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Цель исследования заключается в разработке нового архитектурного решения, обеспечивающего вне-
дрение моделей потокового машинного обучения на основе методов и алгоритмов потоковой обработки 
многомодальных данных и машинного обучения в потоковой интеллектуальной образовательной системе 
для повышения персонализации образовательного процесса и автоматической адаптации учебных матери-
алов под уровень знаний обучающихся в реальном времени. В работе описаны процессы передачи и об-
работки данных из различных многомодальных источников в модель потокового машинного обучения. Для 
нормализации данных применяется адаптивный метод скользящих окон, позволяющий корректно обрабаты-
вать непрерывный поток информации с учетом временной синхронизации. Особое внимание в исследовании 
уделено вопросу контроля использования оперативной памяти для обеспечения стабильного функциониро-
вания системы в условиях ограниченности вычислительных ресурсов в образовательных организациях. Экс-
периментальные результаты, визуализированные на графиках и в таблице, демонстрируют эффективность 
интеграции нескольких алгоритмов потокового машинного обучения, таких как адаптивный случайный лес, 
инкрементальный алгоритм дерева решений для задач классификации и регрессии, в единую модель. Пред-
ложенная архитектура, которая сопровождается схемой, характеризуется высокой масштабируемостью, лег-
костью интеграции с существующими образовательными платформами и адаптивностью к изменяющимся 
условиям использования, что открывает перспективы дальнейших исследований и практического примене-
ния в образовательных технологиях.

Ключевые слова: потоковое машинное обучение, потоковые данные, интеллектуальная образовательная 
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The purpose of the research is to develop a new architectural solution that ensures the implementation of 
streaming machine learning models based on methods and algorithms for streaming multimodal data processing 
and machine learning in a streaming intelligent educational system to enhance the personalization of the educational 
process and automatically adapt educational materials to the level of knowledge of students in real time. The paper 
describes the processes of data transmission and processing from various multimodal sources into a streaming 
machine learning model. To normalize the data, the adaptive sliding window method is used, which allows for 
the correct processing of a continuous flow of information, considering time synchronization. Special attention 
in the study is paid to the issue of controlling the use of RAM to ensure the stable functioning of the system in 
conditions of limited computing resources in educational institutions. The experimental results, visualized on graphs 
and in a table, demonstrate the effectiveness of integrating several streaming machine learning algorithms, such as 
adaptive random forest, an incremental decision tree algorithm for classification and regression problems into a 
single model. The proposed architecture, which is accompanied by the scheme, is characterized by high scalability, 
ease of integration with existing educational platforms and adaptability to changing conditions of use, which opens 
prospects for further research and practical application in educational technologies.
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Введение
Сегодня перед современными институ-

тами образования стоит задача повышения 
персонализации и эффективности обуче-
ния. Технический аспект решения этой за-
дачи сталкивается с несколькими пробле-
мами, таким как: острый недостаток тех-
нологичных решений, программного обе-
спечения, которые могли бы интегрировать 

интеллектуальные подходы в электронные 
обучающие системы (ЭОС); ограничен-
ность вычислительных ресурсов в образо-
вательных организациях (ОО). В основном, 
сейчас в ОО используются ЭОС без интел-
лектуальных подходов к индивидуализации 
обучения и регулированию использования 
вычислительных ресурсов [1, 2]. Авторами 
предлагается новая концепция потоковой 
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интеллектуальной образовательной систе-
мы (ПИОС). Она представляет собой сле-
дующий этап развития ЭОС в ОО и осно-
вана, в том числе, на реализации моделей, 
методов и алгоритмов машинного обучения 
и анализа данных обучающихся с контролем 
использования вычислительных ресурсов 
(например, оперативной памяти). В данном 
исследовании авторы описывают практиче-
ское внедрение моделей машинного обуче-
ния в ПИОС и их применение с использова-
нием модифицированных и разработанных 
методов и алгоритмов потоковой обработки 
данных и потокового машинного обучения.

