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РЕФЕРАТ/ABSTRACT 

 

 

Пояснювальна записка до кваліфікаційної роботи: 81 с., 22 табл., 14 рис., 

51 джерел. 

 

ЯКІСТЬ ДАНИХ, МАШИННЕ НАВЧАННЯ, MLOPS, ВИЯВЛЕННЯ 

АНОМАЛІЙ, ДРЕЙФ ДАНИХ, PYTHON, АВТОМАТИЗАЦІЯ. 

 

Об'єктом роботи є процес автоматизованого контролю якості даних у 

системах машинного навчання. 

Метою роботи є розробка відкритого модульного Python-фреймворку 

для оцінки якості табличних даних у конвеєрах машинного навчання. 

Використано методи статистичного аналізу, машинного навчання без 

учителя (Isolation Forest, LOF), статистичні тести виявлення дрейфу 

(Колмогорова-Смирнова, хі-квадрат) та шаблони об'єктно-орієнтованого 

проєктування GoF. 

Розроблено фреймворк, який поєднує схемну валідацію, профілювання, 

обчислення шести вимірів якості, виявлення аномалій та дрейфу з генерацією 

HTML-звітів за єдиною YAML-конфігурацією. Це дозволяє запобігати 

деградації моделей та інтегрувати контроль якості у CI/CD конвеєри. 

Область застосування: системи машинного навчання, конвеєри обробки 

даних (MLOps), автоматизація дата-інженерії. 

 

 

DATA QUALITY, MACHINE LEARNING, MLOPS, ANOMALY 

DETECTION, DATA DRIFT, PYTHON, AUTOMATION. 

 

The object of the work is the process of automated data quality control in 

machine learning systems. 

The purpose of the work is the development of an open modular Python 

framework for assessing tabular data quality in machine learning pipelines. 

Methods of statistical analysis, unsupervised machine learning (Isolation 

Forest, LOF), statistical drift detection tests (Kolmogorov-Smirnov, chi-square), and 

GoF object-oriented design patterns were used. 

A framework was developed that combines schema validation, profiling, 

calculation of six quality dimensions, anomaly and drift detection with HTML report 

generation via a unified YAML configuration. This prevents model degradation and 

integrates quality control into CI/CD pipelines. 

Application area: machine learning systems, data processing pipelines 

(MLOps), data engineering automation. 
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ПЕРЕЛІК УМОВНИХ ПОЗНАЧЕНЬ, СИМВОЛІВ, ОДИНИЦЬ, 

СКОРОЧЕНЬ І ТЕРМІНІВ 

 

 

МН – машинне навчання 

ML pipeline – конвеєр машинного навчання структурована послідовність 

автоматизованих кроків обробки даних та навчання моделей  

CI/CD – Continuous Integration / Continuous Deployment (практика 

автоматизованої інтеграції та розгортання коду)  

DataFrame – двовимірна маркована структура даних (таблиця), що 

використовується для обробки даних у бібліотеці Pandas.  

IQR – Interquartile Range (межквартильний розмах, статистична міра 

дисперсії) 

KS-тест – двовибірковий тест Колмогорова-Смирнова, 

непараметричний тест для порівняння одновимірних розподілів 

LOF – Local Outlier Factor (алгоритм виявлення аномалій на основі 

оцінки локальної густини)  

MLOps – Machine Learning Operations (концепція, що адаптує принципи 

DevOps для автоматизації та моніторингу специфічних етапів систем 

машинного навчання)  

PSI – Population Stability Index (індекс стабільності популяції, що 

використовується для кількісної оцінки дрейфу)  

YAML – декларативний формат серіалізації даних, що використовується 

для написання конфігураційних файлів 

Аномалія – об'єкт, який суттєво відхиляється від нормальної поведінки 

або інших спостережень у наборі даних 

Витік даних  – ситуація, коли дублюючі або взаємопов'язані записи 

розподіляються між навчальним і тестовим наборами, що призводить до 

надмірно оптимістичних оцінок моделі 
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Дрейф даних – зміна статистичних властивостей (розподілів) даних у 

часі, зокрема концептуальний та коваріатний дрейф, що призводить до 

деградації моделей МН 

MCAR (Missing Completely At Random) – ситуація, коли пропуск у даних 

не пов'язаний з жодними змінними у наборі  

MAR (Missing At Random) – ситуація, коли ймовірність пропуску 

значення залежить від інших спостережуваних змінних  

MNAR (Missing Not At Random) – ситуація, коли ймовірність пропуску 

залежить від самого значення, що відсутнє 

MAD – Median Absolute Deviation (медіанне абсолютне відхилення, 

стійка до викидів статистична міра розсіяння даних) 

Training-serving skew – розходження між статистичними 

характеристиками даних у навчальному середовищі та даних, що надходять 

під час інференсу у виробничих системах 

QualityPipeline – центральний компонент-оркестратор розробленого 

фреймворку, реалізований за шаблоном «Фасад», що забезпечує єдину точку 

входу для виконання повного циклу оцінки якості даних 

API (Application Programming Interface) – прикладний програмний 

інтерфейс, набір функцій та структур, через які один компонент системи 

взаємодіє з іншим.    

SOLID – акронім, що об'єднує п'ять базових принципів об'єктно-

орієнтованого програмування та проєктування.    

GoF (Gang of Four) – «Банда чотирьох», загальноприйнята назва авторів 

класичної методології про шаблони об'єктно-орієнтованого проєктування. 

DAG (Directed Acyclic Graph) – спрямований ациклічний граф, 

математична модель, що використовується в інструментах оркестрації 

(наприклад, Apache Airflow) для опису послідовності виконання завдань.    

ETL (Extract, Transform, Load) – процес вилучення, трансформації та 

завантаження даних із різноманітних джерел у єдине сховище.    
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E2E (End-to-End) – наскрізне тестування, що перевіряє коректність 

роботи всієї системи від початку до кінця в умовах, максимально наближених 

до реальних.    

PR (Pull Request) – запит на злиття нових змін у коді з основною гілкою 

в системах контролю версій (наприклад, GitHub). 

Chunked-обробка (Chunking) – підхід до обробки великих масивів даних 

шляхом їхнього послідовного зчитування окремими порціями (чанками) для 

контролю споживання оперативної пам'яті.    

Lazy validation (Лінива валідація) – режим перевірки даних, за якого 

система не перериває виконання на першій знайденій помилці, а проходить 

весь масив для збору повного списку порушень.    

Mock-об'єкт (Тест-дубль) – фіктивний об'єкт, що використовується при 

модульному тестуванні для імітації поведінки реальних зовнішніх 

залежностей.    

Headless-режим – режим роботи програмного забезпечення без 

виведення на графічний дисплей (використовується при серверній генерації 

графіків).    

Fault isolation (Ізоляція збоїв) – архітектурний принцип проєктування, 

який гарантує, що помилка або збій в одному компоненті не призведе до 

зупинки всієї системи.   Progressive Disclosure (Поступове розкриття 

складності) – принцип проєктування інтерфейсів (зокрема API), за якого 

користувачу спочатку надається мінімально необхідний базовий функціонал, 

а складніші опції доступні за потреби. 

Data Governance – комплексна концепція управління даними на рівні 

підприємства, що забезпечує їхню доступність, цілісність, безпеку та 

відповідність стандартам.    

Data Streaming (Потокова обробка) – парадигма безперервної обробки 

даних у режимі реального часу в міру їхнього надходження.    
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Feature Engineering (Інженерія ознак) – процес створення нових вхідних 

змінних (ознак) із сирих даних за допомогою доменних знань для підвищення 

точності алгоритмів машинного навчання.    

XCom (Cross-Communication) – вбудований механізм Apache Airflow, що 

дозволяє різним завданням у межах одного графа (DAG) обмінюватися 

метаданими. 

RAM (Random Access Memory) – оперативний запам'ятовуючий 

пристрій (ОЗП), оперативна пам'ять.    

CPU (Central Processing Unit) – центральний процесор.    

JSON (JavaScript Object Notation) – легкий текстовий формат обміну 

даними.    

CSV (Comma-Separated Values) – текстовий формат файлу, призначений 

для представлення табличних даних. 
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ВСТУП 

 

 

Якість даних є одним із ключових чинників успіху систем машинного 

навчання. За оцінками Gartner , низька якість даних коштує організаціям у 

середньому 12,9 мільйона доларів щорічно, а звіт IBM оцінює сукупні збитки 

американської економіки від неякісних даних у 3,1 трильйона доларів на рік. 

Водночас, за даними Kaggle Data Science Survey 2023, 43% спеціалістів з науки 

про дані називають «брудні та неякісні дані» найбільшим бар'єром для 

впровадження проєктів машинного навчання. 

Незважаючи на критичну важливість проблеми, більшість наявних 

інструментів вирішують її лише частково. Фреймворк Great Expectations 

орієнтований на схемну валідацію і не забезпечує автоматичного 

профілювання та обчислення стандартизованих вимірів якості. Бібліотека 

ydata-profiling генерує детальний звіт, але не підтримує схемну валідацію, 

виявлення аномалій та моніторинг дрейфу. Жоден з існуючих інструментів не 

забезпечує повного циклу оцінки якості в єдиному конфігурованому рішенні 

[1]. 

Актуальність роботи обумовлена зростаючою складністю конвеєрів 

машинного навчання, масштабуванням даних та необхідністю 

автоматизованого контролю якості безпосередньо у CI/CD-процесах. 

Своєчасне виявлення проблем якості на ранніх етапах конвеєра дозволяє 

запобігти деградації моделей і зменшити витрати на їх перенавчання та 

розгортання. 

Останніми роками в індустрії штучного інтелекту спостерігається 

стійкий перехід від моделе-центрованого до дано-центрованого підходу. Якщо 

раніше основні зусилля розробників були зосереджені на вдосконаленні 

архітектур нейронних мереж за умов фіксованих наборів даних, то сьогодні 

визнано, що систематичне покращення якості інформаційного потоку 

забезпечує набагато більший приріст точності та надійності моделей. У 

реальному виробничому середовищі, де дані постійно надходять із 
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різноманітних джерел, таких як транзакційні бази, зовнішні API або логи 

користувацької активності, неминуче виникають проблеми структурної 

неузгодженості, пропущених значень та прихованих аномалій. За відсутності 

надійних автоматизованих інструментів контролю це призводить до феномену 

поступової деградації моделей, коли їхня ефективність у продуктивному 

середовищі непомітно знижується через зміни в статистичних розподілах 

ознак [2]. 

У контексті сучасних практик MLOps перевірка якості даних має стати 

невід'ємною частиною конвеєрів безперервної інтеграції та розгортання, 

виконуючи роль суворого шлюзу перед етапами навчання або інференсу. 

Однак існуючі рішення часто вимагають написання значного обсягу 

імперативного коду для налаштування кожної перевірки, що ускладнює їх 

масштабування та підтримку. Відсутність легковагового, відкритого та легко 

інтегрованого інструменту, який би поєднував валідацію схеми, виявлення 

дрейфу та глибинне статистичне профілювання на основі єдиної 

декларативної конфігурації, створює суттєву науково-практичну прогалину. 

Вирішення цієї проблеми є критичним для забезпечення відтворюваності 

експериментів та стабільності систем штучного інтелекту, що обумовлює 

високий ступінь актуальності обраного напрямку дослідження [3]. 

Виходячи з означеної проблематики, об'єктом даної роботи виступає 

безпосередньо процес автоматизованого контролю та оцінки якості даних у 

сучасних системах машинного навчання. Відповідно, предметом дослідження 

є комплекс методів статистичного аналізу, алгоритмів виявлення викидів та 

архітектурних рішень, необхідних для побудови таких автоматизованих 

систем. Основна мета роботи полягає у розробленні відкритого модульного 

програмного фреймворку мовою Python, який здатен забезпечити комплексне 

обчислення стандартизованих вимірів якості, консенсусне виявлення 

аномалій, моніторинг дрейфу розподілів та формування деталізованих 

аналітичних звітів без необхідності залучення важкої інфраструктури 

розподілених обчислень. Для досягнення поставленої мети передбачається 
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виконання комплексу взаємопов'язаних завдань. Насамперед необхідно 

здійснити ґрунтовний аналіз існуючих методів оцінювання та виявити 

функціональні обмеження популярних інструментів профілювання. На основі 

отриманих висновків здійснюється проєктування модульної архітектури 

системи з використанням сучасних шаблонів проєктування та принципів 

об'єктно-орієнтованого підходу. Наступним кроком є безпосередня програмна 

реалізація ядра системи, що включає модулі завантаження даних, валідації, 

розрахунку метрик якості та застосування алгоритмів машинного навчання без 

учителя для детекції аномалій. Також важливою складовою є розробка 

підсистеми конфігурування та візуалізації результатів у форматі 

самодостатніх звітів. Фінальним етапом стає всебічне експериментальне 

тестування розробленого рішення на реальних наборах даних для 

підтвердження його коректності, продуктивності та конкурентних переваг. 

Методологічну основу роботи складають методи статистичного аналізу, 

непараметричні статистичні тести, алгоритми машинного навчання та сучасні 

стандарти розробки програмного забезпечення. Практичне значення 

отриманих результатів полягає у створенні повністю функціонального 

інструменту, готового до впровадження у реальні виробничі процеси для 

автоматичного блокування неякісних даних у CI/CD конвеєрах. Розроблене 

рішення дозволяє значно скоротити витрати часу спеціалістів на ручний 

пошук помилок та запобігає фінансовим втратам від прийняття рішень на 

основі хибних прогнозів моделей. Основні результати дослідження та 

архітектурні підходи успішно пройшли апробацію на міжнародному 

науковому форумі, що підтверджує їхню актуальність та практичну 

значущість [4]. 
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1 АНАЛІЗ МЕТОДІВ ОЦІНКИ ЯКОСТІ ДАНИХ У КОНВЕЄРАХ 

МАШИННОГО НАВЧАННЯ 

 

 

1.1 Поняття якості даних та її виміри 

 

Якість даних є одним із ключових чинників, що визначають 

ефективність систем штучного інтелекту і МН. За даними звіту Gartner 

(2023 р.) , низька якість даних обходиться організаціям у середньому 12,9 

мільйона доларів щорічно. Дослідження IBM оцінює загальні збитки 

американської економіки від неякісних даних у 3,1 трильйона доларів на рік 

[5]. 

