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ВСТУП  

Сучасний етап розвитку інформаційних технологій характеризується 

стрімким зростанням популярності хмарних обчислень, які забезпечують 

гнучке масштабування, економію ресурсів та доступність обчислювальних 

потужностей для широкого кола користувачів. Хмарні технології стали 

основою для багатьох сфер, включаючи електронну комерцію, обробку 

великих даних, штучний інтелект та Інтернет речей. Однак зростання обсягів 

даних і запитів до хмарних систем створює значні виклики, пов’язані з 

ефективним розподілом обчислювальних ресурсів. Одним із ключових 

механізмів для вирішення цих проблем є балансування навантаження, яке 

дозволяє оптимізувати використання ресурсів, підвищувати продуктивність і 

забезпечувати стабільність роботи хмарних систем. 

Актуальність теми зумовлена необхідністю підвищення ефективності 

хмарних обчислень у контексті зростання їхньої складності та вимог до 

продуктивності. Неправильний розподіл навантаження може призводити до 

перевантаження окремих серверів, зниження швидкості обробки запитів, 

збільшення затримок і навіть збоїв у роботі системи. Водночас неефективне 

використання ресурсів призводить до зростання витрат на інфраструктуру та 

зниження економічної вигоди від хмарних технологій. У цьому контексті 

розробка та вдосконалення систем балансування навантаження є важливим 

завданням, яке має як теоретичне, так і практичне значення. В Україні 

дослідження в цій галузі також набувають актуальності через зростання 

попиту на хмарні сервіси в державному та приватному секторах. 



Мета роботи полягає в розробці системи балансування навантаження в 

хмарних обчисленнях, яка забезпечує оптимізацію використання ресурсів і 

підвищення продуктивності системи. Для досягнення цієї мети визначено 

такі завдання: 

• Провести аналіз сучасних методів і алгоритмів балансування 

навантаження в хмарних обчисленнях. 

• Виявити основні проблеми та обмеження існуючих підходів до 

балансування навантаження. 

• Запропонувати власну модель або алгоритм балансування 

навантаження, спрямований на оптимізацію ресурсів. 

• Розробити програмне забезпечення для реалізації  запропонованої 

системи. 

• Провести тестування та оцінити ефективність розробленої системи. 

• Сформулювати рекомендації щодо практичного застосування 

запропонованої системи. 

Об’єктом дослідження є хмарні обчислення як технологічна основа для 

надання обчислювальних ресурсів. Предметом дослідження є системи 

балансування навантаження, спрямовані на оптимізацію розподілу ресурсів у 

хмарних середовищах. 

Методи дослідження, використані в роботі, включають аналіз 

літературних джерел, порівняльний аналіз існуючих алгоритмів 

балансування навантаження, моделювання роботи запропонованої системи, 

програмування та експериментальне тестування. Теоретична частина роботи 

базується на вивченні наукових публікацій, матеріалів конференцій та 

практичних рекомендацій від провідних постачальників хмарних послуг, 

таких як AWS, Google Cloud і Microsoft Azure. 



Наукова новизна роботи полягає в розробці вдосконаленого алгоритму 

балансування навантаження, який враховує специфіку сучасних хмарних 

архітектур і пропонує нові підходи до оптимізації ресурсів. Запропонована 

система враховує динамічні характеристики навантаження та адаптивно 

розподіляє ресурси для підвищення продуктивності та зниження витрат. 

Практична цінність роботи полягає в можливості використання 

розробленої системи в реальних хмарних середовищах для підвищення їхньої 

ефективності. Результати роботи можуть бути застосовані в ІТ-компаніях, 

дата-центрах, а також у державних і комерційних організаціях, які 

використовують хмарні технології. Запропоновані рекомендації щодо 

впровадження системи сприятимуть зниженню експлуатаційних витрат і 

підвищенню якості обслуговування користувачів. 