Цель исследования – разработка нового 
архитектурного решения, обеспечивающего 
внедрение моделей потокового машинно-
го обучения на основе методов и алгорит-
мов потоковой обработки многомодальных 
данных и машинного обучения в потоковой 
интеллектуальной образовательной системе 
для повышения персонализации образова-
тельного процесса и автоматической адап-
тации учебных материалов к уровню знаний 
обучающихся в реальном времени. 

Материалы и методы исследования
В ходе исследования был использован 

набор программных инструментов с откры-
тым исходным кодом: система управления 
электронными обучающими курсами Moo-
dle, платформа для потоковой обработки 
и мониторинга данных Apache Kafka, Python 
с библиотекой для потокового машинного 
обучения River [3], платформа для сбора 
метрик Prometheus, приложение для визуа-
лизации данных Grafana [4]. Эксперименты 
проводили на гетерогенной вычислитель-
ной платформе с центральным процес-
сором (CPU) Intel® Core™ i7-8700 CPU, 
3.20GHz (6 физических ядер, 12 потоков), 
видеокартой (GPU) NVIDIA GeForce RTX 
2070, 1410.0 MHz, 8 GB GDDR6. Данные 
для экспериментальной оценки предложен-
ных решений были взяты из датасета Junyi 
Academy Online Learning Activity Dataset 
[5], также были симулированы и обрабо-
таны ЭЭГ-сигналы с помощью библиотеки 
NeuroKit2 для Python [6].

Для подготовки предметного поля ис-
следования был проведен анализ описан-
ных в русскоязычной и зарубежной научной 
литературе: существующих методов и тех-
нологий в области потоковой обработки 
данных, подходов к реализации архитектур 
интеллектуальных обучающих и образова-
тельных систем, модулей и сервисов в них, 
подходов к использованию нейроинтерфей-
сов в образовательных системах. Формали-
зация процесса потоковой передачи и обра-
ботки данных проведена с использованием 

методов математического моделирования. 
Модели машинного обучения были реали-
зованы с применением модифицированных 
и разработанных методов и алгоритмов по-
токового машинного обучения. Для описа-
ния архитектурного решения авторами при-
менены методы системного анализа и про-
ектирования. Экспериментальная оценка 
архитектурного решения проведена с помо-
щью симуляции потоков данных из описан-
ных наборов данных. Верификация резуль-
татов исследования осуществлена с помо-
щью оценки метрик, записанных программ-
ными инструментами.

В настоящее время в образователь-
ных учреждениях широко применяются 
ЭОС, такие как Moodle, Blackboard, Stepik 
и др. Эти платформы обеспечивают доступ 
к учебным материалам, управление курса-
ми, проведение тестирований и мониторинг 
прогресса обучающихся. Однако большин-
ство из них используют статическую мо-
дель взаимодействия, в которой анализ дан-
ных осуществляется постфактум, а адап-
тация учебного контента не происходит 
в реальном времени. Это ограничивает воз-
можности персонализированного обучения 
и адаптивных образовательных стратегий. 
Одним из ключевых недостатков традици-
онных ЭОС является их неспособность эф-
фективно обрабатывать потоковые данные 
в режиме реального времени. Как правило, 
сейчас платформы предлагают инструмен-
ты для анализа учебной активности студен-
тов, но эти механизмы основаны на пакет-
ной обработке данных, что затрудняет ди-
намическую подстройку контента под ин-
дивидуальные потребности студентов [7, 8].

В отличие от ЭОС, предлагаемая авто-
рами потоковая интеллектуальная образова-
тельная система (ПИОС) решает эти пробле-
мы за счет интеграции моделей потокового 
машинного обучения, которые позволяют 
анализировать поступающие данные в ре-
альном времени. Благодаря этому система 
может моментально адаптировать содержа-
ние учебных курсов, подстраивать уровень 
сложности заданий и предоставлять препо-
давателям оперативные аналитические от-
четы. Например, если студент испытывает 
затруднения с определенной темой, ПИОС 
может автоматически предложить дополни-
тельные материалы или альтернативные ме-
тодики обучения, повышая эффективность 
образовательного процесса.