У широкому розумінні якість даних – це ступінь відповідності даних 

потребам організації або системи, яка їх використовує. Згідно з міжнародним 

стандартом ISO/IEC 25012:2008 «Data quality model», якість даних охоплює 

сукупність властивостей набору даних, що характеризують його придатність 

до конкретних завдань аналізу, моделювання або прийняття рішень. Стандарт 

розрізняє інгерентну якість – властивості даних, що не залежать від контексту 

використання, та залежну від системи якість. 

Традиційно виокремлюють шість основних вимірів якості, кожен з яких 

характеризує окремий аспект придатності даних для використання. Вони 

формують цілісну методологічну основу для багатокритеріального аналізу 

інформаційних масивів, оскільки дефекти на рівні будь-якого з цих 

компонентів здатні повністю нівелювати прогнозну спроможність навіть 

найскладніших моделей. Системне нехтування зазначеними критеріями у 

реальних інженерних конвеєрах призводить до прихованого накопичення 

викривлень, які безпосередньо впливають на стабільність рішень під час 

експлуатації систем. За оцінками Kaggle Data Science Survey 2023 р., 43% 

фахівців з науки про дані визначають «брудні та неякісні дані» як найбільший 

бар'єр для успішного впровадження проєктів МН (табл. 1.1). 
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Таблиця 1.1 – Виміри якості даних, їхні метрики та вплив на алгоритми 

МН 

Вимір Вплив на МН Прийнятний рівень 

Повнота  Зміщення вибірки; 

необхідність імпутації 

≥ 0.95 

Точність  Систематичне зміщення 

оцінок 

≥ 0.90 

Консистентність  Хибні закономірності у 

навчанні 

≥ 0.85 

Валідність  Помилки при кодуванні 

категорій 

≥ 0.90 

Унікальність  Перекіс класів; 

оптимізм оцінок 

≥ 0.95 

Своєчасність  Концептуальний та 

коваріатний дрейф 

≥ 0.80 

 

Агрегована оцінка якості обчислюється як зважена сума оцінок за 

окремими вимірами: 

 

𝑄total = ∑ (𝑤𝑖 ⋅ 𝑄𝑖)𝑖 , ∑ 𝑤𝑖𝑖 = 1.0, 𝑄𝑖 ∈ [0.0,  1.0] ,  (1.1) 

 

де  𝑄𝑖 – оцінка i-го виміру якості; 

        𝑤𝑖 – вага i-го виміру, що задається у конфігурації та відображає його 

відносну важливість. 

Повнота є першим і найбільш базовим виміром. Проблема пропущених 

значень є вкрай поширеною: за даними аналізу репозиторію UCI Machine 

Learning Repository , понад 80% наборів даних містять хоча б один атрибут з 

пропущеними значеннями. Статистична теорія виокремлює три механізми 

пропуску: MCAR– пропуск не пов'язаний з жодними змінними; MAR– 

ймовірність пропуску залежить від інших спостережуваних змінних; MNAR– 
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ймовірність пропуску залежить від самого значення, що відсутнє. Розуміння 

механізму пропуску є критичним для вибору коректної стратегії обробки [6]. 

Унікальність є особливо значущою у контексті МН через проблему 

«витоку даних»: якщо дублюючі записи розподіляються між навчальним і 

тестовим наборами, модель фактично «бачила» тестові приклади під час 

навчання, що призводить до надмірно оптимістичних оцінок узагальнення. 

Дослідження Кауфмана та ін. задокументувало численні опубліковані 

результати у провідних конференціях МН, завищені внаслідок витоку через 

дублікати [7]. 

Своєчасність набуває особливої актуальності у виробничих системах 

МН. Дані, що були актуальними під час навчання, можуть застаріти внаслідок 

змін у поведінці користувачів, ринкових умовах або будь-якому іншому 

аспекті предметної галузі. За даними Gartner (2023 р.), 85% розгорнутих 

моделей МН зазнають суттєвої деградації якості протягом першого року, 

причому концептуальний та коваріатний дрейф даних є причиною у 62% 

випадків. 

Окремої уваги заслуговує проблема узгодженості даних, яка набуває 

особливої гостроти в умовах інтеграції інформації з кількох гетерогенних 

джерел. У реальних конвеєрах машинного навчання дані рідко надходять з 

єдиного нормалізованого сховища: типовим є сценарій, коли ознаки 

збираються з транзакційних баз даних, журналів подій, зовнішніх API та 

ручного введення операторів. Кожне джерело має власні угоди щодо форматів 

дат, одиниць вимірювання, кодування категоріальних значень та обробки 

відсутніх даних. Внаслідок цього виникають суперечності, які не порушують 

формальної схеми, але роблять дані семантично некоректними: одне й те саме 

місто може бути записане як «Київ», «Kyiv» та «KYIV», а грошові суми – у 

різних валютах без явного позначення. Виявлення таких порушень потребує 

не лише перевірки типів, а й аналізу логічних залежностей між атрибутами, 

зокрема функціональних залежностей та бізнес-правил предметної галузі. 

Валідність як вимір якості тісно пов'язана з поняттям домену атрибута – 
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множини допустимих значень, що визначається або формально (через тип 

даних і обмеження), або семантично (через зміст предметної області). 

Порушення валідності проявляються у вигляді значень, які синтаксично 

коректні, але виходять за межі осмисленого діапазону: від'ємний вік, відсоток 

понад сто одиниць, дата народження у майбутньому. На відміну від пропусків, 

такі аномалії складніше виявити автоматично, оскільки вони не позначені 

спеціальним маркером відсутності, а маскуються під звичайні значення. 

Систематичне порушення валідності часто свідчить про дефекти на етапі 

збору або трансформації даних і є раннім індикатором деградації якості усього 

конвеєра [8]. 

Важливо підкреслити, що шість розглянутих вимірів якості не є взаємно 

незалежними – між ними існують складні взаємозв'язки та компроміси. 

Підвищення повноти шляхом імпутації пропущених значень може знизити 

точність, якщо обрана стратегія заповнення вносить систематичне зміщення. 

Агресивне видалення дублікатів для підвищення унікальності здатне 

порушити цілісність вибірки, якщо повторювані записи насправді 

відображають реальні незалежні спостереження. Тому агрегована оцінка 

якості повинна враховувати не лише абсолютні значення окремих вимірів, а й 

контекст конкретного застосування: для задач класифікації критичною є 

унікальність (через ризик витоку даних), тоді як для задач прогнозування 

часових рядів першочергове значення має своєчасність [9]. 

Концепція якості даних еволюціонувала разом із розвитком підходів до 

побудови систем машинного навчання. У межах традиційного модель-

центрованого підходу основні зусилля дослідників спрямовувалися на 

вдосконалення архітектур моделей та алгоритмів навчання, тоді як дані 

розглядалися як фіксований ресурс. Перехід до дано-центрованого підходу, 

активно популяризованого у наукових працях останніх років, змістив акцент: 

за умови фіксованої архітектури моделі систематичне підвищення якості 

навчальних даних дає більший приріст продуктивності, ніж подальша 

оптимізація гіперпараметрів. Цей зсув парадигми обумовлює зростання 
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потреби в інструментах автоматизованого контролю якості, здатних 

інтегруватися безпосередньо у виробничі конвеєри. 

Стандартизація вимірів якості даних є предметом низки міжнародних 

нормативних документів, серед яких особливе місце посідає модель якості 

даних, закріплена у відповідному стандарті ISO/IEC. Цей стандарт розрізняє 

інгерентну якість, що відображає внутрішні властивості самих даних 

незалежно від системи їх використання, та системно-залежну якість, яка 

визначається тим, наскільки технічне середовище забезпечує доступність, 

відновлюваність та переносимість даних. Інгерентна складова охоплює 

точність, повноту, узгодженість та достовірність, тоді як системна – 

доступність, відповідність та конфіденційність. Така декомпозиція дозволяє 

відокремити проблеми, що походять із самих даних, від проблем, спричинених 

недосконалістю інфраструктури, і відповідно розмежувати зони 

відповідальності між дата-інженерами та фахівцями з експлуатації [10]. 

Метрики якості, що використовуються для кількісної оцінки кожного 

виміру, повинні задовольняти низці вимог, серед яких ключовими є 

інтерпретованість, нормованість та адитивність. Інтерпретованість означає, 

що значення метрики має зрозумілий зміст для фахівця предметної області, а 

не лише абстрактне числове вираження. Нормованість передбачає приведення 

всіх метрик до єдиної шкали, як правило діапазону від нуля до одиниці, що 

уможливлює їх порівняння та агрегацію. Адитивність дозволяє обчислювати 

зважену суму окремих оцінок для отримання інтегрального показника якості. 

Вибір ваг для агрегації є нетривіальним завданням, що потребує врахування 

відносної важливості кожного виміру для конкретного класу задач машинного 

навчання та може бути формалізований за допомогою методів 

багатокритеріального прийняття рішень. 
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1.2 Методи виявлення аномалій та дрейфу даних 

 

Виявлення аномалій у табличних даних є окремою підгалуззю МН з 

розвиненою науковою літературою. Для систематизації методів 

застосовується класифікація за принципом роботи: статистичні методи, 

методи на основі відстані, методи на основі густини та методи машинного 

навчання без учителя [11]. 

Метод межквартильного розмаху (IQR), запропонований Тьюкі, є 

найбільш поширеним непараметричним підходом. Нижня та верхня межі 

аномалій обчислюються як: 

 

 𝐿 = 𝑄1 − 𝑘 ⋅ IQR, 𝑈 = 𝑄3 + 𝑘 ⋅ IQR, IQR = 𝑄3 − 𝑄1, 𝑘 = 1.5, (1.2) 

 

де 𝑄1, 𝑄3 – перший і третій квартилі; 

     IQR – міжквартильний розмах; 

     𝑘 – коефіцієнт огорожі Тьюкі (𝑘 = 1.5); 

     𝐿, 𝑈 – нижня та верхня межі аномалій. 

Метод є стійким до ефекту маскування, однак чутливий до 

асиметричних розподілів. Модифікований варіант Іглевіча використовує 

медіану і MAD замість середнього і стандартного відхилення, що забезпечує 

стійкість до аномалій у самій вибірці [12]. 

Isolation Forest будує ансамбль дерев ізоляції та обчислює аномальну 

оцінку на основі середньої глибини ізоляції кожної точки. Алгоритм має 

лінійну часову складність O(𝑛 ⋅ log𝑛) та ефективно масштабується на великі 

набори даних. Метод Local Outlier Factor (LOF) оцінює ступінь аномальності 

кожної точки відносно її локальних k-сусідів і ефективний при нерівномірній 

кластерній структурі. Порівняння характеристик розглянутих методів 

виявлення аномалій наведено в таблиці 1.2.  

 

Таблиця 1.2 – Порівняльні характеристики методів виявлення аномалій 
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Аналіз наведених у таблиці характеристик свідчить про суттєві 

відмінності у математичному апараті алгоритмів, що безпосередньо впливає 

на їхню здатність ідентифікувати складні багатовимірні викиди. Щоб наочно 

продемонструвати, як ці теоретичні особливості відображаються на практиці 

та як кожен алгоритм адаптується до топології вибірки, формуючи межі 

нормальних значень, доцільно застосувати їх до спільного тестового масиву. 

Візуальне порівняння просторових меж, побудованих цими алгоритмами, та 

результати їхньої роботи на двовимірному наборі даних представлено на 

рисунку 1.1. 

Виявлення дрейфу даних вимагає статистичних тестів, що дозволяють 

кількісно оцінити розходження між розподілом поточних та еталонних 

(базових) даних. Двовибірковий KS-тест є потужним непараметричним тестом 

для порівняння одновимірних розподілів: 

  

 𝐷𝑛,𝑚 = sup
𝑥
|𝐹1(𝑥) − 𝐹2(𝑥)| (1.3) 

Метод Складність Принцип Поколонкова 

обробка 

IQR (Tukey) O(𝑛 ⋅ log𝑛) Непараметричний Ні (поколонк.) 

Z-score O(𝑛) Нормальність Ні (поколонк.) 

Modified Z-score O(𝑛 ⋅ log𝑛). Непараметричний Ні (поколонк.) 

Local Outlier 

Factor 

O(𝑛2𝑑) Локальна густина Так 

Isolation Forest O(𝑡 ⋅ 𝑛 ⋅ log𝑛) Ізольованість Так 

Elliptic Envelope O(𝑛𝑑2) Гауссів розподіл Так 
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де 𝐹1 та 𝐹2 – емпіричні функції розподілу двох вибірок. 

 

 

Рисунок 1.1 – Порівняння шести методів виявлення аномалій на 

двовимірному наборі 

 

Критерій хі-квадрат (χ²-тест) застосовується для категоріальних 

атрибутів і перевіряє однорідність розподілу частот. Індекс стабільності 

популяції PSI широко використовуваний у банківській галузі, обчислюється 

як: 

 

 PSI = ∑ (𝑃𝑖
curr − 𝑃𝑖

base)𝑖 ⋅ ln (
𝑃𝑖
curr

𝑃𝑖
base) (1.4) 

 

де 𝑃𝑖
curr, 𝑃𝑖

base – частки спостережень у біні 𝑖 для поточної та базової 

вибірок 
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Інтерпретація: PSI < 0.10 – стабільний розподіл; 0.10 ≤ PSI < 0.25 – 

незначний дрейф; PSI ≥ 0.25 – значний дрейф, за якого рекомендується 

перенавчання моделі. Типи дрейфу даних та методи їх виявлення наведено в 

таблиці 1.3. 

 

Таблиця 1.3 – Типи дрейфу даних та методи їхнього виявлення 

№ Тип дрейфу Визначення Статистичний 

тест 

Ознака у 

даних 

1 Концептуальний P(Y|X) 

змінюється з 

часом 

Моніторинг 

точності; 

CUSUM 

Зниження 

якості 

передбачень 

2 Коваріатний P(X) змінюється, 

P(Y|X) стале 

KS-тест, PSI, 

χ²-тест 

Розходження 

розподілів 

ознак 

3 Дрейф міток P(Y) змінюється Порівняння 

частот класів 

Зміна 

балансу 

класів 

4 Раптовий Різка зміна 

розподілу 

ADWIN, DDM Стрибок у 

метриках 

5 Поступовий Повільна стійка 

зміна 

KS з ковзним 

вікном 

Поступова 

деградація 

 

Серед усіх розглянутих категорій найпоширенішим у реальних 

виробничих системах є коваріатний дрейф. Він характеризується зміною 

статистичного розподілу вхідних ознак (незалежних змінних) з плином часу, 

тоді як фундаментальна залежність між цими ознаками та цільовою змінною 

залишається незмінною. Для кращого розуміння того, як саме виглядає таке 

розходження щільності ймовірностей між еталонною навчальною вибіркою та 

новими даними в процесі експлуатації моделі, доцільно розглянути графічний 

приклад. Ілюстрацію коваріатного дрейфу представлено на рисунку 1.2. 
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Рисунок 1.2 – Ілюстрація коваріатного дрейфу: розподіл ознаки у 

навчальному наборі та у продуктивному середовищі через 6 місяців 

 

 

1.3 Аналіз існуючих інструментів оцінки якості даних 

 

Сучасна екосистема інструментів профілювання та валідації якості 

даних включає як спеціалізовані рішення, так і вбудовані можливості 

платформ обробки даних. Для порівняльного аналізу визначено 12 критеріїв, 

що відображають ключові потреби команд МН: функціональне покриття 

(схемна валідація, профілювання, виявлення аномалій, моніторинг дрейфу), 

якість інтеграції (Python API, YAML-конфігурація, Airflow/MLflow), та 

нефункціональні характеристики, зокрема продуктивність і розширюваність 

(табл. 1.4). 

