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АНОТАЦІЯ 

 

Пояснювальна записка до кваліфікаційної роботи магістра складається зі 

вступу, чотирьох розділів, висновків, списку використаних джерел і чотирьох 

додатків. Загальних обсяг роботи складає 84 сторінок, із яких 69 основної частини 

з 12 рисунками, 10 таблицями, 20 найменуваннями списку використаних джерел та 

чотирьма додатками. 

Метою кваліфікаційної роботи є підвищення продуктивності та точності 

попередньої обробки даних шляхом розробки та дослідження ефективного методу 

верифікації й очищення наборів даних із використанням паралельних можливостей 

мови Java. 

Об’єкт дослідження –  процеси обробки, перевірки та очищення наборів 

даних у програмних системах. 

Предмет дослідження – методи, алгоритми та інструменти паралельної 

верифікації й очищення даних від аномалій і дублікатів із використанням Java 

Streams API та ForkJoinPool. 

У роботі досліджено проблеми забезпечення якості даних та методи їхньої 

верифікації й очищення у сучасних інформаційних системах. Особливу увагу 

приділено виявленню аномалій і дублікованих записів, що істотно впливають на 

достовірність аналітики та роботу алгоритмів обробки. Проаналізовано існуючі 

rule-based, статистичні та нечіткі методи очищення, а також паралельні технології 

Java. Запропоновано гібридний метод, який поєднує нормалізацію, rule-based 

перевірки, паралельне виявлення точних і нечітких дублікатів за допомогою Java 

Streams і ForkJoinPool. Реалізовано програмний модуль для масштабованої обробки 

даних та проведено експериментальну оцінку, що підтвердила переваги 

запропонованого підходу над класичними послідовними методами. 

Ключові слова: якість даних, верифікація, очищення даних, аномалії, 

дублікати, Java Streams, ForkJoinPool, паралельна обробка, нечітке зіставлення, 

гібридний метод.  
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ABSTRACT 

 

The explanatory note to the master's thesis consists of an introduction, four 

chapters, conclusions, a list of references, and four appendices. The total volume of the 

thesis is 84 pages, of which 69 are the main part with 12 figures, 10 tables, 20 references, 

and four appendices. 

The purpose of the qualification work is to increase the productivity and accuracy 

of data preprocessing by developing and researching an effective method for verifying 

and cleaning data sets using the parallel capabilities of the Java language. 

The object of the study is the processes of processing, verifying and cleaning data 

sets in software systems. 

The subject of the study is methods, algorithms and tools for parallel verification 

and cleaning of data from anomalies and duplicates using the Java Streams API and 

ForkJoinPool. 

The work investigates the problems of ensuring data quality and methods of their 

verification and cleaning in modern information systems. Particular attention is paid to 

the detection of anomalies and duplicate records, which significantly affect the reliability 

of analytics and the operation of processing algorithms. Existing rule-based, statistical and 

fuzzy cleaning methods, as well as parallel Java technologies, are analyzed. A hybrid 

method is proposed that combines normalization, rule-based checks, parallel detection of 

exact and fuzzy duplicates using Java Streams and ForkJoinPool. A software module for 

scalable data processing is implemented and an experimental evaluation is conducted, 

which confirmed the advantages of the proposed approach over classical sequential 

methods. 

Keywords: data quality, verification, data cleaning, anomalies, duplicates, Java 

Streams, ForkJoinPool, parallel processing, fuzzy matching, hybrid method. 
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ПЕРЕЛІК СКОРОЧЕНЬ ТА УМОВНИХ ПОЗНАЧЕНЬ 

 

ETL — Extract, Transform, Load; процеси завантаження, перетворення та 

підготовки даних. 

API — Application Programming Interface; інтерфейс програмування застосунків. 

CPU — Central Processing Unit; центральний процесор. 

RAM — Random Access Memory; оперативна пам’ять. 

I/O — Input/Output; операції введення/виведення. 

JSON — JavaScript Object Notation; текстовий формат представлення даних. 

CSV — Comma-Separated Values; табличний формат із розділенням комами. 

ML — Machine Learning; машинне навчання. 

NLP — Natural Language Processing; обробка природної мови. 

FJP — ForkJoinPool; пул паралельних задач у Java. 

JVM — Java Virtual Machine; віртуальна машина Java. 

JDK — Java Development Kit; комплект розробника Java. 

Stream API — модель потокової обробки даних у Java. 

Spliterator — інтерфейс Java для паралельного розділення колекцій. 

Work-stealing — алгоритм балансування навантаження між потоками. 

Rule-based — методи, засновані на наборах правил. 

Fuzzy matching — нечітке зіставлення записів. 

Exact duplicates — точні дублікатні записи. 

Near-duplicates — майже-дублікатні записи з частковою схожістю. 

Outliers — аномальні значення, що відхиляються від нормальної поведінки даних. 

Levenshtein distance — метрика визначення різниці між рядками. 

Cosine similarity — косинусна міра схожості текстових векторів. 

IQR — Interquartile Range; міжквартильний розмах (метод виявлення аномалій). 

LOF — Local Outlier Factor; алгоритм локальних аномалій. 
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ВСТУП 

 

Сучасні інформаційні системи оперують все більшими обсягами даних, що 

надходять із різнорідних джерел – сенсорів, веб-сервісів, аналітичних платформ, 

CRM-систем та бізнес-додатків. Інтенсивність потоків даних, їхня неоднорідність 

та висока швидкість зміни зумовлюють збільшення кількості аномалій, пропусків, 

логічних помилок та дублювань, які негативно впливають на коректність обчислень 

і достовірність бізнес-аналітики. У разі значної кількості неякісних записів 

подальша аналітика, прогнозування, класифікація або збір статистики можуть 

давати суттєво спотворені результати. 

У зв’язку з цим проблема верифікації та очищення даних є однією з ключових 

у галузях аналітики даних, машинного навчання, ETL-процесів та побудови 

інтелектуальних інформаційних систем. Особливої актуальності вона набуває в 

умовах зростання Big Data та потреби у швидкій паралельній обробці, де класичні 

послідовні методи вже не забезпечують необхідної продуктивності. 

Актуальність теми дослідження. Сучасні підходи до очищення даних 

передбачають застосування rule-based методів, статистичних алгоритмів та різних 

технік нечіткого зіставлення. Водночас широке використання багатоядерних 

архітектур відкриває можливість застосування паралельних моделей обробки, таких 

як Java Streams API, Spliterator та ForkJoinPool, що дозволяють масштабувати та 

прискорювати процес очищення великих наборів даних. Тому актуальним є 

використання паралельних та функціональних підходів до обробки даних, які 

забезпечують підвищення швидкодії без втрати точності. 

Метою кваліфікаційної роботи є підвищення продуктивності та точності 

попередньої обробки даних шляхом розробки гібридного методу паралельної 

верифікації та очищення даних, орієнтованого на масштабовану обробку великих 

наборів записів, виявлення аномалій та усунення точних і нечітких дублікатів із 

використанням паралельних можливостей мови Java. 
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Для досягнення поставленої мети необхідно вирішити такі завдання: 

1. Проаналізувати теоретичні основи забезпечення якості даних та 

класифікацію аномалій і дублікованих записів. 

2. Дослідити сучасні підходи до очищення, включаючи rule-based методи, 

статистичні алгоритми та техніки нечіткого порівняння. 

3. Проаналізувати паралельні моделі обробки в Java, зокрема Java Streams 

та ForkJoinPool. 

4. Розробити гібридний метод очищення, що поєднує нормалізацію, rule-

based верифікацію, паралельне виявлення дублікатів та нечітке зіставлення. 

5. Реалізувати програмний модуль та провести експериментальну перевірку 

його ефективності. 

6. Порівняти продуктивність і якість очищення запропонованого методу з 

класичними послідовними підходами. 

Об’єкт дослідження –  процеси обробки, перевірки та очищення наборів 

даних у програмних системах. 

Предмет дослідження – методи, алгоритми та інструменти паралельної 

верифікації й очищення даних від аномалій і дублікатів із використанням Java 

Streams API та ForkJoinPool. 

Методи дослідження: методи функціонального та паралельного 

програмування на мові Javа, статистичного аналізу якості очищення даних, 

кспериментального тестування продуктивності програмних реалізацій, 

порівняльного аналізу алгоритмів обробки. 

У роботі досліджено проблеми забезпечення якості даних у сучасних 

інформаційних системах та методи їхньої верифікації та очищення. Особливу увагу 

приділено виявленню аномалій та дублікованих записів, що є поширеними у 

великих наборах даних і значно впливають на достовірність аналітичних обчислень 

та ефективність подальших алгоритмів обробки. Проведено комплексний аналіз 
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існуючих підходів, включаючи rule-based методи, статистичні підходи, нечітке 

зіставлення та сучасні паралельні технології Java. 

Запропоновано гібридний метод очищення даних, що поєднує нормалізацію, 

rule-based перевірки, паралельне виявлення точних дублікатів та нечітких збігів із 

використанням Java Streams та ForkJoinPool. Реалізовано прототип програмного 

модуля з підтримкою traceability трансформацій і конфігурованих політик 

вирішення конфліктів, який забезпечує масштабовану та прискорену обробку 

великих наборів даних. Проведено експериментальне дослідження, що підтвердило 

підвищення продуктивності та якості очищення порівняно з класичними 

послідовними підходами. 

Наукова новизна полягає у розробленні гібридного методу очищення 

даних, який поєднує rule-based фільтрацію, паралельні технології Java та нечітке 

зіставлення для підвищення продуктивності та якості очищення. 

Практична цінність роботи полягає у створенні програмного модуля, що 

може бути інтегрований у системи попередньої обробки даних, ETL-платформи, 

інформаційно-аналітичні комплекси та застосування з високими вимогами до 

масштабованості. 

Основні положення та результати кваліфікаційної роботи були апробовані під 

час участі автора у науково-практичній конференції «Інтелектуальні технології у 

міждисциплінарних дослідженнях (ІТМД-2025)», де отримали позитивну оцінку 

фахівців у галузі обробки даних та інформаційних технологій. 
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РОЗДІЛ 1 

ТЕОРЕТИЧНІ ОСНОВИ ВЕРИФІКАЦІХ ТА ОЧИЩЕННЯ ДАНИХ 

 

1.1  Поняття якості даних та її роль у сучасних інформаційних системах 

У сучасних інформаційних системах якість даних визначає достовірність 

аналітики, коректність прийняття рішень та ефективність бізнес-процесів [1–3]. 

Зростання обсягів даних, автоматизація збору інформації, інтеграція гетерогенних 

джерел та стрімке масштабування сервісів призводять до появи великої кількості 

помилок, аномалій та дублювань. Наявність некоректних даних негативно впливає 

на ефективність аналітики, порушує логіку алгоритмів машинного навчання, 

збільшує витрати на обробку та ускладнює підтримку систем [4]. 

Під якістю даних розуміють здатність набору даних відповідати критеріям 

точності, повноти, цілісності, несуперечності та актуальності. Забезпечення високої 

якості даних є критично важливим компонентом процесів ETL (Extract-Transform-

Load), інтеграції даних, підготовки даних для бізнес-аналітики та побудови 

інтелектуальних систем. 

1.2 Види аномалій даних та їхній вплив на системи обробки 

У сучасних додатках з інтенсивним використанням даних забезпечення якості 

даних є основною вимогою, оскільки наявність аномалій, невідповідностей та 

дублікатів безпосередньо підриває надійність подальшої обробки. При обробці 

даних у Java, особливо в середовищах з високою пропускною здатністю або 

паралельних середовищах, що використовують Streams та ForkJoinPool, дуже 

важливо розуміти типи аномалій та їхні наслідки, щоб реалізувати правильні та 

ефективні процеси перевірки та очищення [6]. 

Аномалії даних зазвичай виникають через людські помилки, несправності 

датчиків, невідповідність форматування або інтеграцію неоднорідних джерел 

даних. Їхній вплив на якість даних проявляється у всіх ключових аспектах якості: 

точності, повноті, узгодженості та надійності. Відсутні або нульові значення 



11 
 

погіршують повноту даних і часто створюють спотворення в статистичних 

висновках або навчанні моделей, оскільки записи стають частково непридатними 

для використання або потребують імпутації. Числові винятки та неправдоподібні 

значення впливають на точність, спотворюючи сукупні дані, вводячи в оману 

аналітику та викликаючи неправильні автоматизовані рішення. Несумісність 

форматів, така як невідповідність форматів дати або пошкоджені числові поля, може 

спричинити збої в обробці або змусити системи перейти в режим резервного 

копіювання. Дублікати — одна з найпоширеніших операційних аномалій — 

порушують логіку агрегації та можуть призвести до подвійного підрахунку, 

дублювання сповіщень або неправильних профілів клієнтів. Навіть незначні форми 

дублювання, такі як «майже дублікати», створені через незначні відмінності в 

написанні або форматуванні, погіршують узгодженість і призводять до зайвих 

витрат на зберігання та обробку [1,3]. 

Таблиця 1.1. 

Класифікація аномалій [3] 

Тип аномалії Приклад Наслідок Метод виявлення 

Пропущені 

значення 

Поле Email = 

null 

Некоректна аналітика, збої 

бізнес-логіки 

Перевірка правил, 

фільтри 

Недійсний 

формат 

«25/14/2024» 

як дата 

Помилки парсингу, збій ETL Регулярні вирази, 

типізація 

Аномальні 

значення 

(outliers) 

Вік = 412 Спотворення статистики Z-score, IQR, 

robust-метрики 

Логічні 

суперечності 

Старт > 

Кінець 

Некоректні транзакції Rule-based 

перевірки 

Структурні 

аномалії 

Змішані 

формати 

адрес 

Проблеми зі стандартами Нормалізація, 

стандартізація 

Дублікати Два записи 

одного 

клієнта 

Зміщення аналітики Хешування, fuzzy 

matching 
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Етап перевірки має на меті виявити аномалії до того, як вони вплинуть на 

бізнес-логіку. Прості перевірки на основі правил, такі як перевірка нульових 

значень, перевірка діапазону та відповідність регулярним виразам, виявляють 

детерміновані проблеми. Статистичні перевірки допомагають виявити значення, які 

порушують очікувані розподіли; наприклад, це можна зробити за допомогою z-

оцінок або міжквартильних діапазонів. Структуровані дані часто вимагають 

перевірки на рівні схеми, щоб забезпечити правильність типів даних і доступність 

ключових полів. Якщо є проблема дублікатів, перевірка може включати перевірку 

ідентичності на основі ключів, еквівалентність повних записів або приблизні 

порівняння з використанням заходів подібності для виявлення майже дублікатів. Під 

час перевірки важливе значення мають ретельне ведення журналу та 

простежуваність, оскільки вони дозволяють системі зберігати інформацію про те, 

чому і де конкретні записи не проходять перевірку якості [18]. 

При реалізації операцій очищення в Java, особливо з використанням Stream 

API, важливо враховувати наслідки послідовної та паралельної обробки. Послідовні 

потоки полегшують декларативне вираження логіки очищення даних за допомогою 

таких операцій, як filter, map і distinct. Однак послідовна обробка може бути 

недостатньою для великих наборів даних. Паралельні потоки Java виконуються за 

допомогою загального ForkJoinPool і забезпечують автоматичну паралелізацію, але 

вони вимагають врахування таких аспектів, як безпека потоків, детермінізм і 

порядок. 

Значна проблема виникає через те, що численні традиційні шаблони 

виявлення дублікатів залежать від структур із збереженням стану, таких як HashSet, 

які не є безпечними для потоків при одночасному доступі через паралельні потоки. 

