrate', 'bid')] 
 
Out[25]: 

 

Âû ìîæåòå çàäàòüñÿ âîïðîñîì, êàê íà ïðàêòèêå ìîæåò âîçíèêíóòü òàêàÿ 
ïðîáëåìà, íî ýòî åùå öâåòî÷êè ïî ñðàâíåíèþ ñ òåì, ÷òî ìîæíî ïîëó÷èòü, 
êîãäà ìû îáðàùàåìñÿ ê îáúåêòàì DataFrame è ïîëó÷åííûå ðåçóëüòàòû 
ïðèñâàèâàåì ïåðåìåííûì, âñå ýòî áóäåò ïîêàçàíî â ñëåäóþùåì ðàçäåëå. 
 

И вновь о скрытой цепочке 
Äàâàéòå åùå ðàç âçãëÿíåì íà íàø ïðèìåð ñî ñêðûòîé öåïî÷êîé, 
ðàññìîòðåííûé ðàíåå, ãäå ìû ïûòàëèñü çàäàòü çíà÷åíèå ïåðåìåííîé 
bidder äëÿ íàáëþäåíèÿ ñ ìåòêîé 304 äàòàôðåéìà winners. 
 
In[26]: 
# снова обратимся к примеру со скрытой цепочкой 
winners = data.loc[data.bid == data.price] 
winners.loc[304, 'bidder'] = 'therealname' 
 
Out[26]: 
C:\Anaconda3\lib\site-packages\ipykernel_launcher.py:3: SettingWithCopyWarning:  
A value is trying to be set on a copy of a slice from a DataFrame. 
Try using .loc[row_indexer,col_indexer] = value instead 
 
See the caveats in the documentation: http://pandas.pydata.org/pandas-
docs/stable/indexing.html#indexing-view-versus-copy 

 
Ìû ïîëó÷èëè ïðåäóïðåæäåíèå SettingWithCopyWarning, õîòÿ 
èñïîëüçîâàëè ñâîéñòâî .loc. Ýòà ïðîáëåìà ìîæåò ñáèòü ñ òîëêó, íî 
äàâàéòå ïîäóìàåì î ïåðåìåííîé winners. ×åì îíà ÿâëÿåòñÿ íà ñàìîì 
äåëå? Ó÷èòûâàÿ, ÷òî ìû ñîçäàëè ýêçåìïëÿð data.loc[data.bid == 
data.price], ìû íå çíàåì, ÿâëÿåòñÿ ëè îí ïðåäñòàâëåíèåì èëè êîïèåé 
íàøåãî èñõîäíîãî äàòàôðåéìà data (ïîñêîëüêó îïåðàöèè get 
âîçâðàùàþò ëèáî ïðåäñòàâëåíèå, ëèáî êîïèþ). Îáúåäèíåíèå îïåðàöèè 
ñîçäàíèÿ ýêçåìïëÿðà ñî ñòðîêîé ïðîãðàììíîãî êîäà, ïîðîäèâøåé 
ïðåäóïðåæäåíèå, äåëàåò íàøó îøèáêó î÷åâèäíîé. 
 
In[27]: 
# объединяем операцию создания экземпляра со строкой  
# программного кода, породившей предупреждение 
data.loc[data.bid == data.price].loc[304, 'bidder'] = 'therealname' 
 
Out[27]: 
C:\Anaconda3\lib\site-packages\ipykernel_launcher.py:3: SettingWithCopyWarning:  
A value is trying to be set on a copy of a slice from a DataFrame. 
Try using .loc[row_indexer,col_indexer] = value instead 
 
See the caveats in the documentation: http://pandas.pydata.org/pandas-
docs/stable/indexing.html#indexing-view-versus-copy 

 



 

Ìû ñíîâà èñïîëüçîâàëè ïðèñâàèâàíèå ïî öåïî÷êå, ïðîñòî íà ýòîò ðàç 
îíî áûëî ðàçáèòî íà äâå ñòðîêè ïðîãðàììíîãî êîäà. Åùå îäèí ñïîñîá 
çàäóìàòüñÿ – çàäàòü âîïðîñ «Ó íàñ èçìåíÿåòñÿ îäèí èëè äâà îáúåêòà?» 
Â íàøåì ñëó÷àå îòâåò íåèçâåñòåí: åñëè äàòàôðåéì winners ÿâëÿåòñÿ 
êîïèåé, òîãäà èçìåíåíèÿ çàòðàãèâàþò òîëüêî äàòàôðåéì winners, íî åñëè 
îí ÿâëÿåòñÿ ïðåäñòàâëåíèåì, òî è äàòàôðåéì winners, è äàòàôðåéì data 
áóäóò ìîäèôèöèðîâàíû. Ýòà ñèòóàöèÿ ìîæåò âîçíèêàòü ìåæäó ñòðîêàìè, 
êîòîðûå î÷åíü äàëåêî îòñòîÿò äðóã îò äðóãà â ñêðèïòå èëè êîäîâîé áàçå, 
÷òî çàòðóäíÿåò îòñëåæèâàíèå èñòî÷íèêà ïðîáëåìû. 
Öåëü ïðåäóïðåæäåíèÿ çäåñü – óáåðå÷ü íàñ îò ìûñëåé î òîì, áóäòî ìû 
ìåíÿåì èñõîäíûé äàòàôðåéì, õîòÿ íà ñàìîì äåëå ìû ýòîãî íå äåëàåì, 
èëè î òîì, ÷òî ìû ìîäèôèöèðóåì êîïèþ äàííûõ, à íå èñõîäíûå äàííûå. 
Ñïîñîá ðåøåíèÿ ýòîé ïðîáëåìû âî ìíîãîì áóäåò çàâèñåòü îò íàøèõ 
ñîáñòâåííûõ íàìåðåíèé. Åñëè ìû õîòèì ðàáîòàòü ñ êîïèåé íàøèõ 
èñõîäíûõ äàííûõ, ðåøåíèå ñîñòîèò â òîì, ÷òîáû çàñòàâèòü áèáëèîòåêó 
pandas ñäåëàòü êîïèþ. 
 
In[28]: 
# работаем с датафреймом как копией 
winners = data.loc[data.bid == data.price].copy() 
winners.loc[304, 'bidder'] = 'therealname' 
 
print(data.loc[304, 'bidder']) # исходный датафрейм 
print(winners.loc[304, 'bidder']) # копия 
 

Åñëè, ñ äðóãîé ñòîðîíû, âàì òðåáóåòñÿ îáíîâèòü èñõîäíûé îáúåêò 
DataFrame, òî íóæíî ðàáîòàòü ñ èñõîäíûì îáúåêòîì DataFrame. Íàø 
ïðåäûäóùèé êîä ñòàë áû âûãëÿäåòü òàê: 
 
In[29]: 
# находим покупателей, ставка которых выиграла 
winner_mask = data.bid == data.price 
# выведем несколько наблюдений 
data.loc[winner_mask].head() 
# выполняем анализ 
mean_win_time = data.loc[winner_mask, 'bidtime'].mean() 
... # 20 строк программного кода 
mode_open_bid = data.loc[winner_mask, 'openbid'].mode() 
# изменяем имя покупателя 
data.loc[304, 'bidder'] = 'therealname' 
 

Â áîëåå ñëîæíûõ îáñòîÿòåëüñòâàõ, òàêèõ êàê ìîäèôèêàöèÿ 
ïîäìíîæåñòâà ïîäìíîæåñòâà îáúåêòà DataFrame, âìåñòî èñïîëüçîâàíèÿ 
îáðàùåíèÿ ê èíäåêñó ïî öåïî÷êå ìîæíî èçìåíÿòü ñðåçû äàííûõ, 
ïîëó÷àåìûå ÷åðåç .loc èç èñõîäíîãî äàòàôðåéìà. Íàïðèìåð, âû ìîæåòå 
èçìåíèòü íàøó íîâóþ ïåðåìåííóþ winner_mask, ïðèâåäåííóþ âûøå, èëè 
ñîçäàòü íîâóþ ïåðåìåííóþ, êîòîðàÿ îòáèðàåò ïîäìíîæåñòâî äàòàôðåéìà 
winners, êàê ïîêàçàíî íèæå: 
 
In[30]: 
# создаем новую переменную, которая отбирает 
# подмножество датафрейма winners 
high_winner_mask = winner_mask & (data.price > 150) 
data.loc[high_winner_mask].head() 
 
	  



 

Out[30]: 

 

Ýòîò ïðèåì áîëåå íàäåæåí ñ òî÷êè çðåíèÿ áóäóùåãî îáñëóæèâàíèÿ è 
ìàñøòàáèðîâàíèÿ ïðîãðàììíîãî êîäà. 
  



 

ПРИЛОЖЕНИЕ 8. ОТ PANDAS К SCIKIT-LEARN – 
НОВЫЙ ПОДХОД К УПРАВЛЕНИЮ РАБОЧИМИ 
ПРОЦЕССАМИ 
 
Ìàòåðèàë ïîäãîòîâëåí îñíîâàòåëåì êîìïàíèè DunderData Òåäîì 
Ïåòðîó, ñïåöèàëèñòîì ïî ðàáîòå ñ äàííûìè êîìïàíèè «Àêòèîí-
ÌÖÔÝÐ» Ñòåïàíîì Ñîêîëîì, äèðåêòîðîì èññëåäîâàòåëüñêîãî öåíòðà 
«Ãåâèññòà» Àðòåìîì Ãðóçäåâûì 
Ýòà ñòàòüÿ äîñòóïíà â âèäå òåòðàäêè Jupiter ïî àäðåñó 
https://colab.research.google.com/drive/1yHnTLJVWDzI7_WqjTlgRMBO
Tcwt8qIr1  (åå ìîæíî îòêðûòü è ðåäàêòèðîâàòü â ðåæèìå «ïåñî÷íèöû»), 
à òàêæå íà Github https://github.com/DunderData/Machine-Learning-
Tutorials îðãàíèçàöèè DunderData. 
 
Новый уровень интеграции Scikit-Learn с Pandas 
Scikit-Learn ãîòîâèò îäíî èç ñàìûõ áîëüøèõ îáíîâëåíèé çà ïîñëåäíèå 
íåñêîëüêî ëåò â âèäå çíà÷èòåëüíîãî ðåëèçà âåðñèè 0.20. Äëÿ ìíîãèõ 
ñïåöèàëèñòîâ ïî àíàëèçó äàííûõ òèïè÷íûé ðàáî÷èé ïðîöåññ ñîñòîèò â 
èñïîëüçîâàíèè áèáëèîòåêè pandas äëÿ ðàçâåäî÷íîãî àíàëèçà äàííûõ, 
êîòîðîå ïðåäøåñòâóåò ìàøèííîìó îáó÷åíèþ â áèáëèîòåêå scikit-learn. 
Íîâîå îáíîâëåíèå ñäåëàåò ýòîò ïðîöåññ ïðîùå, ñòàáèëüíåå, 
ñòàíäàðòèçóåò è îáîãàòèò ôóíêöèîíàë.  
 
Краткое резюме и цели статьи 

• Ýòà ñòàòüÿ ïðåäíàçíà÷åíà äëÿ òåõ, êòî èñïîëüçóåò áèáëèîòåêó 
scikit-learn â êà÷åñòâå áèáëèîòåêè ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ, íî ïðè 
ýòîì ïðèìåíÿþò áèáëèîòåêó pandas â êà÷åñòâå èíñòðóìåíòà 
èññëåäîâàíèÿ è îáðàáîòêè äàííûõ. 

• Ïðåäïîëàãàåòñÿ, ÷òî ÷èòàòåëü çíàêîì ñ áèáëèîòåêàìè pandas è 
scikit-Learn. 

• Áóäåò ðàññìîòðåí íîâûé êëàññ ColumnTransformer, ïîçâîëÿþùèé 
ïðèìåíÿòü îòäåëüíûå ïðåîáðàçîâàíèÿ íàä ðàçëè÷íûìè ÷àñòÿìè 
íàáîðà äàííûõ îäíîâðåìåííî íåïîñðåäñòâåííî ïåðåä 
êîíêàòåíàöèåé ïîëó÷åííûõ ðåçóëüòàòîâ.  

• Îñíîâíûì óçêèì ìåñòîì äëÿ ïîëüçîâàòåëåé (è ïî ìíåíèþ àâòîðà 
ñàìîé óÿçâèìîé ÷àñòüþ scikit-learn) áûëà ïîäãîòîâêà ñòîëáöîâ 
äàòàôðåéìà, ñîäåðæàùèõ ñòðîêîâûå çíà÷åíèÿ. Ýòîò ïðîöåññ 
äîëæåí ñòàòü áîëåå ñòàíäàðòèçîâàííûì. 

