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Цель исследования. Проведение комплексного анализа методологических подходов и инстру-

ментальных решений в области Data Engineering для оптимизации бизнес-процессов и оценки их

экономической эффективности.

Методология. В научной статье использовались системный анализ, а также методы сравнительного

подхода с целью изучения особенностей таких архитектурных решений, как data warehouse, Data

Lake, Data Mesh. Проведен анализ современных технологических решений для построения data

pipeline и выполнен разбор отраслевых кейсов внедрения.

Выводы. Установлено, что внедрение практик Data Engineering приводит к качественной транс-

формации бизнес-процессов, обеспечивая переход от реактивной к проактивной аналитике

и значительное повышение операционной эффективности. Выявлены ключевые отраслевые вызовы,

включая кадровый дефицит и обеспечение качества данных на всех этапах жизненного цикла.

Оригинальность/ценность. Исследование систематизирует современные подходы Data Engineering
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в контексте их прямого воздействия на оптимизацию бизнес-процессов. Определены перспектив-

ные направления развития, включая интеграцию AI/ML для автоматизации управления данными,

что формирует методологическую основу для дальнейших научных и прикладных изысканий

в области цифровой трансформации.

Введение

Актуальность исследования

Сегодня компании сталкиваются с лавинооб-

разным ростом данных, поступающих из самых

разных мест. Тот, кто умеет наладить их сбор, об-

работку и грамотно применять, получает серьёз-

ное преимущество перед конкурентами. Однако

сырые данные сами по себе не представляют

ценности.

Именно здесь на сцену выходит Data Engineering

(DE) — дисциплина в прикладной информатике,

которая фокусируется на проектировании, по-

строении и эксплуатации систем для трансфор-

мации, перемещения и хранения данных с гаран-

тиями отказоустойчивости, воспроизводимости

и качества.

Литературный обзор

Теоретические и методологические основы Data

Engineering (DE) заложены в классических ра-

ботах, посвященных управлению данными. Как

показывают исследования, фундаментальные

принципы построения хранилищ данных были

детально описаны Kimball и Ross (2013), чьи идеи

остаются актуальными и сегодня. Если раньше

в Data Engineering преобладали централизо-

ванные подходы, то сейчас вектор сместился

в сторону децентрализации. Традиционные под-

ходы, такие как Data Warehouse (Kimball и Ross,

2013) и Data Lake (Khine и Wang: Data lake: a

new ideology in big data era, 2017), сталкиваются

с проблемами масштабируемости и организа-

ционной гибкости в крупных распределенных

компаниях. В ответ на это возникает концепция

Data Mesh, которую Dehghani (2022) определяет

как децентрализованную, ориентированную на

домены архитектуру управления данными.

Инструментальный ландшафт DE характеризует-

ся быстрым развитием и консолидацией. Соглас-

но технической документации ведущих плат-

форм (Apache Spark, 2024; Azure Data Factory,

2024; Snowflake, 2024), такие решения, как

Apache Spark, Azure Data Factory, Snowflake

и Databricks Delta Lake становятся отраслевыми

стандартами для построения масштабируемых

пайплайнов данных. Однако быстрая эволюция

этого технологического стека создает вызовы

для организаций, связанные с выбором, интегра-

цией и долгосрочной поддержкой решений (The

Future of Data Engineering, 2021 Paramita (Guha)

Ghosh).

Следует отметить, что вопрос количественной

оценки воздействия DE на бизнес-результаты

продолжает оставаться предметом научной дис-

куссии. Исследователи отмечают, что ценность

DE часто проявляется опосредованно — через

повышение качества, точности и скорости при-

нятия управленческих решений (Polyzotis et al.,

2018). По мнению ряда авторов, качество работы

DE является фундаментом, без которого изме-

римость и количественная оценка этих резуль-

татов невозможна. Практические кейсы, в том

числе в финансовом секторе, демонстрируют

пользу DE в таких областях, как борьба с мо-

шенничеством и предиктивная аналитика (Брус-

кин С. Н., Модели и инструменты предиктивной

аналитики для цифровой корпорации 2017).

Цель исследования

Данная статья направлена на углубленное ис-

следование роли Data Engineering в оптимиза-

ции бизнес-процессов (BPO), анализируя следу-

ющие критически важные аспекты:

Методологии Data Engineering: систематизация

архитектурных подходов (Data Warehouse, Data
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Lake, Data Mesh), практик построения пайплай-

нов и критериев выбора технологических реше-

ний под бизнес-требования.

Инструменты Data Engineering: Обширный об-

зор современных инструментов и технологий,

применяемых для построения, автоматизации

и мониторинга пайплайнов данных.

Экономический эффект Data Engineering: Тща-

тельный анализ экономического влияния Data

Engineering на бизнес-процессы, включая коли-

чественную оценку снижения затрат, увеличе-

ния доходов, повышения эффективности, улуч-

шения качества принимаемых решений и сниже-

ния операционных рисков.

Кейсы из различных отраслей: Подробный ана-

лиз кейсов успешного применения Data Engi-

neering в различных отраслях, с акцентом на

специфические вызовы, возникающие в каждой

из них, и на конкретные решения, которые были

внедрены для их преодоления.