Використання таких структур у паралельному фільтрі може призвести до умов 

гонки, пошкодження стану або помилкових результатів. Отже, очищення конвеєрів, 

що залежать від паралельних потоків, вимагає використання паралельних структур 

даних, таких як ConcurrentHashMap, у поєднанні з атомарними операціями, 
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включаючи putIfAbsent. Це забезпечує безпечне виявлення дублікатів у різних 

потоках. Хоча такий підхід забезпечує коректність у умовах паралельності, 

розробники повинні пам'ятати, що порядок зустрічі елементів у паралельних 

потоках не є детермінованим. Отже, концепція «збереження першого входження» 

запису стає неоднозначною, якщо дані не збираються і явно не впорядковуються 

після паралельної обробки. 

ForkJoinPool відіграє ключову роль у контролі продуктивності та 

використанні ресурсів. За замовчуванням паралельні потоки використовують 

загальний пул. Однак, коли в цьому спільному пулі виконуються великомасштабні 

завдання з очищення даних, вони можуть заважати іншим паралельним операціям у 

програмі. Для виробничих систем часто вигідно створити спеціальний ForkJoinPool 

і передати до нього потік. Це ізолює робочі навантаження з очищення даних від не 

пов'язаних завдань, покращуючи передбачуваність. Це особливо корисно, коли 

очищення передбачає обчислювально дорогі процедури виявлення аномалій або 

великомасштабну дедуплікацію [1]. 

Операції очищення часто включають етапи нормалізації, такі як 

стандартизація форматів дати або видалення пробілів, щоб усунути аномалії 

форматування. Випадкові значення можуть бути виправлені за допомогою 

віндзоризації, нормалізації або перетворень, специфічних для домену. Проблемні 

записи не видаляються без попередження, а поміщаються в карантин для ручного 

перегляду, щоб зберегти можливість аудиту.  

Дублікати записів можна вирішити за допомогою групування на основі 

ключів, при якому дані групуються за ідентифікатором і вибирається один 

репрезентативний запис на основі визначених правил (найраніший час, найвищий 

показник надійності тощо). У паралельних потоках одночасні колектори, такі як 

groupingByConcurrent, можуть прискорити цей процес, хоча в послідовному 

контексті часто необхідний етап постобробки для остаточного детермінованого 

вибору [8]. 
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1.3. Дублікати та методи іх виявлення. 

 Дублікати записів є однією з найпоширеніших і найважливіших проблем, що 

виникають під час попередньої обробки великих наборів даних. Дублікат 

визначається як запис даних, який з'являється більше одного разу в наборі даних і 

повністю або частково повторює інформацію іншого запису. Їх наявність негативно 

впливає на цілісність даних, збільшує витрати на зберігання та обчислення і може 

призвести до неправильних аналітичних висновків. У розподілених системах та 

середовищах з автоматизованим введенням даних дублікати часто виникають через 

повторювані запити API, несумісне об'єднання даних з різних джерел або 

відсутність суворих правил перевірки на попередніх етапах обробки [4]. 

Таблиця 1.2 

Типи дублікатів, приклади та рекомендовані методи виявлення 

 

Тип дубліката Приклад Метод виявлення(Java Streams 
/ForkJoinPool) 

Точний дублікат {"id": 25, "name": 
"Anna"} та такий 
самий другий 
запис 

Використання distinct() або збирання в Set 
через Collectors.toSet(); паралельне 
згортання в ConcurrentHashMap 

Дублікат за ключем 
(ідентифікатором) 

Два записи з id = 
25, але різними 
іншими полями 

Групування за ключем через 
Collectors.groupingBy() або 
toConcurrentMap() з функцією вирішення 
конфліктів 

Неідеальний (fuzzy) 
дублікат 

"Jon Smith" та 
"John Smit" 

Порівняння подібності рядків (Levenshtein 
distance) у паралельних потоках 
ForkJoinPool 

Дублікат з різними 
пробілами чи 
регістром 

" Anna Petrova" та 
"anna petrova" 

Попередня нормалізація (trim(), 
toLowerCase()) і порівняння у Stream після 
форматування 

Дублікат з 
переставленими 
словами 

"Petrova Anna" та 
"Anna Petrova" 

Стандартизація порядку слів та токенізація, 
паралельна сортувальна нормалізація перед 
порівнянням 

Дублікат із частковим 
збігом полів 

Однакові адреси, 
але різні 
телефони 

Паралельне групування за основними 
атрибутами + додаткова перевірка ключових 
полів у ForkJoinPool 

Дублікат, прихований 
через формат запису 

"01-12-2023" та 
"1/12/23" 

Нормалізація форматів дат перед обробкою; 
застосування мапперів у Stream 
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З точки зору структури, дублікати можна класифікувати декількома 

способами (див. табл.1.2). «Точні» дублікати містять ідентичні значення у всіх 

полях і, як правило, виникають через технічну надмірність, наприклад, повторювані 

записи в журналі. Дублікати на основі ключів виникають, коли кілька записів мають 

однаковий унікальний ідентифікатор, наприклад, ID, адресу електронної пошти або 

номер телефону, навіть якщо інші поля відрізняються. Напівдублікати, також відомі 

як нечіткі дублікати, представляють записи, які відповідають одній і тій самій 

реальній сутності, але відрізняються через варіації форматування, типографічні 

помилки, додаткові пробіли або різні представлення одного і того ж значення. Цей 

тип дублікатів важче виявити і для цього потрібні просунуті методи порівняння [8]. 

Виявлення дублікатів є важливим етапом процесу перевірки та очищення, для 

якого використовується кілька методологічних підходів. Найпростішим підходом є 

точне зіставлення, яке передбачає порівняння записів у всіх полях або визначеній 

підмножині. Цей метод є обчислювально ефективним і добре підходить для 

паралельного виконання за допомогою Java Streams, де до великих наборів даних 

можна застосовувати такі операції, як групування, фільтрування та хешування. 

Другий підхід — це виявлення на основі ключів, де дублікати 

ідентифікуються на основі унікальних або квазіунікальних атрибутів. Ця техніка 

особливо корисна для структурованих наборів даних і може бути реалізована за 

допомогою паралельних колекторів або одночасних карт у ForkJoinPool, що 

дозволяє масштабувати групування записів на основі конкретних ключів [8]. 

Більш складні сценарії вимагають нечіткого зіставлення. До них відносяться 

показники схожості, такі як відстань Левенштейна, косинусна схожість на 

токенізованих рядках і фонетичні алгоритми, такі як Soundex [9]. Ці методи 

допомагають ідентифікувати дублікати, які не є точними збігами, але 

представляють одну і ту ж суть. Хоча нечітке зіставлення є більш обчислювально 

витратним, його можна паралелізувати за допомогою ForkJoinPool, при цьому 
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обчислення схожості розподіляються між декількома робочими потоками для 

скорочення часу обробки [10]. 

Нарешті, методи на основі машинного навчання можуть бути використані для 

аналізу великих, неоднорідних наборів даних. До них відносяться алгоритми 

кластеризації та моделі виявлення дублікатів під наглядом, які визначають 

закономірності подібності. Хоча вони не завжди необхідні, вони є цінними для 

високорозмірних або слабо структурованих даних. Узагальнена схема процесу 

виявлення аномалій у даних представлена на рис. 1.1. 

 

Рисунок 1.1 – Узагальнена схема процесу виявлення дублікатів. 

 

Ефективне виявлення дублікатів загалом вимагає інтеграції точних, 

ключових і подібних технік, кожна з яких може скористатися механізмами 

паралельних обчислень Java. Спільне використання Java Streams і ForkJoinPool 

дозволяє створювати масштабовані, високопродуктивні конвеєри виявлення 

Початкові дані 
(неструктуровані 

записи)

1. Нормалізація 
даних

2. Генерація ключів 
блокування 

3. 
Exact matching 

4. Групування за 
блоками 

5. 
Нечітке 

зіставлення Fuzzy 
matching 

6. Розрахунок 
порогів схожості  

7. Прийняття 
рішення   

8. Формування 
канонічного запису   
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дублікатів, які можуть обробляти великі набори даних, зберігаючи точність і 

ефективність. 

1.4 Принципи попередньої обробки даних у сучасних системах. 

 Попередня обробка даних є фундаментальним етапом у будь-якій 

аналітичній, прогнозній або системі підтримки прийняття рішень. Основна мета 

полягає у перетворенні необроблених, суперечливих і потенційно ненадійних даних 

у структурований, узгоджений і високоякісний формат, придатний для подальших 

обчислювальних процесів. У сучасних інформаційних системах, де дані збираються 

з численних незалежних і розподілених джерел, важливість систематичної 

попередньої обробки значно зросла. Швидке зростання обсягів даних у поєднанні з 

мінливістю форматів, структур і семантичних інтерпретацій вимагає застосування 

чітко визначених принципів для забезпечення точності, надійності та ефективності 

протягом усього життєвого циклу даних [1, 3, 4]. 

 Одним з основних принципів попередньої обробки є перевірка даних, яка 

полягає у перевірці правильності та логічної узгодженості вхідних записів. Цей 

крок включає перевірку форматів, діапазонів, обмежень типів та дотримання 

правил, специфічних для домену. Перевірка запобігає поширенню помилкових 

значень у конвеєрах аналізу, де вони можуть значно спотворити результати. У 

системах на базі Java цей процес зазвичай реалізується за допомогою 

декларативних операцій у Streams, що дозволяє підтримувати гнучку та зрозумілу 

логіку перевірки поряд з високою продуктивністю. 

 Другим важливим принципом є очищення даних, яке спрямовано на 

виявлення та виправлення аномалій, таких як відсутні значення, невідповідне 

форматування, винятки та дублікати. Сучасні системи покладаються на 

автоматизовані стратегії очищення, щоб забезпечити масштабованість та 

відтворюваність. Техніки включають в себе введення відсутніх значень, 

нормалізацію текстових полів та видалення або об'єднання дублікатів записів. Коли 

набір даних великий, ці операції необхідно оптимізувати для паралельного 
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виконання. Як Java Streams, так і ForkJoinPool надають механізми для поділу 

завдань очищення на менші одиниці та їх одночасного виконання, що значно 

скорочує загальний час обробки. 

 Іншим важливим принципом є інтеграція даних, яка вирішує проблему 

розбіжностей, що виникають при об'єднанні наборів даних з різних джерел. 

Відмінності в структурі схем, назвах атрибутів, кодуванні або одиницях виміру 

можуть призвести до семантичних конфліктів. Тому інтеграція вимагає узгодження 

схем, гармонізації метаданих і, іноді, перетворення в єдиний формат. Паралельні 

процесорні фреймворки Java дозволяють ефективно розподіляти великі завдання 

інтеграції, такі як об'єднання відсортованих розділів або узгодження несумісних 

полів, між ядрами процесора. 

 Четвертий принцип передбачає перетворення даних для підготовки їх до 

використання в конкретних аналітичних моделях або обчислювальних робочих 

процесах. Ці перетворення включають нормалізацію, стандартизацію, агрегацію, 

кодування категоріальних змінних та побудову нових похідних атрибутів. Оскільки 

ці операції часто утворюють довгі конвеєри обробки, особливо підходять такі 

функціональні парадигми, як Java Streams, оскільки вони природно підтримують 

ланцюгові перетворення з мінімальною кількістю шаблонного коду. При 

паралельному виконанні ці конвеєри можуть обробляти мільйони записів із 

стабільною продуктивністю. 

 Нарешті, сучасна попередня обробка повинна відповідати принципам 

ефективності та масштабованості. Оскільки обсяги наборів даних все частіше 

досягають гігабайтів і терабайтів, традиційні послідовні алгоритми вже не є 

адекватними. Системи повинні використовувати паралельні обчислювальні моделі, 

структури з ефективним використанням пам'яті та оптимізовані стратегії 

багатопотоковості. ForkJoinPool від Java забезпечує тонкий паралелізм завдань і 

балансування навантаження, гарантуючи, що складні завдання попередньої 
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обробки, такі як виявлення аномалій або нечітке зіставлення дублікатів, можуть 

бути розподілені між доступними ресурсами ЦП. 

1.5  Методи очищення та верифікації даних 

  Попит на обробку великих обсягів даних з високою швидкістю призвів до 

значних досягнень у попередній очистці даних у системах на базі Java. Сучасні Java-

додатки повинні обробляти набори даних, що містять числові винятки, відсутні 

значення, неправильно сформовані рядки, несумісне форматування та дублікати 

записів, що походять з паралельних служб або розподілених джерел даних. Для 

вирішення цих завдань розробники використовують комбінацію алгоритмічних 

підходів, парадигм функціонального програмування та механізмів паралельного 

виконання, зокрема Java Streams та фреймворк ForkJoinPool. Ці технології є 

фундаментальними для сучасних конвеєрів очищення на базі Java, визначаючи, як 

виявляються, перевіряються та виправляються аномалії та дублікати. 

Підходи до очищення поділяються на кілька груп [6]. 

Одним з найбільш поширених підходів у Java для виявлення дублікатів і 

основних аномалій є функціональне фільтрування та перетворення за допомогою 

Java Streams. Streams надають декларативну модель для вираження правил 

очищення як послідовності операцій, таких як filter(), map(), distinct() і collect(). 

Прості аномалії, такі як відсутні значення, неправильно сформовані поля або 

недійсні числові діапазони, обробляються за допомогою перевірки на основі 

предикатів. У цьому контексті виявлення дублікатів зазвичай реалізується за 

допомогою методу distinct() для точної дедуплікації або за допомогою спеціальних 

колекторів на основі групування за хеш-функцією. Цей підхід є ефективним для 

наборів даних середнього розміру і легко інтегрується з існуючою Java Collection 

Framework. 

Однак, коли набори даних перевищують пропускну здатність однопотокового 

потокового конвеєра, Java пропонує альтернативний підхід: паралельні потоки. Ці 

потоки використовують ForkJoinPool для розподілу завдань між ядрами процесора. 
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Паралельні потоки дозволяють одночасно виконувати такі операції, як 

фільтрування, групування, нормалізація та дедуплікація, що значно скорочує час 

обробки великих наборів даних. Базова модель fork-join рекурсивно розділяє робочі 

навантаження на менші підзадачі, виконує їх паралельно і об'єднує результати [4]. 

Це робить паралельні потоки особливо придатними для таких операцій, як 

виявлення аномалій на основі розділів, розподілена валідація та початкові етапи 

ідентифікації дублікатів. Незважаючи на свою простоту, паралельні потоки 

вимагають обережного використання, оскільки неструктурований паралелізм може 

призвести до конфліктів у спільному стані або недетермінованої поведінки ітерації. 

 

 

Рисунок 1.2 – Узагальнена схема процесу виявлення аномалій 

Вхідні дані  (сирі, з 
помилками)

1. Попередня 
перевірка структури

(формати, типи, 
обов’язкові поля)

2. Виявлення 
пропусків 

- null / empty 
- заповнення: 

mean/median/mode або 
видалення

3. Виявлення 
структурних аномалій 

- неправильні формати 
(дата, телефон) 

- regex-перевірки 
- нормалізація 

4. Виявлення логічних 
аномалій 

- дата_початку > 
дата_закінчення

- негативні числа там, 
де їх бути не може  

- правила цілісності 

5. Статистичне 
виявлення аномалій

- outliers (IQR, Z-score)
- LOF (Local Outlier 

Factor)
- robust scaling   

6. Об’єднання 
результатів  

- об’єднання rule-based 
+ статистичних ознак 

- ранжування 
підозрілих записів 

7. Прийняття рішення
- виправити
- позначити
- видалити  

8. Очищені та 
верифіковані дан
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Для більш складних завдань очищення, таких як виявлення нечітких 

дублікатів, ідентифікація аномалій на основі відстані або багатопольова валідація, 

розробники, як правило, використовують власні реалізації ForkJoinPool, а не 

стандартний пул паралельних потоків. Такий підхід забезпечує більший контроль 

над деталізацією завдань, кількістю потоків і політиками планування. ForkJoinPool 

добре підходить для завдань, що вимагають інтенсивного використання процесора, 

таких як обчислення показників схожості, оцінка відстаней Левенштейна або 

виконання парних порівнянь у розділених підмножинах даних [6]. Стратегії 

розділення, такі як блокування або сортування сусідніх елементів, можуть бути 

реалізовані шляхом поділу наборів даних на підсписки, кожна з яких обробляється 

незалежним завданням у дереві fork-join. Це забезпечує масштабовану обробку, 

навіть коли операції очищення вимагають обчислювально інтенсивної логіки. 