• Êëàññ OneHotEncoder îáíîâëåí â ÷àñòè êîäèðîâàíèÿ ïðèçíàêîâ ñî 
ñòðî÷íûìè çíà÷åíèÿìè.  

• Äëÿ óïðîùåíèÿ ïðîöåäóðû äàììè-êîäèðîâàíèÿ ìû âîñïîëüçóåìñÿ 
íîâûì êëàññîì SimpleImputer äëÿ çàïîëíåíèÿ ïðîïóùåííûõ 
çíà÷åíèé êîíñòàíòàìè.  



 

• Ìû ñîçäàäèì ïîëüçîâàòåëüñêèé êëàññ, êîòîðûé âûïîëíèò âñå 
«áàçîâûå» ïðåîáðàçîâàíèÿ íàä íàáîðîì äàííûõ âìåñòî 
ïðèìåíåíèÿ âñòðîåííûõ èíñòðóìåíòîâ áèáëèîòåêè scikit-learn.  

• È, íàêîíåö, áèííèíã êîëè÷åñòâåííûõ ïåðåìåííûõ áóäåò 
îñóùåñòâëåí ñ ïîìîùüþ íîâîãî êëàññà KbinsDiscretizer. 

Òå, êòî èñïîëüçóåò pandas â êà÷åñòâå èíñòðóìåíòà äëÿ ðàçâåäî÷íîãî 
àíàëèçà è îáðàáîòêè äàííûõ, íàâåðíÿêà çíàêîìû ñ íåñòàíäàðòíûìè 
ìåòîäàìè îáðàáîòêè ñòîëáöîâ, ñîäåðæàùèõ ñòðîêîâûå çíà÷åíèÿ. Ìîäåëè 
ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ scikit-learn òðåáóþò äàííûõ, ïðåäñòàâëåííûõ â âèäå 
äâóìåðíîé ñòðóêòóðû ÷èñëîâûõ çíà÷åíèé. Ñòðîêîâûå çíà÷åíèÿ 
íåäîïóñòèìû. Áèáëèîòåêà scikit-learn íèêîãäà íå ïðåäëàãàëà åäèíîãî 
ñïîñîá îáðàáîòêè ñòîëáöîâ ñî ñòðîêîâûìè çíà÷åíèÿìè, êîòîðûå ÷àñòî 
âñòðå÷àþòñÿ â äàííûõ.  
Ýòî ïðèâåëî ê ïîÿâëåíèþ ðÿäà ïîñîáèé ïî îáðàáîòêå ñòîëáöîâ ñî 
ñòðîêîâûìè çíà÷åíèÿìè ðàçíûìè ñïîñîáàìè. Â íåêîòîðûõ ðåøåíèÿõ 
ïðåäëàãàåòñÿ èñïîëüçîâàòü ôóíêöèþ get_dummies áèáëèîòåêè pandas. Â 
äðóãèõ ðåøåíèÿõ èñïîëüçóåòñÿ êëàññ LabelBinarizer áèáëèîòåêè scikit-
learn, êîòîðûé õîòÿ è âûïîëíÿåò äàììè-êîäèðîâàíèå, ïðåäíàçíà÷àëñÿ 
äëÿ ìåòîê çàâèñèìîé ïåðåìåííîé, à íå äëÿ ïðèçíàêîâ. Â òðåòüèõ 
ñîçäàþòñÿ ñîáñòâåííûå ïîëüçîâàòåëüñêèå êëàññû. Áûëè ñîçäàíû äàæå 
öåëûå ïàêåòû òèïà sklearn-pandas, ÷òîáû ðåøèòü ýòó çàäà÷ó. Òàêîé 
íåäîñòàòîê ñòàíäàðòèçàöèè äîñòàâëÿë íåóäîáñòâà äëÿ òåõ, êòî îáó÷àë 
ìîäåëè ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ íà äàííûõ, ñîäåðæàùèõ ñòîëáöû ñî 
ñòðîêîâûìè çíà÷åíèÿìè.  
Áîëåå òîãî, íå ñóùåñòâîâàëî äîñòàòî÷íîé ïîääåðæêè ïðåîáðàçîâàíèé 
äëÿ îòäåëüíûõ ñòîëáöîâ, à íå äëÿ âñåãî íàáîðà äàííûõ. Íàïðèìåð, 
îáùåïðèíÿòî âûïîëíÿòü ñòàíäàðòèçàöèþ òîëüêî êîëè÷åñòâåííûõ 
ïåðåìåííûõ. Òåïåðü ýòî áóäåò íàìíîãî ïðîùå. 
Òåïåðü îáíîâèì scikit-learn äî âåðñèè 0.20. 
 
conda update scikit-learn 
pip install -U scikit-learn 
 

Знакомство с классом ColumnTransformer и 
обновленным классом OneHotEncoder 
Ñ îáíîâëåííîé âåðñèåé 0.20 ìíîãèå ðàáî÷èå ïðîöåññû â pandas è scikit-
learn ñòàíóò óíèôèöèðîâàííûìè. Êëàññ ColumnTransformer ïðèìåíÿåò 
òðàíñôîðìàöèþ íàä îïðåäåëåííûì ïîäìíîæåñòâîì ïðèçíàêîâ 
èìåþùåãîñÿ îáúåêòà DataFrame èëè ìàññèâà.  
Êëàññ OneHotEncoder óæå äàâíî ðåàëèçîâàí, îäíàêî ñ îáíîâëåíèåì îí 
ñìîæåò êîäèðîâàòü ñòîëáöû ñî ñòðîêîâûìè çíà÷åíèÿìè. Äî ñèõ ïîð îí 
ìîã êîäèðîâàòü ëèøü ñòîëáöû òèïà object.  
Äàëåå áóäåò ðàññìîòðåíî, êàê ýòè íîâîââåäåíèÿ îáðàáàòûâàþò ñòîëáöû 
ñî ñòðîêîâûìè çíà÷åíèÿìè â äàòàôðåéìå pandas. 
 



 

Задача предсказания цен на недвижимость с Kaggle  
Îäíèì èç íà÷èíàþùèõñÿ ñîðåâíîâàíèé ïî ìàøèííîìó îáó÷åíèþ íà 
Kaggle (íà ìîìåíò íàïèñàíèÿ êíèãè) ÿâëÿåòñÿ ñîðåâíîâàíèå Housing 
Prices: Advanced Regression Techniques (https://www.kaggle.com/c/house-
prices-advanced-regression-techniques). Öåëüþ ÿâëÿåòñÿ ïðåäñêàçàíèå öåí 
íà æèëüå ïî 80 ïðèçíàêàì, ïðåäñòàâëåííûì ñìåñüþ èç êîëè÷åñòâåííûõ 
è êàòåãîðèàëüíûõ ïðåäèêòîðîâ. Äàííûå ìîæíî ñêà÷àòü ñ ñàéòà Kaggle 
èëè ðåïîçèòîðèÿ https://github.com/Kaggle/kaggle-api.  
 
Исследуем данные 
Èìïîðòèðóåì íåîáõîäèìûå áèáëèîòåêè, ñ÷èòûâàåì äàííûå â îáúåêò 
DataFrame è âûâîäèì ïåðâûå ïÿòü ñòðîê: 
 
In[1]: 
# импортируем необходимые библиотеки 
import pandas as pd 
import numpy as np 
 
# записываем CSV-файл в объект DataFrame 
train = pd.read_csv('https://raw.githubusercontent.com/' 
                    'DunderData/Machine-Learning-Tutorials/' 
                    'master/data/housing/train.csv') 
 
# выводим первые 5 наблюдений 
train.head() 

 
Out[1]: 

 
 
Ïîñìîòðèì êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé è êîëè÷åñòâî ïðèçíàêîâ â 
îáó÷àþùåì äàòàôðåéìå. 
 
In[2]: 
# смотрим форму обучающего датафрейма 
train.shape 
 
Out[2]: 
(1460, 81) 

Удаление зависимой переменной из обучающего набора 
Çàâèñèìîé ïåðåìåííîé ÿâëÿåòñÿ SalesPrice, êîòîðóþ ìû ïðåâðàòèì â 
ìàññèâ ìåòîê. Îí áóäåò èñïîëüçîâàí ïîçäíåå ïðè îáó÷åíèè ìîäåëè.  
 
In[3]: 
# создаем массив меток 
y = train.pop('SalePrice').values 

 



 

Кодировка отдельного столбца со строковыми значениями 
Äëÿ íà÷àëà çàêîäèðóåì îòäåëüíûé ñòîëáåö ñî ñòðîêîâûìè çíà÷åíèÿìè 
HouseStyle, êîòîðûé ñîäåðæèò çíà÷åíèÿ, îïèñûâàþùèå âíåøíèé îáëèê 
äîìà. Äàâàéòå âûâåäåì ÷àñòîòó êàæäîãî ñòðîêîâîãî çíà÷åíèÿ. 
 
In[4]: 
# выводим частоты категорий переменной HouseStyle 
vc = train['HouseStyle'].value_counts() 
vc 
 
Out[4]: 
1Story    726 
2Story    445 
1.5Fin    154 
SLvl       65 
SFoyer     37 
1.5Unf     14 
2.5Unf     11 
2.5Fin      8 
Name: HouseStyle, dtype: int64 

 
Äàííûé ñòîëáåö ñîäåðæèò 8 óíèêàëüíûõ çíà÷åíèé.  
 
Scikit-Learn – только двумерные данные 
Áîëüøèíñòâî ìîäåëåé scikit-Learn òðåáóþò, ÷òîáû äàííûìè áûëè ñòðîãî 
äâóìåðíûìè. Åñëè ìû âûáèðàåì ñòîëáåö train['HouseStyle'], 
òåõíè÷åñêè áóäåò ñîçäàí îáúåêò Series, êîòîðûé ÿâëÿåòñÿ îäíîìåðíûì 
îáúåêòîì äàííûõ. Ìîæíî çàñòàâèòü áèáëèîòåêó Pandas ñîçäàòü îáúåêò 
DataFrame ñ åäèíñòâåííûì ñòîëáöîì, ïåðåäàâ ñïèñîê, ñîñòîÿùèé èç 
îäíîãî ýëåìåíòà, â êâàäðàòíûå ñêîáêè: 
 
In[5]: 
# создаем объект DataFrame с одним столбцом 
hs_train = train[['HouseStyle']].copy() 
hs_train.ndim 
 
Out[5]: 
2 
 
 

 
Импортируем класс, создаем экземпляр класса - 
модель, обучаем модель – трехэтапный процесс работы 
с моделью.  
Èíòåðôåéñ áèáëèîòåêè scikit-learn ñîâìåñòèì ñî âñåìè ìîäåëÿìè 
ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ è èñïîëüçóåò òðåõýòàïíûé ïðîöåññ îáó÷åíèÿ íà 
äàííûõ. 

• Èìïîðòèðóåì íóæíûé íàì êëàññ èç ñîîòâåòñòâóþùåãî ìîäóëÿ. 
• Ñîçäàåì ýêçåìïëÿð êëàññà – ìîäåëü, âîçìîæíî èçìåíèâ çíà÷åíèÿ 

ãèïåðïàðàìåòðîâ ïî óìîë÷àíèþ. 
• Îáó÷àåì ìîäåëü íà äàííûõ. Âîçìîæíî ïðè íåîáõîäèìîñòè ìû 

ïðåîáðàçóåì äàííûå â íîâîå ïðîñòðàíñòâî. 
Íèæå ìû èìïîðòèðóåì êëàññ OneHotEncoder,  ñîçäàåì ýêçåìïëÿð êëàññà, 
óáåæäàåìñÿ â òîì, ÷òî ìû ïîëó÷àåì ïëîòíûé (à íå ðàçðåæåííûé) ìàññèâ, 



 

íàêîíåö, âûïîëíÿåì äàììè-êîäèðîâàíèå íàøåãî îòäåëüíîãî ñòîëáöà ñ 
ïîìîùüþ ìåòîäà .fit_transform().  
 
In[6]: 
# импортируем класс OneHotEncoder 
from sklearn.preprocessing import OneHotEncoder 
# создаем экземпляр класса OneHotEncoder, 
# будем возвращать плотный массив 
ohe = OneHotEncoder(sparse=False) 
# выполняем дамми-кодирование переменной 
# HouseStyle в обучающем наборе 
hs_train_transformed = ohe.fit_transform(hs_train) 
# смотрим результаты 
hs_train_transformed 
 
Out[6]: 
array([[0., 0., 0., ..., 1., 0., 0.], 
       [0., 0., 1., ..., 0., 0., 0.], 
       [0., 0., 0., ..., 1., 0., 0.], 
       ..., 
       [0., 0., 0., ..., 1., 0., 0.], 
       [0., 0., 1., ..., 0., 0., 0.], 
       [0., 0., 1., ..., 0., 0., 0.]]) 
 