Будущие направления развития: Исследование

новых тенденций в области Data Engineering,

включая применение AI и ML для автоматизации

процессов обработки данных, оптимизации ра-

боты пайплайнов данных и улучшения качества

данных.

Data Engineering как фундаментальная основа

для оптимизации бизнес-процессов (BPO). Data

Engineering обеспечивает фундаментальную ос-

нову для BPO, предоставляя следующие ключе-

вые возможности, которые оказывают прямое

влияние на эффективность, гибкость и конкурен-

тоспособность организации:

Улучшенное принятие решений на основе дан-

ных: Data Engineering обеспечивает доступ к до-

стоверным, актуальным и контекстуализирован-

ным данным, которые позволяют бизнес-пользо-

вателям принимать более обоснованные реше-

ния на всех уровнях организации.

Автоматизация и роботизация процессов: за

счёт автоматизации процессов сбора, обра-

ботки и анализа данных инженерные решения

освобождают сотрудников от необходимости

вручную выполнять повторяющиеся операции.

Это, в свою очередь, даёт возможность сосредо-

точиться на стратегических вещах — тех, где без

творчества и глубокой экспертизы не обойтись.

Персонализация клиентского опыта. Data Engi-

neering помогает организациям собирать и ана-

лизировать данные о поведении, предпочтениях

и потребностях клиентов. На основе этого фор-

мируются персонализированные предложения,

настраивают рекламу и адаптируют клиентский

сервис.

Прогнозная аналитика и предиктивное моде-

лирование. Для того чтобы модели машинного

обучения могли предсказывать будущие собы-

тия — спрос на продукцию, отказы оборудования,

риск неплатежей — необходимы качественные

данные. Data Engineering как раз обеспечивает

эти данные в нужном объёме и качестве.

Выявление скрытых закономерностей и инсай-

тов. Методы Data Engineering дают возможность

для анализа больших объемов данных из различ-

ных источников, что позволяет выявлять скры-

тые закономерности и инсайты, которые мо-

гут быть использованы для оптимизации биз-

нес-процессов, улучшения качества продукции/

услуг и создания новых бизнес-моделей.

Улучшение операционной эффективности: Data

Engineering позволяет автоматизировать мони-

торинг ключевых показателей эффективности

(KPI) и выявлять узкие места в бизнес-процес-

сах.

Снижение операционных рисков: Data Engineer-

ing обеспечивает доступ к данным, необходи-

мым для оценки и управления операционными

рисками, такими как риск мошенничества, риск

кибератак, риск сбоев в работе оборудования

и т. д.

Методы и материалы

Для успешной оптимизации бизнес-процессов

с помощью Data Engineering необходимо приме-

нять правильные методологии и архитектурные

подходы. Ниже приведен подробный разбор наи-

более распространенных и эффективных мето-

дологий.



244 Экономические науки • 2026 • №4 (257)

Agile Data Engineering: применение принципов

Agile к процессу разработки и внедрения ре-

шений Data Engineering. Agile Data Engineering

был рассмотрен в первую очередь потому, что

в условиях частой смены бизнес-требований

этот подход показывает наибольшую гибкость

по сравнению с каскадными моделями.

Расширение принципов DevOps на весь жизнен-

ный цикл данных, включая сбор, обработку, ана-

лиз и визуализацию данных повышает эффектив-

ность, надёжность и гибкость работы с данными

за счёт автоматизации процессов, мониторинга

качества данных и организации взаимодействия

между командами (инженерами, аналитиками,

дата-сайентистами).

Data Lake — централизованное хранилище, при-

нимающее данные в любых форматах без пред-

варительной обработки, что делает его подхо-

дящим для хранения больших объёмов.

Data Warehouse: Централизованное хранилище

структурированных данных, которое предназна-

чено для аналитической обработки. Data Ware-

house содержит данные, которые были предва-

рительно очищены, преобразованы и загружены

в формат, удобный для анализа.

Data Mesh: Децентрализованный подход к управ-

лению данными, который предполагает пере-

дачу ответственности за управление данными

непосредственно бизнес-доменам.

Анализ успешного применения Data Engineering

в различных отраслях рассмотрен ниже.

В финансовой отрасли основное внимание уде-

ляется борьбе с мошенничеством — здесь Data

Engineering позволяет в реальном времени

анализировать транзакции с использованием

антифрод-моделей. В ритейле на первый план

выходит персонализация и управление запаса-

ми. Что касается здравоохранения, то ключевая

задача — прогнозирование обострений заболе-

ваний на основе истории пациента.

В современных реалиях развитие Data Engi-

neering сталкивается с некоторыми вызовами.

Нехватка квалифицированных специалистов —

спрос на специалистов в области Data Engineer-

ing значительно превышает предложение. Также

можно отметить сложность интеграции с суще-

ствующими системами, так как интеграция но-

вых решений Data Engineering с существующими

системами может быть сложной и дорогостоя-

щей. Отдельно можно отметить низкое качество

данных может привести к неверным результатам

анализа и неэффективным решениям.

Однако развитие технологий также открыва-

ет и новые возможности для дата-инженеров.

