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ВСТУП 

 

Навчальна дисципліна «Основи інтелектуального аналізу даних» належить 

до циклу вибіркових дисциплін магістерської програми. 

Ці методичні вказівки, зокрема частина І, містять цикл лабораторних робіт 

зі змістового модуля 1 «Базовий. Основи Data Science-проекту. Розвідувальний 

аналіз даних». Методичні вказівки дозволяють студентам ознайомитися зі 

структурою типового Data Science-проекту, структурою його основних задач та 

набути навичок у реалізації його основних етапів за допомогою сучасного 

інструментарію: мови програмування R, IDE RStudio, RMarkdown, Shiny  і 

багатьох інших, що входять до екосистеми R. 

Мета і завдання навчальної дисципліни: надати студентам знання і 

прищепити практичні навички з основ сучасних технологій інтелектуального 

аналізу даних. 

Місце навчальної дисципліни у навчальному процесі: дисципліна 

базується на знаннях та вміннях, отриманих студентами під час вивчення таких 

навчальних дисциплін: «Теорія ймовірностей та математична статистика», 

«Теорія інформації та кодування», «Алгоритми та методи обчислень», 

«Організація баз даних», «Програмування», «Моделювання», «Організація 

обчислювальних процесів», «Обробка сигналів та зображень», «Експертні 

системи та системи штучного інтелекту», «Комп’ютерні системи», 

«Комп’ютерні мережі» та ін. 

У результаті вивчення навчальної дисципліни студент повинен 

знати: теоретичні основи технології Data Mining та засоби реалізації 

Data Science-проектів; 

уміти: розробляти закінчені програмно-аналітичні рішення (так званий Data 

Science-проект) згідно зі стандартом CRISP DM на базі мови програмування R у 

середовищі IDE RStudio із застосуванням фреймворків RMarkdown, Shiny та 

інше; в рамках Data Science-проекту: 
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–  виконувати імпорт-експорт даних з різних джерел, включаючи реляційні 

БД; 

–  маніпулювати даними на рівні інтерфейсу командного рядка на етапах 

розвідувального аналізу даних і підготовки даних до аналізу; 

–  виконувати візуалізацію даних і результатів аналізу із застосуванням 

табличних та графічних візуалізаторів; 

–  виконувати побудову моделей інтелектуального аналізу: кластеризації, 

класифікації та регресії на основі статистичного та машинного навчання; 

–  виконувати розгортання розробленого рішення у вигляді веб-застосунку з 

використанням клієнт-серверних технологій. 



6 

1 ПЕРЕЛІК ЛАБОРАТОРНИХ РОБІТ 

 

Лабораторна робота № 1 

Тема. Створення основи типового Data Science-проекту 

Мета: «швидкий старт» для створення бази Data Science-проекту у 

середовищі RStudio із застосуванням концепції «грамотного програмування» 

засобами мови програмування R, пакета RMarkdown і системи комп’ютерного 

верстання LaTeX.  

Що ви вмітитимете: 

– виконувати експорт/імпорт даних, їх елементарну обробку, 

візуалізацію даних і результатів обчислень засобами мови R у середовищі 

IDE RStudio; 

– створювати електронний документ (у форматах html, pdf, doc) 

(інтерактивне меню, можливість показати/сховати код та ін.); 

– використовувати засоби редактора LaTeX для набору формул, 

наприклад: ώὼ ὦ ὦὼ ὦὼȠ 

– створювати бібліографічну базу даних засобами BibTeX, яка 

автоматично формує розділ посилань ‘References’, як у цих методичних 

вказівках. 

 

Короткі теоретичні відомості 

Що таке Data Science-проект? 

Будь-який Data Science-проект (альтернативна назва – Data Mining-проект) 

має на меті реалізацію на практиці методології CRISP DM [6]. Згідно зі 

стандартом CRISP-DM 1.0 життєвий цикл проекту Data Mining має складатися із 

шести фаз (рис. 1): 

– розуміння бізнес-процесів (business understanding); 

– розуміння даних (data understanding); 

https://ru.wikipedia.org/wiki/BibTeX
https://www.the-modeling-agency.com/crisp-dm.pdf
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– підготовка даних (data preparation); 

– моделювання (modeling); 

– оцінювання (evaluation); 

– розміщення (deployment). 

 

Рис. 1 – Життєвий цикл процесу Data Mining згідно з методологією CRISP 

 

Фаза розуміння бізнес-процесів такі завдання: 

– визначення бізнес-цілей; 

– визначення ситуації; 

– визначення цілей Data Mining; 

– створення плану проекта. 

Фаза розуміння даних передбачає такі завдання: 

– первинне збирання даних; 

– опис даних; 

– вивчення даних; 

– перевірка якості даних. 

Фаза підготовки даних включає в себе всі дії, пов’язані з остаточним 

формуванням набору даних для аналізу. При цьому розв’язуються п’ять завдань: 

– вибір даних; 

– очищення даних; 
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– конструювання даних; 

– інтеграція даних; 

– форматування даних. 

Фаза моделювання призначена для вибору оптимального методу 

побудови моделей і настроювання його параметрів для отримання оптимальних 

рішень. На цій фазі розв’язуються такі завдання: 

– вибір методу моделювання; 

– генерація тестового проекту; 

– створення моделей; 

– оцінювання моделей. 

Фаза оцінювання покликана призвана більш ґрунтовно оцінити модель 

до процесу її остаточного розміщення, щоб упевнитись у досяжності 

поставлених бізнес-цілей. Ця фаза передбачає такі завдання: 

– оцінювання результатів; 

– перегляд процесу; 

– визначення подальших дій. 

Фаза розміщення передбачає розгортання моделі. 

Якщо виокремити із цього процесу суто технологічну складову, то типова 

технологічна основа будь-якого Data Science-проекту має виглядати так [3] 

(рис. 2). 

 

Рис. 2 – Структура типового Data Science-проекту 
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Перша задача ʽʤʧʦʨʪʫ ʜʘʥʠʭ (Import ) полягає у вилученні необхідних 

«сирих» даних з будь-яких джерел (файли, БД, дані з датчиків у реальному часі 

та ін.) найрізноманітнішого формату. 

Друга задача (Tidy ) – ʧʨʠʚʝʜʝʥʥʷ ʜʘʥʠʭ ʜʦ так званого çʦʭʘʡʥʦʛʦè ʚʠʛʣʷʜʫ, 

придатного для аналізу. Зазвичай йдеться про приведення даних до табличного 

вигляду «ключ-значення», або, іншими словами, «об’єкт-ознака». Ця процедура 

є частиною більш узагальненої задачі підготовки даних до аналізу (Wrangling, 

Munging), яка включає у себе інші процедури, наприклад, заповнення 

пропущених значень (Missing Value Emputation), вилучення неінформативних 

даних (data reduction), різного роду трансформації (Transforming ) та ін. Тобто, 

Tid ing+Transforming=Wrangling(Munging) . 

Тріада задач ʪʨʘʥʩʬʦʨʤʘʮʽʷïʚʽʟʫʘʣʽʟʘʮʽʷïʤʦʜʝʣʶʚʘʥʥʷ (Transform-

Visualise-Model) складають ядро Data Mining-процесу, суть якого полягає в 

пошуку нетривіальних практично корисних закономірностей у даних, за 

дпопмогою висування та перевірки гіпотез, побудови різного роду моделей, який 

обов’язково супроводжується візуалізацією як проміжних, так і кінцевих 

результатів моделювання, що надається замовнику. Саме ця тріада задач 

забезпечує фази розуміння (Understanding) даних, моделей і паттернів, що 

знаходяться в даних і створюють основу «монетизованого» продукту 

інтелектуального аналізу даних (Data Product). 

Останній етап – надання проміжних чи остаточних результатів 

інтелектуального аналізу даних (Сommunicate) іншим членам команди, які 

задіяні у проекті, у зручному для сприйняття вигляді з використанням прози, 

таблиць, графіків і коду. 

Для реалізації типового Data Science-проекту необхідний відповідний 

інструментарій, який би був гнучким і відповідав усім необхідним вимогам, яких 

потребують вищезгадані задачі, і надавав би можливість розв’язати будь-яку 

задачу без визначних затрат часу, насамперед на маніпулювання даними та 

підготовку результатів. 
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Мова і середовище програмування R з великим арсеналом програмних 

пакетів, IDE RStudio та технологія так званого ʛʨʘʤʦʪʥʦʛʦ ʧʨʦʛʨʘʤʫʚʘʥʥʷ 

дозволяє ефективну реалізацію всіх етапів типового Data Science-проекту, 

об’єднавши всі задачі в єдине ціле. 

Концепція грамотного програмування 

Подання проміжних чи остаточних результатів проекту може бути 

виконано у тому чи іншому вигляді – звіту, презентації, методичних вказівок, 

наукової статті тощо, в одному з поширених форматів – .doc, pdf, .html тощо. 

Протягом багатьох років у наукових та ділових колах стандартом де-факто є 

застосування так званої парадигми ʛʨʘʤʦʪʥʦʛʦ ʧʨʦʛʨʘʤʫʚʘʥʥʷ для підготовки 

електронних документів з використанням у тому числі і потужніх засобів 

комп’ютерної графіки. З виникненням і розвитком Data Science методологію 

грамотного програмування було взято на озброєння і реалізоване практично в 

кожному потужному інструменті Data Science. 

ɻʨʘʤʦʪʥʝ ʧʨʦʛʨʘʤʫʚʘʥʥʷ (Literate Programming) – концепція, методологія 

програмування і документування, у якій програма складається з прози 

природною мовою упереміж з макропідстановками та кодом мовами 

програмування. 

В основу технології грамотного програмування покладено поняття 

ʜʠʥʘʤʽʯʥʦʛʦ ʜʦʢʫʤʝʥʪʘ – текстового документа, який складається з тексту та 

коду, з використанням необхідних мов програмування, який дозволяє 

згенерувати власне електронний документ заданого формату. Для цього 

використовуються як можливості мов розмітки документів (напр. Markdown, 

YAML, HTML, LaTeX), так і можливості доступу до потужних програмних 

бібліотек, призначених для обробки даних та комп’ютерної графіки. 

Отже, логічно мати певне програмне середовище, яке дозволить поєднати 

низку таких технологій разом і створити зручний інтерфейс розробника. Існують 

різні програмні засоби і середовища, що дозволяють реалізувати технологію 

грамотного програмування. 

https://en.wikipedia.org/wiki/Literate_programming
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У лабораторній роботі пропонується низка наразі актуальних і популярних 

інструментів для створення динамічних документів (рис. 3), як от: 

– IDE RStudio як інтегроване середовище розробки; 

– спеціалізовану мову програмування R та арсенал її потужних 

бібліотек для маніпулювання даними та візуалізації результатів; 

– фреймворк RMarkdown – для підготовки динамічних звітів мовою 

розмітки Markdown [1, 4]; 

– мову розмітки даних LaTex для високоякісного оформлення 

наукових документів. 

 

Рис. 3 – Структура процесу підготовки електронного наукового чи ділового 

документа в парадигмі грамотного програмування (literate programming) 

Markdown і RMarkdown 

Markdown  (МФА: [маркдаун]) – полегшена мова розмітки даних, яку 

створено з урахуванням прочитності та зручності у публікації з подальшим 

перетворенням її на structurally valid XHTML або HTML. 

Такі сайти, як GitHub, Reddit та Stack Overflow, використовують Markdown 

для полегшення обговорень між користувачами. 

RMarkdown  [7] – фреймворк R, який дозволяє створювати динамічні 

Markdown-документи у середовищі IDE RStudio у стилі грамотного 

програмування з використанням усіх можливих потужностей мови R та її 

бібліотек. Дозволяє реалізовувати інтерфейс так званих ноутбуків для створення 

документів з текстом і кодом разом для виготовлення елегантно 

https://www.rstudio.com/
https://cran.r-project.org/
http://rmarkdown.rstudio.com/
https://uk.wikipedia.org/wiki/Markdown
https://uk.wikipedia.org/wiki/LaTeX
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відформатованого виводу. Дозволяє використовувати декілька мов, включаючи 

R, Python, С++, HTML, SQL, Stan. Через конвертор Pandoc дозволяє здійснювати 

вивід у html-, doc- або pdf-формат у вигляді веб-сторінок, брошур, буклетів, 

слайдів. 

Інсталяція R 

Для цього необхідно зайти на CRAN, скачати і встановити актуальну 

версію R. Цей дистрибутив R має свій GUI, однак його можливості досить 

обмежені. Тут, у розділі ‘Contributed’, також можна знайти безліч цікавої 

літератури, написаної різними мовами. Одне з найкоротших і доступних введень 

у мову R можна знайти на сторінці Дмитра Храмова [8]. Зокрема, ознайомлення 

з елементами базової графіки. 