Êàê è îæèäàëîñü, êàæäîå óíèêàëüíîå çíà÷åíèå ñòàíîâèòñÿ îòäåëüíûì 
áèíàðíûì ïðèçíàêîì.  
 
In[7]: 
# убеждаемся, что каждое уникальное значение 
# получило свой столбец (8 уникальных значений 
# даст 8 столбцов) 
hs_train_transformed.shape 
 
Out[7]: 
(1460, 8) 
 
 
 

У нас NumPy массив. Где имена столбцов? 
Îòìåòèì, ÷òî ïîëó÷åííûé íàìè îáúåêò ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé  ìàññèâ 
NumPy, à íå äàòàôðåéì pandas. Áèáëèîòåêà scikit-learn èçíà÷àëüíî íå 
ïðåäïîëàãàëà íåïîñðåäñòâåííîé èíòåãðàöèè ñ áèáëèîòåêîé pandas. Âñå 
îáúåêòû áèáëèîòåêè pandas êîíâåðòèðóþòñÿ â ìàññèâû NumPy ïîä 
êàïîòîì è èìåííî îíè âñåãäà âîçâðàùàþòñÿ ïîñëå âûïîëíåíèÿ 
ïðåîáðàçîâàíèÿ.  
Îäíàêî ìû âñå æå ìîæíî èçâëå÷ü èìÿ ñòîëáöà èç îáúåêòà OneHotEncoder 
c ïîìîùüþ ìåòîäà .get_feature_names(). 
 
In[8]: 
# запишем имена столбцов в объект feature_names 
feature_names = ohe.get_feature_names() 
# смотрим имена столбцов 
feature_names 
 
Out[8]: 
array(['x0_1.5Fin', 'x0_1.5Unf', 'x0_1Story', 'x0_2.5Fin', 'x0_2.5Unf', 
       'x0_2Story', 'x0_SFoyer', 'x0_SLvl'], dtype=object) 

 
Проверка корректности первой строки данных 
Ïîëåçíîé ïðèâû÷êîé áóäåò ïðîâåðêà êîððåêòíîé ðàáîòû ìîäåëè. 
Äàâàéòå âûâåäåì ïåðâóþ ñòðîêó ïðåîáðàçîâàííûõ äàííûõ. 
 



 

In[9]: 
# выведем первую строку преообразованных данных 
row0 = hs_train_transformed[0] 
row0 
 
Out[9]: 
array([0., 0., 0., 0., 0., 1., 0., 0.]) 
 

Øåñòîå çíà÷åíèå ìàññèâà áûëî çàêîäèðîâàíî åäèíèöåé. Èñïîëüçóÿ 
ëîãè÷åñêîå èíäåêñèðîâàíèå, ìîæíî âûÿñíèòü èìÿ ïåðåìåííîé. 
 
In[10]: 
# выясним имя переменной, которое 
# в первой строке закодировано 1 
feature_names[row0 == 1] 
 
Out[10]: 
array(['x0_2Story'], dtype=object) 
 

Òåïåðü óáåäèìñÿ, ÷òî ïåðâîå çíà÷åíèå â íàøåì èñõîäíîì ñòîëáöå 
ÿâëÿåòñÿ òåì æå ñàìûì. 
In[11]: 
# смотрим значение исходного столбца 
# HouseStyle в строке 0 
hs_train.values[0] 
 
Out[11]: 
array(['2Story'], dtype=object) 
 

Используем метод .inverse_transform() для автоматизации 
данной операции 
Êàê è ó áîëüøèíñòâà êëàññîâ-òðàíñôîðìåðîâ, ó îáúåêòà OneHotEncoder 
åñòü ìåòîä .inverse_transform(), êîòîðûé âåðíåò âàì èñõîäíûå äàííûå. 
Çäåñü ìû äîëæíû îáåðíóòü row0 â ñïèñîê, ÷òîáû ïîëó÷èòü äâóìåðíûé 
ìàññèâ. 
 
In[12]: 
# выполним обратное преобразование 
ohe.inverse_transform([row0]) 
 
Out[12]: 
array([['2Story']], dtype=object) 
 

Ìû ìîæåì ïðîâåðèòü âñå çíà÷åíèÿ ñðàçó, âûïîëíèâ èíâåðòèðîâàíèå 
âñåãî ïðåîáðàçîâàííîãî ìàññèâà. 
 
In[13]: 
# выполняем инвертирование всего  
# преобразованного массива 
hs_inv = ohe.inverse_transform(hs_train_transformed) 
hs_inv 
 
Out[13]: 
array([['2Story'], 
       ['1Story'], 
       ['2Story'], 
       ..., 
       ['2Story'], 
       ['1Story'], 
       ['1Story']], dtype=object) 
 
In[14]: 
# проверяем, совпадают ли массивы 
np.array_equal(hs_inv, hs_train.values) 
 



 

Out[14]: 
True 

 
Применение преобразования к тестовому набору 
Ëþáîå ïðåîáðàçîâàíèå, ïðèìåíÿåìîå ê îáó÷àþùåìó íàáîðó, äîëæíî 
áûòü ïðèìåíåíî è ê òåñòîâîìó íàáîðó. Äàâàéòå ïðî÷èòàåì òåñòîâûé 
íàáîð äàííûõ, èçâëå÷åì òîò æå ñàìûé ñòîëáåö è ïðèìåíèì ê íåìó íàøå 
ïðåîáðàçîâàíèå. 
 
In[15]: 
# выполняем дамми-кодирование переменной HouseStyle 
# в тестовом наборе 
test = pd.read_csv('https://raw.githubusercontent.com/' 
                   'DunderData/Machine-Learning-Tutorials/' 
                   'master/data/housing/test.csv') 
hs_test = test[['HouseStyle']].copy() 
hs_test_transformed = ohe.transform(hs_test) 
hs_test_transformed 
 
Out[15]: 
array([[0., 0., 1., ..., 0., 0., 0.], 
       [0., 0., 1., ..., 0., 0., 0.], 
       [0., 0., 0., ..., 1., 0., 0.], 
       ..., 
       [0., 0., 1., ..., 0., 0., 0.], 
       [0., 0., 0., ..., 0., 1., 0.], 
       [0., 0., 0., ..., 1., 0., 0.]]) 

 
Ïî èòîãàì äàììè-êîäèðîâàíèÿ äîëæíî ïîëó÷èòüñÿ 8 ñòîëáöîâ, ÷òî ìû 
è âèäèì. 
 
In[16]: 
# убеждаемся, что каждое уникальное значение 
# получило свой столбец (8 уникальных значений 
# даст 8 столбцов) 
hs_test_transformed.shape 
 
Out[16]: 
(1459, 8) 

 
Ýòîò ïðèìåð ðàáîòàåò èñïðàâíî, îäíàêî ñóùåñòâóåò ìíîæåñòâî ñëó÷àåâ, 
êîãäà ìû ìîæåì ñòîëêíóòüñÿ ñ ïðîáëåìàìè. Îíè áóäóò ðàññìîòðåíû 
íèæå. 
 
Проблема №1 – Новые категории в тестовом наборе 
×òî ñëó÷èòñÿ, åñëè â òåñòîâîì íàáîðå ïîïàäåòñÿ òàêàÿ êàòåãîðèÿ 
ïåðåìåííîé HouseStyle, óíèêàëüíà òîëüêî äëÿ íåãî? Íàïðèìåð, çíà÷åíèå 
3Story. Äàâàéòå çàìåíèì çíà÷åíèå ïåðåìåííîé HouseStyle â ïåðâîé 
ñòðîêå òåñòîâîãî íàáîðà è ïîïûòàåìñÿ âûïîëíèòü äàììè-êîäèðîâàíèå. 
 
In[17]: 
# копируем переменную HouseStyle 
# в тестовом наборе 
hs_test = test[['HouseStyle']].copy() 
# заменяем значение в переменной HouseStyle 
hs_test.iloc[0, 0] = '3Story' 
# выводим первые три наблюдения 
hs_test.head(3) 
 
	  



 

Out[17]: 

 
 
In[18]: 
# выполняем дамми-кодирование переменной  
# HouseStyle в тестовом наборе 
ohe.transform(hs_test) 
 
ValueError: Found unknown categories ['3Story'] in column 0 during transform 
 
 

Ошибка: Unknown Category 
Ïî óìîë÷àíèþ îáúåêò OneHotEncoder âûäàñò îøèáêó. Âåðîÿòíî, ýòî òî, 
÷òî íóæíî, âåäü íàì íåîáõîäèìî çíàòü, åñòü ëè â òåñòîâîì íàáîðå íîâûå 
êàòåãîðèè. Åñëè òàêàÿ ïðîáëåìà âîçíèêëà, òî íåîáõîäèìî áîëåå 
äåòàëüíîå èññëåäîâàíèå. Ñåé÷àñ æå ìû ïðîèãíîðèðóåì ýòó ïðîáëåìó è 
ñîîòâåòñòâóþùåå íàáëþäåíèå çàêîäèðóåì ñòðîêîé, ñîñòîÿùåé èç íóëåé, 
çàäàâ äëÿ ïàðàìåòðà handle_unknown çíà÷åíèå 'ignore' ïðè ñîçäàíèè 
ýêçåìïëÿðà êëàññà OneHotEncoder. 
 
In[19]: 
# создаем экземпляр класса OneHotEncoder, задав  
# для параметра handle_unknown значение ignore 
ohe = OneHotEncoder(sparse=False, handle_unknown='ignore') 
# обучаем модель 
ohe.fit(hs_train) 
# выполняем дамми-кодирование переменной  
# HouseStyle в тестовом наборе 
hs_test_transformed = ohe.transform(hs_test) 
hs_test_transformed 
 
Out[19]: 
array([[0., 0., 0., ..., 0., 0., 0.], 
       [0., 0., 1., ..., 0., 0., 0.], 
       [0., 0., 0., ..., 1., 0., 0.], 
       ..., 
       [0., 0., 1., ..., 0., 0., 0.], 
       [0., 0., 0., ..., 0., 1., 0.], 
       [0., 0., 0., ..., 1., 0., 0.]]) 
 

Òåïåðü ïðîâåðèì, ñîñòîèò ëè ïåðâàÿ ñòðîêà èç îäíèõ íóëåé. 
 
In[20]: 
# проверим, состоит ли первая строка из одних нулей 
hs_test_transformed[0] 
 
Out[20]: 
array([0., 0., 0., 0., 0., 0., 0., 0.]) 

 
Проблема №2 – Пропущенные значения в тестовом 
наборе 
Åñëè òåñòîâûé íàáîð ñîäåðæèò ïðîïóùåííûå çíà÷åíèÿ (NaN èëè None), 
òî îíè áóäóò ïðîèãíîðèðîâàíû ïðè óñëîâèè, ÷òî äëÿ ïàðàìåòðà 
handle_unknown çàäàíî çíà÷åíèå 'ignore'.  Äàâàéòå çàìåíèì ïåðâûå äâà 
çíà÷åíèÿ ïåðåìåííîé HouseStyle â òåñòîâîì íàáîðå íà ïðîïóñêè.  



 

In[21]: 
# копируем переменную HouseStyle 
# в тестовом наборе 
hs_test = test[['HouseStyle']].copy() 
# заменяем первые два значения 
# на пропуски 
hs_test.iloc[0, 0] = np.nan 
hs_test.iloc[1, 0] = None 
# выводим первые четыре наблюдения 
hs_test.head(4) 
 
Out[21]: 

 
 
 

Проблема №3 – Пропущенные значения в обучающем 
наборе 
Ïðîïóùåííûå çíà÷åíèÿ â îáó÷àþùåé âûáîðêå ÿâëÿþòñÿ áîëüøåé 
ïðîáëåìîé. Íà äàííûé ìîìåíò ìû íå ìîæåì îáó÷èòü OneHotEncoder íà 
äàííûõ, ñîäåðæàùèõ ïðîïóñêè.  
 