Структура роботи складається зі вступу, трьох розділів, висновків, 

списку використаних джерел і додатків. У першому розділі проведено аналіз 

сучасних систем балансування навантаження та їх особливостей. Другий 

розділ присвячено розробці запропонованої системи, включаючи вибір 

архітектури, алгоритму та програмної реалізації. У третьому розділі оцінено 

ефективність системи, проведено порівняння з існуючими рішеннями та 

надано рекомендації щодо її практичного застосування. У висновках 

узагальнено результати дослідження, а в додатках наведено допоміжні 

матеріали, такі як програмний код і результати тестування. 

  

 

 

1 АНАЛІЗ СИСТЕМ БАЛАНСУВАННЯ НАВАНТАЖЕННЯ В 

ХМАРНИХ ОБЧИСЛЕННЯХ 

 



1.1 Огляд концепцій хмарних обчислень та їх особливостей 

 

Хмарні обчислення (cloud computing) є однією з ключових парадигм 

сучасних інформаційних технологій, що забезпечує доступ до 

обчислювальних ресурсів через мережу на вимогу. Ця технологія дозволяє 

організаціям і окремим користувачам отримувати доступ до серверів, сховищ 

даних, баз даних, програмного забезпечення та інших ресурсів без 

необхідності володіти фізичною інфраструктурою. Хмарні обчислення 

базуються на концепції віртуалізації, яка дозволяє створювати абстрактні 

обчислювальні середовища, що масштабуються залежно від потреб 

користувача. Основна ідея хмарних обчислень полягає в наданні послуг, які є 

гнучкими, економічно вигідними та доступними через Інтернет [1]. 

Концепція хмарних обчислень зародилася в 1960-х роках, коли 

американський учений Джон Маккарті запропонував ідею надання 

обчислювальних ресурсів як комунальної послуги, подібної до електроенергії 

чи водопостачання. Проте практична реалізація стала можливою лише в 

2000-х роках завдяки розвитку Інтернету, технологій віртуалізації та 

високопродуктивного обладнання. Сьогодні хмарні обчислення є основою 

для багатьох технологічних інновацій, таких як обробка великих даних (big 

data), машинне навчання, Інтернет речей (IoT) і розподілені системи. Вони 

дозволяють організаціям знижувати витрати на інфраструктуру, підвищувати 

гнучкість і прискорювати впровадження нових сервісів [1]. 

Хмарні обчислення класифікуються за моделями надання послуг, які 

визначають рівень доступу та контролю користувача над ресурсами. Основні 

моделі включають: 

• Інфраструктура як послуга (IaaS): Надає доступ до 

віртуалізованих обчислювальних ресурсів, таких як сервери, сховища та 



мережі. Користувачі можуть налаштовувати операційні системи, додатки та 

конфігурацію апаратного забезпечення. Прикладами IaaS є Amazon EC2, 

Microsoft Azure Virtual Machines і Google Compute Engine. Ця модель 

забезпечує максимальну гнучкість, але вимагає від користувача технічних 

знань для управління інфраструктурою [2]. 

• Платформа як послуга (PaaS): Надає середовище для розробки, 

тестування та розгортання додатків без необхідності керувати базовою 

інфраструктурою. Користувачі отримують доступ до інструментів розробки, 

баз даних і серверів додатків. Приклади включають Google App Engine і 

Heroku. PaaS спрощує процес розробки, але обмежує контроль над апаратним 

забезпеченням [2]. 

• Програмне забезпечення як послуга (SaaS): Надає готові 

програмні продукти, доступні через Інтернет. Користувачі не керують ні 

інфраструктурою, ні платформою, а лише використовують додатки. 

Приклади SaaS включають Google Workspace, Microsoft Office 365 і 

Salesforce. Ця модель є найпростішою для кінцевих користувачів, але має 

обмеження щодо налаштування [2]. 

Крім моделей надання послуг, хмарні обчислення поділяються за 

типами розгортання: публічні, приватні, гібридні та спільнотні хмари. 

Публічні хмари, такі як AWS або Google Cloud, надають ресурси через 

Інтернет для широкого кола користувачів. Приватні хмари призначені для 

однієї організації, забезпечуючи вищий рівень безпеки та контролю. Гібридні 

хмари поєднують переваги публічних і приватних хмар, дозволяючи обмін 

даними між ними. Спільнотні хмари створюються для групи організацій із 

подібними потребами, наприклад, у державному секторі [3]. 