Great Expectations (версія 0.18+) – відкрита Python-бібліотека, що надає 

декларативний фреймворк для визначення та перевірки «очікувань» щодо 

наборів даних. Ключова перевага – автоматична генерація документації та 

інтеграція з Apache Airflow і Prefect.  
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Ydata-profiling (версія 4.5+, раніше Pandas Profiling) автоматично 

генерує детальні HTML-звіти з інтерактивними візуалізаціями: гістограми, 

матриці кореляцій, тест на нормальність. Основним обмеженням є значні 

вимоги до пам'яті: для набору 1M×50 може знадобитися 8–16 ГБ RAM [13]. 

Платформа контролю якості даних Apache Griffin є відкритим рішенням, 

розробленим компанією eBay. Підтримує як пакетну, так і потокову обробку 

(Kafka + Spark Streaming), що робить її придатною для виробничих конвеєрів. 

Обмеження: складне розгортання, вимагає Hadoop/Spark інфраструктури [14]. 

Evidently AI – спеціалізований інструмент для моніторингу та оцінки 

якості в системах МН. Орієнтований на виявлення дрейфу: метрика 

Вассерштейна, відстань Дженсена-Шеннона, PSI. Обмеження: відсутність 

схемної валідації та виявлення аномалій. 

Pandera – Python-бібліотека для схемної валідації DataFrame з 

підтримкою статичної перевірки типів через mypy. Ключова перевага – lazy 

validation, що дозволяє зібрати всі порушення за один прохід. Обмеження: 

відсутність профілювання та виявлення аномалій [15]. 

 

Таблиця 1.4 – Порівняльний аналіз інструментів оцінки якості даних 

Критерій Great 

Expect

ations 

ydata- 

profiling 

Apache 

Griffin 

Evid

ently 

AI 

Pande

ra 

Фрейм

ворк 

Схемна валідація Так Частково Так Ні Так Так 

Авто-

профілювання 

Частко

во 

Так Частково Так Ні Так 

6 вимірів якості Ні Ні Ні Ні Ні Так 

Виявлення 

аномалій 

Ні IQR Так Ні Ні 6 

методів 

Моніторинг 

дрейфу 

Ні Ні Так Так Ні Так 
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Продовження таблиці 1.5 

Критерій Great 

Expect

ations 

ydata- 

profiling 

Apache 

Griffin 

Evid

ently 

AI 

Pande

ra 

Фрейм

ворк 

YAML-

конфігурація 

JSON Ні Ні Ні Ні Так 

Airflow / MLflow Так / 

Так 

Ні / Ні Так / Ні Так / 

Так 

Ні / 

Ні 

Так / 

Так 

RAM (1M рядків) ~4 ГБ ~8 ГБ ~2 ГБ ~1 

ГБ 

~1 ГБ ~1.2 ГБ 

Open Source Так Так Так Част

ково 

Так Так 

 

Аналіз порівняльної таблиці 1.4 демонструє, що жоден з розглянутих 

інструментів не забезпечує повного охоплення всіх необхідних аспектів якості 

у єдиному добре інтегрованому рішенні з декларативною YAML-

конфігурацією. Great Expectations є найближчим конкурентом, однак не має 

профілювання, виявлення аномалій та моніторингу дрейфу. Платформа 

Apache Griffin підтримує потокову обробку, але вимагає важкої Hadoop-

інфраструктури. Інструмент Evidently AI спеціалізований на дрейфі, однак 

позбавлений схемної валідації та виявлення аномалій. Крім того, спроба 

поєднати декілька різних рішень для компенсації їхніх індивідуальних 

недоліків неминуче призведе до надмірного ускладнення загальної 

архітектури проєкту та збільшення витрат на її підтримку. Більшість із 

наявних платформ також виявляються недостатньо гнучкими для швидкої 

адаптації під нестандартні бізнес-правила без написання об'ємного 

додаткового коду. Виявлена прогалина зумовлює необхідність розробки 

нового фреймворку. Архітектуру пропонованого рішення наведено на рисунку 

1.3.  
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Рисунок 1.3 – Порівняльна радарна діаграма функціональних можливостей 

п'яти інструментів оцінки якості даних за 9 критеріями 

 

Поглиблений аналіз екосистеми інструментів контролю якості даних 

доцільно проводити в історичному контексті її формування. Перші 

спеціалізовані рішення з'явилися у відповідь на потреби традиційних сховищ 

даних та ETL-процесів, де основним завданням була перевірка цілісності та 

відповідності даних заздалегідь визначеній схемі. З поширенням машинного 

навчання акцент змістився від статичної валідації схеми до динамічного 

моніторингу статистичних властивостей даних, оскільки для ML-систем 

критичними є не лише формальна коректність, а й стабільність розподілів у 

часі. Сучасні інструменти намагаються поєднати обидва аспекти, проте, як 



26 

демонструє проведений порівняльний аналіз, жоден з них не покриває повного 

спектра потреб у єдиному узгодженому рішенні [16]. 

Архітектурні рішення, покладені в основу різних інструментів, суттєво 

впливають на сферу їх застосовності. Інструменти, побудовані навколо 

декларативного опису очікувань щодо даних, забезпечують високу прозорість 

та зручність версіонування правил, але вимагають від користувача 

попереднього формулювання цих очікувань, що передбачає глибоке розуміння 

предметної області. Інструменти автоматичного профілювання, навпаки, не 

потребують попереднього налаштування та генерують вичерпний опис даних 

«з коробки», проте їхні результати потребують подальшої інтерпретації 

людиною і не транслюються безпосередньо у рішення про прийняття чи 

відхилення даних. Платформи промислового рівня пропонують потокову 

обробку та масштабованість, але ціною складності розгортання та залежності 

від важкої інфраструктури розподілених обчислень. 

Критерій якості інтеграції з екосистемою MLOps набуває вирішального 

значення при виборі інструменту для виробничого застосування. Можливість 

вбудовування перевірки якості у конвеєри оркестрації, такі як Apache Airflow, 

дозволяє реалізувати концепцію шлюзів якості , за якої подальші етапи 

обробки даних блокуються при виявленні критичних порушень. Інтеграція з 

системами відстеження експериментів забезпечує відтворюваність: для 

кожної навченої версії моделі зберігається повний звіт про якість вхідних 

даних, що уможливлює ретроспективний аналіз причин деградації. Підтримка 

декларативної конфігурації у форматах, придатних для зберігання у системах 

контролю версій, є передумовою застосування практик інфраструктури-як-

коду до правил якості даних [17]. 

Окремим аспектом порівняльного аналізу є нефункціональні 

характеристики інструментів – продуктивність, споживання пам'яті та 

розширюваність. Інструменти, що генерують повні матриці попарних 

взаємодій між ознаками, демонструють квадратичне зростання споживання 

пам'яті відносно кількості атрибутів, що унеможливлює їх застосування до 
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широких таблиць з сотнями ознак без попереднього відбору. 

Розширюваність – здатність додавати нові перевірки та метрики без 

модифікації ядра системи – визначається якістю архітектурного проєктування 

і є критичною для довгострокової підтримки інструменту в умовах еволюції 

вимог. Проведений аналіз підтверджує наявність прогалини, що обґрунтовує 

доцільність розробки нового рішення, яке поєднує переваги існуючих підходів 

у модульній архітектурі з декларативною конфігурацією. 

 

 

1.4 Конвеєри машинного навчання та місце контролю якості 

 

Конвеєр МН є структурованою послідовністю автоматизованих кроків 

обробки даних та навчання моделей. Концепція MLOps адаптує принципи 

DevOps для специфіки систем МН і передбачає автоматизацію всіх етапів від 

отримання даних до моніторингу у продуктивному середовищі [18]. 

Google MLOps maturity model виокремлює три рівні зрілості. Рівень 0 – 

ручний процес; рівень 1 – автоматизований конвеєр навчання при нових 

даних; рівень 2 – повний CI/CD конвеєр для самих конвеєрів МН. На рівні 2 

перевірка якості даних є обов'язковим шлюзом у кожному циклі [19]. 

Проблема «training-serving skew» – є однією з найбільш поширених у 

виробничих системах МН. Джерела: різна реалізація трансформацій ознак у 

навчальному та продуктивному коді; різні версії залежностей; некоректна 

обробка граничних випадків (табл. 1.5). 

 

Таблиця 1.5 – Рівні зрілості MLOps та роль контролю якості даних 

Рівень Характеристики 

конвеєра 

Контроль якості Автоматизація 

0 (Ручний) Ручне навчання та 

розгортання через 

Jupyter 

Ad-hoc перевірка 

перед запуском 

Відсутня 
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Продовження таблиці 1.5 

Рівень Характеристики 

конвеєра 

Контроль якості Автоматизація 

1 

(Автоматичний) 

Авто-навчання при 

нових даних; 

MLflow 

Автоматична при 

кожному запуску 

Часткова 

2 (CI/CD для 

ML) 

Автоматизований 

конвеєр конвеєрів 

Вбудована у 

CI/CD gate як 

обов'язковий 

шлюз 

Повна 

 

Оцінка якості даних у виробничому MLOps-конвеєрі повинна бути 

інтегрована на трьох критичних точках. Перша – вхідний: перевірка якості 

сирих вхідних даних до будь-якої обробки; при критичних порушеннях – 

відхилення пакету та сповіщення. Друга – шлюз перед навчанням: перевірка 

якості підготовленого навчального набору. Третя – шлюз моніторингу: 

порівняння розподілів поточних виробничих даних з базовим набором. 

 

 

1.5 Постановка задачі 

 

На підставі проведеного аналізу існуючих підходів та інструментів 

сформульовано задачу розробки: створити відкритий модульний Python-

фреймворк для автоматизованої оцінки якості табличних даних у конвеєрах 

машинного навчання, що реалізує шість вимірів якості, консенсусне 

виявлення аномалій, моніторинг дрейфу та генерацію HTML-звітів за єдиною 

YAML-конфігурацією [20]. 

Функціональні вимоги до фреймворку: 

– завантаження даних у форматах CSV, Parquet, JSON, Excel, Feather; 

– схемна валідація з lazy-режимом та детальним звітом порушень; 
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– статистичне профілювання числових і категоріальних атрибутів; 

– обчислення шести вимірів якості (повнота, точність, консистентність, 

валідність, унікальність, своєчасність) з агрегованою оцінкою; 

– виявлення аномалій шістьма методами (IQR, Z-score, Modified Z-score, 

Isolation Forest, LOF, Elliptic Envelope) з консенсусним механізмом; 

– виявлення дрейфу даних (KS-тест, χ²-тест) порівняно з базовим 

набором; 

– генерація HTML-звіту з 8 типами візуалізацій; 

– декларативна YAML-конфігурація правил та порогів; 

– Python API, сумісний з Apache Airflow та MLflow. 

Нефункціональні вимоги: час повного циклу оцінки для набору 100K×20 

не більше 120 секунд; покриття коду модульними тестами не менше 80%; 

розширюваність – додавання нового виміру без зміни ядра системи [21]. 

Об'єктом роботи є процес автоматизованого контролю та оцінки якості 

даних у системах машинного навчання. Предметом дослідження є методи, 

алгоритми та архітектурні підходи до побудови автоматизованих систем 

оцінки якості табличних даних. 

Метою роботи є розробка відкритого модульного Python-фреймворку 

для автоматизованої оцінки якості табличних даних у конвеєрах машинного 

навчання, що поєднує схемну валідацію, статистичне профілювання, 

обчислення шести вимірів якості, виявлення аномалій кількома методами, 

моніторинг дрейфу та генерацію HTML-звітів за єдиною YAML-

конфігурацією [22]. 

Для досягнення мети поставлено такі завдання: 

– провести аналіз існуючих методів оцінки якості даних у конвеєрах 

машинного навчання та визначити їх обмеження; 

– розробити та обґрунтувати модульну архітектуру фреймворку на 

основі принципів SOLID та шаблонів GoF; 

– реалізувати ключові модулі: завантаження даних, схемну валідацію, 

статистичне профілювання, шість вимірів якості, виявлення аномалій (IQR, Z-
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score, Isolation Forest, LOF та інші методи), моніторинг дрейфу, генерацію 

HTML-звітів; 

– розробити систему конфігурування через YAML-файли з підтримкою 

змінних середовища; 

– провести тестування фреймворку на шести реальних наборах даних і 

порівняти результати з існуючими рішеннями; 

– верифікувати нефункціональні вимоги: час виконання не більше 120 

секунд для наборів до 100K рядків, покриття тестами не менше 80%. 

Методи дослідження. Для розв'язання поставлених завдань у роботі 

використано такі методи: методи теорії ймовірностей та математичної 

статистики (для розрахунку базових профілів, метрик розподілу та оцінки 

дрейфу даних); методи машинного навчання (для реалізації алгоритмів 

виявлення аномалій, зокрема Isolation Forest та Local Outlier Factor); методи 

об'єктно-орієнтованого проєктування, принципи SOLID та шаблони GoF (для 

побудови гнучкої та масштабованої архітектури фреймворку); методи 

програмної інженерії та автоматизованого тестування (для забезпечення 

надійності вихідного коду та верифікації заявлених нефункціональних вимог). 

Наукова новизна одержаних результатів полягає у вдосконаленні 

підходу до комплексної оцінки якості табличних даних. Зокрема, 

запропоновано та програмно реалізовано інтеграцію консенсусного механізму 

виявлення аномалій (комбінації класичних статистичних метрик та 

розширених алгоритмів машинного навчання) у єдиний автоматизований 

конвеєр. Завдяки використанню декларативного управління через єдину 

YAML-конфігурацію цей підхід дозволяє значно підвищити точність 

локалізації дефектів у наборах даних порівняно з використанням ізольованих 

аналітичних методів [23]. 

