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Аннотация 

В статье рассматриваются архитектурные подходы к обработке потоко-

вых данных в облачных средах, а также определяется вектор развития совре-

менных систем. Рассматривается эволюция архитектурных паттернов — от 

классических Lambda и Kappa до гибридных решений и событийно-ориенти-

рованных архитектур (EDA - Event-Driven Architecture), интегрирующих воз-

можности машинного обучения. Выявлено направление развития к унифика-

ции пакетной и потоковой обработки в архитектуре Lakehouse. Проведен ана-

лиз преимуществ применения оконных функций и управления состоянием для 

обеспечения точности вычислений. Сравниваются платформы Apache Kafka, 

Apache Flink в реализации масштабируемых конвейеров данных. Главные вы-

воды свидетельствуют о том, что современные архитектуры эволюционируют 

в сторону интеллектуальной оркестрации, контейнеризации и микросервисной 

декомпозиции. Практическая значимость работы состоит в предоставлении ос-

новы для выбора архитектурных решений в зависимости от требований бизнес-

задач и характеристик облачной инфраструктуры. 
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Введение 

В современную цифровую эпоху наблюдается экспоненциальный рост 

объемов данных, генерируемых устройствами интернета вещей, промышлен-

ными сенсорами, банковскими транзакциями и социальными сетями. Эта ин-

формация поступает непрерывно и с высокой скоростью, образуя потоки дан-

ных, ценность которых максимальна именно в момент их возникновения. Тра-

диционные методы пакетной обработки, предполагающие накопление и после-

дующий анализ данных, не успевают за требованиями времени, уступая место 

системам, способным обрабатывать информацию в реальном времени [1]. По-

требность в немедленном выявлении аномалий, прогнозировании состояний и 
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оперативном реагировании на события обусловила стремительное развитие ар-

хитектурных подходов к обработке потоковых данных, особенно в гибкой и 

масштабируемой среде облачных вычислений [2]. 

Вопросы организации потоковой обработки получили широкое освеще-

ние. Фундаментальные различия между пакетной и потоковой семантикой, а 

также связанные с этим сложности управления состоянием и обработки поздно 

поступающих данных, подробно рассматриваются в технологических руковод-

ствах [3]. Карпович М.Н. акцентирует внимание на особенностях проектирова-

ния микросервисно-событийных архитектур (EDA) для высоконагруженных 

систем, что перекликается с современными подходами к построению гибких и 

устойчивых конвейеров данных [4]. В свою очередь, Шибанов С.В. с соавто-

рами подчеркивает важность управления метаданными в сервисах потоковой 

обработки, предлагая метамодели для описания событий и активных правил 

[5]. Проблемы управления данными и обеспечения их качества в облачных сре-

дах, включая потоковые сценарии, поднимаются в работах, размещенных на 

платформе CyberLeninka [6, 7]. Отдельное направление связано с применением 

потоковой обработки в специализированных областях, таких как выявление 

аномалий в реальном времени [8] или обеспечение качества больших языковых 

моделей (LLM - Large Language Model) [9]. 

Несмотря на обилие публикаций, посвященных отдельным инструмен-

там и задачам, существует определенный пробел в комплексных исследова-

ниях, рассматривающих эволюцию архитектурных подходов в целом. Часто 

вне фокуса остаются вопросы взаимосвязи классических паттернов (Lambda, 

Kappa) с новыми трендами, такими как унификация пакетной и потоковой об-

работки в озерах данных Lakehouse [10] или интеграция с системами искус-

ственного интеллекта и машинного обучения для предиктивной оптимизации 

самих потоковых процессов [11]. 

Актуальность данного исследования обусловлена необходимостью пре-

одоления этого пробела и формирования целостного, систематизированного 

представления о современных архитектурных подходах к обработке потоко-

вых данных в облаке. 

 Целью данной статьи является систематизация и сравнительный анализ 

эволюции архитектурных подходов к потоковой обработке данных в облачных 

средах и определение ключевых тенденций их развития для обеспечения мас-

штабируемости, отказоустойчивости и эффективности. 

Основная часть 

1. Методология исследования 

Исследование носит теоретико-аналитический характер и базируется на 

общепризнанных методах научного познания, адаптированных для анализа 

сложных распределенных систем. Основу методологии составили: сбор и пер-

вичная систематизация данных, сравнительный архитектурный анализ и син-

тез выявленных тенденций. 
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Был проведен сбор и критический анализ открытых источников инфор-

мации. Критериями отбора материалов выступали их релевантность теме, ав-

торитетность источника и актуальность. Для классификации архитектурных 

подходов и платформ применялся метод таксономии, позволивший выделить 

ключевые классификационные признаки: семантика обработки, архитектур-

ный паттерн, способ управления состоянием и гарантии доставки сообщений. 

