Лабораторная работа №3
Тема: Анализ пропущенных и выбросных значений в данных
Дисциплина: Наука о данных
Курс: 4
Уровень: Средний – сложный

 Цель работы
· Изучить методы выявления и анализа пропущенных значений.
· Освоить подходы к обработке выбросов и их влияния на анализ данных.
· Научиться применять статистические и визуальные методы для диагностики качества данных.

 Теоретическое введение
[bookmark: _GoBack] Пропущенные значения (Missing Values) — это ячейки в наборе данных, в которых отсутствует информация. Они могут появляться из-за ошибок сбора данных, человеческого фактора или технических проблем.
Типы пропусков:
· MCAR (Missing Completely at Random) — пропуски случайны и не зависят от других переменных.
· MAR (Missing at Random) — пропуски зависят от наблюдаемых переменных.
· MNAR (Missing Not at Random) — пропуски не случайны и зависят от скрытых факторов.
Выбросы (Outliers) — это наблюдения, которые значительно отличаются от остальных данных. Они могут быть результатом ошибок или представлять важные аномалии.
Причины появления выбросов:
· Ошибки измерений или ввода.
· Естественные колебания данных.
· Наличие различных подгрупп в выборке.

Инструменты
· Python 3.8+
· Jupyter Notebook или Google Colab
· Библиотеки: pandas, numpy, matplotlib, seaborn, scipy
 Ход выполнения работы

🔹 Задание 1. Загрузка и предварительный обзор данных
Используем реальный набор данных, например Titanic или Medical Cost Dataset.
import pandas as pd

df = pd.read_csv("titanic.csv")  # загрузите свой датасет
print("Размерность данных:", df.shape)
print("Первые 5 строк:")
print(df.head())

 Задание 2. Анализ пропущенных значений
1. Определим количество пропусков в каждом столбце:
print(df.isnull().sum())
2. Визуализируем пропуски:
import seaborn as sns
import matplotlib.pyplot as plt

sns.heatmap(df.isnull(), cbar=False, cmap="viridis")
plt.title("Тепловая карта пропущенных значений")
plt.show()
3. Рассчитаем процент пропусков:
missing_percent = df.isnull().mean() * 100
print(missing_percent)
 Задание: Найдите признаки, где пропусков более 30% и предложите, что с ними делать (удалить столбец или заполнить).

 Задание 3. Обработка пропущенных значений
Метод 1 – удаление:
df_drop = df.dropna()
print("Размерность после удаления:", df_drop.shape)
Метод 2 – заполнение статистикой:
df['Age'].fillna(df['Age'].median(), inplace=True)
df['Embarked'].fillna(df['Embarked'].mode()[0], inplace=True) Вопрос:


 Как изменилось распределение признака после заполнения?

 Задание 4. Обнаружение выбросов статистическими методами
1. С помощью межквартильного размаха (IQR):
Q1 = df['Fare'].quantile(0.25)
Q3 = df['Fare'].quantile(0.75)
IQR = Q3 - Q1

lower = Q1 - 1.5 * IQR
upper = Q3 + 1.5 * IQR

outliers = df[(df['Fare'] < lower) | (df['Fare'] > upper)]
print("Количество выбросов:", len(outliers))
2. С помощью Z-оценки:
from scipy import stats
import numpy as np

z_scores = np.abs(stats.zscore(df['Fare'].dropna()))
print("Количество выбросов (Z > 3):", (z_scores > 3).sum())

 Задание 5. Визуализация выбросов
Используем boxplot и distplot:
sns.boxplot(x=df['Fare'])
plt.title("Диаграмма размаха для Fare")
plt.show()

sns.histplot(df['Fare'], bins=30, kde=True)
plt.title("Распределение признака Fare")
plt.show()
 Задание: Сравните распределение признака до и после удаления выбросов.

 Задание 6. Обработка выбросов
· Удаление выбросов:
df_clean = df[(df['Fare'] >= lower) & (df['Fare'] <= upper)]
· Трансформация логарифмом (если не хотите удалять):
import numpy as np
df['Fare_log'] = np.log1p(df['Fare'])

 Дополнительное задание (повышенный уровень)
1. Сравните среднее и медиану признака до и после удаления выбросов.
2. Определите, как наличие выбросов влияет на корреляцию между признаками Fare и Pclass.

 Контрольные вопросы
1. Какие существуют типы пропущенных данных?
2. Какие основные стратегии заполнения пропусков вы знаете?
3. Чем отличаются выбросы от шума в данных?
4. Как IQR и Z-score помогают находить выбросы?
5. Почему не всегда стоит удалять выбросы?