Інсталяція RStudio 

Для зручної роботи і відлагодження програм, зокрема роботи з 

фреймворком RMarkdown для створення динамічного документу, необхідно 

встановити IDE RStudio. 

Створення RMarkdown-документа 

1. Завантажити RStudio. 

2. Створити RMarkdown-документ у форматі R Notebook, вибравши 

відповідний пункт меню. 

Генерація електронного документу 

Генерація електронного документа здійснюється натисканням комбінації 

Ctrl+Alt+K . 

Приклад створення RMarkdown -документа 

Постановка завдання 

Побудувати графік функції ώὼ ὦὼ ὦ ὦὼ для діапазону ὼɴ ὼȠὼ . 

Виконання завдання 

1. Створюємо документ R Markdown, як описано вище у п. ʉʪʚʦʨʝʥʥʷ 

RMarkdown-ʜʦʢʫʤʝʥʪʘ. 

2. Настроюємо потрібним чином YAML-заголовок документа, у якому 

задаються метадані всього документа (рис. 4). 

http://mc-stan.org/
http://pandoc.org/
https://cran.r-project.org/
http://dkhramov.dp.ua/Comp.R.html#.Wpetc1rFJdj
http://dkhramov.dp.ua/images/edu/Stu.WebMining/ch04_graphics.pdf
https://www.rstudio.com/products/rstudio/download/
http://rmarkdown.rstudio.com/r_notebooks.html
https://prnt.sc/gkpes4
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Рис. 4 – Вигляд YAML-заголовка для  RMarkdown-документа 

 

3. Для набору формул використовуємо LaTeX згідно з правилами його 

синтаксису. Формула у RMarkdown-документі має бути взята у символи $: 

$y(x)=b_ox+b_1+b_2x^2$ 

4. Пишемо код на R засобами базової графіки у відповідній зоні, яка 

називається «чанком»: 

ʨ ȥɒɖɒɵɞɠ ɡɒɢɒɞɗɤɢɚ ɦɥɟɜɨɹɺ 
b0 < -  2 
b1 < -  3 
b2 < -  1.57  
 
ʨ ȥɒɖɒɵɞɠ ɠɓɝɒɣɤɮ ɔɚəɟɒɩɗɟɟɱ 
 
x < -  seq( - 1, 1, . 1)  
y < -  b0 + b1 *  x + b2 *  x^2 
 
plot (x, y,  
     type =  Ưl ư,  
     col =  Ưredư,  
     main =  Ưȡɢɒɦɹɜ ɦɥɟɜɨɹɺư,  
     xlab =  Ưxư,  
     ylab =  Ưyư 
     )  
points (x, y,  
       col =  Ưblue ư)  

https://en.wikibooks.org/wiki/LaTeX/Mathematics
https://en.wikibooks.org/wiki/LaTeX/Mathematics
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df < -  data.frame ( x =  x, y =  y) ʨ ɣɤɔɠɢɰɵɞɠ ɤɒɓɝɚɨɰ ɖɒɟɚɧ 

5. Продемонструємо можливості пакета rio [2] для експорту (імпорту) 

даних на диск (з диску). 

# install.packages( Ưrio ưƾ ʨ ɹɟɣɤɒɝɱɨɹɱ ɡɒɜɗɤɥ 
library (rio) ʨ ɡɹɖɜɝɰɩɗɟɟɱ ɡɒɜɗɤɥ 
export (df, Ưdata/data.csv ư)  

6. Виконуємо імпорт даних із файлу і візуалізацію у вигляді таблиці. 

dfNew < -   import ( Ưdata/data.csv ư)  
 
ʨ Ȱɒɓɝɚɨɱ əɒɣɠɓɒɞɚ ËÎÉÔÒ 
knitr :: kable ( head(dfNew),  
             caption =  ƯʍȰɒɓɝƚ ʦƚ Ȳɢɒɕɞɗɟɤ ɤɒɓɝɚɨɹ ɖɒɟɚɧʍư)  

́͊͋͡Φ мΦ ͎͔̅ͪ͊ͣͤͭ ͙ͭ͊͋͡ͼ͜ ͙͒͊ͤͻ 

x y 

-1.0 0.5700 

-0.9 0.5717 

-0.8 0.6048 

-0.7 0.6693 

-0.6 0.7652 

-0.5 0.8925 

  

ʨ Ȱɒɓɝɚɨɱ əɒɣɠɓɒɞɚ ÓÔÁÒÇÁÚÅÒ 
# stargazer::stargazer(head(dfNew),  
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#                      type = Ưhtml ư,  
#                      summary = FALSE,  
#              title = ƯʓȰɒɓɝƚ ʬƚ Ȳɢɒɕɞɗɟɤ ɤɒɓɝɚɨɹ ɖɒɟɚɧʓư)  
 
 
ʨ Ȱɒɓɝɚɨɱ əɒɣɠɓɒɞɚ ØÔÁÂÌÅ 
# print(xtable::xtable(head(dfNew),  
#                      type = Ưhtml ư,  
#                      html.table.attributes= Ưborder=0 ư,  
#                      summary = FALS E,  
#              caption = ƯʓȰɒɓɝƚ ʬƚ Ȳɢɒɕɞɗɟɤ ɤɒɓɝɚɨɹ ɖɒɟɚɧʓư))  

 

7. Формуємо результуючу таблицю. 

́͊͋͡Φ нΦ ˽͔͙͊ͪ͊ͣͭͪ ͺͯͤ͟ͼ͜͝ 

˽͔͊ͪ͊ͣͭͪ ˭ͤ͊;͔ͤͤΎ 

ὦ 2 

ὦ 3 

ὦ 1.57 

ὼ -1 

ὼ 1 

 

Порядок виконання 

1. Завантажити та встановити актуальну версію R. 

2. Завантажити та встановити актуальну версію IDE RStudio. 

3. Створити основу для Data Science-проекту на основі динамічного 

RMarkdown-документа, налагодити коректний рендерінг кирилиці у форматі 

R Notebook.  

4. Відкомпілювати документ і впевнитися в коректності його роботи. 

5. Написати Data Science-проект згідно з індивідуальним завданням, 

виданим викладачем. 

6. Забезпечити вивід кінцевого звіту у форматах html.nb, doc та pdf. 

Зміст звіту 

1. Data Science-проект, який містить такі файли: 

– .rmd – RMarkdown-динамічний документ; 

– .html.nb – html-звіт у форматі R-Notebook; 

– .pdf – звіт у форматі pdf; 
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– .docx – звіт у форматі Word; 

– файли з первинними даними. 

2. Окремі файли, що містять результати виконання окремих контрольних 

вправ для самостійної роботи, заданих викладачем. 

Контрольні вправи для самостійної роботи [3] 

1. Завантажити стандартний набір даних mpg. 

1.1 Запустіть ggplot(data = mpg). Що ми бачимо? 

1.2 Скільки рядків у наборі даних mpg? Скільки стовпців? 

1.3 Що означає змінна drv? Прочитайте допомогу для ?mpg щоб дізнатись. 

1.4 Побудуйте графік розсіювання (scatterplot) для змінної hwy залежносто 

від  cyl. 

1.5 Що станеться, якщо ви побудуєте графік розсіювання (scatterplot) 

залежно від drv? Чому дана візуалізація не є корисною? 

 2. Які існують проблеми з кодом? Чому точки не голубі? 

 

3. Які змінні в mpg є категоріальними? Які змінні є неперервними? 

(Порада: наберіть ?mpg, щоб прочитати документацію для набору даних). Як ви 

можете побачити цю інформацію під час запуску mpg? 

4. Задайте постійну змінну для кольору, розміру та форми. Як ці 
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настроювання поводяться по-різному для категоріальних і неперервних змінних? 

5. Що робить змінна aes?  До яких елементів графіка вона застосвується? 

(Підказка: використовуйте ?geom_point). 

6. Що трапиться, якщо ви застосуєте aes відносно іншого об’єкта, ніж ім’я 

змінної, наприклад aes(color = displ <5)? 

Література: [1–8]. 

 

Лабораторна робота № 2 

Тема. Маніпулювання даними 

Мета: Засвоєння принципів, знайомство з інструментами та набуття 

навичок маніпулювання даними (wrangle) засобами мови програмування R та 

колекції пакетів tidyvers . 

Короткі теоретичні відомості 

Що ви вмітимете: 

– виконувати імпорт даних з файлів різного формату, у тому числі 

реляційні бази даних засобами мови R у середовищі IDE RStudio; 

– обробляти пропущені значення та приводити дані до «охайного» 

вигляду за допомогою пакета tidyr ;  

– маніпулювати даними засобами мови R у середовищі IDE RStudio в 

парадигмі пакета dplyr  з використанням потокового оператора %>%. 

Що таке маніпулювання даними? 

Wrangle – найважливіша задача початкового етапу, мета якої – підготовка 

даних до аналізу і яка складається з процедур приведення даних до «охайного» 

вигляду та трансформації: Tidy + Transform = Wrangle . [3] (рис. 5). До неї 

належить і процедура імпорту, на етапі якої, власне, і починаються певні 

трансформації з даними. 
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Рис. 5 – Структура задачі маніпулювання даними у складі Data Science-проекту 

Імпорт даних 

Перша задача ʽʤʧʦʨʪʫ ʜʘʥʠʭ (Import ) полягає у вилученні необхідних 

сирих даних з будь-яких джерел (файли, БД, дані з датчиків у реальному часі та 

ін.) найрізноманітнішого формату. 

Вхідні дані можуть бути у таких трьох форматах (прийнято також називати 

ʪʘʙʫʣʴʦʚʘʥʠʤʠ (Tabular Data) і ʥʝʪʘʙʫʣʴʦʚʘʥʠʤʠ (Non-Tabular Data)): 

– ʩʪʨʫʢʪʫʨʦʚʘʥʦʤʫ – у вигляді таблиці із чітко визначеними полями; 

– ʩʣʘʙʦʩʪʨʫʢʪʫʨʦʚʘʥʦʤʫ – так звані транзакційні дані, у яких існує 

певна структура, але немає чітко визначених полів та їх типів; 

– ʥʝʩʪʨʫʢʪʫʨʦʚʘʥʦʤʫ – будь-якому форматі, зазвичай, це текст 

довільної структури. 

Для імпорту і експорту структурованих даних у середовищі R існують 

інструменти як стандартних, так і у складі спеціалізованих пакетів. 

Найпростіший варіант, який рекомендується для «новачка», – відповідні функції 

пакета rio , що використовувався у лаб. роботі № 1. 

ʨ ÉÎÓÔÁÌÌʓÆÏÒÍÁÔÓƽƾ ʨɹɟɣɤɒɝɱɨɹɱ ɖɠɖɒɤɜɠɔɚɧ ɜɠɞɡɠɟɗɟɤɹɔ ɡɒɜɗɤɥ ÒÉÏ 
library (rio)  
df < -  data.frame ( x =  1: 5, y =  rnorm ( 5))  
export (df, Ưdata/df_data_frame.txt ư)  
dfImp < -  import ( Ưdata/df_data_frame.txt ư)  
dfImp  

##   x          y  
## 1 1  0.1979981  
## 2 2 - 0.5578790  
## 3 3 - 1.2605846  
## 4 4 - 0.4844524  
## 5 5 - 1.4756819  
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Пакет працює з файлами широкого спектру форматів і дозволяє 

виконувати за необхідності конвертацію файлів з одного формату в інший. 

data ( Ưmtcars ư) ʨɡɹɖɜɝɰɩɗɟɟɱ ɣɤɒɟɖɒɢɤɟɠɕɠ ɟɒɓɠɢɥ ɖɒɟɚɧ ÍÔÃÁÒs 
# head(mtcars)  
export ( head(mtcars), Ưdata/mtcars.dta ư)  
convert ( 'data/mtcars.dta' , 'data/mtcars.csv' )  
import ( Ưdata/mtcars.csv ư)  

##    mpg cyl disp  hp drat    wt  qsec vs am gear carb  
## 1 21.0   6  160 110 3.90 2.620 16.46  0  1    4    4  
## 2 21.0   6  160 110 3.90 2.875 17.02  0  1    4    4  
## 3 22.8   4  108  93 3.85 2.320 18.61  1  1    4    1  
## 4 21.4   6  258 110 3.08 3.215 19.44  1  0    3    1  
## 5 18.7   8  360 175 3.15 3.440 17.02  0  0    3    2  
## 6 18.1   6  225 105 2.76 3.460 20.22  1  0    3    1  

Імпорт з реляційних баз даних 

Пакет dplyr  забезпечує зручний інтерфейс для роботи з віддаленими 

реляційними базами даних. Наразі ці можливості відокремлені в окремий пакет 

dbplyr . Основна перевага – користувач повністю абстрагується від факту роботи 

з базою даних, оперуючи тими ж самими командами, що і для роботи з data.frame  

(див. нижче). Пакет dbplyr повністю відповідає за роботу з БД, у тому числі 

трансляцію команд на SQL. Хоча в окремих випадках ефективніше 

використовувати безпосередньо SQL! 