Практичне значення одержаних результатів полягає у створенні 

готового до використання програмного інструменту, який дозволяє суттєво 

скоротити часові витрати на етап підготовки, очищення та валідації даних 

(Data Preparation & Validation) у завданнях машинного навчання.  
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2 ПРОЄКТУВАННЯ АРХІТЕКТУРИ ФРЕЙМВОРКУ ОЦІНКИ 

ЯКОСТІ ДАНИХ 

 

 

2.1 Загальна архітектура та вибір підходів 

 

Архітектура розроблюваного фреймворку базується на принципі 

модульності та реалізована відповідно до чотирирівневої архітектури з чітким 

поділом відповідальності між рівнями: рівень конфігурації та ядра, рівень 

отримання та валідації даних , рівень аналізу якості та рівень представлення 

результатів. Між рівнями визначені чіткі контракти інтерфейсів, що дозволяє 

замінювати реалізацію кожного рівня незалежно від інших [24]. 

Центральним координуючим компонентом є QualityPipeline.Компонент 

StageRunner відповідає за виконання кожного з шести етапів в ізольованому 

контексті з обробкою помилок та журналюванням. Збій будь-якого окремого 

компонента не зупиняє виконання конвеєра загалом – принцип fault isolation є 

ключовим для стабільності у виробничому середовищі [25]. 

При виборі архітектурного стилю розглядалися п'ять альтернативних 

підходів. Монолітний підхід забезпечує простоту, але унеможливлює 

ізольоване тестування та розширення. Трубопровідний підхід дозволяє гнучко 

компонувати кроки, однак ускладнює обробку збоїв і жорстко фіксує порядок 

виконання у коді. Оркестраторний підхід є обраним варіантом: забезпечує 

централізований контроль та гнучку конфігурацію. Мікросервісний підхід 

надає незалежне масштабування, але є надмірно складним для бібліотечного 

програмного забезпечення. Плагінний підхід максимально розширює 

функціональність, але потребує складної системи управління плагінами (табл. 

2.1). Отже, оркестраторна архітектура забезпечує найкращий компроміс між 

модульністю та простотою підтримки, що робить її ідеальним вибором для 

розроблюваного фреймворку. 
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Таблиця 2.1 – Порівняння архітектурних підходів для фреймворку 

Підхід Переваги Недоліки Рішення 

Монолітний Простота реалізації Неможливо 

розширювати та 

тестувати ізольовано 

Відхилено 

Трубопровідний  Гнучке 

компонування 

кроків 

Складна обробка 

збоїв; порядок 

жорстко задано у 

коді 

Частково 

(StageRunner) 

Оркестраторний  Централізований 

контроль; гнучка 

конфігурація; 

ізоляція збоїв 

Центральний клас 

дещо більший 

Обрано 

Мікросервісний Незалежне 

масштабування 

Надмірна складність 

для бібліотеки 

Відхилено 

Плагінний Максимальна 

розширюваність 

Складна система 

управління 

плагінами 

Частково 

(через YAML) 

 

Фреймворк складається з 18 спеціалізованих компонентів, 

організованих у 7 модулів. Між компонентами визначені чіткі контракти 

інтерфейсів: компоненти обмінюються даними виключно через публічні 

методи та незмінні структури даних на базі Python dataclasses, уникаючи 

прямого доступу до внутрішнього стану. Це унеможливлює неявні залежності 

між компонентами та спрощує тестування через підміну залежностей тест-

дублями [26]. 

Потік даних у конвеєрі є однонаправленим: DataFrame надходить на вхід 

QualityPipeline, послідовно проходить через SchemaValidator (трансформація 

та валідація), StatisticalProfiler (обчислення профілів), шість *Calculator 

(обчислення метрик), OutlierDetector та DriftDetector (виявлення проблем), і 
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нарешті HTMLReportGenerator (формування звіту). На кожному кроці 

проміжні результати зберігаються у відповідних dataclass-об'єктах та 

передаються до наступного компонента. 

Ключовим архітектурним рішенням є те, що жоден компонент не 

зберігає стан між різними запусками pipeline.run(): кожен виклик є повністю 

ізольованим. Єдиним винятком є OutlierDetector, що зберігає результати 

поточного запуску у self.results для обчислення консенсусу – цей стан 

очищається при наступному виклику detect(). Така концепція дозволяє досягти 

високої відтворюваності результатів та унеможливлює виникнення 

прихованих побічних ефектів під час обробки незалежних інформаційних 

потоків. Загальну структуру компонентів фреймворку та потоки даних між 

ними показано на рисунку 2.1. 

 

 

Рисунок 2.1 – Діаграма компонентів фреймворку: 7 модулів, 18 компонентів 

та потоки даних між ними 
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Для детального аналізу внутрішньої механіки взаємодії елементів 

системи необхідно деталізувати функціональне навантаження та межі 

проєктування кожного окремого об'єкта. Декомпозиція загальної архітектури 

на самодостатні модулі дозволяє чітко розмежувати інженерні завдання, 

забезпечуючи гнучке керування обчислювальними ресурсами та ізольоване 

тестування логіки перевірок [27]. 

Кожен із розроблених блоків виконує суворо визначені операції 

відповідно до принципів SOLID, що мінімізує зв'язність коду та спрощує 

інтеграцію нових методів аналізу. Повний перелік інкапсульованих 

компонентів фреймворку, їхню безпосередню відповідальність у загальному 

контурі оркестрації та залучені зовнішні залежності наведено в таблиці 2.2. 

 

Таблиця 2.2 – Компоненти фреймворку, їхня відповідальність та 

залежності 

Модуль Компонент Основна 

відповідальність 

Зовнішні 

залежності 

core ConfigLoader YAML-завантаження + 

env-підстановка + 

Pydantic-валідація 

PyYAML, 

Pydantic 

core models Pydantic-моделі 

QualityThresholds, 

ValidationRules 

Pydantic v2 

core exceptions Типізована ієрархія 

виключень фреймворку 

– 

ingestion DataLoader Уніфіковане завантаження, 

chunked-обробка 

Pandas 

ingestion SchemaValidator Pandera-валідація, lazy-

режим 

Pandera 

 

 



35 

Продовження таблиці 2.2 

Модуль Компонент Основна 

відповідальність 

Зовнішні 

залежності 

ingestion TypeChecker Виведення типів, генерація 

схеми 

Pandas 

profiling StatisticalProfiler Числові та категоріальні 

профілі атрибутів 

NumPy, 

SciPy 

profiling DistributionAnalyzer Тести нормальності 

(Shapiro-Wilk, KS) 

SciPy 

profiling CorrelationAnalyzer Матриці кореляцій 

(Pearson/Spearman/Kendall) 

Pandas 

profiling MissingAnalyzer MCAR/MAR/MNAR 

класифікація пропусків 

NumPy 

Metrics 6 × *Calculator Повнота / Точність / 

Консист. / Валідн. / Унік. / 

Своєч. 

Pandas, 

NumPy 

metrics QualityAggregator Зважена агрегація; 

визначення статусів 

pass/warn/fail 

NumPy 

detection OutlierDetector 6 методів виявлення 

аномалій + консенсусний 

механізм 

Sklearn, 

SciPy 

detection DuplicateDetector Точні та наближені 

дублікати 

Pandas 

detection DriftDetector KS-тест та χ²-тест для 

дрейфу розподілів 

SciPy 

reporting HTMLReportGenerator Генерація HTML через 

Jinja2 + 8 типів графіків 

Jinja2, 

Matplotlib 

reporting Visualizer Статичні графіки у 

форматі Base64 PNG 

Matplotlib, 

Seaborn 
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Продовження таблиці 2.2 

Модуль Компонент Основна 

відповідальність 

Зовнішні 

залежності 

pipeline QualityPipeline + 

StageRunner 

Оркестрація 6 етапів; 

ізольоване виконання 

Всі модулі 

 

При проєктуванні фреймворку свідомо застосовано п'ять класичних 

шаблонів проєктування «банди чотирьох» (GoF). Шаблон «Стратегія» 

застосований у OutlierDetector: кожен алгоритм виявлення аномалій є окремою 

стратегією, що реалізує спільний контракт. Контекст OutlierDetector приймає 

список стратегій з конфігурації та ітерує по них, що дозволяє замінювати 

алгоритми без зміни контексту. Шаблон «Фасад» реалізований QualityPipeline: 

клієнтський код взаємодіє лише з одним об'єктом замість десятків компонентів 

[28]. 

Шаблон «Фабричний метод» застосований у ConfigLoader: методи 

load_thresholds() та get_validation_rules() є фабриками, що створюють Pydantic-

об'єкти з конфігурації, ізолюючи логіку парсингу від бізнес-логіки. Шаблон 

«Шаблонний метод» використаний у базовому класі Calculator: загальний 

алгоритм обчислення (отримати серії, обчислити статистики, повернути 

словник) визначений у базовому класі, а конкретні обчислення делеговані 

підкласам. Шаблон «Спостерігач» реалізований у AlertManager: при 

порушенні порогів якості компонент генерує Alert-події, на які підписуються 

канали сповіщень (табл. 2.3). 

 

Таблиця 2.3 – Застосовані шаблони GoF та їхнє призначення у 

фреймворку 

Шаблон GoF Де застосований Яку задачу вирішує 

 Стратегія OutlierDetector: кожен 

алгоритм – окрема 

стратегія 

Незалежна заміна 

алгоритмів без зміни 

контексту 
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Продовження таблиці 2.3 

Шаблон GoF Де застосований Яку задачу вирішує 

Фасад QualityPipeline – єдина 

точка входу 

Спрощення інтерфейсу для 

кінцевих користувачів 

 Фабрика ConfigLoader: створення 

QualityThresholds, 

ValidationRules 

Ізоляція логіки парсингу від 

використання 

Template 

Method 

Base*Calculator: загальний 

алгоритм обчислення 

метрики 

Усунення дублювання між 6 

обчислювачами метрик 

 Спостерігач AlertManager: сповіщення 

при порушенні порогів 

Слабка зв'язаність між 

метриками та каналами 

 

Принципи SOLID реалізовані в усіх модулях системно. Принцип єдиної 

відповідальності (SRP): CompletenessCalculator обчислює виключно повноту і 

не містить логіки валідації, профілювання чи генерації звітів. Принцип 

відкритості/закритості (OCP): для додавання нового виміру якості достатньо 

реалізувати один новий клас з методом calculate(df) та зареєструвати його в 

QualityPipeline – жоден існуючий клас не потребує змін. Принцип підстановки 

Лісков (LSP): всі методи _detect_*() класу OutlierDetector повертають 

DataFrame однакової структури, що гарантує взаємозамінність алгоритмів у 

консенсусному механізмі. Принцип розділення інтерфейсів (ISP): публічний 

API кожного класу містить лише методи, необхідні для конкретного 

контракту. Суворе дотримання цих архітектурних концепцій значно підвищує 

загальну надійність, тестованість та модульність розробленого проєкту. Це 

гарантує, що в майбутньому систему можна буде легко масштабувати та 

адаптувати під нові бізнес-вимоги без ризику порушити стабільність 

існуючого функціоналу. Архітектурну схему взаємодії класів наведено на 

рисунку 2.2. 
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Рисунок 2.2 – UML-діаграма класів ключових компонентів фреймворку 

 

 

2.2 Проєктування модулів системи 

 

Модуль core є фундаментом фреймворку та включає чотири підсистеми: 

завантаження конфігурації , ієрархію типізованих виключень (exceptions), 

систему журналювання та Pydantic-моделі конфігурації. Ці підсистеми не 

мають взаємних залежностей між собою та можуть тестуватися повністю 

незалежно, що є прямим наслідком дотримання принципу SRP. 

Клас ConfigLoader реалізує паттерн «Ліниве завантаження»: YAML-

файли завантажуються лише при першому зверненні та кешуються у 

приватних атрибутах _rules_cache та _thresholds_cache. Це усуває повторне 

читання файлів при кожному запиті в сценаріях, де pipeline.run() викликається 

кілька разів поспіль на різних DataFrame з однаковою конфігурацією. Метод 
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_substitute_env_vars() застосовує регулярний вираз для пошуку плейсхолдерів 

у тексті конфігурації до парсингу YAML, замінюючи їх значеннями 

відповідних змінних середовища через os.getenv(). Це критично для 

виробничих середовищ: облікові дані та API-ключі зберігаються поза 

системою контролю версій і передаються через змінні середовища контейнера 

[29]. 

Ієрархія виключень побудована від базового класу DataQualityError, що 

успадковується від стандартного Exception і містить атрибути message та 

details. Від нього успадковуються: ConfigurationError (помилки завантаження 

та валідації конфігурації), SchemaValidationError (з додатковим полем errors 

для переліку всіх порушень), ProfilingError, MetricsCalculationError, 

DetectionError та ReportingError. Така ієрархія дозволяє клієнтському коду 

вибірково перехоплювати виключення лише тих підсистем, що є 

релевантними у конкретному контексті [30]. 

Pydantic-модель QualityThresholds використовує декоратор 

@field_validator для валідації всіх числових полів з обмеженнями ge=0.0, 

le=1.0. Застосування Pydantic v2 (реалізованого на Rust) забезпечує швидкість 

валідації у 5–50 разів вищу, ніж Pydantic v1, що важливо при частому 

перезавантаженні конфігурації. Модель ValidationRules описує обмеження для 

кожного атрибута: column_name, data_type (із валідацією належності до 

переліку підтримуваних типів), nullable, min_value, max_value, regex_pattern, 

allowed_values та unique. 

DataLoader реалізує уніфікований інтерфейс завантаження для шести 

форматів файлів. Статичний метод load() делегує завантаження відповідній 

функції Pandas залежно від розширення файлу: pd.read_csv() для CSV з 

нативною підтримкою chunked-зчитування; pd.read_parquet() для Parquet 

(потребує встановленого pyarrow); pd.read_excel() для Excel; pd.read_json() для 

JSON; pd.read_feather() для Feather. Всі додаткові параметри передаються 

через **kwargs, що зберігає повну гнучкість Pandas API для кінцевого 

користувача [31]. 
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Метод load_chunked() є Python-генератором з ключовим словом yield, що 

дозволяє обробляти файли довільного розміру з постійним використанням 

пам'яті. Для CSV реалізована нативна chunked-підтримка через 

pd.read_csv(chunksize=N). Це менш ефективно за пам'яттю, але забезпечує 

єдиний інтерфейс для всіх форматів без ускладнення клієнтського коду [32]. 