Хмарні обчислення мають низку ключових характеристик, які 

визначають їхню унікальність і цінність для користувачів. Згідно з 



визначенням Національного інституту стандартів і технологій США (NIST), 

до основних характеристик належать: 

• Доступ на вимогу: Користувачі можуть отримувати ресурси 

(сервери, сховища, додатки) у будь-який час без необхідності взаємодії з 

постачальником послуг. 

• Масштабованість: Хмарні системи дозволяють швидко 

збільшувати або зменшувати обсяги ресурсів залежно від потреб, що 

забезпечує ефективне використання обчислювальних потужностей. 

• Еластичність: Ресурси автоматично адаптуються до змін у 

навантаженні, наприклад, під час пікових періодів. 

• Вимірюваність послуг: Постачальники хмарних послуг надають 

інструменти для моніторингу використання ресурсів, що дозволяє 

користувачам платити лише за фактично спожиті ресурси. 

• Мультиорендність: Ресурси розподіляються між кількома 

користувачами, але ізоляція даних і додатків забезпечує конфіденційність [3]. 

Ці характеристики роблять хмарні обчислення привабливими для 

організацій будь-якого масштабу. Наприклад, стартапи можуть швидко 

розгортати свої продукти без значних початкових інвестицій, тоді як великі 

корпорації використовують хмари для оптимізації витрат і підвищення 

продуктивності [3]. 

Хмарні обчислення пропонують низку переваг, які сприяють їхньому 

широкому впровадженню. До основних переваг належать: 

• Економія витрат: Користувачі платять лише за використані 

ресурси, що усуває необхідність у великих капітальних інвестиціях в 

обладнання. 



• Гнучкість і масштабованість: Хмари дозволяють швидко 

адаптуватися до змін у потребах бізнесу, наприклад, під час сезонного 

зростання попиту. 

• Доступність: Ресурси доступні з будь-якої точки світу за 

наявності підключення до Інтернету, що підтримує віддалену роботу та 

глобалізацію. 

• Автоматизація та підтримка: Постачальники хмарних послуг 

забезпечують оновлення програмного забезпечення, резервне копіювання та 

захист даних, що знижує навантаження на ІТ-відділи [4]. 

Незважаючи на численні переваги, хмарні обчислення також пов’язані 

з певними викликами. Одним із ключових є забезпечення безпеки даних, 

оскільки інформація зберігається на віддалених серверах, що підвищує ризик 

витоку даних або кібератак. Іншим викликом є залежність від постачальника 

послуг: у разі збоїв у роботі провайдера користувачі можуть втратити доступ 

до своїх даних або додатків. Крім того, складність управління хмарними 

ресурсами вимагає від організацій наявності кваліфікованих спеціалістів, 

здатних оптимізувати інфраструктуру та мінімізувати витрати [4]. 

Одним із найважливіших аспектів ефективного функціонування 

хмарних систем є балансування навантаження. Цей процес передбачає 

рівномірний розподіл вхідних запитів між доступними обчислювальними 

ресурсами (серверами, віртуальними машинами) для запобігання 

перевантаженню окремих вузлів і забезпечення стабільної роботи системи. 

Балансування навантаження відіграє критичну роль у досягненні високої 

продуктивності, низької затримки та оптимального використання ресурсів у 

хмарних середовищах [5]. 

У хмарних обчисленнях балансування навантаження може 

здійснюватися на різних рівнях, включаючи апаратний, програмний і 



мережевий. Наприклад, апаратні балансувальники навантаження 

використовуються для розподілу трафіку в дата-центрах, тоді як програмні 

рішення, такі як NGINX або HAProxy, інтегруються в хмарні платформи для 

гнучкого управління запитами. Ефективне балансування навантаження 

дозволяє хмарним системам підтримувати еластичність і масштабованість, 

що є особливо важливим під час пікових навантажень, наприклад, під час 

розпродажів в електронній комерції або обробки великих обсягів даних у 

реальному часі [5]. 