Для роботи з dbplyr необхідно встановити пакет бекенда DBI. Пакет DBI 

забезпечує загальний інтерфейс, що дозволяє dbplyr  працювати з багатьма 

різними базами даних, використовуючи один і той же код. DBI автоматично 

встановлюється за допомогою dbplyr , але необхідно окремо встановити 

конкретний бекенд для бази даних, до якої ми хочемо підключитися: 

– RMySQL підключається до MySQL та MariaDB; 

– RPostgreSQL підключається до Postgres  та Redshift ; 

– RSQLite вбудовує SQLite -базу даних; 

– Odbc підключається до багатьох комерційних баз даних через 

протокол відкритої бази даних; 

– bigrquery  підключається до Google BigQuery . 

https://cran.rstudio.com/web/packages/dbplyr/vignettes/dbplyr.html
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Для експериментів з базами даних найпростіше почати з SQLite , оскільки 

все необхідне включено до стандартного пакету R. Вам не потрібно 

встановлювати що-небудь іще і настроювати сервер бази даних. 

Використовувати базу даних SQLite  в dplyr  дуже просто: достатньо задати шлях 

і відзначити, що потрібно створити нову БД: 

library (dbplyr)  
library (dplyr)  
library (RSQLite)  

# my_db < -  src_sqlite( Ưdata/my_db.sqlite3 ư, create = T)  

База даних my_db зараз не містить даних, тому завантажимо туди дані 

flights  (зі стандартного набору) з використанням зручної функції copy_to() . Це 

швидкий і «брудний» спосіб для того, щоб помістити дані в базу даних, але він 

не придатний для дуже великих наборів даних, оскільки всі дані повинні 

проходити через R. 

library (nycfligh ts13)  
# flights_sqlite < -  copy_to(my_db, flights, temporary = FALSE,  
#                           indexes = list(c( Ưyear ư, Ưmonthư, Ưdayư), Ưcarrier ư
, Ưtailnum ư))  
# head(flights_sqlite)  

Нижче показано приклад установлення з’єднання з наявною БД через 

функцію DBConnect, що входить до складу DBI. 

con < -  DBI:: dbConnect (RSQLite :: SQLite (), path =  Ưdata/my_db.sqlite3 ư)  
flights_sqlite < -  copy_to (con, nycflights13 :: flights, Ưflights ư,  
        temporary =  FALSE,  
        indexes =  list (  
          c( Ưyear ư, Ưmonthư, Ưdayư),  
          Ưcarrier ư,  
          Ưtailnum ư,  
          Ưdest ư 
        )  
)  
 
head(flights_sqlite)  

## # Source:   lazy query [?? x 19]  
## # Database: sqlite 3.22.0 []  
##    year month   day dep_time sched_dep_time dep_delay arr_time  
##   <int> <int> <int>    <int>          <int>     <dbl>    <int>  
## 1  2013     1     1      517            515         2      830  
## 2  2013     1     1      533            529         4      850  
## 3  2013     1     1      542            540         2      923 
## 4  2013     1     1      544            545        - 1     1004  
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## 5  2013     1     1      554            600        - 6      812  
## 6  2013     1     1      554            558        - 4      740  
## # ... with 12 more variables: sched_arr_time <int> , arr_delay <dbl>,  
## #   carrier <chr>, flight <int>, tailnum <chr>, origin <chr>, dest <chr>,  
## #   air_time <dbl>, distance <dbl>, hour <dbl>, minute <dbl>,  
## #   time_hour <dbl>  

Для детальнішого ознайомлення доцільно скористатися вищезазначеними 

посиланнями та матеріалами проекту RStudio [12], присвяченого роботі з БД у 

середовищі RStudio, а також російськомовним перекладом Андрія Огурцова 

документації по dplyr . 

У разі роботи зі слабоструктурованими та неструктурованими файлами, 

або за необхідності маніпулювання даними вже на етапі імпорту, можна 

скористатися потужностями пакета reader  для парсингу даних з нетабульованих 

джерел за допомогою сімейства методів read_* , col_* , parse_* , у тому числі рядки 

(strings), категоріальні змінні (factors), данні типу час-дата (data-time), що 

належать до колекції tidyvers . 

Приведення даних до охайного вигляду 

Що таке «охайні» дані (tidy data)? 

Друга і найбільш трудомістка задача (Tidy ) – ʧʨʠʚʝʜʝʥʥʷ ʜʘʥʠʭ ʜʦ так 

званого çʦʭʘʡʥʦʛʦè ʚʠʛʣʷʜʫ, придатного для аналізу. Зазвичай ідеться про 

приведення даних до табличного вигляду «ключ-значення», або, іншими 

словами, «об’єкт-ознака». 

Колекція tidyvers  будує свою роботу навколо «охайних» даних, 

збережених у так званих tibbles , що є розширенням типу data.frame . Це 

забезпечується за допомогою пакета tibble , який надає новий S3 клас для 

збереження табличних даних. Пакет tibbles  наслідує клас data.frame  і покращує 

деякі маніпулятивні процедури.  

Розглянемо інструментарій пакету tidyr , який входить до складу tidyvers , 

використовуючи матеріали з книги [3] (детальніше див. [14]. 

Існує три взаємопов’язані правила, які роблять набір даних «охайним»: 

– кожна змінна міститься у с у окремому полі; 

– кожне спостереження має міститься у окремому рядку; 

https://db.rstudio.com/dplyr/
http://biostat-r.blogspot.com/2015/07/dplyr-databases.html#more
https://www.tidyverse.org/
https://cran.r-project.org/web/packages/tidyr/tidyr.pdf
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– значення кожної змінної має міститися в окремій комірці. 

 

Рис. 6 – Три взаємопов’язані правила, які роблять набір даних «охайними» 

 

Чому доцільно приводити дані до охайного вигляду? У цьому є дві 

переваги: 

– загальна перевага – такий уніфікований видгляд даних дозволяє 

ефективно їх зберігати, у тому числі, у реляційній базі даних, і дозволяє 

маніпулювати ними за допомогою стандартних інструментів; 

– специфічна перевага – мова R щодо написання ефективного коду 

передбачає виконання процедури векторизації у всіх випадках, коли це можливо, 

а це потребує приведення коду то охайного вигляду. 

Нижче наведено приклад роботи з таблицею, що має охайний вигляд. 

library (tidyverse)  

ʨ ɔɹɖɟɠɣɟɚɛ ɜɢɚɤɗɢɹɛ ɟɒ ʬʩʩʩʩ 
table1 %>%  ʨ ɣɤɒɟɖɒɢɤɟɚɛ ɟɒɓɹɢ ɖɒɟɚɧ 
  mutate ( rate =  cases /  population *  10000) ʨ ɠɓɩɚɣɝɗɟɟɱ ɟɠɔɠɕɠ ɡɠɝɱ 

## # A tibble: 6 x 5  
##   country      year  cases population  rate  
##   <chr>       <int>  <int>      <int> <dbl>  
## 1 Afghanista n  1999    745   19987071 0.373  
## 2 Afghanistan  2000   2666   20595360 1.29  
## 3 Brazil       1999  37737  172006362 2.19  
## 4 Brazil       2000  80488  174504898 4.61  
## 5 China        1999 212258 1272915272 1.67  
## 6 China        2000 213766 128042 8583 1.67  

ʨ ɜɹɝɮɜɹɣɤɮ ɔɚɡɒɖɜɹɔ ɟɒ ɢɹɜ 
table1 %>%  
  count (year, wt =  cases)  

## # A tibble: 2 x 2  
##    year      n  
##   <int>  <int>  
## 1  1999 250740  
## 2  2000 296920  
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Потоковий оператор %>% надає можливість спрощувати написання коду. 

Оператор працює так: вираз sin(cos(x))  може бути переписаний як x %>% cos() 

%>% sin() . 

ʨ Ƞɹəɥɒɝɹəɒɨɹɱ ɖɚɟɒɞɹɜɚ əɞɹɟɚ ɜɹɝɮɜɠɣɤɹ ɔɚɡɒɖɜɹɔ ə ɩɒɣɠɞ 
library (ggplot2)  
ggplot (table1, aes(year, cases)) +  
  geom_line ( aes( group =  country), colour =  Ưgrey50 ư) +  
  geom_point ( aes( colour =  country))  

 

Процедури Spreading  and Gathering  

На практиці найчастіше зустрічаються два основних типи «неохайності» 

даних: 

– значення однієї змінної можуть бути розкидані по багатьох 

стовпчиках; 

– одне спостереження може бути розсіяне по багатьох рядках. 

Для розв’язання цієї проблеми у складі пакету tidyr  існують функції 

gather()  і spread() . 

 

 



24 

Gathering 

Поширеною проблемою є набір даних, де деякі назви стовпців – це не імена 

змінних, а значення змінної. Візьміть table4a : назви стовпчиків 1999 і 2000 

подають значення змінної року, і кожен рядок містить два спостереження, а не 

один. 

table4a  

## # A tibble: 3 x 3  
##   country     `1999` `2000`  
## * <chr>        <int>  <int>  
## 1 Afghanistan    745   2666  
## 2 Brazil       37737  80488  
## 3 China       212258 213766  

Для розв’язання проблеми необхідно зібрати (gather) необхідні колонки у 

пару нових змінних (рис. 7). 

 

Рис. 7 – Приведення table4  до охайної форми 

table4a %>%  
  gather ( ` 1999` , ` 2000` , key =  Ưyear ư, value =  Ưcasesư)  

## # A tibble: 6 x 3  
##   country     year   cases  
##   <chr>       <chr>  <int>  
## 1 Afghanistan 1999     745  
## 2 Brazil      1999   37737  
## 3 China       1999  212258  
## 4 Afghanistan 2000    2666  
## 5 Brazil      2000   80488  
## 6 China       2000  213766  

Для комбінування таблиць після приведення їх до охайного вигляду, 

можна використовувати ліве з’єднання. 

tidy4a < -  table4a %>%  
  gather ( ` 1999` , ` 2000` , key =  Ưyear ư, value =  Ưcasesư)  
tidy4b < -  table4b %>%  
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  gather ( ` 1999` , ` 2000` , key =  Ưyear ư, value =  Ưpopulation ư)  
dplyr :: left_join (tidy4a, tidy4b)  

## Joining, by = c( Ưcountry ư, Ưyear ư)  

## # A tibble: 6 x 4  
##   country     year   cases population  
##   <chr>       <chr>  <int>      <int>  
## 1 Afghanistan 1999     745   19987071  
## 2 Brazil      1999   37737  172006362  
## 3 China       1999  212258 1272915272  
## 4 Afghanistan 2000    2666   20595360  
## 5 Brazil      2000   80488  174504898  
## 6 China       2000  213766 1280428583  

 

Spreading 

Це процедура протилежна збиранню. Поширення, або розтягування 

(spreading) застосовується, коли спостереження знаходяться в різних рядках 

(рис. 8). 

 

Рис. 8 – Приведення table2  до охайної форми 

Приклад: 

table2  

## # A tibble: 12 x 4  
##    country      year type            count  
##    <chr>       <int> <chr>           <int>  
##  1 Afghanistan  1999 cases             745  
##  2 Afghanistan  1999 population   19987071  
##  3 Afghanistan  2000 cases            2666  
##  4 Afghanistan  2000 population   20595360  
##  5 Brazil       1999 cases           37737  
##  6 Brazil       1999 population  172006362  
##  7 Brazil       2000 cases           80488  
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##  8 Brazil       2000 population  174504898  
##  9 China        1999 cases          212258  
## 10 China        1999 population 1272915272  
## 11 China        2000 cases          213766  
## 12 China        2000 p opulation 1280428583  

table2 %>% 
    spread ( key =  type, value =  count)  

## # A tibble: 6 x 4  
##   country      year  cases population  
##   <chr>       <int>  <int>      <int>  
## 1 Afghanistan  1999    745   19987071  
## 2 Afghanistan  2000   2666   20595360  
## 3 Brazil       1999  37737  172006362  
## 4 Brazil       2000  80488  174504898  
## 5 China        1999 212258 1272915272  
## 6 China        2000 213766 1280428583  

Процедури Separating  і Uniting  

На практиці може бути, що в одному стовпчику знаходяться різні змінні. 