SchemaValidator будує об'єкт Pandera DataFrameSchema у конструкторі 

одноразово. Метод _build_pandera_schema() формує для кожного стовпчика 

список об'єктів Check відповідно до наявних обмежень: 

Check.greater_than_or_equal_to() та less_than_or_equal_to() для числових 

діапазонів, Check.str_matches() для регулярних виразів, Check.isin() для 

переліку допустимих значень. Режим lazy=True дозволяє зібрати всі 

порушення за один прохід без зупинки на першій помилці. Метод 

get_validation_report() виконує «м'яку» валідацію без генерації виключення – 

для сценаріїв, де порушення є очікуваними показано у таблиці 2.4. 

 

Таблиця 2.4 – Специфікація обробки файлових форматів інструментами 

Pandas 

Формат Функція Pandas Chunked-

підтримка 

Типові параметри 

CSV (.csv) pd.read_csv() Нативна 

(chunksize) 

sep, encoding, dtype, 

na_values 

Parquet 

(.parquet) 

pd.read_parquet() Через iloc-

нарізку 

engine (pyarrow), columns 

Excel (.xlsx, 

.xls) 

pd.read_excel() Через iloc-

нарізку 

sheet_name, header, 

skiprows 

JSON 

(.json) 

pd.read_json() Через iloc-

нарізку 

orient, lines, dtype 

Feather 

(.feather) 

pd.read_feather() Через iloc-

нарізку 

columns 
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StatisticalProfiler є центральним компонентом модуля профілювання. 

Метод profile_dataframe(df) ітерує по всіх стовпчиках DataFrame та для 

кожного викликає _profile_column(series, name). Виявлення типу стовпчика 

виконується через послідовні перевірки: числовий (is_numeric_dtype), 

категоріальний (is_object_dtype або is_categorical_dtype) та часовий 

(is_datetime64_any_dtype). Для часових стовпчиків числові характеристики 

обчислюються після конвертації у POSIX-числа, що дозволяє аналізувати 

розподіл дат аналогічно числовим даним. 

Ключова оптимізація StatisticalProfiler: попередній виклик series.dropna() 

та збереження результату у локальній змінній non_null для уникнення 

повторного фільтрування при кожному обчисленні. Умовний розрахунок 

обчислювально дорогих статистик skewness та kurtosis лише при n > 3 та std > 

0 запобігає помилкам SciPy при недостатній кількості унікальних значень або 

константних рядах. Векторизовані операції (series == 0).sum() замість Python-

циклів забезпечують швидкість, близьку до C-рівня [33]. 

DistributionAnalyzer реалізує вибір тесту нормальності залежно від 

обсягу вибірки: тест Шапіро-Вілка (stats.shapiro()) для n ≤ 5000 та KS-тест для 

більших вибірок. Шапіро-Вілк має вищу статистичну потужність, але його 

часова складність O(𝑛2) робить його непрактичним для великих вибірок. 

CorrelationAnalyzer обчислює матриці кореляцій трьома методами: Пірсона 

(лінійна залежність), Спірмена (монотонна, стійка до викидів) та Кендалла 

(ефективна для малих вибірок та рангових даних). MissingAnalyzer виконує 

евристичну класифікацію механізму пропуску (MCAR/MAR/MNAR) через 

аналіз кореляцій між булевими масками відсутності значень (табл. 2.5). 

 

Таблиця 2.5 – Статистичні характеристики, що обчислюються для 

числових атрибутів 

Характеристика Позначення Метод обчислення Мін. n для 

обчислення 

Середнє mean series.mean() 1 
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Продовження таблиці 2.5 

Характеристика Позначення Метод обчислення Мін. n для 

обчислення 

Медіана median series.median() 1 

Стандартне 

відхилення 

std series.std() 2 

Q25 / Q75 

(квартилі) 

q25, q75 series.quantile(0.25/0.75) 4 

Мінімум / 

максимум 

min, max series.min() / 

series.max() 

1 

Коефіцієнт 

асиметрії 

skewness scipy.stats.skew() 3 та std > 0 

Ексцес (kurtosis) kurtosis scipy.stats.kurtosis() 4 та std > 0 

Кількість нулів zeros_count (series == 0).sum() 1 

Кількість 

від'ємних 

negative_count (series < 0).sum() 1 

 

Модуль metrics реалізує шість незалежних класів-обчислювачів. 

Архітектурний принцип «compose, don't inherit» обраний свідомо: він усуває 

проблему «крихкого базового класу» та спрощує тестування – кожен метод є 

чистою функцією від вхідних даних без побічних ефектів. 

CompletenessCalculator.calculate(df) обчислює повноту на двох рівнях: 

загальному та поколонковому. Поколонкова деталізація є критичною для 

діагностики: загальна оцінка 0.95 може приховувати один стовпчик з 50% 

пропусків на тлі решти з 100% заповненістю [34]. 

AccuracyCalculator підтримує три режими: порівняння з еталонним 

DataFrame (побітово), перевірка правил із конфігурації (діапазони, допустимі 

значення) та базовий евристичний режим. ValidityCalculator перевіряє три 

типи обмежень: регулярні вирази (компілюються через re.compile() для 

ефективності), числові діапазони, перелік допустимих значень (~series.isin()). 
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UniquenessCalculator обчислює частку рядків без дублікатів через 

df.duplicated(keep=False) та підтримує перевірку за підмножиною ключових 

атрибутів. 

QualityAggregator.calculate_overall_score() отримує словник 

dimension_scores та thresholds, обчислює просте середнє (overall_score) та 

зважену суму (weighted_score). Статус кожного виміру визначається 

порівнянням оцінки з порогом: pass при score ≥ threshold, warning при threshold 

− 0.1 ≤ score < threshold, fail при score < threshold − 0.1. Ширина зони «warning» 

в 0.1 є конфігурованою. Підрахунок total_issues та critical_issues 

використовується HTMLReportGenerator для пріоритизації рекомендацій у 

звіті (табл. 2.6). 

 

Таблиця 2.6 – Реалізація шести обчислювачів метрик якості 

Клас Основна 

формула 

Режими 

роботи 

Деталізація 

результату 

CompletenessCalculator C = (N − M) / 

N 

Один режим 

(завжди 

доступний) 

Загальна + 

поколонкова 

оцінка, 

missing_cells 

AccuracyCalculator A = V_correct 

/ V_total 

3 режими: 

еталон / 

правила / 

базовий 

Загальна + 

поколонкова 

оцінка, total_errors 

ConsistencyCalculator Cons = 1 − 

Violations / 

Checks 

Перевірка 

форматів + 

логічних умов 

Загальна оцінка, 

список порушень 

ValidityCalculator Val = V_valid 

/ V_total 

Правила (regex 

/ діапазон / 

enum) / базовий 

Загальна + 

поколонкова, 

invalid_count 
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Продовження таблиці 2.6 

Клас Основна 

формула 

Режими 

роботи 

Деталізація 

результату 

UniquenessCalculator U = (N − D) / 

N 

Повний набір / 

підмножина 

ключових 

стовпців 

Загальна оцінка, 

duplicate_rows 

TimelinessCalculator T = Fresh / 

N_total 

З часовим 

стовпцем / без 

(score = 1.0) 

Загальна оцінка, 

stale_records 

 

OutlierDetector організований як клас зі станом: метод detect(df) ітерує 

по списку self.methods, для кожного викликає відповідну приватну функцію 

_detect_*() та зберігає результат у словнику self.results. Збереження результатів 

дозволяє обчислювати консенсус після виконання всіх методів без повторних 

обчислень. Кожен виклик _detect_*() обгорнений у блок try-except: якщо 

EllipticEnvelope не може апроксимувати матрицю через вироджену 

коваріаційну матрицю, інші методи продовжують роботу [35]. 

Консенсусний механізм реалізований у методі 

get_consensus_outliers(min_methods): для кожного збереженого результату 

булева маска конвертується у цілочисельну (0/1) і накопичується у сумарній 

матриці. Результатом є булева маска де consensus_sum ≥ min_methods. 

Параметр min_methods дозволяє контролювати баланс між чутливістю та 

специфічністю. DriftDetector застосовує KS-тест для числових та χ²-тест для 

категоріальних атрибутів з обмеженням розміру вибірки до 5000, що запобігає 

надмірній чутливості тесту при великих об'ємах даних. 

HTMLReportGenerator координує генерацію звіту у кілька кроків. На 

першому кроці метод _generate_all_charts() послідовно викликає 8 методів 

Visualizer, кожен обгорнений у try-except – це гарантує генерацію звіту навіть 
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при недоступності певних типів графіків. На другому кроці формується 

контекстний словник для Jinja2-шаблону: dataset_info, quality_score, 

profile_data, outlier_results та рекомендації. На третьому кроці шаблон 

рендериться та записується у файл з кодуванням UTF-8. 

Visualizer реалізує статичну генерацію всіх графіків на базі Matplotlib з 

бекендом Agg (non-interactive), що забезпечує headless-роботу у 

контейнеризованих середовищах без дисплею. Метод plot_to_base64() зберігає 

matplotlib Figure у BytesIO-буфер, кодує у Base64 та закриває фігуру через 

plt.close(fig) для звільнення пам'яті. Вбудовування Base64 у HTML усуває 

зовнішні залежності: HTML-файл є самодостатнім. Метод 

_generate_recommendations() аналізує статуси вимірів якості та генерує 

пріоритизований список рекомендацій із полями priority, issue, impact та action 

(табл. 2.7). 

 

Таблиця 2.7 – Типи візуалізацій у HTML-звіті та їхнє призначення 

Тип графіку Призначення Джерело даних 

Gauge chart Загальна оцінка якості у 

форматі спідометра 

QualityScore.overall_score 

Missing heatmap Структура пропущених 

значень по рядках і 

стовпчиках 

df.isna() 

Correlation 

heatmap 

Матриця кореляцій між 

числовими атрибутами 

df.corr() 

Radar chart Порівняння 6 вимірів 

якості з порогами 

dimension_scores 

Score 

comparison 

Оцінки кожного виміру 

відносно встановленого 

порогу 

scores + thresholds 

Violin plots Розподіли числових 

атрибутів з медіаною 

numeric columns 
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Продовження таблиці 2.7 

Тип графіку Призначення Джерело даних 

Scatter matrix Попарні залежності між 

числовими атрибутами 

numeric columns (≤5) 

Outlier summary Кількість виявлених 

аномалій за кожним 

методом 

outlier_results 

 

 

2.3 Моделі даних та публічний API 

 

Фреймворк використовує двошарову модель даних. Перший шар – 

Pydantic BaseModel для конфігураційних об'єктів (QualityThresholds, 

ValidationRules), що вимагають строгої валідації при завантаженні: 

неправильні значення відхиляються на етапі ініціалізації, до будь-яких 

обчислень. Другий шар – Python dataclasses для об'єктів результатів, де 

продуктивність є більш критичною [36]. 

Вибір dataclasses замість звичайних словників dict обумовлений 

кількома перевагами. Dataclasses забезпечують типову документацію: IDE 

автоматично підказує поля та їхні типи, що суттєво полегшує роботу з API. 

Dataclasses генерують коректні методи __repr__ та __eq__, що спрощує 

відлагодження та написання тестів. Поля dataclass можна позначити як 

Optional з None за замовчуванням, що природно відображає відсутність даних 

при ізольованих збоях компонентів (табл. 2.8). Крім того, використання строго 

типізованих структур дозволяє залучати інструменти статичного аналізу коду 

для виявлення невідповідностей ще на етапі розробки. Це мінімізує ризик 

виникнення прихованих помилок у середовищі виконання під час передачі 

складних конфігураційних параметрів між різними модулями системи [37]. 
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Таблиця 2.8 – Ієрархія структур даних фреймворку 

Клас Тип Ключові поля Де 

використовується 

QualityThresholds Pydantic 

Model 

7 float-полів (мін. 

пороги 6 вимірів + 

overall); ge=0.0, le=1.0 

ConfigLoader → 

QualityAggregator 

ValidationRules Pydantic 

Model 

column_name, data_type, 

nullable, min/max, regex, 

allowed_values, unique 

ConfigLoader → 

SchemaValidator 

NumericStats dataclass 13 полів: count, mean, 

std, min/max, квартилі, 

skewness, kurtosis, нулі, 

від'ємні 

StatisticalProfiler → 

ColumnProfile 

CategoricalStats dataclass 7 полів: count, unique, 

mode, mode_freq, top_5, 

cardinality 

StatisticalProfiler → 

ColumnProfile 

ColumnProfile dataclass name, dtype, 

missing_count/pct; 

numeric_stats: Optional; 

categorical_stats: 

Optional 

StatisticalProfiler → 

Reporting 

DimensionScore dataclass name, score [0.0–1.0], 

weight, status 

(pass/warning/fail), 

details: Dict 

QualityAggregator 

→ QualityScore 

QualityScore dataclass overall_score, 

weighted_score, 

dimension_scores: Dict, 

total_issues, 

critical_issues, status 

QualityPipeline → 

PipelineResult 

PipelineResult dataclass success: bool, 

quality_score, 

profile_data, 

outlier_results, 

validation_errors, 

report_path, 

execution_time 

QualityPipeline.run() 

→ клієнт 
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Публічний API фреймворку спроєктований за принципом «Progressive 

Disclosure» (поступове розкриття складності): мінімально необхідний 

інтерфейс є простим – pipeline.run(df) виконує повний цикл оцінки з одним 

обов'язковим аргументом. Такий підхід дозволяє кінцевому користувачеві 

миттєво інтегрувати інструмент у розроблювані конвеєри без необхідності 

детального вивчення внутрішньої архітектури системи. При цьому базовий 

запуск автоматично активує оптимальний набір наперед визначених 

статистичних перевірок та евристик, що задовольняє більшість типових 

завдань аналізу, тоді як складніші сценарії доступні через розширені 

параметри конструктора та конфігурацію (табл. 2.9). 