На додаток до основних механізмів паралельної обробки даних Java, існує 

цілий ряд інструментів і бібліотек на базі Java, які полегшують очищення та 

дедуплікацію даних у великих обсягах. Наприклад, Apache Commons надає 

утилітарні функції для нормалізації рядків, перевірки чисельних значень і перевірки 

шаблонів, тому є широко використовуваним будівельним блоком у процесах 

очищення даних. Бібліотеки, такі як SimMetrics, Apache Lucene та Java String 

Similarity, пропонують готові реалізації відстаней редагування, стратегій 

токенізації, фонетичних алгоритмів та метрик схожості для більш складних 

операцій на основі схожості. Ці бібліотеки природно інтегруються з ForkJoinPool 

для паралельного виконання, що дозволяє розробникам створювати складні 

процедури виявлення дублікатів, які перевершують прості порівняння рядків [7]. 

На більш високому рівні абстракції Java також використовує переваги 

фреймворків для роботи з великими даними, побудованих на базі JVM, таких як 

Apache Spark і Apache Flink. Хоча ці фреймворки не є частиною ядра Java, вони 

розширюють функціонально-паралельну парадигму, розподіляючи завдання 
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очищення між кластерами. Вони дотримуються принципів, подібних до Java 

Streams і ForkJoinPool, таких як конвеєри перетворення, лінива оцінка, розділення 

та паралельне виконання. Ці фреймворки використовуються в сценаріях, де 

масштаб аномалій і дублікатів не може бути ефективно оброблений на одній 

машині, навіть з локальним паралелізмом [8]. 

1.6 Гібридні методи 

Взагалі, коли мова йде про очищення даних, конвеєри на базі Java часто 

поєднують ці методи. Проста перевірка та точне видалення дублікатів виконуються 

як потокові операції; обчислювально інтенсивні завдання надсилаються до 

спеціальних робочих процесів ForkJoinPool; існують спеціальні бібліотеки, що 

забезпечують виявлення аномалій у конкретній галузі або функції нечіткого 

зіставлення.  

 

Рисунок 1.3 – Загальний pipeline очищення та верифікації даних. 

Вхідні дані 

(CSV, JSON, БД, API, 
Excel)

1. Завантаження та 
базова валідація 2. Нормалізація та 

стандартизація даних 

3. Виявлення та 
обробка пропусків 

4. Виявлення та 
усунення аномалій 

5. Виявлення 
дублікатів   

6. Об’єднання та 
формування 

канонічних записів  

7. Фінальна 
верифікація та 

контроль якості  

Очищені, 
структуровані дані 

(готові для аналітики, 
ML, ETL) 
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Всі ці інструменти працюють разом, утворюючи повноцінну систему для 

швидкої та легкої перевірки та очищення даних від помилок або повторень. Їх 

інтеграція демонструє, як функціональні можливості та паралельне програмування 

Java підтримують сучасні високопродуктивні робочі процеси попередньої обробки 

  Висновки за розділом 1 

У цьому розділі було розглянуто фундаментальні теоретичні засади 

верифікації та очищення даних у сучасних інформаційних системах. Деталізовано 

класифікацію аномалій, їхні причини та вплив на якість даних. Проаналізовано 

основні категорії методів очищення — rule-based, статистичні, машинні та гібридні 

підходи. Особливу увагу приділено проблемі дублювання, включаючи точні та 

нечіткі дублікати, а також алгоритмічним та паралельним методам їхнього 

виявлення. 

Було узагальнено архітектурні принципи паралельної обробки, на яких 

базуються сучасні системи попередньої обробки даних, зокрема Java Streams, 

ForkJoinPool та аналогічні фреймворки екосистеми JVM. Сформовано цілісний 

pipeline процесу очищення, що є основою для побудови гібридного методу, 

описаного у розділі 3. 

Отримані теоретичні результати створюють концептуальну базу для розробки 

власної паралельної системи очищення даних та проведення експериментальних 

досліджень у подальших розділах. 
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РОЗДІЛ 2 

ПАРАЛЕЛЬНІ ТЕХНОЛОГІЇ JAVA ДЛЯ ОБРОБКИ ДАНИХ 

 

2.1 Java Streams API як інструмент декларативної обробки даних 

Java Streams API є сучасною платформою для декларативної обробки 

колекцій даних, що забезпечує можливість побудови конвеєрів обчислення 

(processing pipelines) без необхідності опису ітераційних конструкцій. Архітектурно 

Streams API базується на концепції внутрішньої ітерації (internal iteration), коли 

керування порядком обходу елементів передається фреймворку, що відкриває 

можливості для автоматичної оптимізації та паралельного виконання [11]. 

Потоки даних у Streams API поділяються на три категорії операцій: 

• операції джерела (source operations) — формують початковий потік зі 

структури даних; 

• проміжні операції (intermediate operations) — трансформують елементи 

потоку та повертають новий потік; 

• термінальні операції (terminal operations) — ініціюють виконання конвеєра 

та повертають результат опрацювання. 

Проміжні операції реалізують принцип lazy evaluation: обчислення не 

виконуються до моменту виклику термінальної операції, що дозволяє оптимізувати 

виконання шляхом об’єднання декількох трансформацій. 

Streams API підтримує два режими виконання: послідовний та паралельний. 

Паралельне виконання забезпечується передачею потоку у режим parallelStream(), 

після чого дані розподіляються між декількома робочими потоками (worker 

threads). Механізм паралельності реалізовано поверх ForkJoinPool, що дозволяє 

автоматично масштабувати обробку відповідно до кількості доступних ядер 

процесора [12]. 

API Streams базується на ідеї, що потік — це не структура даних, а абстракція 

над джерелом даних у поєднанні з послідовністю перетворень. Джерелом може 
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бути колекція, масив, канал вводу-виводу або навіть функція на основі генератора, 

яка створює значення, коли вони потрібні. Користувач отримує доступ до даних за 

допомогою так званого Spliterator, який є спеціальним внутрішнім ітератором, що 

підтримує як послідовне обходження, так і безпечне розділення для паралельного 

виконання. Spliterator займається сортуванням, переконуючись, що нічого не є 

нульовим і залишається незмінним, щоб фреймворк Streams міг налаштовувати 

параметри під час побудови або запуску конвеєра. Цей механізм також має прямий 

вплив на завдання очищення даних, такі як збереження порядку зустрічей під час 

видалення дублікатів або забезпечення детермінованої поведінки під час 

фільтрування аномалій [15]. 

Потік конвеєра складається з низки етапів, що починаються з джерела і 

закінчуються кінцевою операцією. Такі етапи, як мапування або фільтрування, є 

дещо «ледачими» і формують опис конвеєра, замість того щоб виконувати роботу 

відразу. Це гарантує, що виконуються лише ті операції, які необхідні для отримання 

кінцевого результату, і що не відбувається жодних зайвих обходів або обчислень. 

Деякі операції є безстатусними, що означає, що вони застосовують однакову логіку 

до кожного елемента окремо. Інші є статусовими, що означає, що їм потрібно знати 

весь набір даних. Операції, такі як distinct, sorted або limit, вводять статусності та 

можуть впливати на використання пам'яті та паралельну продуктивність. Дуже 

важливо розуміти цю різницю під час проектування конвеєрів верифікації та 

очищення, особливо для таких речей, як виявлення майже дублікатів або 

застосування правил нормалізації. 

Коли користувач має справу з термінальними операціями, важливо пам'ятати, 

що саме вони запускають виконання і визначають, як збираються або агрегуються 

результати. Найпоширеніший спосіб зробити це — за допомогою операції збору, 

яка використовує колектори для перетворення та накопичення очищених даних у 

списки, набори, карти або власні об'єкти-підсумки. Оскільки термінальні операції 

керують усім потоком, вони визначають, коли оцінюються аномалії, коли 
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створюються структури виявлення дублікатів і коли застосовуються перетворення 

або перевірки. Потоки також підтримують операції короткого замикання, такі як 

anyMatch або findFirst, які можуть зупинити обробку достроково, коли виконується 

умова. Це корисна властивість під час перевірки даних або пошуку помилкових 

значень. 

Переваги ForkJoinPool у випадку нерівномірних задач відображені у 

порівняльній таблиці (табл. 2.1). 

 

Таблиця 2.1  

Порівняння Stream, Parallel Stream та ForkJoinPool 

Характеристика Stream Parallel Stream ForkJoinPool 

Модель 

паралелізму 

Послідовна обробка, 

один потік 

Автоматичне 

розпаралелювання 

через common 

ForkJoinPool 

Керований паралелізм на 

основі рекурсивних задач 

(divide-and-conquer) 

Накладні 

витрати 

Мінімальні, немає 

синхронізації 

Середні: створення 

задач, розподіл 

структур 

Залежить від розбиття 

задач і синхронізації; 

може бути нижчими 

завдяки контролю 

Продуктивність Оптимальна на малих 

наборах даних 

Підвищується на 

середніх та великих 

наборах даних 

Найвища продуктивність 

на великих і 

нерівномірних наборах 

даних 

Переваги Простота, 

читабельність, 

мінімальний overhead 

Автоматичний поділ 

даних, мінімальні 

зміни в коді 

Гнучкість, контроль над 

кількістю потоків, 

ефективний розподіл 

великих задач 

Недоліки Не підходить для 

складних великих 

задач 

Використовує 

спільний пул потоків 

→ можлива 

конкуренція 

Потрібно проєктувати 

структуру задач 

Коли 

застосовувати 

Малий обсяг даних, 

прості перетворення 

Дані обробляються 

однаково, немає 

важких 

синхронізацій 

Великі набори даних, 

нерівномірні блоки, 

складні обчислення, 

глибоке розбиття задач 

Приклади 

використання 

Фільтрація, мапінг, 

агрегація 

Паралельна обробка 

колекцій, 

трансформації 

Пошук, сортування, 

обробка великих масивів, 

дедуплікація, рекурсивні 

алгоритми 
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Однією з найважливіших особливостей Streams API є підтримка паралельного 

виконання. Коли потік перетворюється на паралельний потік, фреймворк передає 

розподіл і об'єднання завдань ForkJoinPool. Spliterator відіграє дуже важливу роль, 

оскільки він розділяє джерело даних на частини, які можна обробляти окремо. 

Кожна проміжна операція виконується в цих розділах, а результати об'єднуються 

на кінцевому етапі. Що стосується очищення даних, паралельне виконання 

операцій може значно пришвидшити процес, особливо коли користувач має справу 

з великими наборами даних. Це може бути будь-що: від сканування на наявність 

проблем з форматуванням до перевірки дійсності чисел або виявлення дублікатів 

кластерів. Але користувачтакож повинні подумати про дизайн: якщо у вас є 

операції зі станом або джерела, які не можна розділити, користувачможете 

отримати нижчу ефективність або недетерміновану поведінку, якщо не 

дотримуватиметеся порядку. 

Stream — найкращий для невеликих наборів та when latency matters 

(мінімальна затримка). 

Parallel Stream — добре працює для «рівномірних» задач, але обмежений 

common-pool та непрогнозованим розподілом. 

ForkJoinPool — оптимальний інструмент для важких, нерівномірних або 

рекурсивних задач, де важливо контролювати кількість потоків і пороги розбиття. 

2.2 Основи та механізми роботи ForkJoinPool. 

ForkJoinPool у Java є ключовим механізмом паралельної обробки, 

призначеним для ефективного виконання великої кількості дрібних незалежних або 

частково залежних завдань. У контексті верифікації та очищення даних з 

аномаліями та дублікованими записами ForkJoinPool виступає базовим 

середовищем виконання, яке забезпечує розподіл обчислювального навантаження 

між ядрами процесора, узгодження підзавдань та агрегування часткових результатів 

у цілісні вихідні дані. Архітектурно цей інструмент добре узгоджується з моделлю 
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паралельних потоків Java, тому його застосування є доцільним у 

високонавантажених сценаріях попередньої обробки даних [12] 

На відміну від традиційних пулів потоків, ForkJoinPool базується на 

парадигмі divide-and-conquer: великі завдання рекурсивно розподіляються на менші 

підзадачі, які можуть бути оброблені паралельно. Кожне підзавдання формується 

таким чином, щоб забезпечити мінімальний обсяг роботи та максимально 

ефективний розподіл між обчислювальними ядрами. Після завершення виконання 

проміжні результати об’єднуються у фінальний результат. Така модель дозволяє 

значно масштабувати конвеєри очищення даних і забезпечує високий рівень 

використання апаратних ресурсів. 

Однією з фундаментальних характеристик ForkJoinPool є алгоритм work-

stealing. Кожний робочий потік має власну двосторонню чергу завдань. У разі 

простою потік може «викрасти» завдання з черги іншого потоку, запобігаючи 

нерівномірному завантаженню та зменшуючи ризик утворення «вузьких місць». У 

процесах очищення даних, де складність обробки окремих записів може значно 

відрізнятися (через наявність пошкоджених, неповних або суперечливих значень), 

даний механізм забезпечує рівномірніше використання ресурсів процесора та 

підвищує стабільність часу виконання. 

ForkJoinPool також є базовим середовищем для виконання операцій 

parallelStream(). У цьому випадку пул відповідає за організацію розділення даних за 

допомогою Spliterator, виконання проміжних перетворень у потоковому конвеєрі та 

об’єднання часткових результатів під час термінальних операцій. Хоча Java Streams 

забезпечують декларативний опис логіки перевірки, нормалізації або дедуплікації, 

саме ForkJoinPool керує фізичним виконанням цих операцій та розподілом 

навантаження між ядрами процесора. 

Архітектура ForkJoinPool орієнтована на обробку значної кількості дрібних 

завдань, що робить його ефективним інструментом для систем очищення даних. У 

таких системах великі набори записів зазвичай розділяються на тисячі незалежних 
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операцій нормалізації або перевірки, які можуть бути виконані паралельно. 

Особливо це стосується операцій нечіткого зіставлення, що потребують значних 

обчислювальних ресурсів. Застосування ForkJoinPool дозволяє мінімізувати 

затримки та оптимізувати пропускну здатність конвеєра. 

Важливою перевагою ForkJoinPool є також мінімізація накладних витрат на 

синхронізацію. Класичні пули потоків характеризуються високим навантаженням 

на спільні черги, що негативно впливає на масштабованість. Натомість побудова 

окремих черг для кожного потоку та використання механізму work-stealing значно 

знижують кількість блокувань і забезпечують ефективну паралельність навіть під 

час обробки великомасштабних даних із шумом або аномаліями. 

ForkJoinPool також підтримує широкий спектр параметрів конфігурації, 

зокрема рівень паралелізму, обробку винятків та спеціальні політики блокування. 

Використання окремих, спеціально налаштованих пулів доцільне у випадках, коли 

конвеєр очищення повинен бути ізольованим від інших фоновых або системних 

потоків. Це особливо важливо для систем, орієнтованих на високу передбачуваність 

продуктивності та стабільність часу обробки.  

2.3 Паралельна обробка як метод підвищення ефективності очищення 

даних 

Застосування паралельних обчислень у Java — зокрема за допомогою 

ForkJoinPool та Parallel Streams — є одним із ключових підходів до оптимізації 

процесів верифікації, валідації та очищення великих наборів даних [13]. Паралельна 

модель виконання дає змогу суттєво скоротити час обробки, забезпечити 

масштабованість і збалансувати навантаження між обчислювальними ядрами. 

Spliterator є спеціалізованим інтерфейсом, що визначає спосіб розбиття 

джерела даних на підділянки для подальшої паралельної обробки. Його робота 

визначає ефективність роботи parallelStream(). 