Проблема розв’язується його розділенням (separating) на два (див. рис. 9). 

 

Рис. 9 – Приведення table3  до охайної форми унаслідок розділення стовпчиків 

table3  

## # A tibble: 6 x 3  
##   country      year rate              
## * <chr>       <int> <chr>             
## 1 Afghanistan  1999 745/19987071      
## 2 Afghanistan  2000 2666/20595360     
## 3 Brazil       1999 37737/172006362   
## 4 Brazil       2000 80488/174504898   
## 5 China         1999 212258/1272915272  
## 6 China        2000 213766/1280428583  

table3 %>%  
  separate (rate, into =  c( Ưcasesư, Ưpopulation ư))  
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## # A tibble: 6 x 4  
##   country      year cases  population  
## * <chr>       <int> <chr>  <chr>      
## 1 Afghanistan  1999 745    19987071   
## 2 Afghanistan  2000 2666   20595360   
## 3 Brazil       1999 37737  172006362  
## 4 Brazil       2000 80488  174504898  
## 5 China        1999 212258 1272915272  
## 6 China        2000 213766 1280428583  

Зворотною процедурою до inverse()  є unite() . 

table5 %>%  
  unite (new, century, year, sep =  ƯƯ)  

## # A tibble: 6 x 3  
##   country     new   rate              
##   <chr>       <chr> <chr>             
## 1 Afghanistan 1999  745/19987071      
## 2 Afghanistan 2000  2666/20595360     
## 3 Brazil      1999  37737/172006362   
## 4 Brazil      2000  80488/174504898   
## 5 China       1999  212258/1272915272  
## 6 China       2000  213766/1280428583  

Пропущені значення 

Пропущені значення (missing value) у наборах даних можуть бути двох 

видів: ʷʚʥʽ (позначені як NA, Not Available ) і ʥʝʷʚʥʽ (просто не зображені у даних). 

Такі дані називаються ʥʝʢʦʤʧʣʝʢʪʥʠʤʠ. 

Нижче наведено приклад, який це ілюструє. 

stocks < -  tibble (  
  year   =  c( 2015, 2015, 2015, 2015, 2016, 2016, 2016),  
  qtr    =  c(   1,    2,    3,    4,    2,    3,    4),  
  return =  c( 1.88 , 0.59 , 0.35 ,   NA, 0.92 , 0.17 , 2.66 )  
)  
stocks  

## # A tibble: 7 x 3  
##    year   qtr return  
##   <dbl> <dbl>  <dbl>  
## 1  2015     1   1.88  
## 2  2015     2   0.59  
## 3  2015     3   0.35  
## 4  2015     4  NA    
## 5  2016     2   0.92  
## 6  2016     3   0.17  
## 7  2016     4   2.66  



28 

Дані за четвертий квартал 2015 явно відсутні, про що свідчить відповідне 

значення. Дані за перший квартал не занесені до таблиці, тобто відсутні неявно, 

але відсутність можна помітити після відповідної траснформації. 

stocks %>%  
  spread (year, return)  

## # A tibble: 4 x 3  
##     qtr `2015` `2016`  
##   <dbl>  <dbl>  <dbl>  
## 1     1   1.88  NA    
## 2     2   0.59   0.92  
## 3     3   0.35   0.17  
## 4     4  NA      2.66  

Виявити множину некомплектних даних можна також з використанням 

функції complete() . 

stocks %>%  
  complete (year, qtr)  

## # A tibble: 8 x 3  
##    year   qtr return  
##   <dbl> <dbl>  <dbl>  
## 1  2015     1   1.88  
## 2  2015     2   0.59  
## 3  2015     3   0.35  
## 4  2015     4  NA    
## 5  2016     1  NA    
## 6  2016     2   0.92  
## 7  2016     3   0.17  
## 8  2016     4   2.66  

Проблема не комплектних даних розв’язується двама способами: 

виключенням некомплектних спостережень, або імпутацією пропущених 

значень іншими значеннями, виходячи з певної моделі. 

stocks %>%  
  spread (year, return) %>%  
  gather (year, return, ` 2015` : ` 2016` , na.rm =  TRUE)  

## # A tibble: 6 x 3  

##     qtr year  return  

## * <dbl> <chr>  <dbl>  

## 1     1 2015    1.88  

## 2     2 2015    0.59  

## 3     3 2015    0.35  

## 4     2 2016    0.92  
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## 5     3 2016    0.17  

## 6     4 2016    2.66  

У випадках, коли це доцільно, можна використовувати функцію fill() , яка 

заповнює пропущенні значення, узявши значення з останньої заповненої 

клітинки: 

df < -  data.frame ( Month =  1: 12, Year =  c( 2000, rep ( NA, 11)))  
df  

##    Month Year  
## 1      1 2000  
## 2      2   NA  
## 3      3   NA  
## 4      4   NA  
## 5      5   NA  
## 6      6   NA  
## 7      7   NA  
## 8      8   NA  
## 9      9   NA  
## 10    10   NA  
## 11    11   NA  
## 12    12   NA  

df %>% fill (Year)  

##    Month Year  
## 1      1 2000  
## 2      2 2000  
## 3      3 2000  
## 4      4 2000  
## 5      5 2000  
## 6      6 2000  
## 7      7 2000  
## 8      8 2000  
## 9      9 2000  
## 10    10 2000  
## 11    11 2000  
## 12    12 2000  

Трансформація 

Недостатньо навести дані до охайного вигляду. Найважливіші процедури 

візуалізації та моделювання потребують різної трансформації охайних даних: 

вибірки рядків і полів, перейменування та зміну типів даних, обчислення нових 

значень, різні агрегації тощо. 

Трансформація (Transform) – друга важлива задача у складі процедури 

маніпулювання даними. 
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Середовище R наразі має для цього низку потужних інструментів, які 

побудовані на схожих концепціях, серед яких одним з найбільш поширених і 

потужних є пакет dplyr  [10] зі своєю, як прийнято говорити у професійних колах, 

«філософією». 

Наведемо короткий огляд основних команд і прикладів їх застосування 

згідно з [9]. 

Як стверджують розробники, dplyr  – граматика маніпулювання даними, 

що забезпечує послідовний набір дієслів, які допомагають розв’язати найбільш 

поширені проблеми щодо обробки даних: 

– mutate()  додає нові змінні, які є функціями наявних змінних; 

– select()  вибирає стовпчики (поля таблиці) за їхніми іменами; 

– filter()  вибирає рядки (спостереження) за їхніми значеннями; 

– summarise()  зменшує декілька значень до одного резюме; 

– arrange()  змінює упорядкування рядків. 

Усі ці команди об’єднуються природно з функцією групування group_by() , 

яка дозволяє виконувати будь-яку операцію «по групі». Поряд з даними 

командами для одинарних таблиць dplyr також надає різноманітні команди для 

двох таблиць. Для маніпулювання багатьма таблицями використовуються засоби 

пакету purrr  у парадигмі функціонального програмування, який також належить 

до складу tidyverse . 

Як було зазначено вище, dplyr  розроблений для того, щоб абстрагуватися 

від форми, у якій зберігаються дані. Це означає, що під час роботи з локальними 

таблицями даних і з віддаленими таблицями бази даних використовується один 

і той же самий код R. 

Ураховуючи, що більшість команд за своїм сенсом ідентична SQL-

командам, з якими студент вже знайомий, наведемо коротко основні приклади їх 

застосування без зайвих коментарів. 

 

ʨ Ƞɚɓɹɢɜɒ ɢɱɖɜɹɔ ɤɒɓɝɚɨɹ 
library (dplyr)  
 

https://cran.r-project.org/web/packages/dplyr/
https://dplyr.tidyverse.org/articles/two-table.html
http://adv-r.had.co.nz/Functionals.html#functionals-fp
https://purrr.tidyverse.org/


31 

starwars %>%  
  filter (species == ƯDroid ư)  

## # A tibble: 5 x 13  
##   name  height  mass hair_color skin_color eye_color birth_year gender  
##   <chr>  <int> <dbl> <chr>      <chr>      <chr>          <dbl> <chr>  
## 1 C - 3PO    167    75 <NA>       gold       yellow           112 <NA>   
## 2 R2 - D2     96    32 <NA>       white, bl~ red               33 <NA>   
## 3 R5 - D4     97    32 <NA>       white, red red               NA <NA>   
## 4 IG - 88    200   140 none       metal      red               15 none   
## 5 BB8       NA    NA none       none       black             NA none   
## # ... with 5 more variables: homeworld <chr>, species <chr>, films <list>,  
## #   vehicles <list>, starships <list>  

ʨ Ƞɚɓɹɢɜɒ ɡɠɝɹɔ ɤɒɓɝɚɨɹ 
starwars %>%  
  select (name, ends_with ( Ưcolor ư))  

## # A tibble: 87 x 4  
##    name               hair_color    skin_color  eye_color  
##    <chr>              <chr>         <chr>       <chr>     
##  1 Luke Skywalker     blond         fair        blue      
##  2 C - 3PO              <NA>          gold        yellow    
##  3 R2 - D2              <NA>          white, blue red       
##  4 Darth Vader        none          white       yellow    
##  5 Leia Organa        brown         light       brown     
##  6 Owen Lars          brown, grey   light       blue      
##  7 Beru Whitesun lars brown         light       blue      
##  8 R5 - D4              <NA>          white, red  red       
##  9 Biggs Darklighter  black         light       brown     
## 10 Obi - Wan Kenobi     auburn, white fair        blue - gray  
## # ... with 77 more rows  

ʨ ȯɤɔɠɢɗɟɟɱ ɟɠɔɠɕɠ ɡɠɝɱ ɥ ɤɒɓɝɚɨɹ ə ɡɠɣɝɹɖɥɰɩɠɰ ɔɚɓɹɢɜɠɰ 
starwars %>%  
  mutate (name, bmi =  mass /  ((height /  100)  ^  2)) %>% 
  select (name: mass, bmi)  

## # A tibble: 87 x 4  
##    n ame               height  mass   bmi  
##    <chr>               <int> <dbl> <dbl>  
##  1 Luke Skywalker        172    77  26.0  
##  2 C - 3PO                 167    75  26.9  
##  3 R2 - D2                  96    32  34.7  
##  4 Darth Vader           202   136  33.3  
##  5 Leia Organa           150    49  21.8  
##  6 Owen Lars             178   120  37.9  
##  7 Beru Whitesun lars    165    75  27.5  
##  8 R5 - D4                  97    32  34.0  
##  9 Biggs Darklighter     183    84  25.1  
## 10 Obi - Wan Kenobi        182    77  23.2  
## # ... with 77 more rows  

ʨ ȯɠɢɤɥɔɒɟɟɱ ɖɒɟɚɧ 
starwars %>%  
  arrange ( desc(mass))  
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## # A tibble: 87 x 13  
##    name  height  mass hair_color skin_color eye_color birth_year gender  
##    <chr>  <int> <dbl> <chr>      <chr>      <chr>          <dbl>  <chr>  
##  1 Jabb~    175  1358 <NA>       green - tan~ orange         600   herma~  
##  2 Grie~    216   159 none       brown, wh~ green, y~       NA   male   
##  3 IG - 88    200   140 none       metal      red             15   none   
##  4 Dart~    202   13 6 none       white      yellow          41.9 male   
##  5 Tarf~    234   136 brown      brown      blue            NA   male   
##  6 Owen~    178   120 brown, gr~ light      blue            52   male   
##  7 Bossk    190   113 none       green      red             53   male   
##  8 Chew~    228   112 brown      unknown    blue           200   male   
##  9 Jek ~    180   110 brown      fair       blue            NA   male   
## 10 Dext~    198   102 none       brown      yellow          NA   male   
## # ... w ith 77 more rows, and 5 more variables: homeworld <chr>,  
## #   species <chr>, films <list>, vehicles <list>, starships <list>  

ʨ Ȭɓɩɚɣɝɗɟɟɱ ɒɕɢɗɕɒɤɹɔ ə ɡɠɡɗɢɗɖɟɹɞ ɕɢɥɡɥɔɒɟɟɱɞ ɡɠ ɡɠɝɰ ÓÐÅÃÉÅÓ 
starwars %>% 
  group_by (species) %>% 
  summarise(  
    n =  n(),  
    mass = mean(mass, na.rm =  TRUE)  
  ) %>% 
  filter (n > 1)  

## # A tibble: 9 x 3  
##   species      n  mass  
##   <chr>    <int> <dbl>  
## 1 Droid        5  69.8  
## 2 Gungan       3  74   
## 3 Human       35  82.8  
## 4 Kaminoan     2  88   
## 5 Mirialan     2   53.1  
## 6 Twi'lek      2  55   
## 7 Wookiee      2 124   
## 8 Zabrak       2  80   
## 9 <NA>         5  48  

Окрім tidyr  і dplyr  існує п’ять пакетів (включаючи stringr  і forcats ), які 

призначені для роботи з певними типами даних: 

– lubridate  для даних типу «дата» та «дата-час»; 

– hms для даних типу «час доби»; 

– blob  для даних, збережених у двійковому (blob) форматі. 