Таким образом, ПИОС представляет со-
бой следующий этап эволюции электрон-
ных обучающих систем, сочетая в себе 
принципы потоковой обработки данных 
и интеллектуального анализа учебной ак-
тивности. Это позволяет значительно повы-
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сить адаптивность и персонализацию обра-
зовательных процессов, что особенно акту-
ально для создания современных цифровых 
образовательных сред.

В ЭОС существует множество разно-
родных потоков данных, которые могут 
быть использованы для построения интел-
лектуальных систем. Для эксперименталь-
ного исследования ПИОС авторами были 
выделены и проанализированы потоки дан-
ных, указанные в таблице 1. 

Для эффективного анализа таких дан-
ных в режиме реального времени необхо-
димо архитектурное решение, которое даст 
возможность быстрой адаптации образова-
тельного контента и стратегии преподава-
ния. Например, если система обнаруживает, 
что студент тратит на задание значительно 
больше времени, чем другие учащиеся, она 
может автоматически предложить допол-
нительные разъяснения или скорректиро-
вать сложность следующего вопроса. Кро-
ме того, использование потокового анализа 
данных позволяет оптимизировать нагрузку 
на серверные мощности образовательных 
платформ, так как информация обрабаты-
вается поступательно, без необходимости 
хранения и анализа больших объемов дан-
ных в виде статических файлов. Это осо-
бенно важно для образовательных учрежде-

ний, использующих облачные платформы 
и дистанционные технологии обучения, где 
вычислительные ресурсы ограничены.

Применение моделей потокового ма-
шинного обучения в современных ин-
теллектуальных образовательных систе-
мах может не только повысить точность 
прогнозирования учебных результатов, 
но и способствовать созданию персонали-
зированной среды обучения, адаптирован-
ной под каждого обучающегося в реальном 
времени. Для обеспечения эффективной 
работы ПИОС учитываются параметры по-
токов данных, которые влияют на выбор ме-
тодов и алгоритмов обработки.

1.  Частота обновления данных: напри-
мер, события активности студентов (логи-
ны, клики, работа с контентом) поступают 
каждую секунду, тогда как оценки тестов 
обновляются реже.

2.  Размер данных: потоковые данные 
из ЭОС содержат короткие текстовые запи-
си, в то время как нейроинтерфейсы и ви-
деопотоки могут генерировать гигабайты 
информации в минуту.

3.  Требования к реальному времени: 
прогнозирование успеваемости студента 
может выполняться раз в сутки, а адаптация 
учебного материала должна происходить 
в момент взаимодействия с системой.

Таблица 1
Потоки данных в ЭОС

Источник данных Описание потока данных Варианты использования Частота  
обновления

Действия в ЭОС 
(Moodle, Black-
board, Stepik 
и др.)

Время входа, посещенные стра-
ницы, просмотренные материа-
лы, длительность просмотра, 
количество попыток в  тестах 

Определение вовлеченности, 
предложение дополнительных 
материалов, прогнозирование 
успеваемости

В реальном 
времени

Результаты тестов 
и заданий

Оценки, количество попыток, 
время выполнения заданий, 
количество ошибок

Автоматическая корректиров-
ка сложности заданий, выдача 
адаптивных рекомендаций

После каждого 
теста

История взаимодей-
ствия с системой

История нажатий, навигация по  
курсам, поиск по материалам

Определение интересов сту-
дента, персонализация содер-
жания курсов

В реальном 
времени

Анализ текстов в  
общих форумах

Вопросы студентов, ответы пре-
подавателей, частота сообщений, 
эмоциональная окраска текста

Рекомендации на основе тем 
обсуждений, выявление труд-
ностей у студентов

В реальном вре-
мени или раз в  
сутки

Прохождение 
видеоуроков

Досмотрено ли видео до кон-
ца, количество перемоток, ско-
рость воспроизведения

Определение сложных тем, 
предложение поясняющих ма-
териалов

В реальном 
времени

Биометрические 
данные (при на-
личии нейроин-
терфейсов)

Электроэнцефалограмма (ЭЭГ), 
уровень стресса, сердечный ритм

Регулировка сложности за-
даний: при высоком стрессе – 
упрощение, при высокой кон-
центрации – усложнение