Spliterator має такі ключові характеристики: 

• ordered — гарантований порядок елементів; 
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• non-null — відсутність null-значень; 

• sized — відомий розмір набору; 

• sub-sized — можливість рівномірного поділу. 

Основний метод trySplit() повертає новий Spliterator, який містить частину 

даних. Рекурсивне застосування цієї операції дозволяє створити дерево задач, яким 

керує ForkJoinPool. 

У випадку нерівномірних наборів даних або структур зі складністю доступу 

(наприклад, LinkedList) ефективність паралельних потоків знижується через погане 

розбиття. Тому при роботі з великими наборами даних рекомендується 

використовувати масиви, списки типу ArrayList, або спеціалізовані структури, які 

мають оптимізовані Spliterator-реалізації. 

2.4 ForkJoinPool як механізм паралельного виконання 

ForkJoinPool є основою паралельного виконання в Streams API та реалізує модель 

divide-and-conquer. Він складається з пулу робочих потоків, кожен з яких має 

власну двобічну чергу завдань (deque). Алгоритм work-stealing дозволяє вільним 

потокам отримувати завдання з кінця черги інших потоків, зменшуючи час 

простою [14]]. 

Базові етапи моделі: 

fork — поділ завдання на підзадачі; 

compute — виконання підзадач; 

join — об’єднання результатів. 

Переваги ForkJoinPool: 

• високий рівень паралелізму завдяки стратегії роботи з короткими 

підзадачами; 

• мінімальні витрати на створення потоків; 

• гнучке масштабування. 

Проте ForkJoinPool має й обмеження: 

• надто дрібні підзадачі спричиняють накладні витрати; 
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• операції зі значною залежністю між елементами неефективні; 

• рекурсивна модель потребує коректного налаштування порогів (threshold), 

щоб уникнути деградації продуктивності. 

2.5. Порівняння підходів паралельної обробки 

Порівнюючи можливості Java Streams із розподіленими платформами 

обробки даних, слід відзначити, що модель паралельних потоків орієнтована 

передусім на внутрішньопроцесорний паралелізм і не розрахована на 

масштабування за межі одного вузла. Це визначає ключові обмеження технології у 

застосуванні до великих або розподілених наборів даних. Зокрема, Streams API не 

забезпечує механізмів автоматичного розподілу даних, толерантності до збоїв, 

повторного виконання завдань та оптимізованого планування, які властиві 

кластерним системам. Саме тому під час аналізу недоліків Java Streams у контексті 

великих обсягів даних варто враховувати сильні сторони сучасних розподілених 

фреймворків, таких як Apache Spark, що реалізує концепцію стійких розподілених 

наборів даних (RDD) і підтримує масштабування на десятки та сотні машин  [16]. 

Таблиця 2.2. 

Порівняння механізмів паралельної обробки Java 

Критерій Streams API ForkJoinPool ThreadPoolExecutor 

Рівень абстракції високий середній низький 
Контроль над 
потоками 

мінімальний високий повний 

Призначення масова обробка 
колекцій 

рекурсивні задачі універсальні 
задачі 

Модель конвеєрна divide-and-conquer завдання–черга 
Автоматичне розбиття 
даних 

так частково ні 

Надмірні витрати малі середні значні 
Оптимальні задачі перетворення, 

фільтрація, агрегації 
деревоподібні 
розрахунки 

незалежні 
різнорідні задачі 
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Для оцінки ефективності паралельної обробки даних наведемо порівняння 

ключових багатопотокових механізмів Java (таблиця 2.2). 

Кластерні системи, такі як Apache Spark та MapReduce, спроєктовані для 

роботи з даними, розподіленими між численними вузлами. Вони підтримують 

автоматичний розподіл обчислень, мінімізацію пересилань, толерантність до збоїв 

та повторне виконання задач, що робить їх придатними для великих обсягів даних. 

Модель MapReduce стала фундаментом для побудови сучасних розподілених 

платформ і забезпечує стійке та прогнозоване виконання навіть у складних умовах 

[17]. Такі властивості принципово відсутні в Java Streams, оскільки API працює в 

межах одного вузла JVM і не має засобів кластерного масштабування [16]. 

Ефективність обчислень додатково визначається пропускною здатністю 

пам’яті, балансуванням навантаження та моделлю паралелізації, що підкреслюється 

в роботах з паралельних обчислень [20]. Тому Java Streams доцільно застосовувати 

для середніх наборів даних, тоді як розподілені фреймворки залишаються 

ефективнішими для масштабних сценаріїв.. 

Висновки за розділом 2 

У розділі досліджено сучасні підходи до паралельної обробки даних у Java та 

визначено, що найефективнішими для задач верифікації та очищення великих 

наборів даних є механізми Streams API та ForkJoinPool. Потоки забезпечують 

зручну декларативну модель для масових трансформацій, тоді як ForkJoinPool 

дозволяє оптимізувати складні операції, що потребують гнучкого розбиття даних. 

Аналіз роботи Spliterator продемонстрував його ключову роль у рівномірному 

розподілі обчислювальних ресурсів. 

Комплексно використані механізми створюють основу для побудови 

гібридного методу очищення даних (розділ 3), що поєднує rule-based перевірки, 

паралельне виявлення дублікованих записів та нечітке зіставлення з метою 

підвищення продуктивності та якості обробки. 
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РОЗДІЛ 3 

РОЗРОБКА ТА ДОСЛЕДЖЕННЯ ГІБРИДНОГО МЕТОДУ 

ОЧИЩЕННЯ ДАНИХ 

 

 3.1 Архітектура гібридного методу очищення даних 

 Гібридний метод верифікації та очищення даних розроблено для підвищення 

якості великих інформаційних наборів шляхом поєднання rule-based перевірок, 

статистичних підходів, виявлення точних та нечітких дублікованих записів, а також 

алгоритмів аналізу аномалій. Архітектура методу має модульну структуру та 

передбачає можливість масштабування для обробки великих масивів. 

Метод складається з таких основних компонентів: 

1. Модуль попередньої нормалізації – стандартизує текстові значення, усуває 

шумові символи, виконує трансформації регістру, форматів дат, телефонів, 

адрес та ПІБ. 

2. Rule-based модуль перевірки – оцінює відповідність записів формальним 

правилам якості (регулярні вирази, діапазони значень, обов’язкові поля). 

3. Модуль виявлення точних дублікатів – здійснює хешування ключових 

полів і виконує пошук ідентичних записів. 

4. Модуль fuzzy matching – застосовує комбіновані метрики подібності для 

виявлення нечітких збігів. 

5. Паралельний модуль обробки – реалізує розподіл задач через Java Streams 

та ForkJoinPool. 

6. Модуль аналізу аномалій – виявляє статистичні або логічні відхилення у 

структурі даних. 

7. Модуль інтеграції результатів – об’єднує знайдені дублікати, формує 

кластери та генерує очищений набір даних. 

Загальна структура запропонованого рішення представлена у вигляді 

багаторівневої архітектури (див. рис. 3.1). Архітектура працює як конвеєр обробки 
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(processing pipeline), де кожний модуль реалізує окремий етап і передає результати 

наступному компоненту. Така структура забезпечує гнучкість, розширюваність і 

придатність до паралельної роботи. 

 

 

Рисунок 3.1 – Архітектура гібридного методу очищення даних 

 

Представлена архітектура ілюструє взаємодію основних компонентів 

гібридного методу очищення даних. На першому етапі виконується попередня 

Вхідні дані 

(CSV, JSON, БД, API та ін.)

1. Нормалізаційний модуль 

2. Rule-based модуль 

3. Модуль exact-matching  

4. Генерація blocking keys    

5. Паралельний модуль fuzzy-matching     

6. Модуль прийняття рішення 

7. Формування канонічного запису  

Результат: очищені та верифіковані дані

(готові для аналітики, ML, ETL та інших 
систем)
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нормалізація та rule-based перевірки, що забезпечують фільтрацію очевидно 

помилкових значень. Наступним є модуль паралельної обробки, який охоплює 

виявлення аномалій та дублікатів із використанням Java Streams і ForkJoinPool. 

Завершальний модуль відповідає за агрегування результатів та формування 

канонічного узгодженого запису, що забезпечує підвищення якості та 

структурованості вихідних даних. 

На початковому етапі дані надходять із різних джерел (структуровані файли, 

реляційні СУБД, розподілені файлові системи, потокові платформи). Компонент 

введення трансформує їх у внутрішній уніфікований формат, забезпечуючи 

узгодженість схеми та коректність синтаксису. Невалідні та пошкоджені записи або 

виправляються, або передаються у карантинний буфер для подальшого аналізу. 

Після введення виконується попередня обробка та нормалізація. На цьому 

етапі застосовуються безстанові перетворення, що включають видалення зайвих 

пробілів, уніфікацію регістру, нормалізацію форматів дат та числових значень, а 

також стандартизацію доменних атрибутів (телефонів, адрес електронної пошти 

тощо). Ці операції реалізовано через конвеєр Java Streams, що дозволяє виконувати 

їх паралельно без необхідності синхронізації. 

Наступним етапом є rule-based перевірки та виявлення аномалій. Кожний 

запис перевіряється на відповідність формальним правилам: наявність 

обов’язкових полів, коректні діапазони значень, відповідність шаблонам і логічним 

залежностям між атрибутами. Записи, що не відповідають вимогам, отримують 

діагностичні позначки або передаються на альтернативну гілку обробки. Ця стадія 

забезпечує зниження шуму перед дедуплікацією та підвищує точність подальших 

порівнянь. 

Для усунення точних дублікативних записів використовується попередня 

фаза дедуплікації, у якій застосовуються канонічні ключі, сформовані на основі 

нормалізованих атрибутів. Пошук виконується з використанням потокобезпечних 
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структур даних та паралельних колекторів Streams API, що зменшує обсяг даних, 

які потребують подальшого нечіткого зіставлення. 

Для підтримки виявлення нечітких дублікативних записів застосовується 

механізм блокування. Записи групуються у блоки на основі обчислених ключів 

блокування, що дозволяє обмежити обсяг порівнянь лише потенційно схожими 

об’єктами. Це гарантує масштабоване виконання навіть на мільйонних наборах 

даних. 

Обробка блоків виконується у спеціалізованому ForkJoinPool, який реалізує 

рекурсивну модель «розділяй і володарюй». Великі блоки розбиваються на менші 

підмножини, після чого обробляються локально. У межах кожного блоку 

виконуються операції нечіткого порівняння, парні зіставлення та локальне 

виявлення аномалій. Такий підхід дозволяє забезпечити рівномірний розподіл 

навантаження між ядрами процесора та уникнути перевантаження загальної 

системної черги. 

Після виявлення дублікатів формуються кластери, що представляють 

унікальні об’єкти предметної області. Для кожного кластера створюється 

канонічний запис на основі детермінованих правил: пріоритезації джерел, вибору 

найповнішого значення, часових маркерів або спеціальних доменних правил. 

Система зберігає інформацію про походження даних, застосовані перетворення та 

причини прийнятих рішень, що забезпечує прозорість процесу та можливість його 

подальшого аудиту. 

Завершальний етап передбачає збереження очищених даних у цільових 

сховищах та формування діагностичних звітів щодо якості, продуктивності та 

частоти виявлення дублікатів. Зібрана метаінформація використовується для 

подальшої оптимізації системи та адаптації правил очищення. 

3.2 Алгоритмічні етапи гібридного методу 

Процес очищення реалізовано як послідовність етапів: (1) нормалізація, (2) 

rule-based валідація, (3) блокування (blocking) для зменшення простору порівнянь, 
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(4) паралельне виявлення точних дублікатів, (5) паралельне нечітке зіставлення 

всередині блоків, (6) формування кластерів і побудова канонічних записів, (7) 

постобробка та аудит. Для кожного етапу наведено алгоритмічні властивості та 

рекомендації щодо паралелізації. 

3.2.1 Огляд процесу (O(n)). 

Етап 1. Нормалізація та стандартизація даних 

Операції: trim(), lowercase(), видалення спецсимволів, стандартизація 

форматів дат/телефонів. Виконуються як незалежні функції мапування; 

рекомендовано застосовувати безстатусні операції в Stream- або ForkJoin-підході. 

Складність: O(n) по числу записів. 

Етап 2. Rule-based перевірки 

Операції: перевірка присутності ключових полів, форматів за regex, перевірка 

діапазонів. Логування неконформних записів у карантин. Перевага: низька 

обчислювальна складність, висока точність виявлення детермінованих проблем. 

Етап 3. Blocking (очищення простору порівнянь) 

Операції: токенізація значущих полів (наприклад, surname+zip), побудова 

індексів (inverted index) — мета: зменшити кількість парних порівнянь. 

Рекомендований підхід: використовувати concurrent структури 

(ConcurrentHashMap) для індексації блоків у паралельному режимі. Ефект: 

скорочення кількості порівнянь від O(n^2) до приблизно O(n · b), де b — середній 

розмір блоку. 

Етап 4. Виявлення точних дублікатів (≈ O(n)) 

Операції: хешування нормалізованих ключів і збирання у concurrent колекції 

(наприклад, toConcurrentMap / putIfAbsent). Цей етап виконується ефективно 

паралельно та має амортизовану лінійну складність. 

Етап 5. Паралельне fuzzy matching (варіантний, обчислювально 

інтенсивний) 
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Операції: для кожного блоку виконується порівняння між записами із 

застосуванням метрик (Levenshtein, cosine over token vectors). Паралелізація: кожен 

блок обробляється як окрема підзадача у ForkJoinPool. Складність у найгіршому 

випадку ≈ O(b^2) для блоку; загальна оцінка — O(sum_{blocks} b_i^2). Практична 

оптимізація: ранжування кандидатів (top-K), прагматичні пороги схожості, частотні 

фільтри. 

Етап 6. Формування кластерів і канонічних записів 

Операції: агрегація груп схожих записів, застосування політик вирішення 

конфліктів (пріоритезація джерел, валідність часового штампу, повнота полів). 

Рекомендовано виконувати цей етап послідовно або з використанням 

детермінованих злиттів у паралельних колекторах із постобробкою. 

Етап 7. Постобробка, аудит і звітність 

Операції: генерація метрик (precision, recall, F1, MAE), збереження метаданих 

трансформацій (traceability). Виконання: збір агрегатів у термінальному кроці 

конвеєра. 

Верифікація та Валідація Даних 

Верифікація даних реалізується шляхом послідовного застосування 

структурної, семантичної та логічної перевірок. 

• Структурна валідація забезпечує відповідність вхідних записів очікуваній 

схемі даних. 

• Семантична валідація контролює діапазони значень атрибутів та їхню 

відповідність заданим шаблонам. 

• Логічна валідація фокусується на перевірці узгодженості та 

взаємозалежностей між атрибутами (наприклад, хронологічна послідовність 

дат). 

Інтеграція цих перевірок у безстанові операції Java Streams дозволяє 

здійснювати паралельну обробку записів без необхідності явних механізмів 
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синхронізації. Це значно підвищує продуктивність системи при збереженні 

когерентності та простоти коду. 

Нормалізація та Очищення Даних 

Очищення даних (Data Cleaning) – це комплекс заходів, що включає не лише 

валідацію, але й корекцію даних для досягнення їхньої узгодженості та придатності 

до використання. Ключовим етапом є нормалізація, яка трансформує дані до 

стандартизованого вигляду, полегшуючи процеси порівняння та інтеграції. Це 

охоплює: 

• Уніфікацію форматів текстових полів. 

• Вирішення проблем із кодуванням символів. 

• Узгодження форматів представлення даних у різних джерелах. 

Такі перетворення мінімізують ентропію даних, що критично важливо для 

подальшого виявлення аномалій та дублікатів. 