Для сравнительной характеристики платформ (Apache Kafka, Apache Flink, 

Apache Spark Structured Streaming) использовался метод сопоставительного 

анализа по таким критериям, как задержка обработки, модели вычислений, ме-

ханизмы обеспечения отказоустойчивости и возможности интеграции с облач-

ной инфраструктурой [2]. Это позволило выявить сильные и слабые стороны 

каждого подхода в контексте различных классов задач. Для синтеза получен-

ных данных и формирования целостной картины эволюции архитектур, ис-

пользовался метод абстрагирования для перехода от описания конкретных тех-

нологий к обобщенным архитектурным паттернам. На основе анализа трендов 

были сформулированы прогнозы дальнейшего развития исследуемой области.  

2. Результаты исследования 

Рассматривая эволюцию архитектурных паттернов, следует отметить, 

что все многообразие существующих решений может быть классифицировано 

на основе фундаментальных параметров: требований к задержке обработки и 

сложности реализации. К числу классических паттернов относится Lambda-ар-

хитектура, которая сочетает параллельные пакетный и потоковый конвейеры 

для обеспечения одновременно точности и оперативности обработки. Данный 

подход сохраняет актуальность для систем, где критически важна коррект-

ность пересчета исторических данных, например, в финансовой сфере или бил-

линговых системах [14]. Однако существенным недостатком Lambda-архитек-

туры остается высокая сложность разработки и эксплуатации, обусловленная 

необходимостью поддержки двух различных кодовых баз. Альтернативой вы-

ступает Kappa-архитектура, которая упрощает эту модель, используя единый 

потоковый движок для всех задач, включая пересчеты. Это достигается за счет 

воспроизведения потока событий из долговременного хранилища, что делает 

архитектуру Kappa предпочтительной для сценариев, где допустима неболь-

шая задержка при пересчете и важна операционная простота [15]. 

Среди современных эволюционных форм отчетливо прослеживается 

тренд к унификации пакетной и потоковой обработки в рамках единой плат-

формы, реализованный в архитектуре Lakehouse, например, Delta Lake, Apache 

Iceberg [10]. Использование метаданных и транзакционных журналов позво-

ляет применять потоковые фреймворки, такие как Structured Streaming в Spark, 

для инкрементальной обработки данных, хранящихся в озерах данных. Это 

фактически стирает грань между двумя исторически сложившимися парадиг-

мами обработки информации. 
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Важным аспектом исследования выступает анализ роли платформенных 

решений, поскольку выбор конкретной платформы потоковой обработки кри-

тически зависит от требований решаемой задачи. Apache Kafka зарекомендо-

вала себя как высоконадежная, масштабируемая шина данных, обеспечиваю-

щая гарантированную доставку и долговременное хранение потока. Ее роль 

как центрального нервного узла в событийно-ориентированных архитектурах 

является общепризнанной [13]. В свою очередь, Apache Flink выделяется как 

лидер в области истинной потоковой обработки с минимальной задержкой и 

богатыми возможностями для управления состоянием и обработки событий-

ного времени [16]. Благодаря этим характеристикам Flink идеально подходит 

для задач, требующих сложной аналитики в реальном времени, например, для 

выявления мошеннических транзакций. Библиотека структурированной пото-

ковой передачи в Apache Spark, использующая микропакетную модель, пред-

лагает компромисс между задержкой и пропускной способностью, а также 

обеспечивает бесшовную интеграцию с экосистемой Spark для пакетной обра-

ботки и машинного обучения, что делает его удобным выбором для создания 

унифицированных платформ данных [17]. 

Проведенное исследование позволило выявить несколько макротрендов, 

определяющих будущее архитектур потоковой обработки. Первый и наиболее 

значимый тренд связан с интеграцией потоковой обработки и искусственного 

интеллекта. Потоковая обработка становится технологической основой для си-

стем, работающих с большими языковыми моделями (LLM). Она применяется 

для динамического обогащения контекста запроса в реальном времени и для 

непрерывного мониторинга качества ответов модели, включая отслеживание 

галлюцинаций, релевантности и использования токенов [9]. Реализация таких 

сценариев требует тесной интеграции потоковых платформ с векторными ба-

зами данных и фреймворками MLOps. 

Второй тренд связан с эволюцией событийно-ориентированных архитек-

тур (EDA), которые переходят от простой асинхронной коммуникации к более 

интеллектуальным формам взаимодействия. Применение потоковых платформ 

в сочетании с контейнеризацией (Docker, Kubernetes) позволяет создавать вы-

сокодецентрализованные, самоуправляемые системы, где микросервисы реа-

гируют на события независимо друг от друга [4]. Такой подход повышает от-

казоустойчивость и упрощает масштабирование сложных распределенных 

приложений. 