В реальном 
времени

Опросы и  обратная 
связь студентов

Оценка сложности курса, пред-
почтительные методы обуче-
ния, отзывы 

Улучшение курсов, персона-
лизация методик обучения

Раз в неделю 
или по завер-
шении блока

Исторические 
данные о студенте

Прошлые курсы, успеваемость 
в других дисциплинах, стиль 
обучения

Рекомендация материалов на  
основе предыдущего опыта 
обучения

Перед началом 
курса
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В результате в ПИОС используются раз-
ные стратегии обработки: низкочастотные 
данные (оценки, тесты) анализируются пе-
риодически, применяются для стратегиче-
ских прогнозов; высокочастотные потоки 
(активность, сигналы) обрабатываются не-
прерывно, обеспечивая адаптацию контента 
в режиме реального времени.

Предположим, что студент выполняет за-
дание в ЭОС (например, тест в Moodle). Поток 
данных может выглядеть следующим образом: 

1. Студент начинает попытку → фикси-
руется логин в систему, начало теста.

2. Фиксируются действия в процессе те-
стирования → время на вопрос, количество 
изменений ответа.

3.  Обрабатывается контекстная инфор-
мация → данные с устройств ввода, физио-
логические показатели (если используют-
ся нейроинтерфейсы).

4.  Система анализирует сложность во-
просов в режиме реального времени → 
если студент долго задерживается на одном 
вопросе, ПИОС может предложить подсказ-
ку или изменить алгоритм выдачи заданий.

5. После завершения теста данные агре-
гируются → оценивается уровень усвоения 
материала, обновляется персонализирован-
ная траектория обучения.

Этот процесс отличается от ЭОС, где 
анализ выполняется постфактум, а не в мо-
мент взаимодействия студента с системой. 
Внедрение потокового машинного обуче-
ния в образовательные системы позволит 
обрабатывать разнородные данные из ЭОС, 
сенсоров, видеопотоков и тестов в режиме 
реального времени.

Формализируем процесс потоковой 
передачи данных, получаемых из многомо-
дальных источников (например, из Moodle, 
нейроинтерфейсов, других устройств и дат-
чиков ввода информации через API), с ак-
центом на их синхронизацию и адаптивную 
нормализацию. Основной задачей на дан-
ном этапе является интеграция разнород-
ных данных, поступающих в реальном вре-
мени, в единую потоковую систему, что мо-
жет позволить эффективно использовать их 
для обучения моделей потокового машин-
ного обучения. Пусть имеется K различных 
источников данных, где каждый источник 
представляет поток данных с собственными 
характеристиками и модальностью. Обо-
значим эти источники как (1): 

	 ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ){ }| ,  1,2, ,k k k k kS s t t T k K= ∈ = …   	 (1)

( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ){ }| ,  1,2, ,k k k k kS s t t T k K= ∈ = …  ,
где s(k)(t(k))  – элемент потока k-го источни-
ка, а t(k) – временная метка, ассоциированная 

с  этим источником. Для обеспечения коррект-
ной агрегации данных требуется синхрониза-
ция временных меток, что может быть достиг-
нуто использованием общего времени (напри-
мер, через протокол сетевого времени) или ал-
горитмов выравнивания временных рядов.

Каждый поток данных s(k)(t) подвергает-
ся индивидуальной программной предобра-
ботке в программном компоненте Apache 
Kafka Producer с целью приведения к еди-
ной шкале и устранения выбросов. Если 
для каждого источника используется адап-
тивное масштабирование с экспоненциаль-
ным сглаживанием [9], то обновление сред-
него значения (2) и дисперсии (3) можно 
записать следующим образом: 

	 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )1 1
k k k k

t t ts t− −µ = µ + α ⋅ − µ ,	 (2)

( )( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( )( )2 2 2

1 11k k k k
t t ts t− −σ = − α ⋅ σ + α ⋅ − µ , (3)

где α  – коэффициент сглаживания, одина-
ковый или адаптированный для каждого 
источника. 