Детальнішу інформацію див. у так званих «віньєтках», або у перекладі 

російською мовою Андрія Огурцова [11]. Також рекомендується «шпаргалка» по 

командах dplyr  від RStudio. 

 

https://stringr.tidyverse.org/
http://forcats.tidyverse.org/
http://lubridate.tidyverse.org/
https://github.com/tidyverse/hms
https://github.com/tidyverse/blob
https://cran.r-project.org/web/packages/dplyr/
http://biostat-r.blogspot.com/search/label/data_frame
http://biostat-r.blogspot.com/search/label/data_frame
http://biostat-r.blogspot.com/search/label/data_frame
file:///D:/Сидоренко%20В.%20Н/Учебные%20предметы/ОІАД/2018/Лб/Матодичка/doc/data-trasformation.pdf
file:///D:/Сидоренко%20В.%20Н/Учебные%20предметы/ОІАД/2018/Лб/Матодичка/doc/data-trasformation.pdf
https://www.rstudio.com/resources/cheatsheets/
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Приклад виконання індивідуального завдання 

Постановка завдання 

Створити реляційну БД, використовуючи СУБД SQLite . Виконати експорт 

даних у БД зі стандартного набору nycflights13 щодо авіаперевезень аеропорту 

Нью-Йорк за 2013 рік. 

Настроїти індекси: (ƧÙÅÁÒƨƗ ƧÍÏÎÔÈƨƗ ƧÄÁÙƨ), ƧÃÁÒÒÉÅÒƨƗ ƧÔÁÉÌÎÕÍƨƗ ƧÄÅÓÔƨ. 

Підготувати RMarkdown-документ, який надавав би можливість 

генерувати електронний звіт з результатами виконання таких завдань: 

– вибрати поля year: day, dep_delay , arr_delay  з таблиці flights ;  

– вибрати всі рейси із часом затримки (dep_delay ) більше ніж 240 хв; 

– обчислити середній час затримки вильоту (dep_time ) з попереднім 

групуванням за відстанню авіамаршруту (dest ); 

– обчислити для кожного бортового номера літака з кількістю рейсів 

більше 100 середній час затримки прибуття та кількість рейсів; дані 

впорядкувати за убуванням часу затримки прибуття; 

– розділити набір даних по літаках і розрахувати кількість вильотів і 

середню дальність польоту і затримку прибуття; побудувати графік залежності 

середньої затримки від середньої дальності польоту (за допомогою ggplot2 ); 

– знайти кількість літаків і кількість вильотів в усі можливі пункти 

призначення. 

Виконання завдання 

1. Створюємо реляційну БД, використовуючи СУБД SQLite . 

# my_db < -  src_sqlite( Ưdata/my_db.sqlite3 ư, create = T)  

2. Під’єднуємось до БД. Виконуємо експорт даних у БД зі стандартного 

набору nycflights13  щодо авіаперевезень аеропорту Нью-Йорк за 2013 рік. 

Настроюємо індекси: (ƧÙÅÁÒƨƗ ƧÍÏÎÔÈƨƗ ƧÄÁÙƨ), ƧÃÁÒÒÉÅÒƨƗ ƧÔÁÉÌÎÕÍƨƗ ƧÄÅÓÔƨ. 

con < -  DBI:: dbConnect (RSQLite :: SQLite (), path =  Ưdata/my_db.sqlite3 ư)  
flights_sqlite < -  copy_to (con, nycflights13 :: flights, Ưflights ư,  
        temporary =  FALSE,  
        indexes =  list (  
          c( Ưyear ư, Ưmonthư, Ưdayư),  
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          Ưcarrier ư,  
          Ưtailnum ư,  
          Ưdest ư 
        )  
)  
 
head(flights_sqlite)  

## # Source:   lazy query [?? x 19]  
## # Database: sqlite 3.22.0 []  
##    year month   day dep_time sched_dep_time dep_delay arr_time  
##   <int> <int> <int>    <int>          <int>     <dbl>    <int>  
## 1  2013     1     1      517            515         2      830  
## 2  2013     1     1      533            529         4      850  
## 3  2013     1     1      542            540         2      923  
## 4  2013     1     1      544            545        - 1     1004  
## 5  2013     1     1      554            600        - 6      812  
## 6  2013     1     1      554            558        - 4      740  
## # ... with 12 more variables: sched_arr_time <int>, arr_delay <dbl>,  
## #   carrier <chr>, flight <int>, tailnum <chr>, origin <chr>, dest <chr>,  
## #   air_time <dbl>, distance <dbl>, hour <dbl>, minute <dbl>,  
## #   time_hour <dbl>  

3. Виводимо поля year:day , dep_delay , arr_delay  з таблиці flights . 

flights_sqlite %>%  
  select (year : day, dep_delay, arr_delay)  
 
## # Source:   lazy query [?? x 5]  
## # Database: sqlite 3.22.0 []  
##     year month   day dep_delay arr_delay  
##    <int> <int> <int>     <dbl>     <dbl>  
##  1  2013     1     1         2        11  
##  2  2013     1     1         4        20  
##  3  2013     1     1         2        33  
##  4  20 13     1     1        - 1       - 18 
##  5  2013     1     1        - 6       - 25 
##  6  2013     1     1        - 4        12  
##  7  2013     1     1        - 5        19  
##  8  2013     1     1        - 3       - 14 
##  9  2013     1     1        - 3        - 8 
## 10  2013     1     1        - 2         8  
## # ... with more rows  

4. Вибираємо всі рейси із часом затримки (dep_delay ) більше ніж 240 хв. 

flights_sqlite %>% 
  filter (dep_delay > 240)  
 
## # Source:   lazy query [?? x 19]  
## # Database: sqlite 3.22.0 []  
##     year month   day dep_time sched_dep_time dep_delay arr_time  
##    <int> <int> <int>    <int>          <int>     <dbl>    <int>  
##  1  2013     1     1      848           1835       853     1001  
##  2  2013     1     1     1815           1325       290     2120 
##  3  2013     1     1     1842           1422       260     1958  
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##  4  2013     1     1     2115           1700       255     2330  
##  5  2013     1     1     2205           1720       285       46  
##  6  2013     1     1     2343           1724       379      314  
##  7  2013     1     2     1332            904       268     1616  
##  8  2013     1     2     1412            838       334     1710  
##  9  2013     1     2     1607           1030       337     2003  
## 10  2013     1     2     2131           1512       379     2340  
## # ... with more rows, and 12 more variables: sched_arr_time <int>,  
## #   arr_delay <dbl>, carrier <chr>, flight <int>, tailnum <chr>,  
## #   origin <chr>, dest <chr>, air_time <dbl>, distance <dbl>, hour <dbl>,  
## #   minu te <dbl>, time_hour <dbl>  

5. Обчислюємо середній час затримки вильоту (dep_time ) з попереднім 

групуванням за відстанню авіамаршруту (dest ). 

 

flights_sqlite %>%  
  group_by (dest) %>% 
  summarise( delay =  mean(dep_time))  

## Warning: Missing values are always removed in SQL.  
## Use `AVG(x, na.rm = TRUE)` to silence this warning  

## # Source:   lazy query [?? x 2]  
## # Database: sqlite 3.22.0 []  
##    dest  delay  
##    <chr> <dbl>  
##  1 ABQ   2006.  
##  2 ACK   1033.  
##  3 ALB   1627.  
##  4 ANC   1635.  
##  5 ATL   1293.  
##  6 AUS   1521.  
##  7 AVL   1175.  
##  8 BDL   1490.  
##  9 BGR   1690.  
## 10 BHM   1944.  
## # ... with more rows  

6. Обчислюємо для кожного бортового номера літака з кількістю рейсів 

більше 100 середній час затримки прибуття та кількість рейсів; дані 

впорядкувати за убуванням часу затримки прибуття. 

 

tailnum_delay_sqlite < -  flights_sqlite %>%  
  group_by (tailnum) %>% 
  summarise(  
    delay =  mean(arr_delay),  
    n =  n()  
  ) %>%  
  arrange ( desc(delay)) %>% 
  filter (n > 100)  



36 

7. Розділяємо набір даних по літаках і розраховуємо кількість вильотів 

і середню дальність польоту та затримку прибуття; будуємо графік залежності 

середньої затримки від середньої дальності польоту (за допомогою ggplot2 ). 

 

library (ggplot2)  
planes < -  group_by (flights, tailnum)  
delay < -  summarise(planes,  
  count =  n(),  
  dist =  mean(distance, na.rm =  TRUE),  
  delay =  mean(arr_delay, na.rm =  TRUE))  
delay < -  filter (delay, count > 20, dist < 2000)  
 
ggplot (delay, aes(dist, delay)) + 
  geom_point ( aes( size =  count), alpha =  1/ 2) + 
  geom_smooth() + 
  scale_size_area ()  

## `geom_smooth()` using method = 'gam' and fo rmula 'y ~ s(x, bs = Ưcsư)'  

## Warning: Removed 1 rows containing non - finite values (stat_smooth).  

## Warning: Removed 1 rows containing missing values (geom_point).  

 

8. Визначаємо кількість літаків і кількість вильотів у всі можливі 

пункти призначення. 

 



37 

destinations < -  group_by (flights, dest)  
summarise(destinations,  
  planes =  n_distinct (tailnum),  
  flights =  n()  
)  

## # A tibble: 105 x 3  
##    dest  planes flights  
##    <chr>  <int>   <int>  
##  1 ABQ      108     254  
##  2 ACK       58     265  
##  3 ALB      172     439  
##  4 ANC        6       8  
##  5 ATL     1180   17215  
##  6 AUS      993    2439  
##  7 AVL      159     275  
##  8 BDL      186     443  
##  9 BGR       46     375  
## 10 BHM       45     297  
## # ... with 95 more rows  

Порядок виконання роботи 

1. Створити основу для Data Science-проекту на підставі динамічного 

RMarkdown-документа, налагодити коректний рендерінг кирилиці у форматі 

R Notebook.  

2. Відкомпілювати документ і впевнитися в коректності його роботи. 

3. Написати Data Science-проект згідно з індивідуальним завданням, 

виданим викладачем. 

4. Забезпечити вивід кінцевого звіту у форматах html.nb, doc та pdf. 

Зміст звіту 

1. Data Science-проект, який містить такі файли: 

– .rmd – RMarkdown-динамічний документ; 

– .html.nb – html-звіт у форматі R Notebook; 

– .pdf – звіт у форматі pdf; 

– .docx – звіт у форматі Word; 

– файли з первинними даними. 

2. Окремі файли, що містять результати виконання окремих контрольних 

вправ для самостійної роботи, заданих викладачем. 
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Контрольні вправи для самостійної роботи [3] 

1.  Як можна використовувати arrange ()  для сортування всіх пропущених 

значень до початку? (Підказка: використовувати is.na() ). 

2. Відсортуйте рейси, щоб знайти найбільш відкладені рейси. Знайдіть 

рейси, час запізнення яких був найменшим. 

3. Сортувати рейси, щоб знайти найшвидші рейси. 

4. Які рейси знаходилися у польоті найдовше? Які були найкоротшими? 

5. Поміркуйте і знайдіть всі можливі способи відібрати dep_time, 

ÄÅÐʍÄÅÌÁÙƗ ÁÒÒʍÔÉÍÅ ɤɒ ÁÒÒʍÄÅÌÁÙ з flights . 

6. Що робить функція one_of() ? Чому це може бути корисним у зв'язку з 

цим вектором? 

7. Знайдіть усі рейси що: 

– мають затримку прибуття дві і більше годин; 

– летіли до Х’юстона (IAH або HOU); 

– належали авіакомпаніям United, American, or Delta; 

– здійснювали польоти влітку (липень, серпень, вересень); 

– час прибуття яких був на дві години і більше запланованого, але які не 

запізнилися з вильотом; 

– час вильоту яких було затримано як мінімум годину, але які надолужили 

більш ніж 30 хвилин під час польоту; 

–  час відправлення яких був між опівночі і шістьма ранку (включно); 

 8. Інший корисний допоміжний фільтр dplyr  є between() . Що він робить? 