Балансування навантаження також сприяє підвищенню надійності 

хмарних систем. У разі збою одного сервера запити автоматично 

перенаправляються на інші доступні вузли, що забезпечує безперервність 

роботи. Крім того, правильний розподіл навантаження дозволяє оптимізувати 

використання ресурсів, зменшуючи витрати на електроенергію та 

обчислювальні потужності. Однак розробка ефективних алгоритмів 

балансування навантаження залишається складним завданням через 

динамічний характер хмарних середовищ, де кількість запитів і доступних 

ресурсів постійно змінюється [5]. 

Хмарні обчислення продовжують еволюціонувати, інтегруючись із 

новими технологіями, такими як штучний інтелект, периферійні обчислення 

(edge computing) і квантові обчислення. Наприклад, периферійні обчислення 

дозволяють обробляти дані ближче до джерела їхнього створення, 

зменшуючи затримки та навантаження на центральні хмарні сервери. 

Штучний інтелект використовується для автоматизації управління хмарними 

ресурсами, включаючи балансування навантаження, що підвищує 

ефективність систем [1]. 

В Україні хмарні обчислення також набувають популярності, особливо 

в контексті цифрової трансформації економіки. Державні ініціативи, 



спрямовані на розвиток електронного урядування, та зростання попиту на 

хмарні сервіси в приватному секторі сприяють розширенню ринку. Однак 

обмежена інфраструктура та недостатня кількість кваліфікованих фахівців 

залишаються викликами для повноцінного впровадження хмарних 

технологій у країні [4]. 

Хмарні обчислення є фундаментальною технологією сучасного 

інформаційного суспільства, що забезпечує гнучкість, економію ресурсів і 

доступність обчислювальних потужностей. Основні моделі надання послуг 

(IaaS, PaaS, SaaS) і типи розгортання (публічні, приватні, гібридні хмари) 

дозволяють адаптувати хмарні рішення до потреб різних організацій. 

Ключові характеристики, такі як масштабованість, еластичність і доступ на 

вимогу, роблять хмари привабливими для бізнесу, але пов’язані з ними 

виклики, зокрема безпека та залежність від провайдера, вимагають уваги. 

Балансування навантаження відіграє центральну роль у забезпеченні 

ефективності хмарних систем, сприяючи оптимальному розподілу ресурсів і 

підвищенню надійності.  

Подальший розвиток хмарних обчислень пов’язаний із інтеграцією з 

новими технологіями та вдосконаленням механізмів управління ресурсами. 

 

 

 

1.2 Класифікація методів балансування навантаження 

 

 

Балансування навантаження в хмарних обчисленнях є ключовим 

механізмом, який забезпечує рівномірний розподіл вхідних запитів між 

обчислювальними ресурсами, такими як сервери, віртуальні машини або 



контейнери. Це дозволяє оптимізувати використання ресурсів, підвищувати 

продуктивність системи, знижувати затримки та забезпечувати стабільність 

роботи навіть під час пікових навантажень. У хмарних середовищах, де 

кількість запитів і доступних ресурсів постійно змінюється, методи 

балансування навантаження відіграють вирішальну роль у підтримці 

еластичності та масштабованість [6]. 

Методи балансування навантаження класифікуються за різними 

критеріями, включаючи характер розподілу навантаження, рівень 

автоматизації, тип реалізації та використання інтелектуальних технологій. 

Розуміння цих методів дозволяє вибрати оптимальний підхід для 

конкретного хмарного середовища, враховуючи його архітектуру, вимоги до 

продуктивності та бюджетні обмеження. У цьому пункті розглянуто основні 

категорії методів балансування навантаження, їхні особливості, переваги та 

недоліки, а також представлено узагальнюючу таблицю для порівняння. 

Методи балансування:onload навантаження поділяються за кількома 

основними критеріями, які відображають їхню функціональність і спосіб 

реалізації: 

• За характером розподілу навантаження: Статичні та динамічні 

методи. 