Параллельно для данных, поступающих 
из каждого источника, рассчитываются вы-
борочные статистики на основе скользяще-
го окна фиксированной длины W с примене-
нием метода ADWIN [10]. Таким образом, 
нормализованное значение для источника k 
определяется по формуле (4): 

	 ( )
( ) ( ) ( )

( )
 k k

k w
t k

w

s t s
z

−
=

σ
, 	 (4)

где ( )k
ws  и ( )k

wσ  – выборочное среднее и стан-
дартное отклонение, вычисленные по дан-
ным, попавшим в окно W для источника k.

Для объединения информации из всех 
K источников используется оконная агре-
гация. Если назначить общее окно времени 
[ ], tτ τ + ∆ , то агрегированный вектор дан-
ных можно представить как (5):

( ) ( ) [ ]{ }( )| , , 1, ,k
tx g z t t k Kτ = ∈ τ τ + ∆ = … ,(5)

где функция g(∙) осуществляет объедине-
ние данных по временным окнам, учитывая 
особенности каждой модальности. В ре-
зультате формируется единый вектор x(τ), 
характеризующий данные, полученные 
за интервал времени, из всех источников.

Передача агрегированных данных осу-
ществляется через потоковую систему об-
мена сообщениями из Apache Kafka Pro-
ducer. Каждое сообщение, содержащее x(τ) 
с соответствующей временной меткой, на-
правляется в категории (topics) кластера 
(Apache Kafka Cluster), которые далее ис-
пользуются для обучения модели.
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Для решения задач классификации и ре-
грессии ПИОС в программном компоненте 
Apache Kafka Consumer, где реализуется 
модель потокового машинного обучения, 
используется комбинированный метод об-
учения [11]. Совокупная функция потерь 
описывается как (6):

	 ( ) ( ) ( ) ( )1c c r rL f L f L f= α ⋅ + − α ⋅ ,	 (6)

где Lc(fc) – функция потерь для задачи клас-
сификации, кросс-энтропия (7): 

( ) ( ) ( )

1 1

1 1 log
N C

i i
c c c j

i j

L f y j p
N = =

 = − = ⋅ ∑∑ , (7)

где Lr(fr)  – функция потерь для задачи ре-
грессии, среднеквадратичная ошибка (8): 

	 ( ) ( ) ( )( )2

1

1 ˆ
N

i i
r r r r

i

L f y y
N =

= −∑ ,	 (8)

коэффициент [ ]0,1α ∈  регулирует вклад 
каждой задачи. Обновление параметров мо-
дели осуществляется в потоковом режиме, 
например по правилу, аналогичному стоха-
стическому градиентному спуску (9): 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )1 ; ,L x yθθ τ + = θ τ − η⋅∇ θ τ τ τ ,(9)

где y(τ) включает как классовые метки, так 
и регрессионные значения, а η  – параметр 
скорости обучения. В реализации комби-
нированной модели машинного обучения 
можно перекрестно использовать адаптив-
ный случайный лес и инкрементальное 
дерево решений для задач классификации 
и регрессии [12].

Метрики (metrics) производительно-
сти  – как всего Apache Kafka Cluster, так 
и Consumer с моделью машинного обуче-
ния – считываются Prometheus и визуализи-

руются с помощью Grafana. В качестве об-
щего формата передачи сообщений между 
программными компонентами использует-
ся JSON. Предсказанные моделью призна-
ки передаются в образовательный модуль 
ПИОС (например, обратно в Moodle), где 
на их основе для обучающихся и преподава-
телей формируются персонализированные 
рекомендации. 

Результаты исследования  
и их обсуждение

Представленный процесс можно реа-
лизовать в виде архитектурного решения 
для внедрения потоковых моделей машин-
ного обучения в ПИОС. Такое решение 
обеспечивает интеграцию многомодаль-
ных источников данных, позволяя одно-
временно учитывать особенности каждой 
модальности, проводить адаптивную нор-
мализацию и синхронизацию, а также ис-
пользовать комбинированные методы об-
учения для решения задач классификации 
и регрессии в режиме реального времени. 
Схема предлагаемого архитектурного реше-
ния представлена на рисунке 1.