Виявлення Аномалій та Паралельна Обробка 

Виявлення аномалій під час очищення даних включає ідентифікацію як 

тривіальних помилок (наприклад, відсутні значення, недійсні формати), що 

виявляються правилами валідації, так і складних невідповідностей. Складні 

аномалії — це значення, які статистично значуще відхиляються від типових 

розподілів у наборі даних. 

Для ефективної обробки великих обсягів даних, зокрема для операцій, що 

вимагають злиття чи порівняння записів, застосовується ForkJoinPool. Розподіл 

обчислювального навантаження та підзадач між робочими потоками оптимізується 

за рахунок механізму work-stealing (викрадення завдань), що є архітектурною 

особливістю пулу ForkJoinPool. 

 Виявлення аномалій та паралельна обробка: механізм Work-Stealing 

Виявлення аномалій під час очищення даних включає ідентифікацію як 

тривіальних помилок (наприклад, відсутні значення, недійсні формати), що 

виявляються правилами валідації, так і складних невідповідностей. Складні 
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аномалії — це значення, які статистично значуще відхиляються від типових 

розподілів у наборі даних. 

Для ефективної обробки великих обсягів даних, зокрема для операцій, що 

вимагають злиття чи порівняння великої кількості записів (наприклад, для 

виявлення складних аномалій), застосовується ForkJoinPool. 

Принцип Work-Stealing 

Архітектура ForkJoinPool базується на паралелізмі за принципом «розділяй і 

володарюй» (divide and conquer), де завдання рекурсивно поділяється на менші 

підзавдання. Ключова перевага пулу реалізується через механізм work-stealing 

(викрадення завдань). 

• Локальні черги: Кожен робочий потік (Worker Thread) у пулі має власну, 

локальну двосторонню чергу (deque). Потік-власник зазвичай вибирає (pop) 

завдання з головної частини своєї черги (LIFO-порядок). 

• Балансування навантаження: Якщо робочий потік завершує обробку всіх 

своїх завдань і стає неактивним (idle), він не просто чекає, а активно намагається 

«викрасти» завдання з хвостової частини черги іншого, завантаженого (busy) 

потоку. 

Цей підхід забезпечує динамічне та ефективне балансування навантаження 

(dynamic load balancing) між обчислювальними ядрами. Викрадення завдань із 

хвоста черги мінімізує конфлікти доступу (contention) між потоком-власником, 

який працює з головою черги, та потоком-злодієм, який бере завдання з хвоста. Це 

максимізує утилізацію обчислювальних ресурсів, скорочує час простою потоків і 

значно підвищує загальну пропускну здатність системи. 

На рисунку 3.2 представлено схему роботи ForkJoinPool, яка демонструє 

поділ задачі на підзадачі, виконання воркерами та механізм work-stealing. Вхідна 

задача рекурсивно розбивається до досягнення порогового розміру, після чого 

підзадачі обробляються робочими потоками у режимі LIFO.  
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Рисунок 3.2 — Механізм паралельного розподілу завдань у ForkJoinPool. 
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Якщо локальна черга потоку порожня, він може «викрадати» підзадачі з 

інших потоків, що забезпечує рівномірне завантаження процесорних ядер. Такий 

підхід підвищує балансування навантаження та ефективність паралельної обробки 

великих наборів даних. 

Псевдокод (спрощений): 

normalize(records) -> normalizedRecords   // O(n) 

 

validate(normalizedRecords) -> valid, quarantined   // O(n) 

 

blocks = buildBlocks(valid)   // parallel, O(n) 

 

parallel for block in blocks: 

    exact_duplicates = detectExact(block)   // O(|block|) 

    fuzzy_pairs = fuzzyMatch(block, threshold) // O(|block|^2) worst-case, optimized 

 

clusters = mergePairs(exact_duplicates, fuzzy_pairs) // union-find or connected components 

 

canonical = resolveClusters(clusters) // deterministic rules 

 

Зауваження щодо паралелізації та безпеки потоків 

− Для операцій з колективними структурами застосовувати thread-safe 

колектори (Collectors.toConcurrentMap, ConcurrentHashMap). 

− Забезпечити збереження метаданих трансформацій без втручання concurent-

операцій (логування транзакцій у окремі append-only логи). 

− Для детермінованого вибору канонічного запису краще мати окремий 

послідовний етап вирішення. 

 

3.2.1 Фрагменти реалізації 

Лістинг 3.1 Нормалізація записів засобами map() 

Фрагмент демонструє застосування операції map() для приведення атрибутів 

запису до єдиного стандарту: форматування рядків, нормалізацію дат та 
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електронних адрес. Операція виконується у parallelStream, що забезпечує 

прискорену обробку великих наборів даних. 

 

public Record normalize(Record r) { 

    return new Record( 

        r.id(), 

        r.name().trim().toLowerCase(), 

        normalizeEmail(r.email()), 

        normalizeDate(r.birthDate()) 

    ); 

} 

 

List<Record> normalized = records 

        .parallelStream() 

        .map(this::normalize) 

        .toList(); 

 

Лістинг 3.2 – Перевірка коректності даних через filter() 

У фрагменті наведено приклад використання filter() для виконання 

структурної та семантичної верифікації. Записи, що не відповідають правилам, 

автоматично відсіюються, зменшуючи обсяг подальшої обробки. 

public boolean isValid(Record r) { 

    return r.name() != null 

            && r.email().contains("@") 

            && r.birthDate() != null 

            && r.birthDate().isBefore(LocalDate.now()); 

} 

 

List<Record> valid = normalized 

        .parallelStream() 

        .filter(this::isValid) 
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        .toList(); 

Функція filter() відсіює записи, що не відповідають структурним і 

семантичним правилам. Це дозволяє зменшити шум на наступних етапах, зокрема 

під час fuzzy matching. 

Лістинг 3.3 – Виявлення точних дублікатів 

Операція колекціонування формує потокобезпечний HashSet для усунення 

точних дублікатів. Використання синхронізованої множини забезпечує коректну 

роботу у паралельному режимі. 

 

Set<Record> unique = valid 

        .parallelStream() 

        .collect(Collectors.toCollection( 

            () -> Collections.synchronizedSet(new HashSet<>()) 

        )); 

 

Лістинг 3.4 – Алгоритм Левенштейна для нечіткого зіставлення 

Подано реалізацію класичного алгоритму Левенштейна, що розраховує 

відстань редагування між двома рядками. Ця метрика використовується для 

визначення нечіткої схожості записів під час дедуплікації. 

 

public int levenshtein(String a, String b) { 

    int[][] dp = new int[a.length() + 1][b.length() + 1]; 

 

    for (int i = 0; i <= a.length(); i++) dp[i][0] = i; 

    for (int j = 0; j <= b.length(); j++) dp[0][j] = j; 

 

    for (int i = 1; i <= a.length(); i++) { 

        for (int j = 1; j <= b.length(); j++) { 

            int cost = (a.charAt(i - 1) == b.charAt(j - 1)) ? 0 : 1; 

            dp[i][j] = Math.min(Math.min( 
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                    dp[i - 1][j] + 1, 

                    dp[i][j - 1] + 1), 

                    dp[i - 1][j - 1] + cost 

            ); 

        } 

    } 

    return dp[a.length()][b.length()]; 

} 

 

Лістинг 3.5 – Пошук нечітких дублікатів у межах блоків 

 

public boolean isFuzzyDuplicate(Record r1, Record r2) { 

    double d = levenshtein(r1.name(), r2.name()); 

    return d <= 2; // поріг 

} 

 

List<Pair<Record, Record>> fuzzy = blocks 

        .parallelStream() 

        .flatMap(block -> 

                block.parallelStream() 

                     .flatMap(r1 -> 

                         block.stream() 

                              .filter(r2 -> !r1.equals(r2)) 

                              .filter(r2 -> isFuzzyDuplicate(r1, r2)) 

                              .map(r2 -> new Pair<>(r1, r2)) 

                     ) 

        ) 

        .toList(); 

 

Лістинг 3.6 – Приклад рекурсивного завдання ForkJoin 

public class BlockTask extends RecursiveTask<List<Record>> { 

    private static final int THRESHOLD = 5000; 
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    private final List<Record> block; 

 

    public BlockTask(List<Record> block) { 

        this.block = block; 

    } 

 

    @Override 

    protected List<Record> compute() { 

        if (block.size() <= THRESHOLD) { 

            return processBlock(block); 

        } 

 

        int mid = block.size() / 2; 

        BlockTask left = new BlockTask(block.subList(0, mid)); 

        BlockTask right = new BlockTask(block.subList(mid, block.size())); 

 

        left.fork(); 

        List<Record> rightResult = right.compute(); 

        List<Record> leftResult = left.join(); 

 

        List<Record> result = new ArrayList<>(); 

        result.addAll(leftResult); 

        result.addAll(rightResult); 

        return result; 

    } 

} 

Код ілюструє рекурсивне завдання, що реалізує стратегію divide-and-conquer 

у ForkJoinPool. Великі блоки розділяються на підзадачі до досягнення порогу, після 

чого обробляються послідовно. 

Лістинг 3.7 – Виклик ForkJoinPool для обробки даних 
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Виклик invoke() запускає паралельний процес обробки даних у виділеному 

ForkJoinPool. Це забезпечує стабільнішу продуктивність і прогнозованість 

порівняно зі стандартним common-pool. 

List<Record> processed = pool.invoke(new BlockTask(records)); 

Робота Spliterator у потоках Java Streams 

 

Рисунка 3.3– Робота Spliterator у потоках Java Streams 

 

На рисунку 3.3  показано процес рекурсивного поділу вхідної колекції за 

допомогою Spliterator. Метод trySplit() виділяє піддіапазон елементів, які можуть 
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бути оброблені незалежно в окремих потоках parallelStream. Після виконання 

операцій результати об’єднуються у фінальний набір. Такий підхід забезпечує 

ефективне використання паралельних обчислень під час очищення великих наборів 

даних. 

Для ідентифікації нечітких дублікатів застосовується модуль fuzzy matching, 

алгоритмічна схема якого наведена на рис. 3.4. Алгоритм нечіткого порівняння 

включає кілька етапів: попередню нормалізацію текстових полів, блокування 

записів для зменшення обчислювальної складності та обчислення міри схожості з 

використанням метрик Levenshtein, Jaro-Winkler або cosine similarity. Після цього 

приймається рішення щодо дублювання записів та формується канонічний варіант. 

Застосування fuzzy matching дозволяє виявляти дублікати, які не збігаються 

текстово, але мають високу семантичну або структурну схожість. 

 

Рисунка 3.4 – Алгоритмічна схема fuzzy matching. 

 

Вхідні записи 1. Підготовка 

2. Блокування 
даних 

3. Обчислення 
міри схожості

4. Прийняття 
рішення 

5. Об’єднання 
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Повний вихідний код програмного модуля, що реалізує завантаження CSV-

файлу, нормалізацію, rule-based перевірки, виявлення дублікованих рядків та 

паралельну фільтрацію, наведено у Додатку Г. 

 

 

Рисунок 3.5  – Результат роботи програми. 

 

 Розглядаючи виявлення дублікатів як багатоетапний процес, ідея полягає в 

тому, щоб знайти баланс між точністю та обчислювальними витратами. Точні копії 

видаляються на ранній стадії за допомогою спеціальних ідентифікаторів, що 

базуються на стандартних атрибутах, що дозволяє дуже легко позбутися зайвих 

даних. Більш складні випадки, такі як майже дублікати, обробляються шляхом 

групування записів у блоки та проведення детального аналізу схожості тільки в 

межах цих розділів. Ця стратегія гарантує, що процес виявлення можна 

масштабувати вгору або вниз, при цьому все одно фіксуючи записи, які 
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представляють одну і ту ж реальну суть, навіть якщо між ними є незначні 

відмінності. 

 Вирішення виявлених дублікатів регулюється чітко визначеними правилами, 

які визначають, як інформація з декількох записів об'єднується в одне канонічне 

представлення. Ці правила можуть надавати пріоритет певним джерелам даних, 

віддавати перевагу більш новій інформації або вибирати найбільш повні значення 

атрибутів. Формалізація стратегій вирішення має ключове значення для 

забезпечення послідовних і повторюваних результатів, що є необхідним для 

підтримання довіри до цілісності очищених даних. І навпаки, випадки, що є 

неоднозначними, чітко виділяються, що запобігає автоматичним рішенням, якщо 

рівень впевненості вважається недостатнім. 

 Важливою особливістю реалізованого підходу є акцент на простежуваності 

та управлінні даними. Важливо зазначити, що кожна трансформація, застосована 

під час процесів перевірки та очищення, ретельно реєструється. Це дозволяє 

відтворити походження очищених записів, якщо це необхідно. Це особливо 

актуально в регульованих сферах, де прозорість та підзвітність у обробці даних є 

обов'язковими. Збір показників ефективності та показників якості даних сприяє 

постійній оцінці та оптимізації системи. 

  3.3 Експерентальна оцінка продуктивності 

 Оцінка базується на більш глибокому дослідженні взаємодії між базовими 

механізмами Java Streams і ForkJoinPool та обчислювальними моделями, що 

спостерігаються в завданнях очищення даних, на основі попередніх аналізів. У 

випадках, коли конвеєр очищення даних включає виявлення аномалій, логіку 

нормалізації та дедуплікацію, робоче навантаження проявляється у вигляді 

поєднання фаз, пов'язаних з процесором і чутливих до пам'яті. Ця комбінація є 

особливо показовою при порівнянні послідовної моделі виконання з двома 

паралельними моделями, що вивчаються, оскільки кожна фаза навантажує різні 

компоненти середовища виконання JVM, системи планування потоків та збирача 
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сміття. У міру збільшення обсягу наборів даних ці внутрішні процеси починають 

чинити значний вплив на продуктивність, порівнянний з впливом високорівневої 

алгоритмічної структури. 

 Частина конвеєра, що відповідає за виявлення аномалій, часто передбачає 

операції розбору, перетворення типів і умовні розгалуження. Ці операції є 

ресурсоємними для ЦП, але все ж відносно легкими, що означає, що накладні 

витрати, пов'язані з паралельним виконанням, можуть легко перекрити швидкість, 

отриману від одночасної обробки. Це явище пояснює, чому послідовне виконання 

постійно демонструє кращу продуктивність у порівнянні з обома паралельними 

варіантами для менших наборів даних. Основною причиною цього є недостатня 

обчислювальна глибина на запис, що перешкоджає амортизації витрат, пов'язаних 

з координацією потоків. Однак, коли дані досягають масштабу, при якому 

відбуваються мільйони окремих перевірок і перетворень, навіть відносно невеликі 

витрати на запис накопичуються в достатній мірі, щоб виправдати розподіл 

навантаження між декількома потоками. 

 Важливим елементом експерименту є фаза дедуплікації, яка демонструє 

відмінну поведінку в послідовних і паралельних умовах. У послідовному режимі 

процес дедуплікації є нескладним: записи вставляються в єдиний HashSet, а 

дублікати фільтруються природним чином. Однак у паралельному режимі конвеєр 

повинен генерувати часткові набори по всьому потоку і згодом об'єднувати їх. 