In[22]: 
# копируем переменную HouseStyle 
# в обучающем наборе 
hs_train = hs_train.copy() 
# заменяем первое значение на пропуск 
hs_train.iloc[0, 0] = np.nan 
# создаем экземпляр класса OneHotEncoder 
ohe = OneHotEncoder(sparse=False, handle_unknown='ignore') 
# выполняем дамми-кодирование переменной  
# HouseStyle в обучающем наборе 
ohe.fit_transform(hs_train) 
 
ValueError: Input contains NaN 
 

Â äàííîé ñèòóàöèè áûëî áû âîñïîëüçîâàòüñÿ òîé æå ñàìîé 
âîçìîæíîñòüþ ïðîèãíîðèðîâàòü ïðîïóñêè, êàê â ïðèìåðå ñ òåñòîâûì 
íàáîðîì âûøå. Íî íà äàííûé ìîìåíò òàêîé âîçìîæíîñòè íåò, ïîýòîìó 
íåîáõîäèìî èõ èìïóòèðîâàòü. 
 
Необходимость импутации пропущенных значений 
Òåïåðü íåîáõîäèìî çàïîëíèòü ïðîïóùåííûå çíà÷åíèÿ. Êëàññ Imputer èç 
ìîäóëÿ preprocessing îáúÿâëåí óñòàðåâøèì. Íîâûé ìîäóëü Impute 
ïðèøåë åìó íà çàìåíó ñî ñâîèì êëàññîì SimpleImputer è íîâîé 
ñòðàòåãèåé 'constant'. Ïî óìîë÷àíèþ ïðè èñïîëüçîâàíèè ýòîé 
ñòðàòåãèè ïðîïóñêè áóäóò çàìåíåíû íà ñòðîêó 'missing_value'. Íî åñòü 
âîçìîæíîñòü çàïîëíÿòü ïðîïóñêè ëþáûìè çíà÷åíèÿìè ñ ïîìîùüþ 
ïàðàìåòðà fill_value. 
 
	  



 

In[23]: 
# копируем переменную HouseStyle 
# в обучающем наборе 
hs_train = train[['HouseStyle']].copy() 
# заменяем первое значение на пропуск 
hs_train.iloc[0, 0] = np.nan 
# импортируем класс SimpleImputer 
from sklearn.impute import SimpleImputer 
# создаем экземпляр класса SimpleImputer 
si = SimpleImputer(strategy='constant', fill_value='MISSING') 
# выполняем импутацию 
hs_train_imputed = si.fit_transform(hs_train) 
hs_train_imputed 
 
Out[23]: 
array([['MISSING'], 
       ['1Story'], 
       ['2Story'], 
       ..., 
       ['2Story'], 
       ['1Story'], 
       ['1Story']], dtype=object) 

 
Âîò òåïåðü ìû ìîæåì âûïîëíèòü äàììè-êîäèðîâàíèå, êàê óæå äåëàëè 
ýòî ðàíåå. 
 
In[24]: 
# выполняем дамми-кодирование переменной HouseStyle  
# в импутированном обучающем наборе 
hs_train_transformed = ohe.fit_transform(hs_train_imputed) 
hs_train_transformed 
 
Out[24]: 
array([[0., 0., 0., ..., 1., 0., 0.], 
       [0., 0., 1., ..., 0., 0., 0.], 
       [0., 0., 0., ..., 0., 0., 0.], 
       ..., 
       [0., 0., 0., ..., 0., 0., 0.], 
       [0., 0., 1., ..., 0., 0., 0.], 
       [0., 0., 1., ..., 0., 0., 0.]]) 
 

Ñòîèò îòìåòèòü, ÷òî òåïåðü â íàáîðå äàííûõ ïðèñóòñòâóåò 
äîïîëíèòåëüíûé ñòîëáåö è äîïîëíèòåëüíîå èìÿ ñòîëáöà. 
 
Больше о методе .fit_transform() 
Äëÿ âñåõ ìîäåëåé ìåòîä .fit_transform() ñíà÷àëà âûçûâàåò ìåòîä 
.fit(), à çàòåì âûçûâàåò ìåòîä .transform(). Ìåòîä .fit() âû÷èñëÿåò 
òî, ÷òî áóäåò èñïîëüçîâàíî â õîäå ïðåîáðàçîâàíèÿ. Íàïðèìåð, åñëè áû 
ìû çàäàëè äëÿ SimpleImputer ñòðàòåãèþ 'mean', òî ïðè âûçîâå ìåòîäà 
.fit() ìû áû âû÷èñëÿëè è ñîõðàíÿëè ñðåäíåå çíà÷åíèå ïî êàæäîìó 
ïðèçíàêó. À ìåòîä .transform() èñïîëüçóåò ýòè ñðåäíèå çíà÷åíèÿ äëÿ 
çàïîëíåíèÿ ïðîïóñêîâ â êàæäîì ñîîòâåòñòâóþùåì ñòîëáöå è âîçâðàùàåò 
ïðåîáðàçîâàííûé ìàññèâ.  
OneHotEncoder ðàáîòàåò àíàëîãè÷íî. Âî âðåìÿ âûïîëíåíèÿ ìåòîäà 
.fit(), îí íàõîäèò âñå óíèêàëüíûå çíà÷åíèÿ äëÿ êàæäîãî ñòîëáöà è 
ñîõðàíÿåò èõ. Êîãäà âûçûâàåòñÿ ìåòîä .transform(), ñîõðàíåííûå 
óíèêàëüíûå çíà÷åíèÿ äëÿ êàæäîãî ñòîëáöà èñïîëüçóþòñÿ äëÿ ñîçäàíèÿ 
áèíàðíûõ ïðèçíàêîâ. 
 



 

Применение нескольких преобразований к тестовому 
набору 
Êðîìå òîãî, ìû ìîæåì âðó÷íóþ ïðèìåíèòü êàæäîå èç îïèñàííûõ âûøå 
ïðåîáðàçîâàíèé â ñëåäóþùåì ïîðÿäêå: 
 
In[25]: 
# копируем переменную HouseStyle 
# в тестовом наборе 
hs_test = test[['HouseStyle']].copy() 
# заменяем первые два значения на новое  
# строковое значение и пропуск 
hs_test.iloc[0, 0] = 'unique value to test set' 
hs_test.iloc[1, 0] = np.nan 
# выполняем импутацию 
hs_test_imputed = si.transform(hs_test) 
# выполняем дамми-кодирование 
hs_test_transformed = ohe.transform(hs_test_imputed) 
# убеждаемся, что каждое уникальное значение 
# получило свой столбец (8 уникальных значений плюс 
# 1 новое unique value to test set даст 9 столбцов) 
hs_test_transformed.shape 
 
Out[25]: 
(1459, 9) 
 

Применение конвейера 
Áèáëèîòåêà scikit-learn ïðåäëàãàåò êëàññ Pipeline, êîòîðûé ïðèíèìàåò 
ñïèñîê ïðåîáðàçîâàíèé è âûïîëíÿåò èõ ïîñëåäîâàòåëüíî. Êðîìå òîãî, â 
íåãî ìîæíî ïîìåñòèòü ìîäåëü ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ â êà÷åñòâå êîíå÷íîãî 
êëàññà. Íèæå ïðèâåäåí ïðèìåð ïðîñòîé èìïóòàöèè è äàììè-
êîäèðîâàíèÿ. 
 
In[26]: 
# импортируем класс Pipeline 
from sklearn.pipeline import Pipeline 
 

Êàæäûé ýòàï êîíâåéåðà ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé êîðòåæ, ñîñòîÿùèé èç äâóõ 
ýëåìåíòîâ – íàçâàíèÿ øàãà è ýêçåìïëÿðà êëàññà. Ðåçóëüòàò ïðåäûäóùåãî 
ýòàïà áóäåò âõîäíûìè äàííûìè äëÿ ïîñëåäóþùåãî ýòàïà.  
 
In[27]: 
# задаем этап импутации 
si_step = ('si', SimpleImputer(strategy='constant', 
                               fill_value='MISSING')) 
# задаем этап дамми-кодирования 
ohe_step = ('ohe', OneHotEncoder(sparse=False, 
                                 handle_unknown='ignore')) 
# создаем список этапов 
steps = [si_step, ohe_step] 
# создаем конвейер, передав список этапов 
pipe = Pipeline(steps) 
# копируем переменную HouseStyle 
# в обучающем наборе 
hs_train = train[['HouseStyle']].copy() 
# заменяем первое значение на пропуск 
hs_train.iloc[0, 0] = np.nan 
# выполняем импутацию и дамми-кодирование 
# переменной HouseStyle в обучающем наборе 
# с помощью каждого этапа конвейера 
hs_transformed = pipe.fit_transform(hs_train) 
# убеждаемся, что каждое уникальное значение 
# получило свой столбец (8 уникальных значений 
# плюс 1 новое MISSING даст 9 столбцов) 
hs_transformed.shape 



 

Out[27]: 
(1460, 9) 
 

Ïðåîáðàçîâàíèÿ äëÿ òåñòîâîãî íàáîðà ëåãêî âûïîëíÿþòñÿ ñ ïîìîùüþ 
ñîîòâåòñòâóþùåãî ýòàïà êîíâåéåðà, äëÿ ýòîãî íóæíî ïðîñòî ïåðåäàòü 
òåñòîâûé íàáîð â ìåòîä .transform(). 
 
In[28]: 
# копируем переменную HouseStyle 
# в тестовом наборе 
hs_test = test[['HouseStyle']].copy() 
# выполняем импутацию и дамми-кодирование 
# переменной HouseStyle в контрольном наборе 
# с помощью каждого этапа конвейера 
hs_test_transformed = pipe.transform(hs_test) 
# убеждаемся, что каждое уникальное значение 
# получило свой столбец (8 уникальных значений 
# плюс 1 новое MISSING даст 9 столбцов) 
hs_test_transformed.shape 
 
Out[28]: 
(1459, 9) 
 

Почему для тестового набора мы вызываем только 
метод .transform()? 
Äëÿ âûïîëíåíèÿ ïðåîáðàçîâàíèé òåñòîâîãî íàáîðà íàì íóæíî âûçâàòü 
ìåòîä .transform(), à íå .fit_transform(), ïîñêîëüêó áèáëèîòåêà scikit-
learn óæå íàøëà âñþ íåîáõîäèìóþ èíôîðìàöèþ, êîòîðàÿ åé 
ïîíàäîáèòüñÿ äëÿ ïðåîáðàçîâàíèÿ ëþáîãî äðóãîãî íàáîðà, ñîäåðæàùåãî 
òå æå ñàìûå èìåíà ñòîëáöîâ. 
 
Выполнение преобразований для нескольких столбцов 
со строковыми значениями 
Âûïîëíèòü ïðåîáðàçîâàíèå íåñêîëüêèõ ñòîëáöîâ ñî ñòðîêîâûìè 
çíà÷åíèÿìè òàê æå ïðîñòî. Íåîáõîäèìî âûáðàòü íóæíûå ñòîëáöû è 
ïåðåäàòü èõ â òîò æå ñàìûé êîíâåéåð. 
 
In[29]: 
# создаем список столбцов RoofMatl и HouseStyle 
# со строковыми значениями 
string_cols = ['RoofMatl', 'HouseStyle'] 
# создаем датафрейм из двух столбцов 
# RoofMatl и HouseStyle 
string_train = train[string_cols] 
# выводим первые три наблюдения 
string_train.head(3) 
 
Out[29]: 

 
 
 



 

Обращение к отдельным этапам конвейера 
Ïðè íåîáõîäèìîñòè ìîæíî îáðàòèòüñÿ ê îòäåëüíîìó ýòàïó êîíâåéåðà ïî 
åãî èìåíè ñ ïîìîùüþ àòðèáóòà named_steps. Â ýòîì ïðèìåðå îáðàòèìñÿ 
ê OneHotEncoder, ÷òîáû âûâåñòè íàçâàíèÿ ïðèçíàêîâ. 
 