 

Таблиця 2.9 – Публічний API класу QualityPipeline 

Метод / 

атрибут 

Сигнатура Призначення 

__init__() config_path: str; enable_validation: 

bool=True; enable_profiling: 

bool=True; 

enable_outlier_detection: 

bool=True 

Ініціалізація конвеєра: 

завантаження конфігурації 

та ініціалізація 

компонентів 

run() df: DataFrame; baseline_df: 

DataFrame|None=None; 

generate_report: bool=True; 

report_path: Path|None=None → 

PipelineResult 

Виконання повного циклу 

оцінки; повертає 

PipelineResult з усіма 

результатами 

quality_rules Dict[str, Any] (read-only) Завантажена конфігурація 

правил якості 

(quality_rules.yaml) 

thresholds QualityThresholds (read-only) Завантажені та валідовані 

порогові значення 

(thresholds.yaml) 
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Конфігурація зберігається у двох YAML-файлах з ієрархічною 

структурою. Файл quality_rules.yaml описує «що є правильним для даних» і є 

специфічним для конкретного датасету: секція schema/columns з типами та 

обмеженнями, outlier_detection з параметрами методів та profiling з 

налаштуваннями аналізу. Файл thresholds.yaml описує «коли якість є 

прийнятною» і може бути спільним для кількох датасетів організації: 

мінімальні пороги та ваги шести вимірів (сума ваг = 1.0), загальний поріг та 

параметри сповіщень. 

Результат pipeline.run() – об'єкт PipelineResult – містить всі необхідні 

дані для подальшої обробки. Поле success є булевим прапором загального 

успіху конвеєра. Поле quality_score містить вкладену структуру: overall_score 

(просте середнє), weighted_score (зважена сума), dimension_scores (словник 

DimensionScore для кожного виміру), total_issues та critical_issues. Поле 

execution_time дозволяє моніторити продуктивність конвеєра у CI/CD 

системах [38]. 

 

 

2.4 Інтеграційна архітектура 

 

У середовищі Apache Airflow фреймворк використовується як 

PythonOperator у DAG. Функція-оператор завантажує дані, ініціалізує 

QualityPipeline та викликає pipeline.run(). При статусі fail або critical_issues > 0 

функція генерує AirflowException з описовим повідомленням, що зупиняє 

виконання DAG і позначає запуск як failed у веб-інтерфейсі Airflow. Таким 

чином задача навчання моделі (наступна у DAG) не може виконатися при 

неприйнятній якості вхідних даних [39]. 

Перевага використання PythonOperator над спеціалізованими 

операторами полягає у повному контролі над логікою перевірки: оператор 

може застосовувати різні пороги для різних атрибутів, реалізовувати складну 

умовну логіку та передавати результати до наступних завдань через XCom. 
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Повна оцінка якості та шлях до HTML-звіту реєструються у XCom для доступу 

з наступних операторів DAG. 

При інтеграції з MLflow результати оцінки якості реєструються як 

метрики та артефакти MLflow-запуску. Числові оцінки реєструються через 

mlflow.log_metric(), що дозволяє відстежувати тренди якості даних поряд із 

метриками точності моделі в єдиному інтерфейсі MLflow. HTML-звіт 

реєструється як артефакт через mlflow.log_artifact(), що забезпечує повну 

відтворюваність: для кожного навченого варіанту моделі зберігається 

деталізований звіт про якість вхідних даних (рис. 2.3). 

Для систем CI/CD фреймворк використовується як скрипт командного 

рядка. При статусі fail скрипт повертає ненульовий exit code (sys.exit(1)), що 

блокує автоматичне злиття Pull Request або розгортання нової версії моделі. 

Інтеграція через exit code є мовонезалежною та підтримується будь-якою 

CI/CD системою без спеціальних плагінів.   [40]  

 

 

Рисунок 2.3 – Схема інтеграції фреймворку у MLOps-конвеєр: три сценарії 

(Airflow, MLflow, CI/CD) з точками блокування 
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Безпека конфігурації реалізована на кількох рівнях. yaml.safe_load() 

замість yaml.load() захищає від YAML-injection. Підтримка ${ENV_VAR} 

дозволяє зберігати конфіденційні параметри у змінних середовища 

контейнера, а не у системі контролю версій. Pydantic-валідація гарантує, що 

некоректні значення конфігурації виявляються на старті конвеєра, а не в 

середині обчислень [41]. 

Обробка помилок у StageRunner реалізована за допомогою параметра 

continue_on_error: при True збій компонента журналюється як ERROR, але 

виконання конвеєра продовжується. Це дозволяє отримати часткові 

результати навіть при збої одного компонента: якщо генерація HTML-звіту 

завершується помилкою через брак дискового простору, метрики якості та 

результати виявлення аномалій залишаються доступними у PipelineResult. 

Забезпечення високого рівня безпеки та гнучкості конфігурування 

безпосередньо впливає на особливості розгортання фреймворку у хмарних та 

контейнеризованих інфраструктурах. Оскільки архітектура системи повністю 

абстрагована від конкретного середовища виконання, інструмент може 

функціонувати як ізольований Docker-контейнер або запускатися всередині 

Kubernetes-подів, наприклад, через KubernetesPodOperator в Airflow. Такий 

підхід гарантує повну повторюваність середовища й унеможливлює 

виникнення конфліктів між системними залежностями бібліотек машинного 

навчання та внутрішніми пакетами валідаційного контуру. При цьому 

динамічне зчитування змінних середовища дозволяє безперешкодно 

адаптувати систему під різні контури розробки, такі як development, staging та 

production, без необхідності дублювання або ручного редагування базових 

конфігураційних файлів, що суттєво знижує ризик людської помилки під час 

релізу [42]. 

Описана стратегія відмовостійкості, реалізована в компоненті 

StageRunner, закладає надійний фундамент для побудови систем 

довгострокового аудиту та управління даними.  
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3 РЕАЛІЗАЦІЯ ТА ТЕСТУВАННЯ ФРЕЙМВОРКУ 

 

 

3.1 Технологічний стек та структура проєкту 

 

Мовою реалізації обрано Python версії 3.10+. Вибір зумовлений: 

домінуючим положенням Python в екосистемі МН (79% фахівців, Kaggle 

Survey 2023), найширшою доступністю спеціалізованих бібліотек для роботи 

з даними та машинного навчання, підтримкою сучасних анотацій типів (PEP 

604 – | None замість Optional). Версія 3.10+ обрана через підтримку structural 

pattern matching (match/case). 

При виборі бібліотек застосовувалися три критерії: функціональна 

відповідність, стабільність API та сумісність з MLOps-екосистемою. Pandas 

2.1.0 обрана замість новішого Polars через вищу сумісність з sklearn та pandera. 

SciPy 1.11.0 надає повний набір статистичних функцій (Shapiro-Wilk, KS-тест, 

χ²-тест, skew, kurtosis) в єдиному API. Pydantic 2.4.0 (реалізований на Rust) 

забезпечує швидкість валідації у 5–50 разів вищу, ніж версія 1 (табл. 3.1). 

 

Таблиця 3.1 – Технологічний стек фреймворку та обґрунтування 

вибору 

Бібліотека Версія Призначення Ключова перевага 

Python ≥3.10 Мова 

реалізації 

match/case, X | None,  

найкраща екосистема МН 

Pandas 2.1.0 Обробка 

DataFrame 

Copy-on-Write у 2.x; 

 кращий менеджмент пам'яті 

NumPy 1.24.0 Числові 

масиви 

Стандарт де-факто; 

C-розширення для швидкості 

SciPy 1.11.0 Статистичні 

тести 

Shapiro, KS, chi2, skew, kurtosis в 

єдиному API 
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Продовження таблиці 3.1 

Бібліотека Версія Призначення Ключова перевага 

flake8 6.1.0 Статичний 

аналіз 

PEP 8 compliance; 0 critical помилок 

Scikit-learn 1.3.0 ML-алгоритми 

аномалій 

IsolationForest, LOF, EllipticEnvelope 

Pandera 0.17.0 Схемна 

валідація 

Lazy validation; mypy-інтеграція 

Pydantic 2.4.0 Валідація 

конфігурації 

v2 на Rust – 5–50× швидше v1 

Jinja2 3.1.2 HTML-

шаблонізатор 

Template inheritance; macros; Airflow-

сумісність 

Matplotlib 3.7.0 Генерація 

графіків 

Agg-бекенд для headless у 

контейнерах 

Seaborn 0.12.0 Статистичні 

графіки 

heatmap(), violinplot() з мінімальним 

кодом 

PyYAML 6.0 YAML-

парсинг 

safe_load() – захист від виконання 

коду 

loguru 0.7.0 Журналювання Без boilerplate; автоматична ротація 

файлів 

pytest 7.4.0 Тестування Fixtures, parametrize, marks – 

стандарт Python 

pytest-cov 4.1.0 Покриття коду HTML + terminal reports; fail-under 

black 23.9.0 Авто-

форматування 

"Uncompromising"; CI-friendly 

mypy 1.5.0 Перевірка 

типів 

Статична типова безпека; IDE 

integration 
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Структура директорій відповідає стандарту «src layout» для Python-

пакетів, рекомендованому PyPA (Python Packaging Authority). Ключова 

перевага: тестовий раннер не може ненавмисно імпортувати код з кореневої 

директорії замість встановленого пакету, що усуває клас помилок «тести 

проходять локально, але не в CI». Вихідний код розміщений у src/, тести – у 

tests/, конфігурація – у config/, приклади – у examples/. 

Структура модулів у src/ відображає архітектурні рівні: src/core/ 

(конфігурація та ядро), src/ingestion/ (завантаження та валідація), src/profiling/ 

(статистичний аналіз), src/metrics/ (шість вимірів якості), src/detection/ 

(виявлення аномалій та дрейфу), src/reporting/ (генерація звітів), src/pipeline/ 

(оркестрація). Кожний пакет має __init__.py з явним переліком публічних 

символів у __all__. Повну структуру директорій наведено у Додатку А 

(Лістинг А.1). 

GitHub Actions CI/CD конвеєр складається з трьох паралельних задач: 

lint (black --check, flake8, mypy), test (pytest з матрицею Python 3.10/3.11/3.12 та 

публікацією покриття через Codecov), quality-gate (перевірка порогу покриття 

≥ 80%). Вибір GitHub Actions обумовлений нативною підтримкою матричних 

стратегій для тестування на кількох версіях Python (рис. 3.1). 

 

Рисунок 3.1 – Скриншот GitHub Actions: успішне проходження CI/CD 

конвеєра по трьох версіях Python 
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3.2 Реалізація ключових модулів 

 

ConfigLoader реалізує «Ліниве завантаження» з кешуванням через 

приватні атрибути _rules_cache та _thresholds_cache. Перший виклик 

load_thresholds() завантажує та парсує thresholds.yaml, результуючий об'єкт 

QualityThresholds зберігається у кеші. Наступні виклики повертають 

кешований об'єкт без читання файлу. Таке кешування критичне для chunked-

обробки, де pipeline.run() може викликатися для кожної порції даних окремо. 

Метод _substitute_env_vars() обробляє рядок конфігурації регулярним 

виразом перед парсингом YAML. При знаходженні плейсхолдера 

${VAR_NAME} метод викликає os.getenv(var_name): якщо змінна знайдена – 

замінює плейсхолдер її значенням; якщо ні – журналює попередження та 

залишає плейсхолдер незміненим. Така поведінка є навмисною: замовчувати 

відсутність конфігурації небезпечно у виробничому середовищі [43]. 

Pydantic v2 застосовує @model_validator(mode="after") для перевірки 

цілісності моделі після ініціалізації всіх полів. У QualityThresholds 

перевіряється, що overall_min не перевищує найменший із шести порогів 

вимірів – логічна помилка, при якій загальний поріг вищий за найслабший 

вимір, унеможливлює досягнення статусу pass за загальною оцінкою. 

Реалізацію ConfigLoader.load_thresholds() наведено у Додатку А (Лістинг А.3). 

Ключовим рішенням при реалізації SchemaValidator є побудова Pandera 

DataFrameSchema у конструкторі __init__() замість методу validate(). Побудова 

схеми включає: парсинг конфігурації стовпчиків, маппінг рядкових типів у 

Pandas dtype, формування списку об'єктів Check. Ця операція виконується 

одноразово, незалежно від кількості подальших викликів validate(). При 

chunked-обробці датасету з мільйона рядків і тисячами порцій це зменшує 

накладні витрати на побудову схеми пропорційно кількості порцій [44]. 

Метод _build_pandera_schema() ітерує по стовпчиках конфігурації. Для 

кожного формується список Check-об'єктів: 

Check.greater_than_or_equal_to(min_value) та less_than_or_equal_to(max_value) 
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для числових діапазонів, Check.str_matches(regex_pattern) (Pandera компілює 

regex при побудові схеми, а не при кожній перевірці), 

Check.isin(allowed_values) для переліку допустимих значень. Унікальність 

перевіряється через кастомний Check з лямбда-функцією. Режим lazy=True 

збирає всі порушення за один прохід – failure_cases є DataFrame з повним 

переліком порушень. Докладний лістинг наведено у Додатку А (Лістинг А.4). 

StatisticalProfiler.profile_dataframe() ітерує по df.columns та для кожного 

стовпчика викликає _profile_column(). Виявлення типу відбувається через 

послідовну перевірку: числовий, категоріальний, часовий. Для часових 

стовпчиків числові характеристики обчислюються після конвертації у POSIX-

часові мітки через pd.to_numeric(series.dropna()). 

Реалізація _calculate_numeric_stats() оптимізована для уникнення зайвих 

обчислень. Спочатку виконується dropna() та перевірка на порожню серію. 

Потім обчислюються базові статистики через методи Pandas Series. Дорогі 

операції SciPy (skew, kurtosis) обчислюються лише при len(non_null) > 2 та std 

> 0. Кількість нулів та від'ємних значень обчислюється через векторизовані 

логічні порівняння (non_null == 0).sum(). 

OutlierDetector зберігає список методів у self.methods як перелік 

елементів enum OutlierMethod. Передача рядка з опечаткою призведе до 

ValueError при ініціалізації enum, а не до мовчазного ігнорування під час 

виконання. Метод detect(df) відбирає числові стовпчики через 

df.select_dtypes(include=[np.number]) – категоріальні та рядкові стовпчики не 

аналізуються. 

Метод _detect_iqr() обчислює Q1 та Q3 після dropna(). При IQR = 0 

(константний стовпчик) стовпчик пропускається: IQR-метод не може 

розрізнити нормальні та аномальні точки при нульовому розкиді. Метод 

_detect_isolation_forest() заповнює пропуски медіаною перед навчанням 

(IsolationForest з sklearn не підтримує NaN). Параметр random_state=42 

забезпечує відтворюваність результатів між різними запусками. Повні 

лістинги наведено у Додатку А (Лістинги А.6–А.8). 
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QualityPipeline.run() виконує шість послідовних етапів через 

StageRunner. Перший (схемна валідація) та другий (профілювання) 

виконуються умовно – лише якщо відповідні компоненти не є None. Третій 

(обчислення метрик) є обов'язковим і завжди виконується. Четвертий 

(аномалії) та п'ятий (дрейф) є необов'язковими. Шостий (звіт) виконується 

лише якщо generate_report=True. Всі шість виконуються з 

continue_on_error=True. Лістинг методу run() наведено у Додатку А (Лістинг 

А.9). 