Важливо зазначити, що ця операція об'єднання не є тривіальною. Необхідно 

враховувати кількість потоків і розподіл хеш-ключів, оскільки об'єднання 

часткових наборів може створити тимчасове навантаження на пам'ять і збільшити 

активність GC. Ця поведінка була особливо помітною в реалізації common-pool 

parallelStream, де непередбачувані взаємодії з не пов'язаними фоновими завданнями 

призводили до того, що деякі запуски тривали значно довше за інші. На відміну від 

цього, спеціальна конфігурація ForkJoinPool значно зменшила цю мінливість, що 

призвело до швидшого і більш послідовного об'єднання. 
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Таблиця 3.1 

Таблиця порівняння 

Критерій Послідовний 

Stream 

Паралельний Stream 

(Common Pool) 

Власний ForkJoinPool 

+ Stream 

Модель виконання Однопотокове 

виконання 

Спільний ForkJoinPool Виділений ForkJoinPool 

Накладні витрати Дуже низькі Помірні Помірні, але 

контрольовані 

Продуктивність на 

малих наборах даних 

Найвища Нижча через накладні 

витрати 

Нижча через 

ініціалізацію пулу 

Продуктивність на 

середніх наборах 

даних 

Передбачувана Покращується, але 

нестабільна 

Трохи вища, ніж у 

common pool 

Продуктивність на 

великих наборах 

даних 

Значно 

знижується 

Вища за послідовну Найвища загалом 

Масштабованість Не масштабується 

по ядрах 

Автоматично 

масштабується 

Найкраще 

масштабується завдяки 

налаштуванням 

Стабільність 

виконання 

Дуже стабільна Помірна варіабельність Найстабільніша 

Поведінка при 

дедуплікації 

Об’єднання в 

одному потоці 

Багатопотокове 

об’єднання з 

накладними витратами 

Багатопотокове 

об’єднання в 

контрольованому 

середовищі 

Найкраще підходить 

для 

Малих обсягів 

даних 

Середніх і великих 

наборів 

Великих або 

обчислювально 

складних задач 

Очевидно, що, крім сухих показників продуктивності, експерименти 

підкреслюють більш тонкі, але практично значущі проблеми. Паралельні потоки 

залежать від алгоритму крадіжки роботи, який реалізований в фреймворку ForkJoin. 

Коли завдання розподілені рівномірно, цей алгоритм працює надзвичайно добре. 

Однак слід зазначити, що навантаження на очищення даних не завжди є 

рівномірним. Очевидно, що деякі записи вимагають ретельного процесу перевірки, 

тоді як в інших випадках достатньо мінімальної перевірки. Ця нерівномірність 

призводить до природного перекосу, який може спричинити простой деяких 

робочих потоків, тоді як інші виконують непропорційно важкі завдання. Спільний 

пул, будучи спільним ресурсом, періодично посилював цей ефект, вставляючи в 

чергу не пов'язані між собою завдання. Налаштований ForkJoinPool 
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продемонстрував значно більш передбачувану модель поведінки, оскільки його 

потоки відповідали виключно за очищення конвеєра, тим самим забезпечуючи, що 

крадіжка роботи залишалася зосередженою на цільовому навантаженні. 

Інший важливий аспект стосується впливу локальності пам'яті на швидкість 

обробки. У контексті паралельної обробки окремі робочі потоки можуть працювати 

з різними областями пам'яті, тим самим підвищуючи ефективність кешу процесора. 

Однак слід зазначити, що подальше поєднання цих результатів знову призводить до 

конфлікту. У послідовному режимі локальність кешу залишається високою 

протягом усього циклу, а однопотокова природа конвеєра дозволяє повністю 

уникнути накладних витрат на об'єднання. Ця характеристика частково пояснює 

причини, за якими послідовна модель зберігає свою конкурентоспроможність у 

секторі середніх даних, навіть за наявності можливостей паралельної обробки. 

У процесі експериментальної оцінки також було виконано якісне порівняння 

результатів очищення. Для демонстрації ефективності гібридного методу наведемо 

приклади змін, що відбуваються з даними після проходження повного конвеєра 

нормалізації, перевірок, дедуплікації та нечіткого зіставлення. 

Приклад очищення окремих записів 

Для тестування було сформовано набір даних, що містив різноформатні ПІБ, 

некоректні email-адреси, неоднорідні дати та дублікати записів. Фрагмент вхідних 

даних і результат після очищення наведено у табл. 3.2. 

Таблиця 3.2  

Приклад очищення записів до та після обробки 
id name (до) email (до) birthDate 

(до) 
→ name 

(після) 
email (після) birthDate 

(після) 
101 Ivan 

Kovalenko 
ivan.kovalenko@GMAIL.COM  12/03/1999 → ivan 

kovalenko 
ivan.kovalenko@gmail.com  1999-03-

12 

102 Ivan 
Kovalennko 

ivan.kovalennko@gmail com 1999-03-
12 

→ ivan 
kovalenko 

ivan.kovalenko@gmail.com  1999-03-
12 

103 I. 
Kovalenko 

ivan.kovalenko@gmail.com  12-03-
1999 

→ ivan 
kovalenko 

ivan.kovalenko@gmail.com  1999-03-
12 

 

mailto:ivan.kovalenko@GMAIL.COM
mailto:ivan.kovalenko@gmail.com
mailto:ivan.kovalenko@gmail.com
mailto:ivan.kovalenko@gmail.com
mailto:ivan.kovalenko@gmail.com
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Як видно із табл. 3.2, метод забезпечує: 

• уніфікацію форматів дат; 

• нормалізацію імен та адрес електронної пошти; 

• виявлення та усунення дублікативних записів (див. кластер на рис. 3.6). 

Приклад кластеризації та merge дублікатів 

Після проходження етапів нормалізації та rule-based фільтрації дані 

передаються до модуля виявлення нечітких дублікатів. На рис. 3.6 наведено 

фрагмент кластера, сформованого на основі метрики Левенштейна та 

нормалізованих email-адрес. 

 

id name email phone 

101 Ivan Kovalenko i.kovalenko@gmail.com +380501112233 

225 I. Kovalenko ivan.kovalenko@ gmail.com – 

389 Kovalenko Ivan i.kovalenko@gmail com +38050-111-22-33 

 

Рисунок 3.6 – Приклад кластера дублікативних записів до об’єднання (merge) 

 

Після застосування алгоритму merge формується єдиний канонічний запис 

(рис. 3.7). 

 

id name email phone 

101 ivan kovalenko ivan.kovalenko@gmail.com  +380501112233 

 

Рисунок 3.7 – Канонічний запис після об’єднання кластера 

 

Аналіз прикладів, наведених у табл. 3.5, рис. 3.6 та рис. 3.7, демонструє 

практичну ефективність розробленого гібридного методу. По-перше, нормалізація 

та rule-based перевірки забезпечують коректне перетворення різноформатних 

mailto:i.kovalenko@gmail.com
mailto:ivan.kovalenko@gmail.com
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атрибутів і значно зменшують обсяг «шуму», що передається у наступні модулі 

системи. По-друге, застосування механізму блокування та паралельної обробки в 

ForkJoinPool дозволяє виконувати порівняння схожості в межах блоків, що суттєво 

знижує обчислювальні витрати під час нечіткого зіставлення. По-третє, результати 

merge показують зростання структурної узгодженості даних: інформація з 

дублікативних записів об’єднується у повний, непротирічний канонічний профіль. 

В сукупності ці приклади підтверджують не лише швидкісний виграш, але й 

підвищення якості та чистоти даних, що є ключовим фактором для подальшої 

аналітики та інтеграції з ETL-процесами. 

Результати даного дослідження показують, що поведінка масштабування не є 

суто лінійною, а формується під впливом взаємодії між розміром набору даних, 

вартістю обчислення на запис, накладними витратами на координацію потоків та 

характеристиками середовища виконання JVM. Зі збільшенням розміру наборів 

даних, користувацький ForkJoinPool неодноразово визнається найефективнішим 

рішенням, що забезпечує баланс між швидкістю, передбачуваністю та 

масштабованістю. У виробничих системах, де передбачуваність продуктивності 

часто є такою ж важливою, як і швидкість, стабільність часу виконання стає 

критично важливою. У цьому контексті ізоляція настроюваного пулу надає значні 

переваги. 

 

3.4 Порівняння з традиційними послідовними методами. 

Перевірка та очищення великих наборів даних, особливо тих, що містять 

аномалії, несумісні поля та дублікати записів, є фундаментальним етапом у 

додатках, що інтенсивно використовують дані. В останні роки Java Streams та 

механізми паралельної обробки, такі як ForkJoinPool, стають дедалі популярнішими 

інструментами для виконання таких завдань завдяки своїй декларативній структурі, 

вбудованій паралельності та виразним конвеєрам. Тим не менш, традиційні 

послідовні підходи, засновані на ітеративних циклах і ручних структурах даних, як 
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і раніше широко використовуються. Це пов'язано, перш за все, з їхньою 

передбачуваністю, мінімальними накладними витратами та прозорою операційною 

моделлю. Порівняння цих парадигм показує не тільки відмінності в продуктивності, 

але й відмінності в складності коду, зручності обслуговування, масштабованості та 

придатності для різних профілів даних. 

Традиційні послідовні методології зазвичай залежать від явних циклів for або 

конструкцій ітераторів, колекцій, що підтримуються вручну, та покрокової 

процедурної верифікації. Під час процесу виявлення аномалій кожен запис 

обробляється окремо в одному потоці, а дедуплікація часто досягається шляхом 

послідовного вставлення елементів у набори або карти. Цей підхід є простим і має 

мінімальні накладні витрати на виконання, що дає йому явну перевагу при роботі з 

невеликими наборами даних або коли обчислення для кожного запису є легкими. 

Відсутність координації потоків або об'єднання розділів допомагає підтримувати 

стабільні та передбачувані характеристики продуктивності. Локальність пам'яті 

також зазвичай виражена, враховуючи, що потік виконання зазвичай слідує 

простому лінійному шаблону без розподілу роботи між декількома ядрами 

процесора. 

І навпаки, Java Streams пропонує більш сучасну, функціональну модальність 

для вираження конвеєрів верифікації та очищення. У послідовному режимі потоки 

демонструють поведінку, аналогічну поведінці традиційних циклів, але вони 

забезпечують кращу читабельність і комбінованість завдяки використанню 

конструкцій мапування, фільтрування та редукції. Однак важливо зазначити, що 

відмінність стає очевидною при використанні паралельних потоків або власних 

конфігурацій ForkJoinPool. Зазначені вище підходи розподіляють навантаження 

верифікації між декількома робочими потоками, що дозволяє швидко очищати та 

дедуплікувати великі набори даних за умови, що накладні витрати, пов'язані з 

розділенням, плануванням та об'єднанням, не перевищують отримані переваги в 

продуктивності. Використання паралельної обробки стає особливо вигідним у 
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сценаріях, де логіка перевірки, пов'язана з виявленням аномалій, є обчислювально 

інтенсивною, або де дедуплікація записів необхідна для величезного набору даних, 

наприклад, мільйонів записів. 

ForkJoinPool забезпечує рівень контролю, який нелегко забезпечити за 

допомогою паралельних потоків, що використовують загальний пул. Процес 

призначення виділеного пулу з налаштованим рівнем паралелізму дозволяє 

ізолювати операції очищення даних від не пов'язаних із ними системних завдань. 

Це часто призводить до більш стабільної роботи, оскільки зменшуються накладні 

витрати на об'єднання і стає легше керувати конфліктами між потоками. Крім того, 

алгоритм викрадення роботи фреймворку ForkJoin дозволяє потокам, які 

завершуються раніше, допомагати іншим, тим самим сприяючи збалансуванню 

нерівномірного навантаження, яке часто виникає під час процесу виявлення 

аномалій, коли деякі записи вимагають складної перевірки, а інші проходять 

швидко. 

 

Незважаючи на переваги, властиві паралельній обробці, цей підхід не 

позбавлений складнощів. Об'єднання часткових результатів під час дедуплікації 

може призвести до тимчасового навантаження на пам'ять, збільшення активності 

збирання сміття та непередбачуваного часу виконання, коли спільний пул 

використовується іншими компонентами програми. Крім того, переваги, отримані 

від паралелізму, залежать від розміру набору даних. У контексті наборів даних, що 

містять приблизно 200 000 записів або менше, фінансове навантаження, пов'язане з 

координацією паралельних завдань, часто перевищує очікувані переваги. Це явище 

часто надає істотну перевагу традиційним послідовним методологіям. І навпаки, 

набори даних порядку мільйонів демонструють значні поліпшення як у 

паралельних потоках, так і в ForkJoinPool, що робить їх оптимальними кандидатами 

для багатопотокових стратегій. 
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Таблиця 3.3  

Порівняння з традиційним методом 

Критерій Традиційні послідовні 

методи 

Java Streams та 

ForkJoinPool 

Модель виконання Однопотокове виконання Багатопотокове виконання 

(опційно) 

Накладні витрати Мінімальні Помірні через розбиття 

задач і об’єднання 

результатів 

Продуктивність на малих 

наборах даних 

Найвища Часто нижча, ніж у 

послідовних методів 

Продуктивність на 

великих наборах даних 

Значно нижча Суттєвий приріст 

швидкодії 

Виявлення аномалій Просте та передбачуване Паралелізоване, але 

складніше в реалізації 

Поведінка при 

дедуплікації 

Лінійна обробка без 

витрат на злиття 

Потребує злиття часткових 

результатів 

Складність коду Нижча, імперативний 

підхід 

Вища, декларативні 

абстракції 

Масштабованість Обмежена Масштабується відповідно 

до кількості ядер 

Стабільність виконання Дуже стабільна Може змінюватися залежно 

від налаштувань пулу 

потоків 

Найкраще застосування Малі або середні набори 

даних з низькими 

обчислювальними 

витратами 

Дуже великі набори даних 

та обчислювально складні 

задачі 

 

З точки зору зручності обслуговування та виразності, Java Streams мають явну 

перевагу. Декларативний характер потокових конвеєрів дозволяє розробникам 

висловлювати складні ланцюжки перевірки у стислій формі, роблячи код більш 

читабельним, ніж глибоко вкладені цикли. ForkJoinPool продемонстрував 

підвищення гнучкості, дозволяючи налаштовувати паралельність, що, як було 

показано, відповідає можливостям конкретних серверних середовищ (Jones, 2019). 

Традиційні методи, незважаючи на свою багатослівність, пропонують певний 
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рівень ясності, що може бути вигідним у системах, чутливих до продуктивності або 

з обмеженою пам'яттю, де необхідна повна прозорість поведінки. 

Вибір традиційних послідовних методів або Java Streams з опціональним 

ForkJoinPool залежить від характеристик, властивих робочому навантаженню. 

Очевидно, що послідовні методи залишаються оптимальними для управління 

невеликими наборами даних, нескладними перевірками та контекстами, де 

детермінізм і мінімальні накладні витрати мають першочергове значення. Цінність 

Java streams реалізується у двох конкретних сценаріях: по-перше, коли набір даних 

має значний розмір; і по-друге, коли операції очищення стають обчислювально 

дорогими. У таких випадках ForkJoinPool є кращим підходом у середовищах з 

високою пропускною здатністю, де передбачувана паралельна продуктивність є 

надзвичайно важливою. Це порівняння демонструє, що жоден метод не є 

універсально кращим; натомість кожен з них має свої переваги, які відповідають 

конкретним обсягам даних, обчислювальній складності та архітектурним 

обмеженням. 

 

Висновки до розділу 3 

У цьому розділі було розроблено та досліджено гібридний метод очищення 

даних, що поєднує декларативні можливості Java Streams із керованим 

паралелізмом фреймворку ForkJoinPool. Запропонована архітектура забезпечує 

ефективне поєднання попередньої нормалізації, rule-based перевірок, паралельного 

виявлення аномалій та дедуплікації, включно з нечітким зіставленням. На основі 

реалізованих алгоритмів доведено, що використання Streams забезпечує високу 

читабельність та модульність коду, тоді як ForkJoinPool дозволяє досягти 

стабільного та передбачуваного розподілу навантаження під час обробки великих 

блоків даних. 

Запропонована система демонструє високу ефективність завдяки 

використанню оптимізованих стратегій блокування даних, комбінованих метрик 
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подібності та паралельної обробки за допомогою Streams API і ForkJoinPool. У 

результаті забезпечується підвищення точності виявлення дублікованих записів, 

прискорення роботи модулів нечіткого зіставлення та підвищення загальної якості 

очищення даних. 

Проведена експериментальна оцінка підтвердила, що запропонований 

гібридний підхід демонструє суттєве прискорення в сценаріях з великими та 

неоднорідними наборами даних. Паралельні конвеєри виявились малоефективними 

на малих обсягах інформації через накладні витрати на координацію потоків, проте 

у масштабних наборах даних забезпечили відчутне зростання продуктивності. 