In[30]: 
# обращаемся к этапу ohe 
ohe = pipe.named_steps['ohe'] 
# извлекаем названия признаков 
ohe.get_feature_names() 
 
Out[30]: 
array(['x0_1.5Fin', 'x0_1.5Unf', 'x0_1Story', 'x0_2.5Fin', 'x0_2.5Unf', 
       'x0_2Story', 'x0_MISSING', 'x0_SFoyer', 'x0_SLvl'], dtype=object) 
 

 
Использование нового ColumnTransformer для отбора 
столбцов 
Êëàññ ColumnTransformer (âõîäÿùèé â íîâûé ìîäóëü compose) ïîçâîëÿåò 
îïðåäåëèòü, äëÿ êàêèõ ñòîëáöîâ íóæíî âûïîëíèòü îïðåäåëåííûå 
ïðåîáðàçîâàíèÿ. Êàòåãîðèàëüíûå ïðèçíàêè ìû ïî÷òè âñåãäà 
ïðåîáðàçîâûâàåì èíà÷å, ÷åì êîëè÷åñòâåííûå. 
Â íàñòîÿùåå âðåìÿ êëàññ ColumnTransformer ïðîõîäèò èñïûòàíèå, à 
çíà÷èò åãî ôóíêöèîíàë ìîæåò èçìåíèòüñÿ â áóäóùåì.  
ColumnTransformer ïðèíèìàåò ñïèñîê òðåõýëåìåíòíûõ êîðòåæåé. Ïåðâîå 
çíà÷åíèå â êîðòåæå ÿâëÿåòñÿ èìåíåì ñàìîãî êîðòåæà, âòîðîå – 
ýêçåìïëÿð êëàññà, òðåòüå – ñïèñîê ñòîëáöîâ, êîòîðûå íóæíî 
ïðåîáðàçîâàòü. Êîðòåæ áóäåò âûãëÿäåòü ñëåäóþùèì îáðàçîì: 
('name', SomeTransformer(parameters), columns) 
Ñòîëáöû íåîáÿçàòåëüíî äîëæíû áûòü èìåíàìè ñòîëáöîâ, âû ìîæåòå 
èñïîëüçîâàòü öåëî÷èñëåííûå èíäåêñû ñòîëáöîâ, ìàññèâ áóëåâûõ 
çíà÷åíèé è äàæå ôóíêöèþ, êîòîðàÿ ïðèíèìàåò â êà÷åñòâå àðãóìåíòà âåñü 
DataFrame è âîçâðàùàåò íàáîð ñòîëáöîâ.  
Òàêæå ïðåäóñìîòðåíà âîçìîæíîñòü èñïîëüçîâàòü ìàññèâ NumPy âìåñòå 
ñ ColumnTransformer, íî íàñòîÿùàÿ ñòàòüÿ ïîñâÿùåíà èíòåãðàöèè ñ 
áèáëèîòåêîé pandas, ïîýòîìó ðàññìîòðåíèå ôóíêöèîíàëà áóäåò 
îãðàíè÷åíî îáúåêòàìè DataFrame.  
 
Передаем конвейер в ColumnTransformer 
Ìû äàæå ìîæåì ïåðåäàòü êîíâåéåð ñ ìíîæåñòâîì ïðåîáðàçîâàíèé â 
ColumnTransformer, ÷òî ìû è ñäåëàåì íèæå, ïîñêîëüêó íàì íóæíî 
ïðèìåíèòü íåñêîëüêî ïðåîáðàçîâàíèé ê ñòîëáöàì ñî ñòðîêîâûìè 
çíà÷åíèÿìè. 
Íèæå ìû âûïîëíèì òó æå ñàìóþ èìïóòàöèþ è äàììè-êîäèðîâàíèå, ÷òî 
è â ïðåäûäóùèõ ïðèìåðàõ, íî òåïåðü ñ èñïîëüçîâàíèåì 
ColumnTransformer. Ïðè ýòîì êîíâåéåð îñòàåòñÿ òåì æå ñàìûì, ÷òî è 
ïðåæäå, ïðîñòî ê èìåíè êàæäîãî ýòàïà äîáàâèì ïðåôèêñ cat. Â 
ñëåäóþùåì ðàçäåëå ìû äîáàâèì äîïîëíèòåëüíûé êîíâåéåð äëÿ 
êîëè÷åñòâåííûõ ñòîëáöîâ.  



 

 
In[31]: 
# импортируем класс ColumnTransformer 
from sklearn.compose import ColumnTransformer 
# задаем этап импутации 
cat_si_step = ('si', SimpleImputer(strategy='constant', 
                                   fill_value='MISSING')) 
# задаем этап дамми-кодирования 
cat_ohe_step = ('ohe', OneHotEncoder(sparse=False, 
                                     handle_unknown='ignore')) 
# создаем список этапов 
cat_steps = [cat_si_step, cat_ohe_step] 
# создаем конвейер, передав список этапов 
cat_pipe = Pipeline(cat_steps) 
# создаем список столбцов RoofMatl и HouseStyle 
# со строковыми значениями 
cat_cols = ['RoofMatl', 'HouseStyle'] 
# создаем список с трехэлементным кортежем 
cat_transformers = [('cat', cat_pipe, cat_cols)] 
# передаем список в ColumnTransformer 
ct = ColumnTransformer(transformers=cat_transformers) 

 
Передаем весь объект DataFrame в ColumnTransformer 
Ýêçåìïëÿð êëàññà ColumnTransformer îòáèðàåò íóæíûå íàì ñòîëáöû, 
ïîýòîìó ìû ìîæåì ïðîñòî ïåðåäàòü âåñü äàòàôðåéì â ìåòîä 
.fit_transform(). Íóæíûå ñòîëáöû áóäóò âûáðàíû àâòîìàòè÷åñêè.  
 
In[32]: 
# передаем обучающий набор в ColumnTransformer 
X_cat_transformed = ct.fit_transform(train) 
# убеждаемся, что преобразования выполнены 
X_cat_transformed.shape 
 
Out[32]: 
(1460, 16) 
 

Òåñòîâûé íàáîð ìîæíî ïðåîáðàçîâàòü àíàëîãè÷íûì îáðàçîì.  
 
In[33]: 
# выполняем преобразование тестового набора 
X_cat_transformed_test = ct.transform(test) 
# убеждаемся, что преобразования выполнены 
X_cat_transformed_test.shape 
 
Out[33]: 
(1459, 16) 
 

Извлечение названий признаков 
Ïðèäåòñÿ íåìíîãî ïîêîâûðÿòüñÿ, ÷òîáû äîñòàòü íàçâàíèÿ ïðèçíàêîâ. 
Âñå êëàññû, âûïîëíÿþùèå ïðåîáðàçîâàíèÿ, õðàíÿòñÿ â àòðèáóòå 
named_transformers_. Íèæå ìû âûáèðàåì íàø òðàíñôîðìåð. Ïîêà îí 
òîëüêî îäèí – êîíâåéåð ïîä íàçâàíèåì 'cat', ãäå 'cat' – ýòî èìÿ, 
ïåðâûé ýëåìåíò â òðåõýëåìåíòíîì êîðòåæå. 
 
In[34]: 
# выбираем трансформер 
pl = ct.named_transformers_['cat'] 
 

Òåïåðü èç ýòîãî êîíâåéåðà ìû èçâëåêàåì îáúåêò OneHotEncoder è óæå 
èç íåãî ìîæíî èçâëå÷ü èìåíà ïðåäèêòîðîâ. 
 
In[35]: 
# извлекаем объект OneHotEncoder 
ohe = pl.named_steps['ohe'] 



 

# извлекаем имена признаков 
ohe.get_feature_names() 
 
Out[35]: 
array(['x0_ClyTile', 'x0_CompShg', 'x0_Membran', 'x0_Metal', 'x0_Roll', 
       'x0_Tar&Grv', 'x0_WdShake', 'x0_WdShngl', 'x1_1.5Fin', 'x1_1.5Unf', 
       'x1_1Story', 'x1_2.5Fin', 'x1_2.5Unf', 'x1_2Story', 'x1_SFoyer', 
       'x1_SLvl'], dtype=object) 
 

Преобразование количественных переменных 
Êîëè÷åñòâåííûì ïåðåìåííûì ìîãóò ïîòðåáîâàòüñÿ ñîâåðøåííî  äðóãèå 
ïðåîáðàçîâàíèÿ. Âìåñòî èìïóòàöèè ïðîïóñêîâ êîíñòàíòàìè ÷àùå 
èñïîëüçóåòñÿ èìïóòàöèÿ ñðåäíèì çíà÷åíèåì èëè ìåäèàíîé. È âìåñòî 
äàììè-êîäèðîâàíèÿ îáû÷íî âûïîëíÿþò  ñòàíäàðòèçàöèþ ïóòåì 
âû÷èòàíèÿ èç èñõîäíîãî çíà÷åíèÿ ïðèçíàêà ñðåäíåãî çíà÷åíèÿ è 
äåëåíèåì ïîëó÷åííîãî ðåçóëüòàòà íà ñòàíäàðòíîå îòêëîíåíèå. Ýòî 
ïîçâîëÿåò óëó÷øèòü êà÷åñòâî ðåãðåññèîííûõ ìîäåëåé.  
 
Работа со всеми количественными признаками 
Âìåñòî âûáîðà îäíîãî èëè íåñêîëüêèõ ñòîëáöîâ âðó÷íóþ, êàê ìû äåëàëè 
ýòî âûøå, ðàáîòàÿ ñî ñòîëáöàìè, ñîäåðæàùèìè ñòðîêîâûå çíà÷åíèÿ, 
ìîæíî âûáðàòü âñå êîëè÷åñòâåííûå ïåðåìåííûå. ×òîáû ýòî ñäåëàòü, 
íóæíî ñïåðâà íàéòè òèï êàæäîãî ïðèçíàêà ñ ïîìîùüþ àòðèáóòà dtypes, 
ïîñëå ÷åãî ïðîâåðèòü, èìååò ëè äàííûé ïðèçíàê òèï object. Àòðèáóò 
dtypes ïîçâîëÿåò âûÿñíèòü òèï êàæäîãî ñòîëáöà. Ìû ìîæåì 
èñïîëüçîâàòü åãî äëÿ ïîèñêà ñòîëáöîâ ñ ÷èñëîâûìè èëè ñòðîêîâûìè 
çíà÷åíèÿìè. Áèáëèîòåêà pandas õðàíèò âñå ñòîëáöû ñî ñòðîêîâûìè 
çíà÷åíèÿìè êàê ñòîëáöû òèïà object. 
 
In[36]: 
# смотрим типы первых 5 признаков 
train.dtypes.head() 
 
Out[36]: 
Id               int64 
MSSubClass       int64 
MSZoning        object 
LotFrontage    float64 
LotArea          int64 
dtype: object 
 

Ñ ïîìîùüþ àòðèáóòà kind âûâîäèì òèï êàæäîé ïåðåìåííîé â âèäå 
îäíîé áóêâû. 
 
In[37]: 
# выводим тип каждой переменной в виде одной буквы 
kinds = np.array([dt.kind for dt in train.dtypes]) 
kinds[:5] 
 
Out[37]: 
array(['i', 'i', 'O', 'f', 'i'], dtype='<U1') 
 

Ïðåäïîëîæèì, ÷òî âñå êîëè÷åñòâåííûå ïðåäèêòîðû íå îòíîñÿòñÿ ê òèïó 
object. Èñõîäÿ èç ýòîãî, ìû ìîæåì èçâëå÷ü êàòåãîðèàëüíûå ïðèçíàêè. 
 
	  



 

In[38]: 
# создаем массив из всех признаков 
all_columns = train.columns.values 
# создаем массив из количественных признаков 
is_num = kinds != 'O' 
# отбираем только количественные признаки 
num_cols = all_columns[is_num] 
# выводим первые 5 количественных признаков 
num_cols[:5] 
Out[38]: 
array(['Id', 'MSSubClass', 'LotFrontage', 'LotArea', 'OverallQual'], 
      dtype=object) 
 
In[39]: 
# отбираем только категориальные признаки 
cat_cols = all_columns[~is_num] 
# выводим первые 5 категориальных признаков 
cat_cols[:5] 
 
Out[39]: 
array(['MSZoning', 'Street', 'Alley', 'LotShape', 'LandContour'], 
      dtype=object) 
 
Êàê òîëüêî êîëè÷åñòâåííûå ïðèçíàêè îïðåäåëåíû, ìû âíîâü ìîæåì 
âîñïîëüçîâàòüñÿ êëàññîì ColumnTransformer.  
 