Чи можете ви використати це, щоб спростити код, необхідний для відповіді на 

попередні питання? 

9. Скільки рейсів мають пропущені значення по полю dep_ti me? Які інші 

змінні відсутні?  Яку інформацію несуть ці рядки? 

10. Чому NA^0 не є пропущеним значенням? Чому NA | TRUE не  є 

пропущеним значенням? Чому FALSE & NA не пропускають? Чи можете ви 

сформулювати загальне правило? (NA * 0  – хитрий контрприклад!) 
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Індивідуальні завдання на лабораторну роботу 

Видає викладач. 

Література: [1, 3, 5, 9–13]. 

 

Лабораторна робота № 3 

Тема. Розвідувальний аналіз даних. Візуалізація 

Мета: засвоєння принципів, ознайомлення з інструментами та набуття 

навичок експлораторного (розвідувального) аналізу даних засобами мови 

програмування R та колекції пакетів dplyr , ggplot2 , desctable , GGally, corrplot, 

PerformanceAnalytics, FactoMineR, factoextra , funModeling, desctable, ade4, 

psych, smacof, WVPlots, caret, car .  

Що ви вмітимите: 

– розв’язувати задачі розвідувального аналізу даних засобами мови R 

у середовищі IDE RStudio.   

Короткі теоретичні відомості 

Що таке розвідувальний аналіз даних? 

У рамках життєвого циклу процесу Data Mining згідно з методологією 

CRISP DM [6], першою фазою аналізу даних є «Розуміння даних» 

(Understanding) (рис. 10). До цієї фази належать розглянуті у попередніх 

лабораторних роботах завдання збирання та різної трансформації. Наступною 

важливою задачею даної фази є вивчення даних, що складає основу так званого 

ʨʦʟʚʽʜʫʚʘʣʴʥʦʛʦ ʘʥʘʣʽʟʫ ʜʘʥʠʭ (Exploratory data analysis, EDA). 

Розвідувальний аналіз даних – аналіз основних властивостей даних, 

виявлення в них загальних закономірностей, розподілів та аномалій, побудова 

початкових моделей завдяки їх перетворенню та/або зображенні у зручному 

вигляді: графічному, табличному, схем, діаграм тощо [15]. 

https://en.wikipedia.org/wiki/Exploratory_data_analysis
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Рис. 10 – Структура задачі розуміння даних у складі Data Science-проекту 

 

Термін EDA був уведений математиком Джоном Тьюкі, який сформулював 

цілі РАД так: 

– максимальне «проникнення» в дані; 

– виявлення основних структур; 

– вибір найважливіших змінних; 

– виявлення відхилень та аномалій; 

– перевірка основних гіпотез; 

– розробка початкових моделей. 

До основних інструментів РАД належать: 

– аналіз імовірностних розподілів змінних; 

– побудова та аналіз кореляційних матриць; 

– методи зниження розмірності даних: факторний аналіз, 

дискримінантний аналіз, багатовимірне шкалювання та ін. 

РАД – це ітеративна процедура, унаслідок якої ми: 

– формулюємо питання щодо наших даних; 

– шукаємо відповідь за допомогою візуалізації, трасформації та 

моделювання наявних даних; 

– аналізуємо те, що отримано в результаті аналізу та формулюємо нові 

питання. 
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«РАД є важливою частиною будь-якого аналізу даних, навіть якщо 

питання надається вам на блюді, тому що вам завжди потрібно вивчити якість 

ваших даних. Очищення даних – це лише одне застосування РАД: ви задаєте 

питання про те, чи відповідають ваші дані вашим очікуванням чи ні» [3]. 

Для очищення даних нам потрібно буде розгорнути всі інструменти РАД: 

візуалізацію, перетворення та моделювання. 

Питання 

Не існує правил, якими ми могли б керуватися стосовно того, які питання 

нам слід задавати під час досліджень. Проте два типи питань завжди будуть 

корисними для того, щоб робити відкриття у наших даних. У найдовільнійшій 

формі ці питання можна сформулювати так [3]: 

– який тип варіації має місце в моїх змінних? 

– який тип коваріації має місце між моїми змінними? 

Варіація 

Варіація (Variation) – це тенденція до змін значення змінної від 

вимірювання до вимірювання. Ми можете легко помітити варіації в реальному 

житті; якщо ми двічі вимірюємо постійну змінну, ми отримаємо два різні 

результати. 

Категоричні змінні також можуть відрізнятися, якщо вимірювання робити 

для різних суб’єктів (наприклад, кольори очей різних людей) або у різні моменти 

часу (наприклад, енергетичні рівні електрона в різні моменти). Кожна змінна має 

свій власний паттерн у варіації, який може виявити цікаву інформацію. 

Найкращий спосіб зрозуміти цю закономірність – візуалізувати розподіл значень 

змінної. 

Візуалізація розподілу 

Нижче наведено приклад розподілу категоріальної змінної. 

library (tidyverse)  
librar y(ggplot2)  
ggplot ( data =  diamonds) + 
  geom_bar( mapping =  aes( x =  cut))  
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Частоту для кожного значення категоріальної змінної можна обчислити, 

наприклад, так: 

diamonds %>%  
  count (cut)  

## # A tibble: 5 x 2  
##   cut           n  
##   <ord>     <int>  
## 1 Fair       1610  
## 2 Good       4906  
## 3 Very Good 12082  
## 4 Premium   13791  
## 5 Ideal     21551  

Для неперервної змінної доцільно побудувати гістограму: 

ggplot ( data =  diamonds) + 
  geom_histogram ( mapping =  aes( x =  carat), binwidth =  0.5 )  
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Інтервальна таблиця частот, що відповідає гістограмі, може бути 

обчислена так: 

diamonds %>%  
  count ( cut_width (carat, 0.5 ))  

## # A tibble: 11 x 2  
##    `cut_width(carat, 0.5)`     n  
##    <fct>                   <int>  
##  1 [ - 0.25,0.25]              785  
##  2 (0.25,0 .75]             29498  
##  3 (0.75,1.25]             15977  
##  4 (1.25,1.75]              5313  
##  5 (1.75,2.25]              2002  
##  6 (2.25,2.75]               322  
##  7 (2.75,3.25]                32  
##  8 (3.25,3.75]                 5  
##  9 (3.75,4.25]                  4 
## 10 (4.25,4.75]                 1  
## 11 (4.75,5.25]                 1  

Можна побудувати гістограму для певної частини значень: 

smaller < -  diamonds %>%  
  filter (carat < 3)  
   
ggplot ( data =  smaller, mapping =  aes( x =  carat)) + 
  geom_histogram ( binwidth =  0.1 )  
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Часто є доцільною побудова серії гістограм для різних груп спостережень: 

ggplot ( data =  smaller, mapping =  aes( x =  carat, colour =  cut)) + 
  geom_freqpoly ( binwidth =  0.1 )  

 

Після того, як виконали візуалізацію, що маємо знайти на цих графіках? 

Яка може бути послідовність питань на наступному етапі? 

Типові питання з урахуванням специфіки цієї задачі можуть бути такими. 
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– Які значення є найбільш поширеними? Чому? 

– Які значення є рідкісними? Чому? Це відповідає нашим 

очікуванням? 

– Чи бачимо якісь незвичайні закономірності? Що може їх пояснити? 

Як приклад, гістограма нижче наводить кілька цікавих питань. 

– Чому там більше діамантів праворуч від кожного піка, ніж трохи 

ліворуч від кожного піка? 

– Чому немає діамантів більше 3 каратів? 

ggplot ( data =  smaller, mapping =  aes( x =  carat)) + 
  geom_histogram ( binwidth =  0.01 )  

 

Незвичайні значення 

Зазвичай у вибіркових даних зустірчаються викиди (outliers) – такі 

значення свідчать або про похибку вимірювання, або про якість надзвичайні 

причини, що потребують уважного вивчення. 

ggplot (diamonds) +  
  geom_histogram ( mapping =  aes( x =  y), binwidth =  0.5 )  
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Для того, щоб їх побачити, необхідно певним чином масштабувати 

гістограму: 

ggplot (diamonds) +  
  geom_histogram ( mapping =  aes( x =  y), binwidth =  0.5 ) + 
  coord_cartesian ( ylim =  c( 0, 50))  

 

Якщо приймається рішення їх видалити, то це можна зробити так: 
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unusual < -  diamonds %>%  
  filter (y < 3 |  y > 20) %>%  
  select (price, x, y, z) %>% 
  arrange (y)  
unusual  

## # A tibble: 9 x 4  
##   price     x     y     z 
##   <int> <dbl> <dbl> <dbl>  
## 1  5139  0      0    0    
## 2  6381  0      0    0    
## 3 12800  0      0    0    
## 4 15686  0      0    0    
## 5 18034  0      0    0    
## 6  2130  0      0    0    
## 7  2130  0      0    0    
## 8  2075  5.15  31.8  5.12  
## 9 12210  8.09  58.9  8.06  

Пропущені значення (Missing values) 

Часто на практиці дані виявляються некомплектними – існують 

пропущенні дані (NA). У такому разі є два виходи із систуації: 

– видалити некомплектні спостереження; 

– виконати імпутацію пропущених значень – замінити пропущені 

значення певними відповідно до певного алгоритму. 

Пакет ggplot2  автоматично видаляє некмоплектні дані: 

diamonds 

## # A tibble: 53,940 x 10  
##    carat cut       color clarity depth table price     x     y     z  
##    <dbl> <ord>     <ord> <ord>   <dbl> <dbl> <int> <dbl> <dbl> <dbl>  
##  1 0.23  Ideal     E     SI2      61.5    55   326  3.95  3.98  2.43  
##  2 0.21  Premium   E     SI1      59.8    61   326  3.89  3.84  2.31  
##  3 0.23  Good      E     VS1      56.9    65   327  4.05  4.07  2.31  
##  4 0.290 Premium   I     VS2      62.4    58   334  4.2   4.23  2.63  
##  5 0.31  Good      J     SI2      63.3    58   335  4.34  4.35  2.75  
##  6 0.24  Very Good J     VVS2     62.8    57   336  3.94  3.96  2.48  
##  7 0.24  V ery Good I     VVS1     62.3    57   336  3.95  3.98  2.47  
##  8 0.26  Very Good H     SI1      61.9    55   337  4.07  4.11  2.53  
##  9 0.22  Fair      E     VS2      65.1    61   337  3.87  3.78  2.49  
## 10 0.23  Very Good H     VS1      59.4    61   338   4     4.05  2.39  
## # ... with 53,930 more rows  

diamonds2 < -  diamonds %>%  
  mutate ( y =  ifelse (y < 3 |  y > 20, NA, y))  

ggplot ( data =  diamonds2, mapping =  aes( x =  x, y =  y)) +  
  geom_point ()  

## Warning: Removed 9 rows containing missing values (geom_point).  
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Інколи ми хочемо зрозуміти, що робить спостереження з відсутніми 

значеннями, відмінними від спостережень із записаними значеннями. 

Наприклад, у nycflights13::flights , відсутні значення в змінній dep_time  (час 

вильоту) показують, що рейс був скасований. Тому, можливо, нам потрібно буде 

порівняти заплановані терміни вильоту для скасованих та нескасованих часів. 

Ми можемо зробити це, створивши нову змінну з is.na() : 

nycflights13 :: flights %>%  
  mutate (  
    cancelled =  is.na (dep_time),  
    sched_hour =  sched_dep_time %/% 100,  
    sched_min =  sched_dep_time %% 100,  
    sched_dep_time =  sched_hour + sched_min /  60 
  ) %>%  
  ggplot ( mapping =  aes(sched_dep_time)) +  
    geom_freqpoly ( mapping =  aes( colour =  cancelled), binwidth =  1/ 4)  



49 

 

Коваріація 

Якщо варіація описує поведінку в межах змінної, коваріація описує 

поведінку між змінними. 

Коваріація (Covariation) – це схильність значень двох чи більше змінних 

змінюватися разом. Найкращим способом виявлення коваріації є візуалізація 

відносин між двома чи більше змінних. 

Категоріальні та неперервні змінні 

Природнім є рішення щодо вивчення розподілу неперервної змінної, 

поділівши її на групи у відповідності до значень категоріальної змінної, як у 

попередньому багатокутнику частот. Поява за замовчуванням geom_freqpoly()  не 

є корисною для подібного порівняння, оскільки його висоту визначає кількість. 