• За типом реалізації: Апаратні, програмні та гібридні методи. 

• За рівнем інтелектуальності: Традиційні та інтелектуальні (з 

використанням штучного інтелекту або машинного навчання). 

• За рівнем обробки запитів: Мережеві (рівень 4) та прикладні 

(рівень 7) методи. 

Кожен із цих критеріїв визначає специфіку застосування методу в 

хмарних системах. Наприклад, статичні методи підходять для стабільних 



середовищ із передбачуваним навантаженням, тоді як динамічні методи є 

більш ефективними в умовах змінного трафіку [6]. 

Статичні методи балансування навантаження базуються на заздалегідь 

визначених правилах розподілу запитів, які не враховують поточний стан 

системи. Ці методи є простими у реалізації та не потребують складного 

моніторингу ресурсів. Основні алгоритми статичного балансування 

включають: 

• Round Robin: Запити розподіляються послідовно між доступними 

серверами. Наприклад, перший запит надходить на сервер 1, другий – на 

сервер 2 і так далі. Цей метод є ефективним за умови, що всі сервери мають 

однакову продуктивність [7]. 

• Weighted Round Robin: Кожному серверу присвоюється вага, яка 

відображає його обчислювальну потужність. Сервери з вищою вагою 

отримують більше запитів. Цей підхід дозволяє враховувати різницю в 

продуктивності серверів [7]. 

• Hash-based: Запити розподіляються на основі хеш-функції, яка 

використовує, наприклад, IP-адресу клієнта. Це забезпечує послідовність 

обробки запитів від одного клієнта на тому самому сервері, що корисно для 

сесійних додатків [7]. 

Статичні методи є економічно вигідними та простими у впровадженні, 

але їхня ефективність знижується в динамічних хмарних середовищах, де 

навантаження може швидко змінюватися. Наприклад, якщо один сервер 

перевантажується через несподіваний сплеск трафіку, статичний метод не 

може перенаправити запити на менш завантажені вузли [7]. 

Динамічні методи балансування навантаження враховують поточний 

стан системи, такий як завантаженість серверів, затримки або доступність 



ресурсів. Ці методи використовують дані моніторингу в реальному часі для 

прийняття рішень про розподіл запитів. Основні алгоритми включають: 

• Least Connections: Запити спрямовуються на сервер із 

найменшою кількістю активних підключень. Цей метод є ефективним у 

системах із тривалими сесіями, наприклад, у веб-додатках [8]. 

• Least Response Time: Запити надсилаються на сервер із 

найменшим часом відгуку, що враховує як затримки мережі, так і 

продуктивність сервера. Цей підхід оптимізує досвід користувача, але 

вимагає складного моніторингу [8]. 

• Resource-based: Розподіл запитів базується на доступних 

ресурсах сервера, таких як процесорна потужність, пам’ять або пропускна 

здатність мережі. Цей метод є особливо корисним у хмарних середовищах із 

гетерогенними ресурсами [8]. 

Динамічні методи є більш адаптивними, ніж статичні, і краще 

підходять для хмарних систем із непередбачуваним навантаженням. Проте 

їхня реалізація потребує додаткових обчислювальних ресурсів для 

моніторингу та аналізу стану системи, що може збільшувати затримки в разі 

високого трафіку [8]. 

Методи балансування навантаження також класифікуються за типом 

реалізації. Апаратні балансувальники навантаження – це спеціалізовані 

пристрої, які встановлюються в дата-центрах для розподілу трафіку. Вони 

забезпечують високу продуктивність і надійність, але є дорогими та менш 

гнучкими в налаштуванні. Прикладами апаратних рішень є балансувальники 

від компаній Citrix або F5 Networks [9]. 

Програмні балансувальники навантаження, такі як NGINX, HAProxy 

або AWS Elastic Load Balancer, реалізуються на рівні програмного 

забезпечення і є більш гнучкими та економічними. Вони інтегруються в 



хмарні платформи та дозволяють налаштовувати правила розподілу запитів 

залежно від потреб додатку. Програмні методи є стандартом у хмарних 

обчисленнях завдяки їхній здатності масштабуватися разом із системою [9]. 