В рамках исследования в Moodle и  
Apache Kafka Producer был использован на-
бор данных Junyi Academy, предоставлен-
ный некоммерческой организацией, зани-
мающейся онлайн-обучением. Этот датасет 
содержит данные о взаимодействии обу-
чающихся с образовательной платформой, 
в том числе временные метки активности, 
результаты тестов и попытки прохождения 
заданий. Выбор датасета был обусловлен 
тем, что он предоставляет структуриро-
ванные временные ряды образовательной 
активности, что позволяет технически на-
строить и откалибровать модели машинно-
го обучения в контролируемой эксперимен-
тальной среде. 

Рис. 1. Предлагаемое архитектурное решение  
для внедрения моделей машинного обучения в ПИОС
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Рис. 2. Фрагмент кода реализации комбинированной модели

Использование набора данных дало 
возможность оценить работоспособность 
алгоритмов потокового машинного обуче-
ния, протестировать их адаптивность к из-
меняющимся условиям и оптимизировать 
параметры модели перед развертыванием 
в реальных образовательных средах. Не-
смотря на возможные различия в подходах 
в разных образовательных системах, клю-
чевые закономерности в данных являются 
универсальными, что делает результаты 
эксперимента применимыми к различным 
образовательным системам.

В Apache Kafka Consumer были реа-
лизованы и сравнены пять моделей пото-
кового машинного обучения для решения 
задачи регрессии: три на основе алгорит-
ма инкрементального дерева решений 
с применением неравенства Хеффдинга 
(Hoeffding Tree): HT1 и HT2 без механиз-
ма адаптации к концептуальному дрейфу 
и HAT с таким механизмом, потоковое гра-
диентное дерево (Streaming Gradient Tree, 
SGT), комбинированная модель с примене-
нием метода масштабирования признаков 

и скользящего окна (EMA & SW Model, 
EMAWM). Последняя модель создана 
на основе HAT  – алгоритма адаптивного 
случайного леса – и дополнена авторскими 
разработками: методом масштабирования 
признаков, а также параметрами ограни-
чения памяти и учета давности данных 
через коэффициент затухания. Такая мо-
дель позволяет эффективно использовать 
оперативную память, удаляя устаревшие 
узлы, что делает ее подходящей для работы 
в условиях ограниченных ресурсов. Фраг-
мент кода реализации комбинированной 
модели представлен на рисунке 2.

Для оценки качества предсказаний мо-
делей использовались стандартные метри-
ки: среднеквадратичная ошибка (MSE), 
измеряющая среднеквадратичное отклоне-
ние предсказанных значений от истинных, 
и коэффициент детерминации (R²), отра-
жающий долю дисперсии зависимой пере-
менной, объясненной моделью. Обучение 
каждой модели проводилось итеративно, 
с обновлением параметров после обработки 
каждого нового примера из потока. 
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Рис. 3. Результаты эксперимента по метрике MSE

Таблица 2
Результаты измерения MSE и R²

Наблюдение Метрика HT1 HT2 HAT SGT EMAWM

10000
MSE 0.96 0.93 0.91 0.67 0.48

R² -0.01 0.03 0.04 0.30 0.49

20000
MSE 0.70 0.67 0.67 0.53 0.45

R² 0.27 0.30 0.30 0.45 0.53

30000
MSE 0.61 0.58 0.59 0.49 0.44

R² 0.36 0.39 0.38 0.49 0.53

40000
MSE 0.57 0.55 0.55 0.47 0.44

R² 0.40 0.43 0.43 0.51 0.54

50000
MSE 0.54 0.52 0.52 0.46 0.44

R² 0.44 0.46 0.46 0.52 0.54

На каждой итерации выполнялось 
предсказание целевой переменной (время 
в минутах, затраченное на попытку реше-
ния примера в тесте в Moodle) с соответ-
ствующими признаками: данными активно-
сти в ЭОС и симулированными сигналами 
нейроинтерфейса. Каждой модели было 
подано 50 000 наблюдений. Диапазон зна-
чений целевой переменной от 0 до 5,56 ука-
зывает на наличие как низких, так и высо-
ких значений, что может свидетельство-
вать о разнообразии примеров в наборе 
данных. Дисперсия целевой переменной 

рассчитывается как квадрат стандартного 
отклонения 2 2 2std 0.977725 0.955σ = ≈ ≈  
[13]. График, отображающий значения 
среднеквадратичной ошибки, представлен 
на рисунке 3.