In[40]: 
# импортируем класс StandardScaler 
from sklearn.preprocessing import StandardScaler 
# задаем этап импутации 
num_si_step = ('si', SimpleImputer(strategy='median')) 
# задаем этап стандартизации 
num_ss_step = ('ss', StandardScaler()) 
# создаем список этапов 
num_steps = [num_si_step, num_ss_step] 
# создаем конвейер, передав список этапов 
num_pipe = Pipeline(num_steps) 
# создаем список с трехэлементным кортежем 
num_transformers = [('num', num_pipe, num_cols)] 
# создаем трансформер, передав список 
ct = ColumnTransformer(transformers=num_transformers) 
# выполняем преобразования обучающего 
# набора с помощью трансформера 
X_num_transformed = ct.fit_transform(train) 
# убеждаемся, что преобразования выполнены 
X_num_transformed.shape 
 
Out[40]: 
(1460, 37) 
 

Передаем конвейер с преобразованиями для 
категориальных признаков и конвейер с 
преобразования для количественных признаков в 
ColumnTransformer 
Ñ ïîìîùüþ ColumnTransformer äëÿ êàæäîãî òèïà ñòîëáöîâ ìîæíî 
ïðèìåíèòü îòäåëüíûå ïðåîáðàçîâàíèÿ.  Íàì íóæíî îïðåäåëèòüñÿ ñ 
îïåðàöèÿìè ïðåîáðàçîâàíèÿ äëÿ êàòåãîðèàëüíûõ ïðèçíàêîâ è 
îïåðàöèÿìè ïðåîáðàçîâàíèÿ äëÿ êîëè÷åñòâåííûõ ïðèçíàêîâ. Ïîñëå 
ýòîãî ñîçäàåì îòäåëüíûé êîíâåéåð äëÿ êàòåãîðèàëüíûõ ïðèçíàêîâ, 
îòäåëüíûé êîíâåéåð äëÿ êîëè÷åñòâåííûõ ïðèçíàêîâ, çàòåì èñïîëüçóåì 
ColumnTransformer äëÿ íåçàâèñèìîãî ïðåîáðàçîâàíèÿ ïðèçíàêîâ. 



 

Ïðåîáðàçîâàíèÿ â îáîèõ êîíâåéåðàõ áóäóò âûïîëíÿòüñÿ ïàðàëëåëüíî, à 
èõ ðåçóëüòàòû áóäóò ñêîíêàòåíèðîâàíû. 
 
In[41]: 
# создаем список трехэлементный кортежей, в котором 
# первый элемент кортежа - название конвейера 
# с преобразованиями для определенного типа признаков 
transformers = [('cat', cat_pipe, cat_cols), 
                ('num', num_pipe, num_cols)] 
# передаем список в ColumnTransformer 
ct = ColumnTransformer(transformers=transformers) 
# выполняем преобразования для категориальных 
# и количественных признаков 
X = ct.fit_transform(train) 
# убеждаемся, что преобразования выполнены 
X.shape 
 
Out[41]: 
(1460, 305) 
 

Машинное обучение 
Öåëüþ âñåõ âûøåîïèñàííûõ ýòàïîâ áûëà  ïîäãîòîâêà äàííûõ äëÿ 
ïîñëåäóþùåãî ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ. Ìû ìîæåì ñîçäàòü èòîãîâûé 
êîíâåéåð è äîáàâèòü â íåãî â êà÷åñòâå ïîñëåäíåãî ýòàïà ìîäåëü 
ìàøèííîãî îáó÷åíèÿ. Ïåðâûì ýòàïîì ýòîãî êîíâåéåðà áóäåò 
ïðåîáðàçîâàíèå äàííûõ, îïèñàííîå âûøå. Â êà÷åñòâå çàâèñèìîé 
ïåðåìåííîé ó, êàê áûëî ïðèíÿòî âûøå, áåðåòñÿ ïåðåìåííàÿ SalePrice. 
Çäåñü ìû ïðîñòî èñïîëüçóåì ìåòîä .fit()  âìåñòî .fit_transform(), 
ïîñêîëüêó èòîãîâûì ýòàïîì êîíâåéåðà áóäåò ìîäåëü ìàøèííîãî 
îáó÷åíèÿ, êîòîðàÿ íå ïðîèçâîäèò íèêàêèõ ïðåîáðàçîâàíèé.  
 
In[42]: 
# импортируем класс Ridge 
from sklearn.linear_model import Ridge 
# добавляем в конвейер новый этап - модель машинного обучения 
# (модель гребневой регрессии) 
ml_pipe = Pipeline([('transform', ct), ('ridge', Ridge())]) 
# выполняем преобразования и обучаем модель гребневой регрессии 
ml_pipe.fit(train, y) 
 
Îöåíèòü êà÷åñòâî ìîäåëè ìîæíî, íàïðèìåð, ñ ïîìîùüþ ìåòîäà .score(), 
âîçâðàùàþùåãî çíà÷åíèå R-êâàäðàò. 
 
In[43]: 
# оцениваем качество модели 
ml_pipe.score(train, y) 
 
Out[43]: 
0.9220545988101002 
 

Перекрестная проверка 
Ðàçóìååòñÿ, îöåíêà ìîäåëè íà îáó÷àþùåì íàáîðå äàííûõ áåñïîëåçíà. 
×òîáû ëó÷øå ïîíÿòü, êàê ìîäåëü ïîâåäåò ñåáÿ íà íåèçâåñòíûõ åé 
äàííûõ, íóæíî ïðîâåñòè k-áëî÷íóþ ïåðåêðåñòíóþ ïðîâåðêó. Äëÿ 
âîñïðîèçâîäèìîñòè ðåçóëüòàòîâ íóæíî çàäàòü çíà÷åíèå random_state. 
 
	  



 

In[44]: 
# импортируем класс KFold, функцию cross_val_score() 
from sklearn.model_selection import KFold, cross_val_score 
# создаем экземпляр класса KFold 
kf = KFold(n_splits=5, shuffle=True, random_state=123) 
# выполняем перекрестную проверку, конвейер размещен 
# внутри цикла перекрестной проверки 
cross_val_score(ml_pipe, train, y, cv=kf).mean() 
 
Out[44]: 
0.813392001956967 
 
 

Отбор наилучших значений гиперпараметров с 
помощью решетчатого поиска 
Ðåøåò÷àòûé ïîèñê â áèáëèîòåêå scikit-learn òðåáóåò ïåðåäà÷è ñëîâàðÿ, 
êëþ÷àìè êîòîðîãî áóäóò íàçâàíèÿ ãèïåðïàðàìåòðîâ, à çíà÷åíèÿìè – 
ñïèñêè çíà÷åíèé ýòèõ ãèïåðïàðàìåòðîâ. Ïðè ðàáîòå ñ êîíâåéåðîì ìû 
äîëæíû âçÿòü èìÿ ýòàïà ñ äâóìÿ ñèìâîëàìè íèæíåãî ïîä÷åðêèâàíèÿ íà 
êîíöå è ïîñëå ýòîãî óêàçàòü èìÿ ãèïåðïàðàìåòðà. Åñëè ìû ðàáîòàåì ñ 
ìíîãîóðîâíåâûì êîíâåéåðîì, êàê â ïðèìåðå íèæå, òî òîãäà äâîéíîå 
íèæíåå ïîä÷åðêèâàíèå äîëæíî ðàçäåëÿòü èìåíà âñåõ óðîâíåé 
(transform__num__si__strategy, çäåñü ìû ðàáîòàåì ñ óðîâíÿìè 
transform, num è si), ïîêà íå áóäåò äîñòèãíóòî íàçâàíèå ãèïåðïàðàìåòðà 
ýêçåìïëÿðà êëàññà (â äàííîì ñëó÷àå íàçâàíèå ãèïåðïàðàìåòðà strategy 
îáúåêò si, ýêçåìïëÿð êëàññà SimpleImputer), ïî çíà÷åíèÿì êîòîðîãî 
äîëæåí áûòü îñóùåñòâëåí ïîèñê (â äàííîì ñëó÷àå, êàê ìîæíî óâèäåòü 
íèæå, ïîèñê äîëæåí áûòü îñóùåñòâëåí ïî çíà÷åíèÿì 'mean' è 'median').  
 
In[45]: 
# импортируем класс GridSearchCV 
from sklearn.model_selection import GridSearchCV 
# задаем сетку гиперпараметров 
param_grid = { 
    'transform__num__si__strategy': ['mean', 'median'], 
    'ridge__alpha': [.001, 0.1, 1.0, 5, 10, 50, 100, 1000] 
} 
# передаем конвейер в объект GridSearchCV 
gs = GridSearchCV(ml_pipe, param_grid, cv=kf, return_train_score=True) 
# выполняем решетчатый поиск 
gs.fit(train, y) 
# смотрим наилучшие значения гиперпараметров 
gs.best_params_ 
 
Out[45]: 
{'ridge__alpha': 10, 'transform__num__si__strategy': 'median'} 
 
In[46]: 
# смотрим наилучшее значение R-квадрат 
gs.best_score_ 
 
Out[46]: 
0.8190367464419682 
 



 

Представление результатов решетчатого поиска в виде 
датафрейма pandas 
Ðåçóëüòàòû ðåøåò÷àòîãî ïîèñêà õðàíÿòñÿ â àòðèáóòå cv_results_. Îí 
ïðåäñòàâëÿåò ñîáîé ñëîâàðü, à çíà÷èò åãî ìîæíî ïðåäñòàâèòü â âèäå 
îáúåêòà DataFrame äëÿ óäîáñòâà ÷òåíèÿ. 
 
In[47]: 
# представляем результаты решетчатого поиска 
# в виде датафрейма pandas 
pd.DataFrame(gs.cv_results_)  
 
Out[47]: 
 

 
 

Создание пользовательского трансформера, 
выполняющего основные преобразования 
Ó âûøåîïèñàííîãî ïîäõîäà ê îáðàáîòêå äàííûõ åñòü íåäîñòàòêè. 
Íàïðèìåð, áûëî áû óäîáíî, åñëè áû OneHotEncoder ïîçâîëÿë 
èãíîðèðîâàòü ïðîïóùåííûå äàííûå â õîäå ïðèìåíåíèÿ ìåòîäà .fit(). 
Âåäü ìîæíî çàêîäèðîâàòü ïðîïóùåííûå çíà÷åíèÿ, ïðîñòî çàïîëíèâ 
ñòðîêó íóëÿìè. Íî ñåé÷àñ ìåòîä òðåáóåò, ÷òîáû ïðîïóñêè áûëè 
çàìåíåíû íåêîòîðûì ñòðîêîâûì çíà÷åíèåì, êîòîðîå ïîòîì áóäåò 
ïðåäñòàâëåíî â âèäå îòäåëüíîãî áèíàðíîãî ïðèçíàêà.  

Редкие категории 
Ñòðîêîâûå çíà÷åíèÿ ïðèçíàêà, êîòîðûå âñòðåòèëèñü â îáó÷àþùåì 
íàáîðå íåñêîëüêî ðàç, âðÿä ëè áóäóò ïîëåçíûìè ïðè âàëèäàöèè ìîäåëè. 
Èíîãäà èõ æåëàòåëüíî çàêîäèðîâàòü òàê, êàê åñëè áû ýòè çíà÷åíèÿ áûëè 
ïðîïóñêàìè.  
 

Написание собственного пользовательского класса 
Â äîêóìåíòàöèè scikit-learn äàåòñÿ ñïðàâêà ïî íàïèñàíèþ ñîáñòâåííîãî 
êëàññà. Êëàññ BaseEstimator, ðàñïîëîæåííûé âíóòðè ìîäóëÿ base 
ïðåäëàãàåò ìåòîäû get_params è set_params. Ìåòîä set_params 
íåîáõîäèì ïðè âûïîëíåíèè ðåøåò÷àòîãî ïîèñêà. Ìîæíî íàïèñàòü 
ñîáñòâåííûé êëàññ èëè íàñëåäîâàòü èç BaseEstimator. Ñóùåñòâóåò òàêæå 
êëàññ TransformerMixin, îäíàêî îí ïîçâîëÿåò ëèøü íàïèñàòü ìåòîä 
.fit_transform().  



 

Êëàññ BasicTransformer, êîòîðûé ìû ñåé÷àñ ñîçäàäèì, âûïîëíåò 
ñëåäóþùèå îïåðàöèè: 

• çàïîëíÿåò ïðîïóñêè â êîëè÷åñòâåííûõ ïðèçíàêàõ ñðåäíèì 
çíà÷åíèåì èëè ìåäèàíîé; 

• ñòàíäàðòèçèðóåò âñå êîëè÷åñòâåííûå ïðèçíàêè; 
• âûïîëíÿåò äàììè-êîäèðîâàíèå äëÿ ïðèçíàêîâ ñî ñòðîêîâûìè 

çíà÷åíèÿìè; 
• íå çàïîëíÿåò ïðîïóñêè â êàòåãîðèàëüíûõ ïðèçíàêàõ, à ïðè 

âûïîëíåíèè äàììè-êîäèðîâàíèÿ çàìåíÿåò ïðîïóùåííîå çíà÷åíèå 
ñòðîêîé, ñîñòîÿùåé èç íóëåé; 

• èãíîðèðóåò íîâûå ñòðîêîâûå çíà÷åíèÿ (êàòåãîðèè) â òåñòîâîì 
íàáîðå; 

• ïîçâîëÿåò óñòàíàâëèâàòü ïîðîã ÷àñòîòû ñòðîêîâûõ çíà÷åíèé, íèæå 
êîòîðîãî ñòðîêîâîå çíà÷åíèå ïî èòîãàì äàììè-êîäèðîâàíèÿ áóäåò 
ïðåäñòàâëåíî ñòðîêîé èç íóëåé. 