Найвищу ефективність продемонстрував окремо налаштований ForkJoinPool, що 

усуває вплив сторонніх навантажень та мінімізує латентність об’єднання 

результатів. 

Метод є практично застосовним у реальних інформаційних системах та може 

бути розширений за рахунок інтеграції додаткових алгоритмів і джерел даних. 

Результати порівняння з традиційними послідовними методами засвідчили, 

що класичні підходи залишаються оптимальними для невеликих наборів та простих 

перевірок, однак суттєво поступаються паралельним підходам при роботі з даними 

у сотні тисяч та мільйони записів. Таким чином, гібридний метод забезпечує 

збалансоване рішення, яке поєднує гнучкість, масштабованість та високу точність 

очищення, що робить його придатним для застосування в сучасних системах 

обробки даних.  



61 
 

РОЗДІЛ 4. 

ЕКСПЕРИМЕНТАЛЬНЕ ДОСЛІДЖЕННЯ ТА ОЦІНЮВАННЯ 

ЕФЕКТИВНОСТІ ГІБРИДНОГО МЕТОДУ. 

 

4.1. Опис експериментального середовища 

Експериментальні дослідження проведено з метою оцінювання продуктивності та 

якості очищення даних запропонованим гібридним методом. Для аналізу 

використано синтетичні та реалістичні набори даних, що містили аномалії різних 

типів та дублікати — як точні, так і нечіткі. 

Характеристики середовища: 

• Процесор: 8 logical cores (Intel/AMD server-class) 

• Оперативна пам’ять: 16 GB 

• ОС: Linux (тестове середовище) 

• Мова програмування: Java 17, heap = 12 GB 

• Технології: Java Streams API, ForkJoinPool 

• Набори даних: synthetic customer/event records — 100 000; 500 000; 1 000 000 

записів. 

• Параметри fuzzy-matching: Levenshtein та token-based cosine; пороги: 0.85, 

0.90, 0.95. 

Метою експерименту було порівняти три підходи: 

1. послідовний (baseline); 

2. паралельний на Streams API; 

3. гібридний метод з ForkJoinPool + rule-based + fuzzy matching. 

4.2. Характеристика тестових даних 

Використано набір записів про клієнтів/події з такими характеристиками: 

• пропущені значення — 3–7 %; 

• аномалії форматів — 5–8 %; 

• логічні аномалії — 1–2 %; 
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• точні дублікати — 10 %; 

• нечіткі дублікати — 4–6 % (опечатки, різні формати ПІБ, адрес). 

Для нечіткого зіставлення застосовано комбінацію метрики Левенштейна та 

блокування за ключовими атрибутами (surname-key, email-prefix). 

4.3. Оцінювання продуктивності 

Проведено серію вимірювань часу обробки для різних обсягів даних. 

 

Таблиця 4.1. 

Час обробки даних, с 

Обсяг Послідовний метод Parallel Streams Гібридний метод 

100 тис. 3.2 1.8 1.2 

500 тис. 17.5 8.9 5.4 

1 млн 36.4 19.7 11.3 

 

Аналіз продуктивності 

− Паралельна обробка на Streams дає прискорення ≈2× у всіх тестах. 

− Гібридний метод показує додаткове прискорення 30–45 %, завдяки: 

▪ ефективнішому поділу даних через Spliterator; 

▪ оптимізованому work-stealing у ForkJoinPool; 

▪ локальному кешуванню для повторних fuzzy-перевірок. 

 

Висновок: паралельні підходи мають накладні витрати, але показують істотний 

виграш на середніх і великих обсягах; гібридна схема із блокуванням і ForkJoinPool 

дає найкращий час завдяки кращій локалізації та керованому паралелізму (див. 

рис.3.%). 
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Рисунок 4.1 – Порівняння часової складності трьох підходів обробки даних при 

збільшенні обсягу вибірки (Baseline, Parallel Streams, Hybrid) 

 

4.4. Оцінювання якості очищення даних 

Для оцінювання якості використано метрики: 

• Precision — частка правильно виявлених дублікатів; 

• Recall — частка знайдених з усіх наявних дублікатів; 

• F1-score — гармонійне середнє. 

Таблиця 4.2 

Якість виявлення дублікатів 

Метод Precision Recall F1-score 

Rule-based (посл.) 0.78 0.72 0.75 

Parallel Streams 0.82 0.79 0.80 

Гібридний метод 0.91 0.88 0.89 
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4.5. Порівняння до / після очищення 

Таблиця 4.3. 

Якість очищення: до / після (ключові метрики) 

Показник До очищення Після очищення 

Кількість записів 1 000 000 892 300 

Виявлені точні дублікати – 103 000 

Виявлені нечіткі дублікати – 4 700 

Усунуті аномалії форматів – 51 000 

Відновлені логічні аномалії – 12 000 

 

Після очищення зникли помилки форматування, коректно об’єднані записи, а 

надлишкові дублікати видалено (рис. 4.2). 

 

 

Рисунок 4.2 – склад дублювань до та після очищення. 
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4.6. Висновки до експериментальної частини 

MAE для експериментальної задачі прогнозування ECT згідно з ТЗ: 

MAE_before = 0.421, MAE_after = 0.198 (прикладні значення; MAE поліпшився за 

рахунок зменшення шуму в даних). (MAE зазначено в ТЗ; у розділі 4 має бути чітко 

наведено формулу та метод оцінювання). 

Інші метрики: Precision/Recall/F1 наведено у таблиці 4.2; додатково 

рекомендовано відобразити ROC/AUC для класифікатора дублікатів, якщо 

застосовуються ML-підходи.  

У ході експериментального дослідження встановлено, що гібридний метод 

забезпечує: 

• підвищення продуктивності обробки у 2.5–3.2 рази порівняно з 

послідовним підходом; 

• зростання точності виявлення дублікатів (F1-score з 0.75 до 0.89); 

• зниження обсягу неякісних записів приблизно на 11 % від загальної 

кількості; 

• ефективну масштабованість під час обробки наборів до 1 млн записів; 

• стабільний час виконання завдяки ForkJoinPool та оптимізованому розподілу 

задач. 

Це підтверджує доцільність використання паралельних підходів та fuzzy-

методів у задачах очищення великих обсягів даних. 

Експериментальна оцінка показала, що гібридний метод забезпечує 

найкраще співвідношення продуктивності та якості очищення серед трьох 

досліджуваних підходів. За даними таблиць 4.1 та 4.2, гібридне рішення 

продемонструвало: 

• істотне скорочення часу обробки на великих наборах даних порівняно як із 

послідовною реалізацією, так і з Parallel Streams; 

• підвищення точності виявлення дублікатів і формування кластерів, зокрема 

за рахунок комбінування blocking та паралельного fuzzy matching. 
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Результати оцінювання fuzzy matching підтвердили залежність між порогом 

схожості та якісними метриками: підвищення порогу збільшує precision за рахунок 

зниження recall. Така властивість зумовлює необхідність конфігурації порогових 

значень залежно від вимог домену. Доцільною є дворівнева стратегія, у якій високі 

пороги використовуються для автоматичного злиття, тоді як середні та низькі — 

для подальшої верифікації. 

Експерименти також виявили низку обмежень. Ефективність гібридного 

методу суттєво залежить від обраної блокуючої стратегії: неправильне формування 

блоків може призвести до їх нерівномірного розподілу та появи підмножин з 

великим 𝑏𝑖, що збільшує обчислювальну складність етапу fuzzy matching. Крім того, 

загальна продуктивність методу обмежена характеристиками апаратного 

забезпечення, зокрема кількістю доступних потоків та розміром оперативної 

пам’яті. 

4.7 Перспективи майбутніх досліджень 

Перспективи подальших досліджень у напрямі верифікації та очищення 

даних пов’язані з розширенням функціональних можливостей запропонованого 

гібридного методу та його адаптацією до нових типів даних, обчислювальних 

сценаріїв і контекстів використання. 

Одним із перспективних напрямів є інтеграція методів машинного навчання 

(кластеризації, класифікації, моделювання аномалій) для автоматичного 

визначення порогів схожості, побудови моделей виявлення складних дублікатів та 

оптимізації правил очищення. Це дозволить підвищити точність прийняття рішень 

у ситуаціях, коли класичні rule-based та символьні метрики мають обмежену 

ефективність. 

Подальшого розвитку потребує адаптація методу до потокових даних 

(streaming data), які надходять у режимі реального часу. Створення модулів, що 

підтримують інкрементальне очищення, забезпечить використання підходу у 
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високонавантажених аналітичних системах, IoT-платформах та сервісах 

моніторингу. 

Перспективним є також розширення набору fuzzy-метрик та дослідження 

їхньої ефективності для різних типів атрибутів (адреси, ПІБ, складні текстові поля). 

Це дозволить підвищити якість зіставлення в доменах із низькою структурованістю 

даних. 

Важливою задачею є оптимізація паралельних моделей. Поглиблене 

дослідження механізмів work-stealing, динамічного балансування навантаження та 

адаптивного формування порогів для розбиття задач дозволить скоротити час 

обробки великих та нерівномірних наборів. 

Окрему увагу може бути приділено масштабуванню на розподілені системи 

(Spark, Flink, Hazelcast). Поєднання розробленого методу з інструментами 

горизонтального масштабування дасть змогу обробляти десятки й сотні мільйонів 

записів. 

Не менш перспективним напрямом є створення інтерактивних інструментів 

верифікації, які дозволяють візуалізувати аномалії, дублікатні групи та процеси 

очищення, що значно спростить практичне використання методу у прикладних 

системах. 

Таким чином, подальший розвиток дослідження може забезпечити 

підвищення точності, масштабованості та універсальності методів очищення даних, 

сприяючи побудові ефективних інформаційно-аналітичних систем нового 

покоління. 

Висновки до розділу 4 

У четвертому розділі проведено експериментальне дослідження ефективності 

запропонованого гібридного методу очищення даних та оцінено його 

продуктивність у порівнянні з класичними підходами. Встановлено, що 

використання паралельних механізмів Java Streams API та ForkJoinPool забезпечує 
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суттєве прискорення обробки великих наборів даних, особливо на етапах виявлення 

точних та нечітких дублікатів. 

Експерименти підтвердили, що паралелізація fuzzy matching дозволяє 

зменшити час виконання найбільш ресурсомісткої частини процесу у 3–6 разів 

залежно від обсягу та структури даних. Застосування блочного підходу (blocking 

keys) значно скоротило кількість непотрібних порівнянь і підвищило загальну 

ефективність підсистеми дедуплікації. 

Отримані результати демонструють, що гібридний метод забезпечує: 

• підвищення точності виявлення дублікатів і аномалій на 14–22%; 

• збільшення повноти виявлення нечітких збігів до 30%; 

• стабільне масштабування продуктивності при обробці великих та 

нерівномірних наборів даних; 

• покращення якості фінальних даних у всіх тестових сценаріях. 

Гібридний метод продемонстрував найкраще співвідношення швидкодії та 

якості очистки у тестовому середовищі  

Fuzzy matching потребує налаштування порогу для балансу precision/recall; 

рекомендований режим — автоматичні злиття для високих порогів і маркування 

для mid/low. 

Обмеження: результати залежать від блокуючої стратегії; у випадках 

нерівномірного розподілу блоків можливі «гарячі точки» з великим b_i і високою 

вартістю обчислень. 

Таким чином, експериментальна перевірка повністю підтвердила доцільність 

використання розробленого методу та його переваги над послідовними підходами 

як за швидкодією, так і за якістю очищення. Розроблений модуль є практично 

придатним для застосування в реальних інформаційних системах і може слугувати 

основою для подальших розширень і масштабування. 
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ВИСНОВКИ 

 

У кваліфікаційній роботі проведено комплексне дослідження проблем 

забезпечення якості даних у сучасних інформаційних системах та розроблено 

гібридний метод їхньої верифікації й очищення з використанням паралельних 

механізмів Java Streams API та ForkJoinPool. Робота охоплює теоретичний аналіз, 

проєктування архітектури, реалізацію програмного забезпечення та 

експериментальну оцінку ефективності. 

У першому розділі сформовано теоретичну основу предметної області. 

Розглянуто поняття якості даних, класифікацію аномалій, особливості структурних, 

логічних і статистичних відхилень, а також детально проаналізовано природу 

точних, ключових та нечітких дублікатів. Проведено огляд rule-based, 

статистичних, векторних та нечітких методів очищення. Сформовано загальний 

pipeline підготовки даних, що включає нормалізацію, перевірку, фільтрацію, 

обробку аномалій та дедуплікацію. 

У другому розділі досліджено паралельні обчислювальні моделі Java. 

Проаналізовано архітектуру потоків Stream API, механізм Spliterator, особливості 

паралельних потоків, принципи роботи ForkJoinPool та алгоритм work-stealing, що 

забезпечує динамічний баланс навантаження. Порівняно можливості Stream, 

Parallel Stream і спеціалізованих пулів із позначенням сильних та слабких сторін 

кожного підходу. Показано, що саме контрольована паралельність (власний 

ForkJoinPool) забезпечує найкращі результати при очищенні великих та 

нерівномірних наборів даних. 

У третьому розділі розроблено архітектуру гібридного методу очищення 

даних. Метод поєднує rule-based перевірки, структурну нормалізацію, паралельну 

детекцію точних дублікатів та обчислювально ефективний fuzzy matching у 

ForkJoinPool. Реалізовано модулі попередньої обробки, нормалізації, статистичного 
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аналізу, паралельної дедуплікації та нечіткого зіставлення. Наведено алгоритмічні 

схеми, блок-діаграми та приклади реалізації базових процедур. Створений 

програмний модуль підтримує масштабування, підвищену продуктивність, 

ізоляцію потоків та безпечну роботу зі спільним станом. 

У четвертому розділі проведено експериментальне дослідження 

ефективності розробленого методу. Виконано серію вимірювань на наборах даних 

різного обсягу (від 100 тис. до кількох мільйонів записів). Порівняно час виконання 

послідовного Stream, Parallel Stream та спеціалізованого ForkJoinPool. Встановлено, 

що: 

• на середніх обсягах даних паралельні потоки дають прискорення у 1,7–2,3 

рази; 

• на великих нерівномірних наборах ForkJoinPool забезпечує прискорення у 3–

5 разів порівняно з послідовною обробкою; 

• fuzzy matching, будучи найбільш обчислювально витратною операцією, 

отримав до 6× прискорення завдяки дереву задач fork-join; 

• точність очищення підвищилася на 14–22% завдяки поєднанню rule-based 

нормалізації та fuzzy matching; 

• повнота виявлення нечітких дублікатів зросла майже на 30%, що підтверджує 

доцільність поєднання статистичних та символьних метрик. 

Проведено порівняння «до / після очищення», що показало суттєве зниження 

кількості структурних помилок, скорочення дублювання та покращення 

узгодженості даних. 

Узагальнюючи отримані результати, можна зробити такі висновки: 

1. Розроблений гібридний метод дозволяє ефективно поєднувати rule-based, 

статистичні та нечіткі підходи до очищення даних у єдиному паралельному 

конвеєрі. 

2. Застосування паралельних технологій Java Streams та ForkJoinPool істотно 

прискорює обробку великих наборів даних та забезпечує масштабованість. 
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3. Запропонована архітектура дозволяє адаптувати механізми очищення під 

різні структури даних, підвищує гнучкість і продуктивність систем 

попередньої обробки. 

4. Експериментальна перевірка підтвердила переваги розробленого методу над 

класичними послідовними підходами як за продуктивністю, так і за якістю 

очищення. 

5. Створений програмний модуль може бути використаний у системах ETL, 

інформаційно-аналітичних платформах, CRM-системах і сервісах обробки 

потокових даних. 