Гібридні методи поєднують апаратні та програмні підходи, 

використовуючи апаратні балансувальники для обробки базового трафіку та 

програмні рішення для тонкого налаштування. Такі системи є ефективними в 

гібридних хмарах, де потрібно поєднувати локальну інфраструктуру з 

хмарними ресурсами [9]. 

З розвитком штучного інтелекту та машинного навчання з’явилися 

інтелектуальні методи балансування навантаження, які використовують 

алгоритми прогнозування та оптимізації для розподілу запитів. Ці методи 

аналізують історичні дані про навантаження, передбачають пікові періоди та 

оптимізують розподіл ресурсів. Наприклад: 

• Алгоритми на основі машинного навчання: Використовують 

моделі для прогнозування навантаження та автоматичного налаштування 

параметрів балансування. Такі системи можуть адаптуватися до складних 

шаблонів трафіку [10]. 

• Генетичні алгоритми: Імітують процес природного відбору для 

пошуку оптимального розподілу запитів. Вони є ефективними в гетерогенних 

хмарних середовищах із великою кількістю змінних [10]. 

• Нейронні мережі: Застосовуються для аналізу великих обсягів 

даних і прийняття рішень у реальному часі. Наприклад, нейронні мережі 

можуть передбачати збої серверів і перенаправляти запити заздалегідь [10]. 

Інтелектуальні методи є перспективними, але їхня реалізація потребує 

значних обчислювальних ресурсів і складної інфраструктури для збору та 

обробки даних. Вони найкраще підходять для великих хмарних платформ із 

високим рівнем автоматизації [10]. 



 

 

 

 

 

 

 

 

 

Таблиця 1.1 - Порівняння методів балансування навантаження 

Метод Характеристики Переваги Недоліки 

Статичні Заздалегідь 

визначені правила, 

не враховують стан 

системи 

Простота 

реалізації, низька 

обчислювальна 

складність 

Низька 

адаптивність до 

змін 

навантаження 

Динамічні Враховують 

поточний стан 

системи, 

використовують 

моніторинг 

Висока 

адаптивність, 

ефективність у 

змінних умовах 

Висока 

обчислювальна 

складність, 

потреба в 

моніторингу 

Апаратні Використовують 

спеціалізоване 

обладнання 

Висока 

продуктивність, 

надійність 

Висока вартість, 

низька гнучкість 

Програмні Реалізуються на 

рівні програм для 

програмного 

Гнучкість, 

економічність, 

масштабованість 

Може бути нижча 

продуктивність 

порівняно з 



забезпечення апаратними 

рішеннями 

Інтелектуальні Використовують 

ШІ та машинне 

навчання 

Висока точність, 

адаптивність 

Висока 

складність, 

потреба в 

ресурсах 

Джерела: [6], [7], [8], [9], [10] 

Таблиця 1.1 ілюструє, що кожен метод має свої сильні та слабкі сторони, що 

робить вибір оптимального підходу залежним від конкретних вимог 

хмарного середовища. Наприклад, статичні методи підходять для невеликих 

систем із стабільним навантаженням, тоді як динамічні та інтелектуальні 

методи є кращими для великих, динамічних хмарних платформ [10]. 

1.3 Аналіз існуючих алгоритмів балансування навантаження 

 

 

Алгоритми балансування навантаження є основою ефективного 

функціонування хмарних обчислень, забезпечуючи оптимальний розподіл 

запитів між обчислювальними ресурсами для підвищення продуктивності, 

зниження затримок і забезпечення стабільності системи. У хмарних 

середовищах, де навантаження є динамічним і непередбачуваним, вибір 

відповідного алгоритму балансування навантаження має вирішальне 

значення для оптимізації ресурсів. Цей пункт присвячено аналізу основних 

алгоритмів балансування навантаження, включаючи їхні принципи роботи, 

сильні та слабкі сторони, а також їхнє застосування в хмарних системах. 