Це означає, що якщо одна з груп є набагато меншою, ніж інші, важко побачити 

відмінності у формі. Наприклад, розглянемо, як ціна діамантів змінюється 

залежно від їх якості: 

ggplot ( data =  diamonds, mapping =  aes( x =  price)) +  
  geom_freqpoly ( mapping =  aes( colour =  cut), binwidth =  500)  
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Важко побачити різницю в розподілах, оскільки кількість вибіркових 

значень у кожній групі суттєво відрізняється: 

ggplot (diamonds) +  
  geom_bar( mapping =  aes( x =  cut))  
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Для полегшення порівняння потрібно поміняти те, що відображається на 

осі Y. Замість того, щоб відображати частоту, ми покажемо відносну частоту, яка 

є нормованою величиною. 

ggplot ( data =  diamonds, mapping =  aes( x =  price, y =  ..density..)) +  
  geom_freqpoly ( mapping =  aes( colour =  cut), binwidth =  500)  

 

Унаслідок цього можна побачити, що найвищу середню ціну мають 

посередні діаманти (fair ). Але аналіз щільностей розподілів є не зовсім зручним. 

Альтернативним варіантом подання аналогічної інформації є п’ятиквантильний 

графік (boxplot, box-and-wiskers plot), відомий як «боксплот», або «ящик з 

вусами». Боксплот акумулює в собі всі найважливіші інтегральні харакетристики 

стосовно мір центральної тенденції, розсіювання та форми розподілу (рис. 11). 
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Рис. 11 – Структура боксплота 

 

У такому разі застосування боксплотів дасть такий результат: 

ggplot ( data =  diamonds, mapping =  aes( x =  cut, y =  price)) + 
  geom_boxplot ()  

 

Дві категоріальні змінні 

Для візуалізації коваріації між категоріальними змінними необхідно 

візуалізувати частоти: у вигляді таблиці, або певного графічного візуалізатора, 

наприклад: 
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ggplot ( data =  diamonds) + 
  geom_count( mapping =  aes( x =  cut, y =  color))  

 

Очевидно, що існує певна залежність між кольором діаманта і якістю його 

огранування. 

Пакет FunModelling  

Відносно недавно з’явився пакет під назвою FunModelling  [14], в арсеналі 

якого є набір корисних інструментів, що суттєво спрощують деякі процедури 

розвідувального аналізу, особливо на початку, коли вивчається структура даних. 

Зокрема: 

– df_status() : структура набору даних для профілювання; 

– describe() : чисельне та категоріальне профілювання (кількісне); 

– freq() : категоріальне профілювання (кількісне та графік); 

– profileing_num( ): профілювання для числових змінних (кількісний); 

– plot_num() : профілювання для числових змінних (графіки). 
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Зниження розмірності даних 

Зниження розмірності (Dimensionality reduction) – процесс скорочення 

кількості випадкових змінних унаслідок отримання головних змінних. Цей 

процес можна поділити на ʦʙʠʨʘʥʥʷ ʦʟʥʘʢ і ʚʠʦʢʨʝʤʣʝʥʥʷ ʦʟʥʘʢ. 

ɺʠʙʠʨʘʥʥʷ ʦʟʥʘʢ – це процес пошуку первісних змінних (чинників), що 

починаються в рамках фази розуміння даних із залученням експертів предметної 

галузі та із залученням усього арсеналу інстурментів маніпулювання даними, про 

що йшлося вище (маніпулятивні методики). 

ʇʨʦʝʢʪʫʚʘʥʥʷ ʦʟʥʘʢ – це перетворення даних з багатовимірного простору 

на простір невеликої кількості вимірів (математичні методики). (Далі під 

зниженням розмірності матимемо на увазі саме проектування ознак). 

Існує велика кількість лінійних і нелінійних методик зниження 

розмірності. 

Що дає зниження розмірності на практиці? Насамперед, спрощення 

подання багатовимірних даних, їх візуалізацію, розв’язання завдань класифікації 

та регресії і, власне, краще розуміння процесів, що моделюються. 

Одним з фундаментальних лінійних методів зниження розмірності, досить 

поширениму практиці, є PCA [11]. 

Постановка задачі аналізу методом главних компонент (PCA) 

Мета PCA [11] полягає в пошуку Ὧ лінійних комбінацій ὴ змінних ὢ, що 

містять найбільшу дисперсію. Лінійна комбінація має насупний вигляд: 

ὣ ὥ ὢ ὥ ὢ Ễ ὥ ὢ  

ὣ ὥ ὢ ὥ ὢ Ễ ὥ ὢ  

ể 

ὣ ὥ ὢ ὥ ὢ Ễ ὥ ὢ  

При цьому В ὥ ρ та ін. 

Дисперсія першої головної компоненти ὺὥὶὣ ὥᴂ ὥ, де   – 

ковариаційна матриця. 

Аналогічно обчислюється дисперсія другої і далі головних компонент. 

https://en.wikipedia.org/wiki/Dimensionality_reduction
https://en.wikipedia.org/wiki/Principal_component_analysis
https://en.wikipedia.org/wiki/Principal_component_analysis
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У цій моделі вектори ὥᴂ ὥȟὥȟȢȢȢȟὥ ᴂȟὭ ρȟὴ є ʚʣʘʩʥʠʤʠ 

ʚʝʢʪʦʨʘʤʠ ковариаційної матриці  , тоді як дисперсія Ὥ-ої головної компоненти 

дорівнює ʚʣʘʩʥʦʤʫ ʟʥʘʯʝʥʥʶ матриці ковариацій: 

ὺὥὶὣ ‗. 

ɿʘʛʘʣʴʥʘ ʜʠʩʧʝʨʩʽʷ вибірки дорівнює В ‗Ȣ 

Метод головних компонент (PCA), розв’язуючи задачу зменшення 

розмірності, дозволяє одночасно розв’язати задачу сегементації (кластеризації) 

– тобто з’ясувати, чи є досліджувані дані однорідними, чи сегментовані на групи 

зі схожими ознаками. Відповідь на це питання є одним з головних задвдань 

експлораторного аналізу, що передує етапу побудови складніших моделей 

класифікації, регресії чи моделей на підставі асоціативних правил. 

В арсеналі R існує багато інструментів для реалізації зменшення розмірності, 

зокрема PCA. 

Приклад виконання індивідуального завдання 

Постановка завдання 

Дано стандартний багатовимірний набір даних Іриси Фішера (англ. Iris 

flower data set). Іриси Фішера складаються з даних про 150 вимірювань ірисів із 

трьох видів – Iris setosa, Iris virginica і Iris versicolor, по 50 вимірювань на вид. 

Для кожного екземпляра вимірювалися чотири характеристики (у сантиметрах): 

– довжина зовнішньої частки оцвітини (англ. sepal length); 

– ширина зовнішньої частки оцвітини (англ. sepal width); 

– довжина внутрішньої частки оцвітини (англ. petal length); 

– ширина внутрішньої частки оцвітини (англ. petal width). 

Для цього набору виконати розвідувальний аналіз даних. 

Необхідно відповісти на такі питання: 

– чи є дані комплектними? З’ясувати характер розподілу змінних; 

– чи пов’язані між собою характеристики? Якщо пов’язані, то які і як? 

– чи існує проста структура, яка дозволяє описати ці об’єкти в просторі 

розмірністю менш ніж 4? якщо існує – побудувати таку модель; 

https://en.wikipedia.org/wiki/Iris_flower_data_set
https://en.wikipedia.org/wiki/Iris_flower_data_set


56 

– чи є всі три види ірисів однорідними у даному просторі ознак? Якщо 

ні, то виконати сегментацію – знайти групи з однорідними ознаками. 

Результати подати із застосуванням простих і зрозумілих візуалізаторів. 

Виконання завдання 

Дані з досліджуваного набору мають вигляд: 

iris %>%  
  head()  

##   Sepal.Length Sepal.Width Petal.Length Petal.Width Species  
## 1          5.1         3.5          1.4         0.2  setosa  
## 2          4.9         3.0          1.4         0.2  setosa  
## 3          4.7         3.2          1.3         0.2  setosa  
## 4          4.6         3.1          1.5         0.2  setosa  
## 5          5.0         3.6          1.4         0.2  setosa  
## 6          5.4         3.9          1.7         0.4  setosa  

# iris %>%  
#   desctable()  

Обчислимо і дослідимо сумарні статистики. 

# ȯɥɞɒɢɟɹ ɔɚɓɹɢɜɠɔɹ ɧɒɢɒɜɤɗɢɚɣɤɚɜɚ 
iris %>%  
  df_status ()  

##       variable q_zeros p_zeros q_na p_na q_inf p_inf    type unique  
## 1 Sepal.Length       0       0    0    0     0     0 numeric     35  
## 2  Sepal.Width       0       0    0    0     0     0 numeric     23  
## 3 Petal.Length       0       0    0    0     0     0 numeric     43  
## 4  Petal.Widt h       0       0    0    0     0     0 numeric     22  
## 5      Species       0       0    0    0     0     0  factor      3  

Що ми бачимо? 

1) усі дані мають числову природу; 

2) дані комплектні: відстуні пропущені значення; 

3) відсутні нульові значення – це усуває можливі проблеми під час 

трансформації; 

4) відсутні надвеликі значення – надвеликі значення щоразу 

потребують серйозної уваги і аналізу можливих причин, що їх викликали; 

5) по всіх змінних дані мають варіацію щодо унікальних значеннь 

одного порядку. 

Дослідимо закони розподілу кожної із чотирьох змінних. 
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ʨ ȡɹɣɤɠɕɢɒɞɒ ɡɠ ɔɣɹɧ əɞɹɟɟɚɧ 
iris %>% 
  plot_num ()  

 

iris %>% 
  profiling_num ()  

##       variable mean std_dev variation_coef p_01 p_05 p_25 p_50 p_75 p_95  
## 1 Sepal.Length  5.8    0.83           0.14  4.4  4.6  5.1  5.8  6.4  7.3  
## 2  Sepal.Width  3.1    0.44           0.14  2.2  2.3  2.8  3.0  3.3  3.8  
## 3 Petal.Length  3.8    1.77           0.47  1.1  1.3  1.6  4.3  5.1  6.1  
## 4  Petal.Width  1.2    0.76           0.64  0.1  0.2  0.3  1.3  1.8  2.3  
##   p_9 9 skewness kurtosis iqr    range_98    range_80  
## 1  7.7     0.31      2.4 1.3  [4.4, 7.7]  [4.8, 6.9]  
## 2  4.2     0.32      3.2 0.5 [2.2, 4.15] [2.5, 3.61]  
## 3  6.7    - 0.27      1.6 3.5 [1.15, 6.7]  [1.4, 5.8]  
## 4  2.5    - 0.10      1.7 1.5  [0.1, 2 .5]  [0.2, 2.2]  

# dimnames(iris)  

Що ми бачимо? 

1) статистичні розподіли змінних «Sepal.Length », «Sepal.Width » мають 

дзвоноподібну форму, наближену до нормального. Ураховуючи, що значення 

оцінок асимметрії та ексцесу несуттєво відрізняються від нуля, у першому 

наближенні можна вважати ці розподіли нормальними. Що це означає? По-

перше, частина малих і великих даних урівноважують одна одну, по-друге, 

нормальність законів розподілу досліджуваних величин, або, принаймні, «натяк» 



58 

на нормальність завжди добре, тому що класичними передумовами для 

коректної побудови великої кількості різних моделей вимагає від даних 

нормального закону розподілу, чи, принаймні, симетричності закону розподілу. 

У такому разі це є передумовою однорідного розподілу спостережень у просторі 

інформативних ознак, що є позитивним моментом у розв’язанні задачі 

сегментації; 

2) статистичні розподіли змінних «Petal.Length », «Petal.Width », на 

відміну від двох інших, мають чітку бімодальну структуру, що вказує на явно 

виражену неоднорідність даних і про те, що саме ці дві змінні є 

дискримінувальними у просторі досліджуваних ознак; це важливо для побудови 

задачі сегментації. 

Для відповіді на питання, чи пов’язані між собою змінні, застосуємо 

кореляційний аналіз. З урахуванням числової природи даних, для оцінювання 

кореляції скористаємося коефіцієнтом кореляції Пірсона. Ураховуючи 

багатомірний аналіз початкових даних, важливо вдало підібрати візуалізатор. 

Нижче запропоновано два з найбільш відомих і поширених. 

