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платформа предполагает интеграцию информационных систем, кото-
рые используются или будут использоваться различными государ-
ственными органами и организациями, подчиняющимися Правитель-
ству, например: Минэкономики, Минфином, Белстатом, Минсвязи, 
Парком высоких технологий и многими другими. На сегодняшний день 
госорганы и организации обмениваются данными посредством офици-
альных запросов, используя почту, а все расчеты производятся вруч-
ную. Платформа же за счет интеграции локальных информационных 
систем позволит ускорить процессы обмена информацией, отображая 
все данные в реальном времени. 

Благодаря платформе процесс подготовки отчетности будет зани-
мать вместо привычных 10 рабочих дней около 2-5 дней, потому что 
ведомствам, ответственным за предоставление отчетов, не придется 
ждать ответов на поручения: все данные уже будут доступны на плат-
форме. Однако все зависит от ее частоты обновления данных. 

Платформа станет ядром для планируемых к созданию в буду-
щем новых подсистем, связанных с расчетом, анализом, прогнозирова-
нием и мониторингом социально-экономического развития. Например, 
с ее помощью можно будет модернизировать бизнес-процессы госор-
ганов по управлению социально-экономическим развитием.  

В перспективе к платформе можно будет добавить новые анали-
тические инструменты – нейронные сети – для прогнозирования и по-
иска возможных связей между показателями. Обучение сети может 
происходить на реальных данных за предыдущие годы. 

Итак, создаваемая цифровая платформа является перспективным 
решением для модернизации бизнес-процесса управления социально-
экономическим развитием. 
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И МАШИННОГО ОБУЧЕНИЯ ДЛЯ АНАЛИЗА ДАННЫХ 

И ИХ ОБРАБОТКА В РЕЖИМЕ РЕАЛЬНОМ ВРЕМЕНИ 

Современный мир генерирует огромные объемы данных, кото-

рые поступают из самых разных источников таких как социальные 

сети, устройства Интернета вещей (IoT), финансовых систем и других 

цифровых платформ. Потоковые данные представляют собой непре-
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рывный поток информации, который необходимо обрабатывать и ана-

лизировать в режиме реального времени, чтобы своевременно прини-

мать решения [1]. 

Искусственный интеллект и машинное обучение стали ключе-

выми технологиями для работы с большими данными. Благодаря своей 

способности автоматически выявлять скрытые закономерности и адап-

тироваться к изменяющимся условиям, эти технологии значительно 

ускоряют обработку данных и делают её более точной [2]. 

Цель данного доклада – рассмотреть возможности применения 

методов машинного обучения для анализа потоков данных в реальном 

времени, выявить их преимущества, ограничения, а также обозначить 

перспективы развития в данной области. 

Обработка больших данных в реальном времени представляет со-

бой одну из самых сложных задач современной информационной тех-

нологии [3]. Характеристики больших данных – объем (Volume), ско-

рость (Velocity) и разнообразие (Variety) – формируют основные вы-

зовы, с которыми сталкиваются системы анализа. 

Ежедневно в мире генерируются петабайты информации. Напри-

мер, платформы социальных сетей, такие как Facebook и X, обрабаты-

вают миллионы сообщений и взаимодействий в секунду. Системы, ра-

ботающие в реальном времени, должны быть способны справляться с 

такими объемами без потери производительности. Скорость, с которой 

данные поступают в потоковые системы, создает дополнительные 

трудности. Реакция на такие данные должна быть практически мгно-

венной, что требует минимизации задержек в обработке [4]. Источники 

данных могут быть крайне различными: структурированные (таблицы 

баз данных), полуструктурированные (JSON, XML) и неструктуриро-

ванные (видео, изображения, текст). Учитывая разнородность, системы 

должны быть гибкими и адаптируемыми. 

Традиционные подходы обработки данных, основанные на пакет-

ной обработке (batch processing), не могут удовлетворить потребности 

в реальном времени. Основные недостатки данного метода, это высо-

кая задержка между поступлением и анализом данных, невозможность 

реагировать на аномалии или события, пока обработка не завершится. 

Использование ИИ и машинного обучения позволяет преодолеть эти 

ограничения, предоставляя более эффективные и интеллектуальные 

методы работы с потоками данных. 

Искусственный интеллект и машинное обучение открывают но-

вые горизонты для анализа данных в реальном времени. Они позволяют 

не только обрабатывать большие объемы данных с минимальными за-

держками, но и извлекать из них ценные информации. 
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Для обработки данных в реальном времени применяются различ-

ные методы машинного обучения и алгоритмы. Например, рекуррент-

ные нейронные сети (RNN) подходят для анализа последовательностей 

данных, таких как временные ряды. 

Кластеризация помогает группировать данные в режиме реаль-

ного времени. Градиентный бустинг используется для прогнозирова-

ния и классификации потоков данных. Для реализации систем машин-

ного обучения используются мощные инструменты, такие как 

TensorFlow и PyTorch. Для разработки и обучения моделей машинного 

обучения используются библиотека Apache Spark MLlib, а для обра-

ботки потоков данных используются инструменты Apache Kafka и 

Apache Flink [5]. 

Основными преимуществами искусственного интеллекта в обра-

ботке данных является скорость обработки, адаптивность и высокая 

точность. Например, машинное обучение позволяет обрабатывать 

большие объемы данных за миллисекунды. Системы машинного обу-

чения способны подстраиваться под изменения во входных данных. 

Использование обученных моделей обеспечивает точное выявление за-

кономерностей и аномалий.  

Основными ограничениями искусственного интеллекта в обра-

ботке данных является выделение ресурсов, зависимость от данных и 

интерпретация. Например, для обучения и работы моделей машинного 

обучение необходимы значительные вычислительные мощности. Для 

работы моделей требуется качественный и разнообразный обучающий 

набор данных. Некоторые модели, например, глубокие нейронные сети 

трудны для объяснения, что ограничивает их применение в критически 

важных системах.  

Использование искусственного интеллекта и машинного обуче-

ния для анализа потоков данных в реальном времени продолжает раз-

виваться, предоставляя новые возможности для оптимизации процес-

сов и повышения эффективности. С внедрением квантовых вычисле-

ний обработка больших объемов данных станет еще более быстрой и 

эффективной. Квантовые алгоритмы, такие как квантовое машинное 

обучение, обещают значительно ускорить анализ сложных потоков 

данных. Системы, использующие методы машинного обучения, стано-

вятся всё более автономными. Нейроморфные процессоры, имитирую-

щие работу человеческого мозга, позволят создавать устройства, кото-

рые смогут анализировать потоковые данные на аппаратном уровне. 

Это обеспечит минимальную задержку обработки и снижение энерго-

затрат. 



197 

Заключение: Искусственный интеллект и машинное обучение 

стали неотъемлемой частью анализа больших данных, особенно в зада-

чах, требующих обработки потоков информации в реальном времени. 

Эти технологии позволяют быстро и точно выявлять аномалии, тренды 

и паттерны. Повышать производительность систем и снижать затраты. 

Создавать новые решения для сложных задач в таких областях, 

как финансы, здравоохранение, интернета вещей и безопасность. 

Однако остаются вызовы, связанные с высокими вычислитель-

ными требованиями, качеством данных и интерпретацией моделей. 

Тем не менее, дальнейшее развитие технологий, таких как квантовые 

вычисления и нейроморфные системы, открывает огромные перспек-

тивы для более эффективного использования искусственного интел-

лекта и машинного обучение. 
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