Появление новых технологий, таких как искус-

ственный интеллект и стремительно развиваю-

щиеся методы машинного обучения, открывает

новые возможности для оптимизации бизнес-

процессов с помощью инженерии данных. Тра-

диционная задача Data Engineering заключалась

в построении процессов извлечения, трансфор-

мации и загрузки данных (Extract, Transform,

Load). Это создание надежных, масштабируе-

мых, но зачастую статичных «трубопроводов»

данных. Появление ИИ и машинного обучения

(МО) не просто автоматизирует эти процессы,

а фундаментально меняет их природу, наделяя

их способностью к адаптации и прогнозирова-

нию. К примерам можно отнести автоматиза-

цию процессов управления данными с помощью

искусственного интеллекта. Так, оркестратор

данных Meson от компании Netflix использует

ML-модели для управления более чем 1,5 мил-

лионами задач в день. Модели прогнозируют

время выполнения задач и ресурсоемкость, что

позволяет оптимизировать планировщик и по-

высить общую утилизацию кластера. Это при-

водит к прямой экономии миллионов долларов

на вычислительной инфраструктуре. Например,

ML-модели для обнаружения аномалий в дан-

ных (Data Drift, Schema Drift) и автоматического

исправления. Так, Платформа Great Expectations,

один из стандартов для валидации данных, ак-

тивно развивается в сторону интеграции с ML-

методами для выявления более сложных, неоче-

видных аномалий, которые невозможно описать

простыми правилами. Ряд исследований, такие

как Automating Data Quality Monitoring with Ma-

chine Learning (Polyzotis et al., 2018), описывают
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системы, используемые в Google, которые авто-

матически генерируют и поддерживают «профи-

ли» данных, обнаруживая аномалии без вмеша-

тельства человека.

Результаты

Исследование, рассматриваемое в рамках ста-

тьи, позволяет выявить качественную трансфор-

мацию бизнес-процессов под влиянием совре-

менных подходов инженерии данных. Анализ

показал, что внедрение методологий DataOps

и Agile Data Engineering принципиально меняет

динамику работы с данными, сокращая цикл раз-

работки и повышая адаптивность организаций

к изменяющимся бизнес-требованиям.

Ключевым результатом, пожалуй, становится

наблюдаемый переход от реактивной к проак-

тивной бизнес-аналитике. Интеграция систем

потоковой обработки данных в сочетании с пре-

диктивными моделями позволяет организациям

не только фиксировать свершившиеся события,

но и прогнозировать будущие сценарии разви-

тия бизнес-процессов. Прогнозирование явля-

ется одним из ключевых процессов при рабо-

те с данными. Это особенно ярко проявляется

в таких областях, как управление цепочками

поставок, а также аналитика в здравоохранении.

Качественно меняется роль самих специалистов

(инженеров данных) - от построения статичных

конвейеров к проектированию более интеллек-

туальных и оптимизирующихся систем. Внед-

рение искусственного интеллекта и методов

машинного обучения непосредственно в инфра-

структуру данных позволяет автоматизировать

обеспечение качества данных, оптимизировать

распределение ресурсов и повышать отказо-

устойчивость пайплайнов.

Заключение

По результатам исследования можно сделать

вывод, что инженерия данных является ключе-

вым фактором конкурентоспособности в совре-

менном цифровом мире. Организации, которые

эффективно используют вышеуказанные методы

для оптимизации бизнес-процессов, получают

значительные преимущества перед конкурента-

ми. Дальнейшие исследования должны быть на-

правлены на разработку новых методов (возмож-

но, путем комбинирования имеющихся) и инстру-

ментов инженерии данных, а также на решение

проблем, связанных с качеством, безопасностью

и интеграцией данных. Инвестиции в данную

область являются стратегически важными для

обеспечения долгосрочного успеха организа-

ции. Активное использование инженерии дан-

ных станет не просто полезным инструментом,

а необходимостью для выживания и процвета-

ния в условиях растущей конкуренции.

Направления дальнейших исследований

Проведенное исследование открывает несколь-

ко перспективных направлений для дальнейших

открытий. Перспективным представляется раз-

витие отраслевых спецификаций предложенной

модели с учетом особенностей конкретных инду-

стрий, таких как телекоммуникации, энергетика

и государственный сектор. Важным направлени-

ем является интеграция искусственного интел-

лекта для прогнозной аналитики влияния Data

Engineering проектов. Это позволит повысить

обоснованность инвестиционных решений. Так-

же требует изучения влияние организационной

культуры и зрелости управления данными на эф-

фективность внедрения практик Data Engineer-

ing. Актуальным представляется исследование

влияния законодательных требований о данных

на выбор архитектурных решений и их эффектив-

ность. Так же в последнее время часто обсуж-

дается этический аспект данного направления.

В долгосрочной перспективе представляет ин-

терес изучение взаимосвязи между зрелостью

практик Data Engineering и способностью ор-

ганизации к цифровой трансформации. Эти на-

правления могут быть реализованы как автором,

так и другими исследователями, заинтересован-

ными в развитии методологической базы оценки

эффективности Data Engineering.
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