 

ʨ Ȩɠɢɗɝɱɨɹɱ ȭɹɢɣɠɟɒ 
iris %>% 
  select ( - Species) %>% 
     cor () %>% 
  corrplot ( order =  Ưhclust ư, tl.col= 'black' , tl.cex= . 75)  
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  # chart.Correlation(histogram=TRUE, pch=19)  

# pairs(iris[1:4], main= ƯEdgar Anderson's Iris Data ư, font.main=4, pch=19)  
 
iris %>% 
  select ( - Species) %>%  
  pairs ( main=ƯEdgar Anderson's Iris Data ư, font.main =  4, pch =  19, col =  iris
$Species)  

 

# pairs(iris[1:4], main= ƯEdgar Anderson's Iris Data ư, font.main = 4, pch = 19, 
col = iris$Species)  

df_iris < -  iris %>%  
  select ( - Species)  
 # df_iris %>%  
 #   correlation_table( ƯƯ)  
  
df_iris %>% 
    cor () %>% 
  # head(11)  
  knitr :: kable ( caption =  ƯȰɒɓɝɚɨɱ ɠɨɹɟɠɜ ɜɠɗɦɹɨɹɵɟɤɹɔ ɜɠɢɗɝɱɨɹɺư)  

͙́͊͋͡ͼΎ ͦ ͼͤ͜ ͦ͟ ͔ͦ͟ͅ ͼ͜͜Ίͤ ͍ͭ͜  ͔ͦͪ͟͡Ύͼ͜͝ 

 Sepal.Length Sepal.Width Petal.Length Petal.Width 

Sepal.Length 1.00 -0.12 0.87 0.82 

Sepal.Width -0.12 1.00 -0.43 -0.37 

Petal.Length 0.87 -0.43 1.00 0.96 

Petal.Width 0.82 -0.37 0.96 1.00 
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Що ми бачимо? 

1) існує сильний позитивний кореляційний зв’язок між змінною 

Sepal.Length  та змінними Petal.Length , Petal.Width ; на кореляційних полях чітко 

видно наявність цієї кореляції; 

2) на кореляційних полях чітко видно наявність неоднородності даних, 

які чітко поділяються на гомогенні групи за змінною Species ; 

3) існує слабкий від’ємний кореляційний зв’язок Petal.Length  і 

Sepal.Width ; ця кореляція є уявною через сегментованість даних змінної Species : 

якщо уважно дослідити форму кореляційних полів для кожного значення цієї 

змінної, то можна побачити, що всередині кожного сегменту існує позитивна 

кореляція. 

Що це означає? 

1) наявність високого ступеня кореляції надає можливість знизити 

розмірність даних і знайти просту структуру у просторі меншої розмірності; 

2) у просторі меншої розмірності можна виконати сегментацію даних. 

Для зниження розмірності і одночасно сегментації даних скористаємося 

методом головних компонент (PCA). 

# PCA  
resPCA <-  iris %>%  
  select ( - Species) %>% 
  PCA( ncp =  8, graph =  FALSE)  

ʨ ɔɝɒɣɟɹ əɟɒɩɗɟɟɱ ɤɒ ɜɥɞɥɝɱɤɚɔɟɚɛ ɡɢɠɨɗɟɤ 
eigenvalues < -  as.data.frame (resPCA$eig)  
cumVar <-  round (eigenvalues $` cumulative percentage of variance ` [ length (eigenval
ues$eigenvalue[eigenvalues $eigenvalue >= 0.9 ])], 2)  

knitr :: kable (  
  eigenvalues,  
  caption =  ƯȠɝɒɣɟɹ əɟɒɩɗɟɟɱ ƽÅÉÇÅÎÖÁÌÕÅÓƾ ɹ ɣɥɞɒɢɟɚɛ ɡɢɠɨɗɟɤ ɡɠɱɣɟɗɟɠɺ ɖɚɣɡɗɢɣ
ɹɺư 
)  

ˤ͊ͫͤ͜͡ ͤ͊͘;͔ͤͤΎ όŜƛƎŜƴǾŀƭǳŜǎύ ͜ ͙͚ͫͯͣ͊ͪͤ ͨͪͦͼ͔ͤͭ ͨͦΎ͔ͫͤͤͦ͝ ͙͔͒ͫͨͪͫ͜͝ 

 eigenvalue percentage of variance cumulative percentage of variance 

comp 1 2.92 72.96 73 

comp 2 0.91 22.85 96 

comp 3 0.15 3.67 99 

comp 4 0.02 0.52 100 
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#  
fviz_screeplot (resPCA, addlabels =  TRUE,  ncp=10)  

 

Що ми бачимо? 

Ми маємо ὴ  2 головних компонент, які пояснюють 95,81 % дисперсії. 

Отже, маємо всього дві нові компоненти замість чотирьох і майже без втрати 

інформації можемо зобразити всі спостереження в системі двох координат на 

площині: перша компонента – по осі Х, друга – по осі Y (див. рис. вище). 

Проаналізуємо детально структуру двох перших компонент, вилучивши 

решту незначущих (табл. і рис.). 

ʨ ȫɒɔɒɟɤɒɘɗɟɟɱ ɖɝɱ ɖɔɠɧ ɡɗɢɪɚɧ ɕɠɝɠɔɟɚɧ ɜɠɞɡɠɟɗɟɤ 
knitr :: kable (  
  resPCA$var $coord[ , 1: 2],  
  caption =  ƯȰɒɓɝɚɨɱ ɟɒɔɒɟɤɒɘɗɟɮư 
)  

͙́͊͋͡ͼΎ ͍͔ͤ͊͊ͤͭ͊͗ͤΈ 

 Dim.1 Dim.2 

Sepal.Length 0.89 0.36 

Sepal.Width -0.46 0.88 

Petal.Length 0.99 0.02 

Petal.Width 0.96 0.06 
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Що ми бачимо? 

1) структуру першої компоненти переважно складають три початкові 

змінні: Sepal.Length , Petal.Length , Petal.Width ; як і передбачалося, саме за цією 

компонентою відбувається дискримінація (розрізнення) трьох різних сегментів 

трьох типів ірисів; 

2) основне навантаження на другу компоненту складає змінна 

Sepal.Width  – усі три види ірисів можуть мати досить велику варіацію за цим 

параметром. 

# Biplot of individuals and variables  
fviz_pca_biplot (resPCA,  
                geom = c( Ưpoint ư),  
                # label = Ưnoneư, # hide individual labels  
             habillage =  as.factor (iris $Species), # color by groups  
             axes =  c( 1, 2),  
             repel =  TRUE,  
             label =  c( Ưind ư, Ưind.sup ư, Ưquali ư, Ưvar ư, Ưquanti.sup ư),  
             select.var =  list ( name = c( ƯSepal.Length ư, ƯSepal.Width ư, ƯPetal.L
ength ư, ƯPetal.Width ư)),  
             # select.var = list(contrib = 8),  
             # label = c( Ưind.sup ư),  
             palette =  c( Ư#00AFBBư, Ư#E7B800ư, Ư#FC4E07ư, Ư#00AFBBư, Ư#E7B800ư, 
Ư#FC4E07ư),  
             # alpha.var = c( Ưcontrib ư),  
             # col.ind = c( Ưcontrib ư),  
             # col.ind.sup =  c( Ưcontrib ư),  
             addEllipses =  TRUE # Concentration ellipses  
             ) + 
  theme_minimal ()  
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Отже, з’ясовано, шо початкові дані не є однорідними. Три типи ірисів 

різняться за довжинами внутрішніх часток оцвітини (petal length ) та шириною 

внутрішньої частки оцвітини (petal width ). Завдяки наявності кореляцій у 

початкових змінних, спостереження вдалося добре описати у просторі двох 

інтегральних показників. Знайдені кластери характерні для трьох типів ірисів і у 

майбутньому можуть бути використані для написання класифікатора з метою 

розпізнавання нових об’єктів. 

Порядок виконання роботи 

1. Створити основу для Data Science-проекту на основі динамічного 

RMarkdown-документа, налагодити коректний рендерінг кирилиці у форматі 

R Notebook.  

2. Відкомпілювати документ і впевнитися в коректності його роботи. 

3. Написати Data Science-проект згідно з індивідуальним завданням, 

виданим викладачем. 

4. Забезпечити вивід кінцевого звіту у форматах html.nb, doc та pdf. 

Зміст звіту 

1. Data Science-проект, який містить такі файли: 

– .rmd – RMarkdown-динамічний документ; 

– .html.nb – html-звіт у форматі R-Notebook; 

– .pdf – звіт у форматі pdf; 

– .docx – звіт у форматі Word; 

– файли з первинними даними. 

2. Окремі файли, що містять результати виконання окремих контрольних 

вправ для самостійної роботи, заданих викладачем. 

Контрольні вправи для самостійної роботи [3] 

Дослідіть розподіл кожної змінної x, y та z у наборі даних diamonds. Що ви 

дізнаєтеся? Подумайте про діамант і з’ясуйте, як ви можете вирішити, який вимір 

відповідає довжині, ширині, глибині. 

Скільки діамантів становить 0,99 карат? Скільки 1 карат? Що, на вашу 

думку, є причиною різниці? 
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Що відбувається з відсутніми значеннями в гістограмі? Що трапляється з 

пропущеними значеннями на стовпчиковій діаграмі? Чому існує різниця? 

Що робить na.rm =TRUE у  mean()  і sum() ? 

Яка змінна в наборі даних про діамант найважливіша для прогнозування 

ціни на алмаз? Як ця змінна корелює зі ступенем огранування (cut)?  

Установіть пакет ggstance  і створіть горизонтальний боксплот.  

Одна з проблем, пов’язаних з boxplots, полягає в тому, що вони були 

розроблені в епоху значно менших наборів даних і, зазвичай, відображають 

надзвичайно велику кількість викидів. Одним зі способів розв’язання цієї 

проблеми є графік значень букв. Установіть пакет lvplot  і спробуйте використати 

geom_lv() , щоб відобразити розподіл ціни щодо ступеня огранування (cut ). Що ви 

дізнаєтеся? Як інерпретувати графіки? 

Порівняйте geom_violin()  з geom_histogram()  або кольоровим 

geom_freqpoly() . Які «плюси» і «мінуси» кожного методу? 

Якщо у вас невеликий набір даних, іноді корисно використовувати 

geom_jitter() , щоб побачити зв’язок між безперервною та категоріальною 

змінною. Пакет ggbeeswarm пропонує ряд методів, подібних до geom_jitter() . 

Назвіть їх і коротко опишіть, що робить кожен. 

Література: [1-3, 14–16]. 

Індивідуальні завдання на лабораторну роботу 

Видає викладач. 
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2 КРИТЕРІЇ ОЦІНЮВАННЯ ЯКОСТІ ВИКОНАННЯ ЛАБОРАТОРНИХ 

РОБІТ СТУДЕНТАМИ 

 

Загальна кількість балів, яку отримують студенти за виконання 

лабораторних робіт, максимально складає 30 балів – сума за захист виконаних 

лабораторних робіт. 

Заздалегідь, згідно з розкладом занять, перед виконанням уже 

безпосередньо експериментальної частини лабораторної роботи студенти 

повинні підготуватися до її виконання. Підготовка до лабораторної роботи 

проводиться студентом самостійно в позааудиторний час.  

Підготовка складається з вивчення коротких теоретичних відомостей, що 

наведені як безпосередньо в цих методичних вказівках, так і в літературі, 

зазначеній у відповідному розділі кожної лабораторної роботи. Під час 

підготовки до лабораторної роботи студент також повинен розпочати складання 

звіту. 

 Допуск студента до виконання експериментальної частини лабораторної 

роботи здійснює викладач. Студент повинен подати звіт про підготовку до 

виконання лабораторної роботи, який містить назву та мету роботи і відповіді на 

контрольні питання. У протилежному разі студент уважається не готовим до 

лабораторної роботи, не допускається до виконання її експериментальної 

частини і продовжує підготовку безпосередньо в лабораторії під керівництвом 

викладача.  

За результатами виконання експериментальної частини студент складає 

звіт, зміст якого зазначений у відповідному розділі кожної лабораторної роботи. 

Залік з лабораторної роботи студент одержує після співбесіди з викладачем, у 

ході якої він повинен продемонструвати теоретичні знання з теми даної 

лабораторної роботи і вміти надати вичерпні пояснення за змістом звіту про її 

виконання. 
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Шкала оцінювання: національна та ECTS 

 

Сума балів за 

всі види 

навчальної 

діяльності 

Оцінка 

ECTS 

Оцінка за національною шкалою 

Для іспиту, курсового 

проекту (роботи), 

практики 

Для заліку 

90 – 100 А Відмінно    

 

Зараховано 

82 – 89 В 
Добре  

74 – 81 С 

64 – 73 D 
Задовільно  

60 – 63 Е  

35 – 59 FX 

Незадовільно з 

можливістю повторного 

складання 

Не зараховано з 

можливістю 

повторного 

складання 

0 – 34 F 

Незадовільно з 

обов’язковим повторним 

вивченням навч. 

дисципліни 

Не зараховано з 

обов’язковим 

повторним 

вивченням навч. 

дисципліни 
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