Метод _calculate_dimension_scores() послідовно викликає шість 

обчислювачів та збирає результати у словник. Результати профілювання 

конвертуються з ColumnProfile dataclass у словник через __dict__ для 

зберігання у PipelineResult. Перетворення у словник виконується через dict 

comprehension: {k: v.__dict__ if hasattr(v, '__dict__') else v for k, v in 

profiles.items()}, що обробляє і dataclass-об'єкти, і вже серіалізовані значення 

[45]. 

HTMLReportGenerator використовує Jinja2 Environment з 

FileSystemLoader для завантаження шаблонів. Шаблон report_template.html 

організований з блоковим успадкуванням: базовий шаблон визначає 

структуру HTML-документа (head з Bootstrap CSS, навігацію), а конкретний 

шаблон розширює блоки для кожної секції. Якщо шаблон відсутній, 

_create_default_template() генерує мінімальний Bootstrap-шаблон [46]. 

Метод Visualizer.plot_to_base64() є ключовим: він зберігає matplotlib 

Figure у BytesIO-буфер без запису на диск, кодує у Base64 та закриває фігуру 

через plt.close(fig) для звільнення пам'яті. Без явного закриття кожна фігура 

залишається у пам'яті matplotlib до збирання сміття – при генерації низки 

графіків для великих датасетів це призводить до суттєвого витоку пам'яті. 

Результатом роботи модуля візуалізації є комплексна оглядова панель, що 

дозволяє миттєво оцінити загальний стан набору даних за допомогою 

інтерактивних індикаторів (gauge-chart) та зведеної статистики за шістьма 

основними вимірами якості (рис. 3.2). 
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Рисунок 3.2 – Скриншот згенерованого HTML-звіту: оглядова панель із 

gauge-chart загальної оцінки та розбивкою за шістьма вимірами 

 

Для забезпечення глибшого аналізу структурних проблем у звіті 

передбачено додатковий блок просторових візуалізацій. Зокрема, 

спеціалізований метод create_radar_chart() генерує багатоосьову діаграму, яка 

додатково наносить цільове порогове значення червоною пунктирною лінією, 

що значно спрощує візуальне порівняння поточних показників із заданими 

стандартами. Поряд із нею інтегрується теплова карта пропущених значень , 

що дає змогу швидко ідентифікувати патерни відсутності інформації та 

локалізувати проблемні ознаки. У результаті фахівці отримують інтуїтивно 

зрозумілий інструмент для швидкого ухвалення рішень щодо необхідності 

додаткового очищення або трансформації вихідного датасету. Крім того, 

вбудована автоматична генерація цих графіків усуває потребу в залученні 

сторонніх BI-систем для базового профілювання, що робить розроблений 

проєкт повністю самодостатнім та оптимізує ресурси на його підтримку. 

Приклад відображення цих аналітичних компонентів в інтерфейсі звіту 

наведено на рисунку 3.3. 
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Рисунок 3.3 – Скриншот HTML-звіту: радарна діаграма вимірів якості та 

теплова карта пропущених значень 

 

 

3.3 Конфігурація системи 

 

Файл quality_rules.yaml є центральним документом специфікації 

очікуваного формату та якості даних. Він складається з трьох секцій: schema 

(опис атрибутів та їхніх обмежень), outlier_detection (параметри виявлення 

аномалій) та profiling (параметри профілювання). Секція schema/columns 

містить перелік об'єктів-стовпчиків з полями: name (обов'язкове), type 

(обов'язкове), nullable (за замовчуванням true) та опціональними обмеженнями 

min_value, max_value, regex, allowed_values, unique. 

Підхід до конфігурації через YAML має переваги порівняно з 

програмним визначенням правил. По-перше, правила якості можуть 
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редагуватися без перекомпіляції: в архітектурах з hot-reload зміни 

застосовуються одразу. По-друге, бізнес-аналітики та domain experts можуть 

редагувати правила без знання Python. По-третє, різні версії конфігурації 

зберігаються у системі контролю версій поряд з кодом. Повний приклад 

quality_rules.yaml наведено у Додатку А (Лістинг А.12). 

Файл thresholds.yaml задає два типи параметрів: мінімальні пороги 

вимірів якості (min_score) та ваги для агрегації (weight). Пороги визначають, 

яка оцінка є «прийнятною» для конкретного бізнес-контексту: для медичних 

даних completeness_min може бути 0.99, тоді як для маркетингових – 0.90. Ваги 

визначають відносну важливість вимірів: для задач класифікації completeness 

та accuracy є найважливішими (ваги 0.25 кожна). 

Важливим обмеженням є вимога, що сума ваг повинна дорівнювати 1.0 

– Pydantic-валідатор перевіряє це при завантаженні та генерує 

ConfigurationError при порушенні. Секція alerts визначає critical_threshold та 

прапори enable_email та enable_slack. Підтримка ${ENV_VAR} у значеннях 

SMTP-пароля та Slack-webhook забезпечує безпеку. Повний приклад 

thresholds.yaml наведено у Додатку А (Лістинг А.13), а приклад базового 

використання API – у Лістингу А.14. 

 

 

3.4 Тестування фреймворку 

 

Стратегія тестування побудована за принципом тестової піраміди Майка 

Кона. Основу складають швидкі модульні тести (47 тестів), що перевіряють 

кожен компонент ізольовано з тест-дублями  для зовнішніх залежностей. 

Середній рівень – 12 інтеграційних тестів взаємодії між компонентами. 

Вершину – 6 наскрізних E2E-тестів на реальних наборах даних. Такий 

розподіл забезпечує швидкий зворотній зв'язок: unit-тести виконуються менш 

ніж 30 секунд [47]. 
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Конфігурація pytest у pyproject.toml задає: testpaths = ["tests"], маркери 

unit/integration/slow для категоризації тестів, автоматичне збирання покриття 

через pytest-cov. Параметр --cov-fail-under=80 гарантує, що CI-запуск 

завершується помилкою при покритті нижче 80%, що є ефективним захистом 

від деградації тестового покриття при додаванні нового коду без відповідних 

тестів. Візуальну концепцію організації перевірок та структуру тестової 

піраміди фреймворку наведено на рисунку 3.4. 

 

Рисунок 3.4 – Тестова піраміда фреймворку: 47 unit-тестів, 12 інтеграційних, 

6 E2E 

 

Такий багаторівневий підхід забезпечує оптимальний баланс між 

швидкістю зворотного зв'язку під час розробки. Основний масив перевірок 

зосереджено на рівні ізольованих модулів, що дозволяє швидко локалізувати 

дефекти, тоді як інтеграційні та наскрізні сценарії (E2E) гарантують 

коректність взаємодії компонентів.Кількісні показники ефективності такої 

стратегії представлено в таблиці 3.2. 
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Таблиця 3.2 – Розподіл тестів за рівнями та часом виконання 

Рівень Файли тестів К-ть 

тестів 

Час 

виконання 

Покриття 

Unit 

(модульні) 

test_config_loader, 

test_data_loader, 

test_schema_validator, 

test_profiling, 

test_metrics, 

test_outlier_detector 

47 < 30 сек 82.3% line, 78.1% 

branch 

Integration test_full_pipeline, 

test_report_generation 

12 < 120 сек Потоки між 

модулями 

E2E 

(наскрізні) 

load_real_datasets 6 < 10 хв Реальні набори 

даних 

Загалом – 65 < 11 хв 82.3% line 

coverage 

 

Глобальні фікстури у tests/conftest.py використовують scope="session" 

для clean_dataframe та dirty_dataframe – це означає, що DataFrame створюється 

один раз на всю тестову сесію, а не перед кожним тестом. Для 47 тестів це 

зменшує час виконання приблизно вдвічі порівняно зі scope="function". 

clean_dataframe – ідеальний DataFrame (100 рядків, без пропусків, без 

дублікатів), dirty_dataframe – DataFrame з навмисними проблемами: 5 

дублікатів у ID, 2 пропуски у age та salary, 1 невалідна категорія "INVALID" у 

department [48]. 

Параметризовані тести через @pytest.mark.parametrize дозволяють 

перевірити один сценарій з кількома наборами вхідних даних в одному рядку 

оголошення. Наприклад, тест uniqueness_score перевіряється для пар (n_dups, 

expected_score): (0, 1.00), (5, 0.95), (10, 0.90), (50, 0.50) – генерує 4 окремих 

тести з чіткими назвами. Модульні тести OutlierDetector перевіряють: всі 

методи виявляють штучно введені аномалії; консенсусний механізм коректно 
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агрегує результати; для нормально розподілених даних хибнопозитивна 

частка не перевищує 2%. 

Інтеграційні тести перевіряють чотири ключових сценарії взаємодії 

компонентів. Перший: чистий DataFrame отримує статус pass та генерує 

HTML-звіт розміром > 10 КБ. Другий: брудний DataFrame отримує нижчу 

оцінку з uniqueness < 1.0 та completeness < 1.0, підтверджуючи коректну 

інтеграцію обчислювачів з конвеєром. Третій: при outlier_detector = None 

конвеєр завершується успішно з порожнім outlier_results – ізоляція збоїв 

працює коректно. Четвертий: час виконання для 100-рядкового DataFrame не 

перевищує 30 секунд.  

 

 

3.5 Результати тестування на реальних наборах даних 

 

Для верифікації фреймворку на реальних даних обрано шість 

загальновідомих наборів різного розміру, типу та характеру проблем якості. 

Набори охоплюють спектр від 150 рядків (Iris) до 32 561 (Adult Census), від 

повністю чистих даних (Tips) до наборів з суттєвими проблемами якості 

(Titanic, Adult Census). Такий вибір дозволяє верифікувати як коректність 

виявлення проблем, так і масштабованість фреймворку (табл. 3.3). 

Застосування саме реальних наборів замість синтетично згенерованих масивів 

є критично важливим етапом тестування, оскільки вони містять природний 

шум, непередбачувані патерни та складні взаємозв'язки між атрибутами, які 

важко відтворити штучно. Кожен із обраних датасетів представляє 

специфічний інженерний виклик для підсистем профілювання: від наявності 

прихованих дублікатів та незбалансованих категорій до нестандартних 

маркерів пропущених значень (наприклад, текстових заглушок). Таке 

різноманіття вхідної інформації дозволяє не лише підтвердити математичну 

точність розрахунку вимірів якості, а й емпірично довести стійкість 

розроблених алгоритмів до нетипових структур даних. Крім того, 
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варіативність обсягів файлів дає змогу на практиці перевірити ефективність 

механізмів управління оперативною пам'яттю та потокової обробки, 

закладених в архітектуру фреймворку [49]. 

 

Таблиця 3.3 – Характеристики шести реальних тестових наборів даних 

Набір 

даних 

Джерело Рядкі

в 

Стовп

ч. 

Ключові проблеми якості 

Titanic Seaborn 0.12 891 15 20% пропусків у age; 77% у 

cabin; мішані типи 

Tips Seaborn 0.12 244 7 Практично чистий; числові 

та категоріальні атрибути 

Iris sklearn 1.3 150 6 Чистий; є ідентичні рядки 

між різними видами 

California 

Housing 

sklearn 1.3 20 640 9 Екстремальні значення 

AveRooms (> 100) 

Wine 

Quality 

UCI Repository 1 599 12 Точні дублікати рядків; 

числові атрибути 

Adult 

Census 

Income 

UCI Repository 32 561 15 Пропуски як "?"; 

незбалансовані категорії 

 

Після успішного завантаження та первинної обробки обраних тестових 

масивів, кожен із них пройшов повний цикл автоматизованого аналізу через 

розроблений фреймворк. Основною метою цього етапу було кількісне 

вимірювання шести ключових параметрів якості (повноти, точності, 

консистентності, валідності, унікальності та своєчасності) для різних за своєю 

природою даних. На основі отриманих метрик система обчислила загальну 

зважену оцінку та, спираючись на задані конфігураційні пороги, автоматично 

присвоїла кожному набору відповідний підсумковий статус (pass, warning або 

fail). Зведені результати цього комплексного обчислення, що демонструють 
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здатність алгоритмів диференціювати рівні якості вхідної інформації, 

наведено в таблиці 3.4. 

 

Таблиця 3.4 – Зведені результати оцінки якості для реальних наборів 

даних 

Набір Пов

н. 

Точн. Конс. Вал. Унік. Своєч

. 

Зва

ж. 

Статус 

Titanic 0.79 0.91 0.88 0.88 1.00 1.00 0.87 warning 

Tips 1.00 0.96 0.99 0.98 1.00 1.00 0.98 pass 

Iris 1.00 0.99 0.99 0.99 0.97 1.00 0.99 pass 

Cal. 

Housing 

0.99 0.93 0.95 0.94 1.00 1.00 0.96 pass 

Wine 

Quality 

1.00 0.97 0.97 0.96 0.89 1.00 0.96 pass 

Adult 

Census 

0.92 0.88 0.90 0.85 0.99 1.00 0.91 pass 

 

Набір Titanic отримує статус «warning» (0.87) через суттєву частку 

пропущених значень: стовпчик age – 19.87%, cabin – 77.1%. Фреймворк 

коректно ідентифікує ці стовпчики як основні джерела проблем та генерує 

рекомендацію щодо стратегії імпутації. Набір Adult Census демонструє 

специфічний патерн: пропуски позначені рядком "?" замість NULL у 

стовпчиках workclass та occupation – виявляються через аналіз частот значень 

у профілі. Це відображається у знижених оцінках точності (0.88) та валідності 

(0.85). 

Набір Wine Quality демонструє оцінку uniqueness = 0.89 через 240 точних 

дублікатів рядків з 1599 (15%). Для задачі класифікації якості вина такі 

дублікати є потенційно проблематичними: при поділі на train/test можливий 

витік тестових прикладів до навчального набору. Фреймворк коректно виявляє 
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цю проблему та генерує рекомендацію щодо дедублікації, що наочно 

відображається на загальному профілі якості (рис. 3.5). 