• ðàáîòàåò òîëüêî ñ äàòàôðåéìàìè pandas, íàõîäèòñÿ â ðàçðàáîòêå è 
ïîýòîìó ìîæåò íåêîððåêòíî ðàáîòàòü c íåêîòîðûìè íàáîðàìè 
äàííûõ 

• íàçâàí basic, ïîòîìó ÷òî ñîäåðæèò âñå îñíîâíûå ïðåîáðàçîâàíèÿ, 
êîòîðûå, êàê ïðàâèëî, ïðèìåíÿþòñÿ äëÿ áîëüøèíñòâà íàáîðîâ 
äàííûõ. 

 
In[48]: 
# импортируем класс BaseEstimator 
from sklearn.base import BaseEstimator 
 
# создаем класс BasicTransformer 
class BasicTransformer(BaseEstimator): 
     
    def __init__(self, cat_threshold=None, num_strategy='median', return_df=False): 
        # храним параметры как публичные атрибуты 
        self.cat_threshold = cat_threshold 
         
        if num_strategy not in ['mean', 'median']: 
            raise ValueError('num_strategy must be either "mean" or "median"') 
        self.num_strategy = num_strategy 
        self.return_df = return_df 
         
    def fit(self, X, y=None): 
        # подразумевает, что X - это объект DataFrame 
        self._columns = X.columns.values 
         
        # разбиваем данные на категориальные и количественные признаки 
        self._dtypes = X.dtypes.values 
        self._kinds = np.array([dt.kind for dt in X.dtypes]) 
        self._column_dtypes = {} 
        is_cat = self._kinds == 'O' 
        self._column_dtypes['cat'] = self._columns[is_cat] 
        self._column_dtypes['num'] = self._columns[~is_cat] 
        self._feature_names = self._column_dtypes['num'] 
         
        # создаем словарь на основе категориального признака,  
        # где ключом будет уникальное значение выше порога 
        self._cat_cols = {} 
        for col in self._column_dtypes['cat']: 
            vc = X[col].value_counts() 
            if self.cat_threshold is not None: 
                vc = vc[vc > self.cat_threshold] 
            vals = vc.index.values 



 

            self._cat_cols[col] = vals 
            self._feature_names = np.append(self._feature_names, col + '_' + vals) 
             
        # вычисляем общее количество новых категориальных признаков     
        self._total_cat_cols = sum([len(v) for col, v in self._cat_cols.items()]) 
         
        # вычисляем среднее или медиану 
        self._num_fill = X[self._column_dtypes['num']].agg(self.num_strategy) 
        return self 
         
    def transform(self, X): 
        # проверяем, есть ли у нас объект DataFrame с теми же именами столбцов,  
        # что и в том объекте DataFrame, который использовался для обучения 
        if set(self._columns) != set(X.columns): 
            raise ValueError('Passed DataFrame has diff cols than fit DataFrame') 
        elif len(self._columns) != len(X.columns): 
            raise ValueError('Passed DataFrame has diff number of cols than fit DataFrame') 
             
        # заполняем пропуски  
        X_num = X[self._column_dtypes['num']].fillna(self._num_fill) 
 
        # стандартизируем количественные признаки 
        std = X_num.std() 
        X_num = (X_num - X_num.mean()) / std 
        zero_std = np.where(std == 0)[0] 
         
        # Если стандартное отклонение 0, то все значения идентичны. Задаем их равными 0. 
        if len(zero_std) > 0: 
            X_num.iloc[:, zero_std] = 0 
        X_num = X_num.values 
         
        # создаем отдельный массив для преобразованных категориальных признаков 
        X_cat = np.empty((len(X), self._total_cat_cols), dtype='int') 
        i = 0 
        for col in self._column_dtypes['cat']: 
            vals = self._cat_cols[col] 
            for val in vals: 
                X_cat[:, i] = X[col] == val 
                i += 1 
                 
        # конкатенируем преобразованные количественные и категориальные признаки 
        data = np.column_stack((X_num, X_cat)) 
         
        # возвращаем либо DataFrame, либо массив 
        if self.return_df: 
            return pd.DataFrame(data=data, columns=self._feature_names) 
        else: 
            return data 
     
    def fit_transform(self, X, y=None): 
        return self.fit(X).transform(X) 
     
    def get_feature_names(self): 
        return self._feature_names 

 

Применение собственного класса BasicTransformer 
Ïîëüçîâàòåëüñêèé êëàññ BasicTransformer äîëæåí áûòü ïðèãîäíûì äëÿ 
èñïîëüçîâàíèÿ òî÷íî òàê æå, êàê è ëþáîé äðóãîé êëàññ áèáëèîòåêè 
scikit-learn. Ìû ìîæåì ñîçäàòü ýêçåìïëÿð êëàññà BasicTransformer è ñ 
åãî ïîìîùüþ ïðåîáðàçîâàòü äàííûå. 
 
In[49]: 
# создаем экземпляр класса BasicTransformer 
bt = BasicTransformer(cat_threshold=3, return_df=True) 
# выполняем преобразование обучающего 
# набора с помощью BasicTransformer 
train_transformed = bt.fit_transform(train) 



 

# выводим первые 3 наблюдения 
train_transformed.head(3)  
 
Out[49]: 

 

Использование BasicTransformer в конвейере 
Íàø òðàíñôîðìåð ìîæåò áûòü ÷àñòüþ êîíâåéåðà. 
 
In[50]: 
# передаем наш BasicTransformer в конвейер 
basic_pipe = Pipeline([('bt', bt), ('ridge', Ridge())]) 
# выполняем преобразования и строим модель гребневой регрессии 
basic_pipe.fit(train, y) 
# оцениваем качество модели 
basic_pipe.score(train, y)  
 
Out[50]: 
0.9035633239411639 
 
 

Êðîìå òîãî, ìû ìîæåì ïåðåäàòü íàø êîíâåéåð â öèêë ïåðåêðåñòíîé 
ïðîâåðêè, êàê ýòî óæå äåëàëè âûøå. 
 
In[51]: 
# передаем наш конвейер в цикл перекрестной проверки 
cross_val_score(basic_pipe, train, y, cv=kf).mean() 
 
Out[51]: 
0.8157670129480052 
 
 

Àíàëîãè÷íûì îáðàçîì ìû ìîæåì ðàçìåñòèòü êîíâåéåð âíóòðè îáúåêòà 
GridSearchCV. Îêàçûâàåòñÿ, èñêëþ÷åíèå ðåäêèõ êàòåãîðèé â äàííîì 
ñëó÷àå íå ïîìîãàåò óëó÷øèòü êà÷åñòâî ìîäåëè. Íàèëó÷øåå çíà÷åíèå 
íåìíîãî âûðîñëî, âîçìîæíî â ñèëó íåñêîëüêî èíîãî ñïîñîáà îáðàáîòêè 
ðåäêèõ êàòåãîðèé.  
 
In[52]: 
# задаем сетку гиперпараметров 
param_grid = { 
    'bt__cat_threshold': [0, 1, 2, 3, 5], 
    'ridge__alpha': [.1, 1, 10, 100] 
} 
# передаем наш конвейер в объект GridSearchCV 
gs = GridSearchCV(basic_pipe, param_grid, cv=kf) 
# выполняем решетчатый поиск 
gs.fit(train, y) 
# смотрим наилучшие значения гиперпараметров 
gs.best_params_ 
 
Out[52]: 
{'bt__cat_threshold': 0, 'ridge__alpha': 10} 
In[53]: 
# смотрим наилучшее значение R-квадрат 
gs.best_score_ 
 
Out[53]: 
0.8297473585998102 
 
 



 

Биннинг и преобразование количественных 
переменных с помощью нового класса KBinsDiscretizer 
Ó íàñ åñòü íåñêîëüêî ïðèçíàêîâ, ñîäåðæàùèõ ãîäà. Èìååò ñìûñë 
äèñêðåòèçèðîâàòü èõ è îáðàáàòûâàòü êàê êàòåãîðèàëüíûå ïåðåìåííûå. 
Äëÿ ðåøåíèÿ ýòîé çàäà÷è áèáëèîòåêà scikit-learn ïðåäëîæèëà íîâûé 
êëàññ KBinsDiscretizer. Îí íå òîëüêî îïðåäåëÿåò áèíû, íî è âûïîëíÿåò 
äàììè-êîäèðîâàíèå, ò.å. êàæäóþ ïîëó÷åííóþ êàòåãîðèþ (áèí) 
ïðåäñòàâëÿåò â âèäå áèíàðíîãî ñòîëáöà. Ðàíüøå â áèáëèîòåêå pandas ýòî 
ìîæíî áûëî ñäåëàòü ñ ïîìîùüþ ôóíêöèé cut() è qcut(). 
Íèæå ïðèâåäåí ïðèíöèï ðàáîòû êëàññà KBinsDiscretizer íà ïðèìåðå 
ïðèçíàêà YearBuilt. 
 
In[54]: 
# импортируем класс KBinsDiscretizer 
from sklearn.preprocessing import KBinsDiscretizer 
# создаем экземпляр класса KBinsDiscretizer 
kbd = KBinsDiscretizer(encode='onehot-dense') 
# выполняем биннинг 
year_built_transformed = kbd.fit_transform(train[['YearBuilt']]) 
# смотрим результаты 
year_built_transformed 
 
Out[54]: 
array([[0., 0., 0., 0., 1.], 
       [0., 0., 1., 0., 0.], 
       [0., 0., 0., 1., 0.], 
       ..., 
       [1., 0., 0., 0., 0.], 
       [0., 1., 0., 0., 0.], 
       [0., 0., 1., 0., 0.]]) 
 

Ïî óìîë÷àíèþ êàæäûé èíòåðâàë ñîäåðæèò (ïðèáëèçèòåëüíî) ðàâíîå 
êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé. Äàâàéòå óáåäèìñÿ â ýòîì. 
 
In[55]: 
# убедимся, что бины содержать примерно 
# одинаковое количество наблюдений 
year_built_transformed.sum(axis=0) 
 
Out[55]: 
array([292., 274., 307., 266., 321.]) 

 
Òåïåðü ïîñìîòðèì íà ãðàíèöû áèíîâ. 
 
In[56]: 
# посмотрим на границы бинов 
kbd.bin_edges_ 
 
Out[56]: 
array([array([1872. , 1947.8, 1965. , 1984. , 2003. , 2010. ])], 
      dtype=object) 

Ýòî ìû ïðèìåíèëè ìåòîä 'quantile', âûñòàâëåííûé ïî óìîë÷àíèþ 
(ðåãóëèðóåòñÿ ñ ïîìîùüþ ãèïåðïàðàìåòðà strategy). Êîëè÷åñòâî 
ñîçäàâàåìûõ áèíîâ ïî óìîë÷àíèþ ðàâíî 5 (ðåãóëèðóåòñÿ ñ ïîìîùüþ 
ãèïåðïàðàìåòðà n_bins). Ìîæíî ïðèìåíèòü ìåòîä 'uniform', ÷òîáû 
ðàçáèòü èíòåðâàëû íà ñòðîãî ðàâíîå êîëè÷åñòâî íàáëþäåíèé èëè ìåòîä 
'kmeans', èñïîëüçóþùèé êëàñòåðèçàöèþ  ìåòîäîì k-ñðåäíèõ äëÿ 
îïðåäåëåíèÿ èíòåðâàëîâ.  



 

Отдельная обработка всех столбцов с годами с 
помощью ColumnTransformer 
Òåïåðü ìû âîçüìåì åùå îäèí íàáîð ïðèçíàêîâ, êîòîðîå òðåáóåò 
îòäåëüíîé îáðàáîòêè è ìû âûïîëíèì åãî ñ ïîìîùüþ êëàññà 
ColumnTransformer. Ìû äîáàâèì åùå îäèí ýòàï ê íàøèì ïðåäûäóùèì 
òðàíñôîðìåðàì. Êðîìå òîãî, ìû îòáðîñèì ñòîëáåö id, êîòîðûé ïðîñòî 
èäåíòèôèöèðóåò êàæäîå íàáëþäåíèå.  
 