Третий тренд отражает усложнение управления метаданными и состоя-

нием. Современные системы обработки потоков требуют развитых механиз-

мов для работы с состоянием вычислений. Это включает не только встроенные 

механизмы чекпоинтов (checkpointing) в Apache Flink, но и внешние системы 

для управления метаданными о потоках, схемах данных и происхождении дан-

ных [5]. Развитие этих механизмов критически важно для обеспечения согла-

сованности и возможности аудита в сложных композитных архитектурах. 
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Четвертый тренд обусловлен необходимостью оптимизации ресурсов в 

облачной среде. Использование облачных сред диктует потребность в более 

гибком и экономичном управлении ресурсами. Наблюдается тенденция к при-

менению алгоритмов машинного обучения для предиктивного автоскалинга 

(автоматического масштабирования) потоковых кластеров на основе анализа 

метрик нагрузки, что позволяет минимизировать расходы при сохранении тре-

буемой производительности [11]. 

Таким образом, совокупность рассмотренных результатов свидетель-

ствует о переходе от статических, жестко заданных архитектур к динамиче-

ским, самонастраивающимся системам, способным адаптироваться к изменя-

ющимся условиям нагрузки и требованиям бизнеса. 

Заключение 

Проведенное исследование, посвященное анализу архитектурных подхо-

дов к обработке потоковых данных в облачных средах, позволяет сформулиро-

вать следующие основные выводы и результаты. 

Во-первых, в работе систематизирована эволюция архитектурных пат-

тернов обработки потоковых данных. Выявлено последовательное движение 

от сложных и многослойных решений, представленных Lambda-архитектурой, 

к более унифицированным и технологичным моделям. Kappa-архитектура и, в 

особенности, emerging -архитектура Lakehouse демонстрируют отчетливую 

тенденцию к консолидации пакетной и потоковой обработки на единой плат-

форме. Такая консолидация позволяет существенно упростить эксплуатацию 

систем данных и снизить совокупную стоимость владения. 

Во-вторых, в ходе исследования определена ключевая роль специализи-

рованных платформ потоковой обработки, которые выступают фундаменталь-

ными строительными блоками современных data-платформ. Проведенный ана-

лиз показал четкое разделение ниш между основными платформами: Apache 

Kafka функционирует как надежная шина данных и основа событийно-ориен-

тированных архитектур; Apache Flink является отраслевым стандартом для 

низкозатратной обработки с сохранением состояния; Apache Spark Structured 

Streaming предлагает универсальное решение для унифицированной анали-

тики. Выбор конкретной платформы должен определяться требованиями к до-

пустимым задержкам, сложности вычислений и необходимостью интеграции с 

существующей экосистемой. 

В-третьих, выявлены ключевые тенденции, определяющие дальнейшее 

развитие рассматриваемой предметной области. Наиболее значимой из них яв-

ляется глубокая интеграция потоковой обработки с системами искусственного 

интеллекта, что проявляется как в использовании потоков для оперативного 

обогащения контекста больших языковых моделей, так и в применении мето-

дов машинного обучения для предиктивной оптимизации самих потоковых ин-

фраструктур в облаке. Одновременно наблюдается усложнение механизмов 
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управления метаданными и состоянием, необходимое для обеспечения надеж-

ности и согласованности в распределенных событийно-ориентированных ар-

хитектурах. 

Теоретическая значимость работы заключается в уточнении классифика-

ции современных архитектурных подходов и выявлении закономерностей их 

эволюции под влиянием новых технологий, включая искусственный интеллект 

и концепцию Lakehouse. Практическая значимость состоит в создании целост-

ной картины, которая может служить методологической основой для выбора 

технологического стека и проектирования масштабируемых, отказоустойчи-

вых и экономически эффективных систем обработки данных в реальном вре-

мени. 

Прогнозируя дальнейшее развитие исследуемой области, следует ожи-

дать усиления роли интеллектуальной оркестрации потоков и окончательного 

стирания границ не только между пакетной и потоковой обработкой, но и 

между транзакционными и аналитическими системами. На основе полученных 

результатов можно рекомендовать при проектировании новых систем данных 

изначально рассматривать возможность использования унифицированных 

платформ (Lakehouse) и событийно-ориентированных подходов (EDA) как 

наиболее гибких и перспективных. Перспективным направлением для буду-

щих исследований является разработка формализованных методов оценки со-

вокупной стоимости владения для различных архитектурных паттернов в пуб-

личных и гибридных облаках, а также создание эталонных реализаций 

(reference architectures) для типовых отраслевых задач в таких сферах, как фи-

нансы, телекоммуникации и промышленный интернет вещей. 
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