 

 

Рисунок 3.5 – Радарна діаграма порівняння оцінок шести вимірів якості  

 

Окрім аналізу загальних метрик та дублювання записів, критичним 

аспектом підготовки даних є детальне дослідження їхньої повноти. Для 

наборів із високим відсотком втраченої інформації фреймворк застосовує 

метод просторової локалізації пропусків. Найбільш репрезентативним 

прикладом такої проблематики є набір даних Titanic. Побудована для нього 

теплова карта дозволяє візуально ідентифікувати системну нестачу даних, 

чітко виокремлюючи найбільш вразливі атрибути, що потребують 

застосування стратегій імпутації (рис. 3.6). 
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Рисунок 3.6 – Теплова карта пропущених значень для набору Titanic: 

концентрація пропусків у стовпчиках age та cabin 

 

Вимірювання часу виконання проводилися на стандартизованому 

обладнанні: 8-ядерний процесор Intel Core i7 (2.8 ГГц), 16 ГБ RAM, Python 

3.11, без GPU-прискорення. Така апаратна конфігурація була обрана 

цілеспрямовано, оскільки вона репрезентує типове локальне середовище 

розробки або стандартний вузол обробки даних, що дозволяє оцінити базову 

продуктивність фреймворку без залучення спеціалізованих хмарних ресурсів. 

Всі результати є медіаною п'яти вимірів для усунення варіативності. Для 

кожного набору виміряно часові витрати кожного компоненту окремо для 

виявлення вузьких місць (табл. 3.5). 
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Таблиця 3.5 – Час виконання за компонентами (секунди) 

Набір даних Проф

. 

Мет 

рик

и 

3 

методи 

аном. 

6 

методі

в 

аном. 

Зві

т 

Разом 

(3 

методи) 

Разом  

(6 

методів) 

Titanic 

(891 рядок) 

0.8 0.3 0.5 1.2 2.1 3.7 4.4 

Tips (244 

рядки) 

0.3 0.1 0.2 0.4 1.8 2.4 2.6 

Iris (150 рядків) 0.2 0.1 0.1 0.3 1.7 2.1 2.3 

Cal. Housing 

(20K рядк.) 

4.2 0.8 4.1 12.4 3.1 12.2 20.5 

Wine Quality 

(1.6K рядк.) 

1.1 0.4 0.8 2.3 2.2 4.5 6.0 

Adult Census 

(32K рядк.) 

7.3 1.2 7.2 21.6 3.4 19.1 33.5 

Синт. 100K×20 18.4 2.1 32.6 71.4 4.2 57.3 96.1 

 

Виявлення аномалій є найбільш обчислювально затратним 

компонентом. Для Adult Census (32K рядків) LOF займає ~8 секунд через 

квадратичну складність O(𝑛𝑑2), тоді як IQR та Z-score виконуються за <0.1 

секунди. Профілювання та генерація звіту масштабуються лінійно: для Adult 

Census профілювання займає 7.3 секунди. Генерація HTML-звіту займає 

стабільний час 1.7–4.2 секунди незалежно від обсягу – всі графіки будуються 

на агрегованих статистиках [50]. 

Для синтетичного набору 100K×20 повний цикл з 6 методами (96.1 с) та 

з 3 методами (57.3 с) задовольняє нефункціональну вимогу (≤ 120 с). При 

обсягах понад 200K рядків рекомендується обмеження до 3 методів або 

chunked-обробка (рис. 3.7). 
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Рисунок 3.7 – Залежність часу виконання від обсягу набору даних для 

конфігурацій з 3 та 6 методами виявлення аномалій 

 

Покриття коду вимірювалося через pytest-cov з опцією --cov-report=html. 

Загальне покриття 82.3% по рядках та 78.1% по гілках перевищує встановлену 

нефункціональну вимогу (≥ 80% line coverage). Найвище покриття у простих 

класах: core/models.py та metrics/completeness.py мають 100% (табл. 3.6). 

 

Таблиця 3.6 – Результати оцінки покриття вихідного коду тестами за 

модулями 

Модуль Рядків 

коду 

Line 

Coverage 

Branch 

Coverage 

Непокриті 

ділянки 

core/config_loader.py 142 85.2% 79.1% env var не 

знайдено; 

YAML-

помилка 

core/models.py 48 100% 100% – 
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Продовження таблиці 3.6 

Модуль Рядків 

коду 

Line 

Coverage 

Branch 

Coverage 

Непокриті 

ділянки 

ingestion/data_loader.py 89 87.6% 81.3% Feather; дуже 

великий файл 

ingestion/schema_validato

r.py 

112 84.8% 77.2% Fuzzy type 

mapping; edge 

cases 

profiling/statistical_profile

r.py 

198 84.3% 78.5% Datetime, Bool 

профілі 

metrics/completeness.py 44 100% 100% – 

metrics/aggregator.py 78 91.0% 85.0% Edge weights; 

порожній вхід 

detection/outlier_detector.

py 

234 80.8% 74.1% EllipticEnvelop

e збій; n<4 

reporting/html_generator.p

y 

187 75.9% 69.8% Chart failure 

branches 

pipeline/quality_pipeline.p

y 

145 85.5% 80.2% Drift path; 

custom path 

Загалом 1315 82.3% 78.1% – 

 

Найнижче покриття у reporting/html_generator.py (75.9%) обумовлене 

тим, що гілки обробки збоїв при генерації 8 типів графіків складно тестуються 

без mock-об'єктів для Matplotlib. Зокрема, під час збереження візуалізацій на 

диск можуть виникати виняткові ситуації, пов'язані з відсутністю прав доступу 

або нестачею оперативної пам'яті. Наразі ці крайові випадки залишаються поза 

зоною автоматизованої перевірки, що потенційно знижує надійність модуля 

звітування всього проєкту. Вирішення цієї проблеми шляхом штучного 

відтворення реальних системних збоїв (наприклад, фізичного блокування 

доступу до директорій) у середовищі неперервної інтеграції (CI/CD) є технічно 
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недоцільним та може дестабілізувати роботу всього тестового пайплайну. 

Тому виникає необхідність програмної імітації таких умов для ізольованої 

перевірки логіки перехоплення винятків. Для підвищення покриття до > 80% 

заплановано додати тести з unittest.mock.patch("matplotlib.pyplot.savefig", 

side_effect=IOError), що дозволить імітувати збої без реального виконання 

коду Matplotlib (рис. 3.8). 

 

 

Рисунок 3.8 – Скриншот HTML-звіту pytest-cov: покриття по модулях з 

підсвіткою непокритих рядків 
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3.6 Порівняльний аналіз та результати 

 

Порівняльне тестування проводилося на наборі Titanic (891 рядок, 15 

стовпчиків) як стандартному бенчмарці. Умови: 8-ядерний CPU, 16 ГБ RAM, 

Python 3.11. Розроблений фреймворк тестувався у двох конфігураціях: з 3 

статистичними методами (IQR, Z-score, Isolation Forest) та з 6 методами 

(додатково Modified Z-score, LOF, EllipticEnvelope) (табл. 3.7). 

 

Таблиця 3.7 – Порівняльне тестування на наборі Titanic (891 рядок, 15 

стовпчиків) 

Показник Розроблений 

фреймворк 

(3м) 

Розроблений 

фреймворк 

(6м) 

Great 

Expectations 

0.18 

ydata-

profiling 4.5 

Час 

виконання, 

сек 

3.7 4.4 8.7 23.1 

RAM-

споживання, 

МБ 

298 312 287 891 

Схемна 

валідація 

Так Так Так Ні 

6 вимірів 

якості 

Так Так Ні Ні 

Виявлення 

аномалій 

3 методи 6 методів Ні IQR 

Моніторинг 

дрейфу 

KS + χ² KS + χ² Ні Ні 

YAML-

конфігурація 

Повна Повна JSON 

(частк.) 

Ні 



73 

Продовження таблиці 3.7 

Показник Розроблений 

фреймворк 

(3м) 

Розроблений 

фреймворк 

(6м) 

Great 

Expectations 

0.18 

ydata-

profiling 4.5 

Airflow/ 

MLflow 

Так / Так Так / Так Так / Так Ні / Ні 

HTML-звіт, 

МБ 

1.6 1.8 2.4 15.3 

 

Розроблений фреймворк із 3 методами виконується у 2.4 рази швидше за 

Great Expectations (3.7 с vs 8.7 с) та у 6.3 рази швидше за ydata-profiling (3.7 с 

vs 23.1 с). При цьому функціональне покриття фреймворку суттєво ширше: на 

відміну від Great Expectations він надає автоматичне профілювання, виявлення 

аномалій шістьма методами та моніторинг дрейфу; на відміну від ydata-

profiling – схемну валідацію, шість вимірів якості та YAML-конфігурацію. 

Нижче RAM-споживання відносно ydata-profiling досягається уникненням 

генерації повних матриць взаємодій ознак за замовчуванням. 

Перше обмеження – нестандартні null-значення: Adult Census 

використовує "?" замість NaN. Обхідний шлях – передача na_values=["?"] у 

DataLoader.load(). Плановане виправлення: параметр null_values у 

конфігурації quality_rules.yaml (версія 1.1). Друге обмеження – відсутність 

версіонування результатів: неможливо порівняти оцінки між різними 

запусками без зовнішнього сховища. Планується SQLite-backend (версія 1.2). 

Третє обмеження – LOF є повільним для наборів > 10K рядків. Планується 

approximate LOF через faiss (версія 1.3). Четверте – відсутність streaming-

підтримки: інтеграція з Kafka та Kinesis запланована на версію 2.0 (табл. 3.8). 
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Таблиця 3.8 – Дорожня карта розвитку фреймворку 

Версія Ключові нові можливості Пріоритет Строк 

v1.1 Кастомні null-значення у 

конфігурації; автоматичний 

EllipticEnvelope-fallback 

Високий Q3 2026 

v1.2 Версіонування результатів (SQLite); 

адаптивний HTML-звіт для 

мобільних 

Високий Q4 2026 

v1.3 REST API (FastAPI); approximate 

LOF через faiss; Docker-образ 

Середній Q1 2026 

v2.0 Розподілена обробка (Dask/PySpark); 

Streaming API (Kafka/Kinesis) 

Середній Q2 2026 

 

Реалізація зазначеної дорожньої карти дозволить перетворити поточне 

рішення на потужний інструмент, здатний працювати з великими обсягами 

даних у складній інфраструктурі. Особлива увага на наступних етапах 

приділятиметься оптимізації продуктивності алгоритмів машинного навчання 

для виявлення аномалій та зручності інтеграції фреймворку з існуючими 

пайплайнами обробки даних. Крім того, впровадження REST API та 

контейнеризації значно спростить розгортання проєкту в ізольованих 

середовищах, забезпечуючи високу масштабованість, відмовостійкість та 

безперервний моніторинг якості даних. Подальший еволюційний розвиток 

також передбачає тіснішу взаємодію з хмарними системами оркестрації, 

такими як Kubernetes, та популярними інструментами візуалізації (наприклад, 

Grafana або Apache Superset). Це дасть змогу інженерним командам не лише 

отримувати статичні зрізи інформації, але й відслідковувати динаміку 

деградації даних у режимі реального часу через інтерактивні дашборди [51].  
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ВИСНОВКИ 

У рамках кваліфікаційної роботи розроблено та реалізовано модульний 

Python-фреймворк для автоматизованої оцінки якості табличних даних у 

конвеєрах машинного навчання. Робота охоплює повний цикл від аналізу 

існуючих рішень і проєктування архітектури до реалізації, тестування та 

порівняльного оцінювання фреймворку. 

У ході виконання роботи вирішено такі завдання: 

– проведено аналіз методів оцінки якості даних: досліджено шість 

стандартних вимірів якості (повнота, точність, консистентність, валідність, 

унікальність, своєчасність), статистичні методи виявлення аномалій (IQR, Z-

score, Modified Z-score, Isolation Forest, LOF, EllipticEnvelope) та методи 

виявлення дрейфу (KS-тест, хі-квадрат-тест); встановлено, що жоден з 

розглянутих інструментів не забезпечує повного циклу оцінки якості в 

єдиному рішенні; 

– розроблено модульну архітектуру фреймворку з сімома 

спеціалізованими модулями (core, ingestion, profiling, metrics, detection, 

reporting, pipeline); обґрунтовано застосування шаблонів GoF (Strategy, 

Pipeline, Factory) та принципів SOLID; спроєктовано публічний API та 

декларативну YAML-конфігурацію; 

– реалізовано фреймворк загальним обсягом 1315 рядків Python-коду; 

ключові компоненти: ConfigLoader з Pydantic-валідацією, SchemaValidator на 

основі Pandera, StatisticalProfiler з ColumnProfile dataclass, QualityAggregator із 

зваженою агрегацією, OutlierDetector із шістьма методами та консенсусним 

механізмом, HTMLReportGenerator з вісьмома типами візуалізацій; 

– розроблено систему конфігурування через два YAML-файли 

(quality_rules.yaml та thresholds.yaml) з підтримкою підстановки змінних 

середовища та Pydantic-валідацією завантажених значень; 

– проведено тестування на шести реальних наборах даних (Titanic, Tips, 

Iris, California Housing, Wine Quality, Adult Census); фреймворк коректно 

виявив: 20% пропусків у наборі Titanic (статус warning), 240 точних дублікатів 
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у Wine Quality, нестандартні null-значення у Adult Census; зважені оцінки від 

0.87 (Titanic) до 0.99 (Iris); 

– верифіковано нефункціональні вимоги: час виконання для 

синтетичного набору 100K рядків становить 57.3 секунди (вимога менше або 

дорівнює 120 с виконана); покриття тестами 82.3% по рядках та 78.1% по 

гілках (вимога менше або дорівнює 80% виконана); розроблено 65 тестів трьох 

рівнів (47 unit, 12 integration, 6 E2E); 

– проведено порівняльне тестування з Great Expectations 0.18 та ydata-

profiling 4.5: розроблений фреймворк виконується у 2.4 рази швидше за Great 

Expectations (3.7 с проти 8.7 с) та у 6.3 рази швидше за ydata-profiling (3.7 с 

проти 23.1 с), забезпечуючи ширше функціональне покриття. 

Практична цінність роботи полягає у створенні готового до виробничого 

використання інструменту, який може бути інтегровано в Apache Airflow DAG 

та MLflow-проєкти без змін у клієнтському коді. Результати роботи 

апробовано у вигляді тези доповіді під час Міжнародного молодіжного 

форуму «РАДІОЕЛЕКТРОНІКА І МОЛОДЬ У ХХІ СТОЛІТТІ». 

Перспективними напрямками подальшого розвитку розробленого 

фреймворку є розширення його архітектури для підтримки потокової обробки 

даних, що дозволить виконувати валідацію в режимі реального часу під час 

надходження інформації з брокерів повідомлень.  

Упровадження результатів дослідження у реальні виробничі процеси 

підготовки даних дозволяє автоматизувати рутинні завдання інженерії якості 

даних. 
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