Значение MSE для модели EMAWM 
(MSEEMAWM = 0.43) более чем в два раза ниже 
дисперсии целевой переменной. Базовая мо-
дель, которая всегда предсказывает среднее 
значение целевой переменной, будет иметь 
MSE, равный дисперсии данных. Следова-
тельно, MSEEMAWM показывает удовлетвори-
тельные результаты для применения в ПИОС. 
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Рис. 4. Визуализация использования памяти моделями  
потокового машинного обучения в Grafana

Экспериментальное вычисление ме-
трики R² дало возможность убедиться в от-
сутствии ошибок в расчете метрики MSE 
и подтвердить вывод об эффективности ра-
боты модели потокового машинного обуче-
ния с масштабированием данных. Результа-
ты измерения метрик по всем исследуемым 
моделям отражены в таблице 2.

Эти метрики наряду с измерениями про-
изводительности всего Kafka Cluster систе-
матически передаются в систему монито-
ринга Prometheus, что позволяет в реальном 
времени отслеживать как ключевые пока-
затели качества моделей, так и характери-
стики инфраструктуры. Собранные данные 
затем визуализируются с помощью Grafana, 
где представляются наглядные отчеты и ди-
намические графики (рис. 4), позволяющие 
оперативно анализировать изменения в ра-
боте системы. Такой подход обеспечивает 
прозрачность процессов и своевременное 
обнаружение возможных отклонений разра-
ботчиками, администраторами и преподава-
телями в ПИОС, что, в свою очередь, спо-
собствует поддержанию высокой стабиль-
ности и эффективности работы системы.

График общего потребления оперативной 
памяти, представленный на рисунке 4, до-
полнительно иллюстрирует устойчивость 
системы к высоким нагрузкам. Согласно 
экспериментальным данным, суммарное 
использование памяти моделей потоко-
вого машинного обучения не превышает 
90 мегабайт, что является достаточно низ-
ким показателем. При этом наблюдается 
снижение потребления оперативной памяти 
при использовании комбинированной мо-
дели машинного обучения, что свидетель-
ствует о ее эффективности и оптимизации 
ресурсов. Такая экономия памяти особен-
но актуальна при развертывании системы 
в условиях ограниченных вычислительных 
ресурсов, она обеспечивает стабильную ра-
боту ПИОС в реальном времени.

Заключение
В ходе исследования предложено архи-

тектурное решение для внедрения моделей 
потокового машинного обучения на основе 
методов и алгоритмов потоковой обработки 
многомодальных данных и машинного об-
учения в потоковой интеллектуальной об-
разовательной системе. Экспериментально 
подтверждена высокая работоспособность 
разных моделей потокового машинного об-
учения в рамках предложенного архитек-
турного решения. Выведены метрики сред-
неквадратичной ошибки, коэффициента де-
терминации, а также общего использования 
памяти моделями. 

Разработанное архитектурное решение 
позволило достичь поставленной цели, обе-
спечив платформу для персонализирован-
ного обучения и автоматической адаптации 
учебных материалов в реальном времени 
в ПИОС. В отличие от электронных образо-
вательных систем, предлагаемая авторами 
ПИОС не ограничивается пакетной обра-
боткой данных, а способна анализировать 
потоки данных (показатели поведения обу-
чающихся) непрерывно, обеспечивая мгно-
венную корректировку траекторий обуче-
ния в помощь преподавателю.

Полученные экспериментальные ре-
зультаты демонстрируют эффективность 
предложенной архитектуры потокового ма-
шинного обучения и открывают широкие 
перспективы для ее дальнейшего развития 
и практического применения. В рамках 
будущих исследований планируется пи-
лотное внедрение разработанной системы 
в российских образовательных организаци-
ях с целью сбора и анализа данных обуча-
ющихся. Это позволит оценить работу мо-
дели в естественных условиях, проверить 
ее адаптивность к различным учебным сце-
нариям и провести калибровку параметров 
для повышения точности предсказаний.
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