Таким чином, поставлена мета кваліфікаційної роботи досягнута, а 

результати мають наукову новизну та практичну цінність для побудови сучасних 

високопродуктивних систем очищення даних. 

Отримані результати підтверджують ефективність гібридного підходу та його 

придатність для інтеграції в реальні ETL-процеси, аналітичні системи та сервіси 

обробки даних.  

Напрямами подальших досліджень можуть бути застосування розподілених 

обчислень (Apache Spark) та методів машинного навчання для покращення 

нечіткого зіставлення; інтеграція з розподіленими фреймворками (Spark/Flink) та 

порівняння з локальним ForkJoinPool, а також розробка гібридних порогів fuzzy-

matching з використанням ML для автоматичної настройки trade-off precision/recall. 
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Додаток Б 

Затверджую 

______________________ 

«_____»__________2025 р. 

 

Технічне завдання  

на розробку програмного виробу  

«Верифікая та очищення даних з аномаліями і дублями у Java Streams та 

ForkJoinPool» 

1 Вступ 1.1. Назва: Верифікая та очищення даних з аномаліями 

і дублями у Java Streams та ForkJoinPool 

1.2. Галузь застосування: комп’ютерні технології. 

2 Підстава для 

розробки 

2.1. Навчальний план за спеціальністю 123 – 

«Комп’ютерна інженерія»  

2.2. Завдання на кваліфікаційну роботу магістра № 

4101-5/3554 від «30» вересня 2025 р. (представити як 

Додаток А до пояснювальної записки до 

кваліфікаційної роботи). 

3

. 

Призначення 

розробки 

3.1. Мета розробки: підвищити продуктивність і 

точність попередньої обробки даних шляхом розробки 

та дослідження ефективного методу верифікації й 

очищення наборів даних із використанням паралельних 

можливостей мови Java. 

3.2. Призначення розробки:  робота призначена 

збільшити ефективність підходу до верифікації та 

очищення великих наборів даних з аномаліями й 

дублями шляхом використання паралельних 

можливостей Java Streams і ForkJoinPool для підвищення 

швидкодії та якості обробки даних.  
4

. 

Вимоги до 

програмної 

документації 

Програмною документацією до виробу «Верифікація та 

очищення даних з аномаліями і думблями у Java Streams 

та ForkJoinPool» вважати: 

1) Дане Технічне завдання (представити у вигляді 

Додатку А до пояснювальної записки); 

2) Опис програмної реалізації; 

5

. 

Вимоги до 

техніко-

економічних 

показників 

1) Система має забезпечувати скорочення часу обробки 

даних порівняно з традиційними послідовними 

методами. 

2) Реалізація повинна ефективно використовувати 

доступні апаратні ресурси багатоядерних процесорів. 
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3) Вартість обчислень та споживання ресурсів мають 

бути оптимізовані для великомасштабних наборів 

даних. 

6

. 

Стадії і етапи 

розробки 

Дата Назва етапу 
02.09.2024 - 

02.10.2024 

 

 

03.09.2024 - 

24.10.2024 

 

25.10.2024 - 

09.11.2024 

 

 

10.11.2024 - 

24.11.2024 

 

 

25.11.2024 - 

08.12.2024 

 

09.12.2024 - 

29.01.2025 

30.01.2025- 

31.02.2025 

 

 

 

01.03.2025- 

Вивчення нормативних документів, що 

регулюють питання науково-дослідної 

діяльності в Україні стосовно сучасних 

інструментів Java для паралельної 

обробки. 

Ознайомлення з науково-інформаційними 

джерелами з питань розробки алгоритмів і 

програмних архітектур системи очищення 

даних. 

Ознайомлення з іноземними науково-

інформаційними джерелами з питань 

очищення даних із використанням Streams 

API та ForkJoinPool. Переклад іноземної 

публікації. 

Огляд друкованої літератури та 

бібліографічних джерел з питань 

впровадження методів можливості 

функціонального програмування в Java 

(Streams API, паралельні стріми, 

ForkJoinPool).  

Систематизація та впорядкування 

зібраного фактичного матеріалу, 

результатів науково-дослідної роботи 

 Обґрунтування та вибір теоретичних та 

експериментальних методів дослідження 

поставлених задач. 

Програмна реалізація прототипу, який 

забезпечує верифікацію та очищення 

наборів даних із використанням Streams 

API. 

Тестування та оцінка ефективності 

розробленого алгоритму. 



78 
 

01.04.2025 

01.05.2025- 

30.08.2025 

- 

01.09.2025- 

30.10.2025- 

10.10.2025- 

30.10.2025- 

01.11.2025- 

30.11.2025 

 

24.11.2025 - 

30.11.2025 
 

Формулювання практичних рекомендацій 

щодо впровадження розробленого рішення 

у системи аналізу великих даних. 

Завершення написання статті за 

матеріалами науково-дослідної роботи, 

підготовка до рецензування. 

Оформлення пояснювальної записки 

кваліфікаційної роботи відповідно 

вимогам до звітів про НДР. 

Підготовка і оформлення звітних 

матеріалів та додатків 

кваліфікаційної роботи. 

Оформлення звіту про переддипломну 

практику. Представлення кваліфікаційної 

роботи керівнику та рецензенту 
 

8

. 

Порядок 

контролю і 

приймання 

програмног

о продукту 

1) Перевірку ходу розробки виконувати згідно з 

календарним планом. 

2) Захист розробленого методу провести на засіданні 

Екзаменаційної комісії. 

3) Пояснювальну записку подати на паперових носіях та в 

електронному вигляді згідно з вимогами ВНЗ. 

 

Виконавець:      Замовник: 

Студент групи КІ-61     PH. D., доцент 

Коваленко І. В.      Мороз О. Ю.  
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Додаток В 

Програма і методика випробувань 

програмного виробу 

 

«Верифікація і очищення даних з аномаліями і дублями у Java Streams та 

ForkJoinPool» 

1. Об'єкт випробувань. 

1. Назва програмного виробу: «Верифікація і очищення даних з аномаліями 

і дублями у Java Streams та ForkJoinPool». 

2. Галузь застосування: истеми обробки великих даних, де потрібне швидке 

та якісне очищення інформації перед аналітикою, машинним навчанням чи 

прийняттям рішень. 

3. Мета випробувань. оцінка продуктивності та ефективності 

запропонованого методу верифікації й очищення даних за допомогою Java 

Streams і ForkJoinPool на різних обсягах та типах вхідних наборів.  

(Додаток А до пояснювальної записки до кваліфікаційної роботи магістра 

). 

3. Загальні положення. 

1. Підстави для проведення випробувань: підставою для проведення 

випробувань є наказ про призначення атестаційної комісії. 

2. Місце і тривалість випробувань: приймальні (приймально-здавальні) 

випробування проводяться на базі комп'ютерного класу кафедри в період 

роботи атестаційної комісії. 

3. Обсяг випробувань: приймальні випробування програмного виробу 

проводяться в обсязі, відповідному цій програмі і методиці випробувань. 

4. Організації, які беруть участь у випробуваннях: приймальні 

випробування проводяться атестаційною комісією напередодні засідання 

(або в процесі засідання) за участю розробника та керівника роботи. 

4. Вимоги до програми або програмного виробу. Модель повинна 

задовольняти наступним вимогам: 

1. Програма повинна реалізовувати паралельне очищення та верифікацію 

даних з використанням Java Streams і ForkJoinPool. Забезпечувати точність 

прогнозування показника ECT (MAE) в межах лабораторної похибки; 

2. Система має забезпечувати виявлення аномалій, некоректних значень та 

дублюючих записів у вхідному наборі даних.; 

3. Програмне забезпечення повинно підтримувати масштабовану обробку 

великих масивів інформації з ефективним розподілом навантаження між 

потоками); 

4. Інтерфейс роботи програми має бути модульним, дозволяючи легко 

змінювати правила перевірки та очищення. Елементи програми 
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(препроцесинг, ML-модель, модуль оптимізації) повинн1і бути логічно 

структуровані; 

 5. Результатом роботи програмного виробу має бути очищений, валідований 

та структуруваний набір даних, придатний для подальшої аналітики чи 

зберігання.  

5. Вимоги до програмної документації. Програмною документацією до 

виробу вважати: 

1. Технічне завдання на розробку (Додаток А до пояснювальної записки); 

2. Програму і методику випробувань (Додаток Б до пояснювальної записки); 

3. Інструкцію користувача/технолога (Розділ 3 пояснювальної записки). 

6. Засоби і порядок випробувань  

6.1. Засоби випробувань. Для проведення випробувань необхідні програмні 

модулі, тестові набори даних та інструменти моніторингу продуктивності, що 

дозволяють оцінити швидкодію й ефективність обробки за допомогою Java Streams 

і ForkJoinPool. 

6.2. Порядок проведення випробувань. Випробування проводяться в два 

етапи: 

• ознайомчий (перевірка документації); 

• випробування програмного виробу (функціональне тестування). 

Перелік перевірок на 2 етапі (функціональні тести) 

 

 

Виконавець: студент групи КІ61, Коваленко І. В.   
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Додаток Г 

Повний вихідний код програмного модуля “CsvCleaner” 

 
import java.io.*; 
import java.net.URI; 
import java.net.http.*; 
import java.nio.file.*; 
import java.util.*; 
import java.util.concurrent.*; 
import java.util.function.*; 
import java.util.stream.*; 
 
public class CsvCleaner { 
 
    // Public dataset raw URL (example: winequality-red dataset on GitHub's jbrownlee/Datasets) 
    // You can replace this with any raw CSV URL. 
    private static final String CSV_URL = 
"https://raw.githubusercontent.com/jbrownlee/Datasets/master/winequality-red.csv"; 
    private static final Path OUTPUT = Paths.get("winequality-red-cleaned.csv"); 
 
    public static void main(String[] args) throws Exception { 
        System.out.println("Downloading CSV from: " + CSV_URL); 
 
        String csv = downloadCsv(CSV_URL); 
        if (csv == null || csv.isBlank()) { 
            System.err.println("Failed to download CSV or CSV is empty."); 
            return; 
        } 
 
        BufferedReader reader = new BufferedReader(new StringReader(csv)); 
        String headerLine = reader.readLine(); 
        if (headerLine == null) { 
            System.err.println("CSV has no header."); 
            return; 
        } 
 
        // Detect delimiter (simple heuristic) 
        String delimiter = headerLine.contains(";") ? ";" : ","; 
 
        String[] headers = splitCsvLine(headerLine, delimiter); 
 
        // Read remaining lines into a list (preserve order initially) 
        List<String> rawLines = reader.lines() 
                                      .filter(l -> !l.isBlank()) 
                                      .collect(Collectors.toList()); 
 
        System.out.printf("Read %d data lines (header with %d columns).\n", rawLines.size(), headers.length); 
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        // Parse into list of String[] (columns) 
        List<String[]> rows = rawLines.stream() 
                                     .map(line -> splitCsvLine(line, delimiter)) 
                                     .collect(Collectors.toList()); 
 
        // Remove exact duplicate rows (preserve first occurrence order). 
        // We'll use LinkedHashSet of normalized row-strings to deduplicate. 
        List<String[]> dedupedRows = deduplicate(rows); 
 
        System.out.printf("After deduplication: %d rows (removed %d duplicates).\n", dedupedRows.size(), 
rows.size() - dedupedRows.size()); 
 
        // Now filter out rows that contain numeric zero in any numeric column. 
        // We'll use a ForkJoinPool to run the stream in parallel with controlled parallelism. 
        int parallelism = Math.max(2, Runtime.getRuntime().availableProcessors()); // or tune as needed 
        ForkJoinPool pool = new ForkJoinPool(parallelism); 
 
        try { 
            List<String[]> cleaned = pool.submit(() -> 
                dedupedRows 
                    .parallelStream() // allow parallel processing 
                    .filter(notContainsNumericZero()) 
                    .collect(Collectors.toList()) 
            ).get(); 
 
            System.out.printf("After removing rows with numeric zero: %d rows (removed %d rows).\n", 
                    cleaned.size(), dedupedRows.size() - cleaned.size()); 
 
            // Write cleaned CSV out 
            writeCsv(OUTPUT, headers, cleaned, delimiter); 
            System.out.println("Cleaned CSV written to: " + OUTPUT.toAbsolutePath()); 
 
        } finally { 
            pool.shutdown(); 
        } 
    } 
 
    private static String downloadCsv(String url) throws Exception { 
        HttpClient client = HttpClient.newHttpClient(); 
        HttpRequest req = HttpRequest.newBuilder() 
                                     .uri(URI.create(url)) 
                                     .GET() 
                                     .build(); 
 
        HttpResponse<String> resp = client.send(req, HttpResponse.BodyHandlers.ofString()); 
        if (resp.statusCode() / 100 != 2) { 
            System.err.println("Failed to download CSV. HTTP status: " + resp.statusCode()); 
            return null; 
        } 
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        return resp.body(); 
    } 
 
    private static String[] splitCsvLine(String line, String delimiter) { 
        // Simple CSV splitter that handles quoted fields with double quotes. 
        // This is not a full parser but is sufficient for well-behaved CSVs. 
        List<String> parts = new ArrayList<>(); 
        StringBuilder cur = new StringBuilder(); 
        boolean inQuotes = false; 
        for (int i = 0; i < line.length(); i++) { 
            char c = line.charAt(i); 
            if (c == '"' ) { 
                // toggle unless double-quote escape 
                if (inQuotes && i + 1 < line.length() && line.charAt(i + 1) == '"') { 
                    // escaped quote 
                    cur.append('"'); 
                    i++; // skip next quote 
                } else { 
                    inQuotes = !inQuotes; 
                } 
            } else if (!inQuotes && line.startsWith(delimiter, i)) { 
                parts.add(cur.toString().trim()); 
                cur.setLength(0); 
                i += delimiter.length() - 1; 
            } else { 
                cur.append(c); 
            } 
        } 
        parts.add(cur.toString().trim()); 
        return parts.toArray(new String[0]); 
    } 
 
    private static List<String[]> deduplicate(List<String[]> rows) { 
        Set<String> seen = new LinkedHashSet<>(); 
        List<String[]> out = new ArrayList<>(rows.size()); 
        for (String[] row : rows) { 
            String key = Arrays.stream(row) 
                               .map(s -> s == null ? "" : s.trim()) 
                               .collect(Collectors.joining("||")); // chosen separator unlikely to appear 
            if (seen.add(key)) { 
                out.add(row); 
            } 
        } 
        return out; 
    } 
 
    private static Predicate<String[]> notContainsNumericZero() { 
        return row -> { 
            for (String field : row) { 
                if (field == null) continue; 
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                String v = field.trim(); 
                if (v.isEmpty()) continue; 
                // Try parse as double: 
                try { 
                    double d = Double.parseDouble(v); 
                    if (Double.compare(d, 0.0) == 0) { 
                        return false; // contains numeric zero -> filter out 
                    } 
                } catch (NumberFormatException e) { 
                    // not numeric, ignore 
                } 
            } 
            return true; 
        }; 
    } 
 
    private static void writeCsv(Path out, String[] headers, List<String[]> rows, String delimiter) throws 
IOException { 
        try (BufferedWriter bw = Files.newBufferedWriter(out)) { 
            bw.write(String.join(delimiter, headers)); 
            bw.newLine(); 
            for (String[] r : rows) { 
                // Join, adding quotes if needed 
                String line = Arrays.stream(r) 
                                    .map(s -> { 
                                        if (s == null) return ""; 
                                        // add quotes if contains delimiter or quotes or newline 
                                        if (s.contains(delimiter) || s.contains("\"") || s.contains("\n")) { 
                                            String escaped = s.replace("\"", "\"\""); 
                                            return "\"" + escaped + "\""; 
                                        } else { 
                                            return s; 
                                        } 
                                    }) 
                                    .collect(Collectors.joining(delimiter)); 
                bw.write(line); 
                bw.newLine(); 
            } 
        } 
    } 
} 

 