In[57]: 
# выделяем переменные с годами в отдельный список 
year_cols = ['YearBuilt', 'YearRemodAdd', 'GarageYrBlt',  
             'YrSold'] 
# создаем булев массив 
not_year = ~np.isin(num_cols, year_cols + ['Id']) 
# выделяем количественные переменные, исключив 
# переменные с годами и Id 
num_cols2 = num_cols[not_year] 
# создаем этап импутации 
year_si_step = ('si', SimpleImputer(strategy='median')) 
# создаем этап биннинга 
year_kbd_step = ('kbd', KBinsDiscretizer(n_bins=5,  
                                         encode='onehot-dense')) 
# создаем список этапов 
year_steps = [year_si_step, year_kbd_step] 
# создаем конвейер, передав список этапов 
year_pipe = Pipeline(year_steps) 
# создаем список трехэлементный кортежей, в котором 
# первый элемент кортежа - название конвейера с 
# преобразованиями для определенного типа признаков 
transformers = [('cat', cat_pipe, cat_cols), 
                ('num', num_pipe, num_cols2), 
                ('year', year_pipe, year_cols)] 
# создаем трансформер, передав список 
ct = ColumnTransformer(transformers=transformers) 
# выполняем преобразования обучающего 
# набора с помощью трансформера 
X = ct.fit_transform(train) 
# убеждаемся, что преобразования выполнены 
X.shape 
 
Out[57]: 
(1460, 320) 

 
Ïîñëå ïðîâåäåíèÿ ïåðåêðåñòíîé ïðîâåðêè è îöåíêè êà÷åñòâà ìîäåëè 
î÷åâèäíî, ÷òî âñå ïðîäåëàííûå ïðåîáðàçîâàíèÿ íå ïðèíåñëè óëó÷øåíèé 
ìîäåëè. 
 
	  



 

In[58]: 
# добавляем в конвейер новый этап - модель машинного обучения 
# (модель гребневой регрессии) 
ml_pipe = Pipeline([('transform', ct), ('ridge', Ridge())]) 
# выполняем перекрестную проверку, конвейер размещен 
# внутри цикла перекрестной проверки 
cross_val_score(ml_pipe, train, y, cv=kf).mean() 

 
Out[58]: 
0.8127854010155339 

 
Ïåðåáîð ðàçíîãî êîëè÷åñòâà áèíîâ ìîæåò ïîëîæèòåëüíî ïîâëèÿòü íà 
êà÷åñòâî ìîäåëè. 
 
In[59]: 
# задаем сетку гиперпараметров 
param_grid = { 
    'transform__year__kbd__n_bins': [4, 6, 8, 10], 
    'ridge__alpha': [.1, .5, 1, 5, 10, 100] 
} 
# передаем наш конвейер в объект GridSearchCV 
gs = GridSearchCV(ml_pipe, param_grid, cv=kf) 
# выполняем решетчатый поиск 
gs.fit(train, y) 
# смотрим наилучшие значения гиперпараметров 
gs.best_params_ 
 
Out[59]: 
{'ridge__alpha': 10, 'transform__year__kbd__n_bins': 6} 
 
In[60]: 
# смотрим наилучшее значение R-квадрат 
gs.best_score_ 
 
Out[60]: 
0.8198372622112804 
 

Применение RobustScaler и FunctionTransformer 
Òåïåðü ïîïðîáóåì ðåøèòü çàäà÷ó ïî-äðóãîìó. Çàíîâî çàãðóçèì äàííûå, 
âûäåëèì ïðèçíàêè ñ íåáîëüøîé îòðèöàòåëüíîé àñèììåòðèåé, ïðèçíàêè 
ñ íåáîëüøîé è ñðåäíåé ïîëîæèòåëüíîé àñèììåòðèåé è ïðèçíàêè ñ 
âûñîêîé ïîëîæèòåëüíîé àñèììåòðèåé è ïðèìåíèì äëÿ íèõ 
ñîîòâåòñòâóþùåå ïðåîáðàçîâàíèå, ìàêñèìèçèðóþùåå íîðìàëüíîñòü. 
Êðîìå òîãî, äëÿ ïåðåìåííûõ ñ íåáîëüøîé è ñðåäíåé ïîëîæèòåëüíîé 
àñèììåòðèåé ïðèìåíèì äðóãîé òèï ñòàíäàðòèçàöèè, ïðè êîòîðîì èç 
êàæäîãî èñõîäíîãî çíà÷åíèÿ ïðèçíàêà âû÷èòàåòñÿ çíà÷åíèå, 
ñîîòâåòñòâóþùåå ïåðâîìó êâàðòèëþ, è ïîëó÷åííûé ðåçóëüòàò äåëèòñÿ íà 
ìåæêâàðòèëüíûé ðàçìàõ (ýòó ñòàíäàðòèçàöèþ ìîæíî âûïîëíèòü ñ 
ïîìîùüþ êëàññà RobustScaler). 
Èòàê, äàâàéòå çàãðóçèì äàííûå, ñîçäàäèì ìàññèâ ìåòîê è óäàëèì 
ïåðåìåííóþ Id. 
 
In[61]: 
# заново записываем CSV-файл в объект DataFrame 
train = pd.read_csv('https://raw.githubusercontent.com/' 
                    'DunderData/Machine-Learning-Tutorials/' 
                    'master/data/housing/train.csv') 
 
# создаем массив меток 
y = train.pop('SalePrice').values 



 

 
# удаляем переменную Id 
train.drop('Id', axis=1, inplace=True) 
 

Òåïåðü ñîçäàäèì ñïèñîê êîëè÷åñòâåííûõ ïðèçíàêîâ è ñïèñîê 
êàòåãîðèàëüíûõ ïðèçíàêîâ. 
 
In[62]: 
# выделим категориальные и количественные признаки 
cat_columns = train.dtypes[train.dtypes == 'object'].index 
num_columns = train.dtypes[train.dtypes != 'object'].index 
 

Âû÷èñëèì êîýôôèöèåíò àñèììåòðèè äëÿ êîëè÷åñòâåííûõ ïðèçíàêîâ. 
 
In[63]: 
# вычислим коэффициент асимметрии для 
# количественных признаков 
for i in num_columns: 
    print(i, train[i].skew()) 
 
Out[63]: 
MSSubClass 1.4076567471495591 
LotFrontage 2.163569142324884 
LotArea 12.207687851233496 
OverallQual 0.2169439277628693 
OverallCond 0.6930674724842182 
YearBuilt -0.613461172488183 
YearRemodAdd -0.5035620027004709 
MasVnrArea 2.669084210182863 
BsmtFinSF1 1.685503071910789 
BsmtFinSF2 4.255261108933303 
BsmtUnfSF 0.9202684528039037 
TotalBsmtSF 1.5242545490627664 
1stFlrSF 1.3767566220336365 
2ndFlrSF 0.8130298163023265 
LowQualFinSF 9.011341288465387 
GrLivArea 1.3665603560164552 
BsmtFullBath 0.596066609663168 
BsmtHalfBath 4.103402697955168 
FullBath 0.036561558402727165 
HalfBath 0.675897448233722 
BedroomAbvGr 0.21179009627507137 
KitchenAbvGr 4.488396777072859 
TotRmsAbvGrd 0.6763408364355531 
Fireplaces 0.6495651830548841 
GarageYrBlt -0.6494146238714679 
GarageCars -0.3425489297486655 
GarageArea 0.17998090674623907 
WoodDeckSF 1.5413757571931312 
OpenPorchSF 2.3643417403694404 
EnclosedPorch 3.08987190371177 
3SsnPorch 10.304342032693112 
ScreenPorch 4.122213743143115 
PoolArea 14.828373640750588 
MiscVal 24.476794188821916 
MoSold 0.21205298505146022 
YrSold 0.09626851386568028 

 
Òåïåðü èìïîðòèðóåì êëàññû FunctionTransformer è RobustScaler. 
 
In[64]: 
# импортируем классы FunctionTransformer, RobustScaler 
from sklearn.preprocessing import FunctionTransformer, RobustScaler 
 

Òåïåðü âûäåëèì ñïèñêè ïðèçíàêîâ â çàâèñèìîñòè îò èõ êîýôôèöèåíòà 
àñèììåòðèè, ñîçäàäèì äëÿ êàæäîãî ñïèñêà ñâîé êîíâåéåð 



 

ïðåîáðàçîâàíèé è ïîñòðîèì ìîäåëü ãðåáíåâîé ðåãðåññèè, âíîâü äëÿ 
ïðîâåðêè êà÷åñòâà ïðèìåíèâ ïåðåêðåñòíóþ ïðîâåðêó. 
 
In[65]: 
# выделяем список признаков с небольшой отрицательной асимметрией 
neg_skew_num_columns = ['YearBuilt', 'YearRemodAdd', 'GarageYrBlt', 'GarageCars'] 
# выделяем список признаков с высокой положительной асимметрией 
high_pos_skew_num_columns = ['MiscVal', 'PoolArea', '3SsnPorch', 'LotArea', 'LowQualFinSF'] 
# создадим булев массив 
not_neg_high_pos_skew_num_columns = ~np.isin( 
    num_columns, high_pos_skew_num_columns + neg_skew_num_columns) 
# из списка количественных признаков удалим количественные признаки  
# с небольшой отрицательной и высокой положительной асимметрией 
num_columns = num_columns[not_neg_high_pos_skew_num_columns] 
 
In[66]: 
# создаем конвейер преобразований для количественных признаков  
# с небольшой отрицательной асимметрией 
num_negskew_pipe = Pipeline([ 
    ('imputer', SimpleImputer(strategy='mean')), 
    ('square', FunctionTransformer(np.square, validate=False)), 
    ('scaler', StandardScaler()) 
]) 
 
# создаем конвейер преобразований для количественных признаков  
# с небольшой и средней положительной асимметрией 
num_pipe = Pipeline([ 
    ('imputer', SimpleImputer(strategy='mean')), 
    ('log', FunctionTransformer(np.log1p, validate=False)), 
    ('scaler', RobustScaler()) 
]) 
 
# создаем конвейер преобразований для количественных 
# признаков с высокой асимметрией 
num_highposskew_pipe = Pipeline([ 
    ('imputer', SimpleImputer(strategy='mean')), 
    ('sqrt', FunctionTransformer(np.sqrt, validate=False)), 
    ('kbd', KBinsDiscretizer(n_bins=5, encode='onehot-dense')) 
]) 
 
# создаем конвейер преобразований для категориальных 
# признаков 
cat_pipe = Pipeline([ 
    ('imputer', SimpleImputer(strategy='constant', fill_value='MISSING')), 
    ('ohe', OneHotEncoder(sparse=False, handle_unknown='ignore')) 
]) 
 
transformers = [('num_negskew', num_negskew_pipe, neg_skew_num_columns), 
                ('num', num_pipe, num_columns), 
                ('num_highposskew', num_highposskew_pipe, high_pos_skew_num_columns), 
                ('cat', cat_pipe, cat_columns)] 
 
transformer = ColumnTransformer(transformers=transformers) 
 
# добавляем в конвейер новый этап - модель машинного обучения 
# (модель гребневой регрессии) 
ml_pipe = Pipeline([('transform', transformer), ('ridge', Ridge())]) 
# выполняем перекрестную проверку, конвейер размещен 
# внутри цикла перекрестной проверки 
cross_val_score(ml_pipe, train, y, cv=kf).mean() 
 
Out[66]: 
0.8307940999181337 
 

Òåïåðü ïîïðîáóåì ïîäîáðàòü îïòèìàëüíûå çíà÷åíèÿ ãèïåðïàðàìåòðîâ 
alpha è n_bins ñ ïîìîùüþ ðåøåò÷àòîãî ïîèñêà. 
 
	  



 

In[67]: 
# задаем сетку гиперпараметров 
param_grid = { 
    'ridge__alpha': [.1, .5, 1, 5, 10, 100], 
    'transform__num_highposskew__kbd__n_bins': [3, 4, 5, 6, 7] 
} 
# передаем наш конвейер в объект GridSearchCV 
gs = GridSearchCV(ml_pipe, param_grid, cv=kf) 
# выполняем решетчатый поиск 
gs.fit(train, y) 
# смотрим наилучшие значения гиперпараметров 
gs.best_params_ 
 
Out[67]: 
{'ridge__alpha': 10, 'transform__num_highposskew__kbd__n_bins': 7} 
 
In[68]: 
# смотрим наилучшее значение R-квадрат 
gs.best_score_ 
 
Out[68]: 
0.8474547753257715 
 

Ïîäáîð ïðåîáðàçîâàíèÿ â çàâèñèìîñòè îò àñèììåòðèè ðàñïðåäåëåíèÿ 
ïåðåìåííîé, ïðèìåíåíèå RobustScaler è áîëåå òùàòåëüíûé ïåðåáîð 
çíà÷åíèé ãèïåðïàðàìåòðîâ alpha è n_bins ïîçâîëèë óëó÷øèòü ðåçóëüòàò. 