Розглянуто як традиційні, так і сучасні алгоритми, що використовують 

передові технології, такі як штучний інтелект. 



У хмарних системах алгоритми балансування навантаження часто 

інтегруються з платформами, такими як Amazon Elastic Load Balancer, Google 

Cloud Load Balancing або NGINX, які надають інструменти для реалізації 

різних стратегій розподілу трафіку. Вибір алгоритму залежить від 

архітектури системи, типу додатків (наприклад, веб-сервіси, потокове 

передавання даних) і вимог до продуктивності. Наприклад, для додатків із 

тривалими сесіями, таких як бази даних, важлива послідовність обробки 

запитів, тоді як для веб-сайтів пріоритетом є швидкість відгуку [11]. 

Одним із найпоширеніших традиційних алгоритмів є Round Robin, який 

розподіляє запити послідовно між серверами в заздалегідь визначеному 

порядку. Цей алгоритм простий у реалізації та ефективний у системах із 

серверами однакової продуктивності й передбачуваним навантаженням. 

Однак він не враховує поточний стан серверів, що може призвести до 

перевантаження окремих вузлів у разі нерівномірного навантаження або 

різниці в обчислювальних потужностях [12]. 

Вдосконаленням Round Robin є Weighted Round Robin, який присвоює 

серверам ваги на основі їхньої продуктивності. Сервери з вищою вагою 

отримують більше запитів, що дозволяє краще враховувати гетерогенність 

ресурсів. Цей алгоритм залишається статичним, але є більш гнучким, ніж 

базовий Round Robin, особливо в хмарних середовищах із різними типами 

віртуальних машин [12]. 

Інший популярний алгоритм – Least Connections, який спрямовує 

запити до сервера з найменшою кількістю активних підключень. Цей 

динамічний алгоритм добре підходить для додатків із тривалими сесіями, 

наприклад, потокового передавання або баз даних, оскільки враховує поточне 

навантаження. Проте його ефективність залежить від точності моніторингу, а 



в системах із короткими запитами він може бути менш ефективним через 

часті зміни стану серверів [13]. 

Ще один сучасний алгоритм – Resource-based Load Balancing, який 

розподіляє запити на основі доступних ресурсів сервера, таких як процесорна 

потужність, пам’ять або пропускна здатність мережі. Цей алгоритм є 

особливо ефективним у гетерогенних хмарних середовищах, де ресурси 

значно різняться. Наприклад, у системах із контейнерами, таких як 

Kubernetes, ресурс-орієнтоване балансування дозволяє оптимізувати розподіл 

навантаження між вузлами кластера. Однак його реалізація потребує 

розвиненої системи моніторингу та може бути обчислювально затратною 

[14]. 

З появою технологій штучного інтелекту та машинного навчання 

з’явилися алгоритми, які використовують прогнозування та оптимізацію для 

балансування навантаження. Наприклад, алгоритми на основі генетичних 

алгоритмів імітують процес природного відбору, щоб знайти оптимальний 

розподіл запитів у складних хмарних середовищах. Вони аналізують 

історичні дані про навантаження та оптимізують параметри балансування, 

такі як розподіл трафіку чи масштабування ресурсів. Такі алгоритми є 

ефективними для систем із великою кількістю змінних, але їхня реалізація 

потребує значних обчислювальних ресурсів [15]. 

Алгоритми на основі нейронних мереж також набувають популярності, 

особливо в хмарних платформах із високим рівнем автоматизації. Вони 

здатні передбачати пікові навантаження, виявляти потенційні збої серверів і 

перенаправляти запити заздалегідь. Наприклад, у системах із великими 

обсягами даних, таких як аналітика в реальному часі, нейронні мережі 

можуть оптимізувати розподіл запитів, мінімізуючи затримки. Однак 



складність їхньої реалізації та потреба в навчальних даних обмежують їхнє 

застосування в менших системах [15]. 

Для оцінки ефективності розглянутих алгоритмів важливо враховувати 

їхню адаптивність, обчислювальну складність і придатність до різних 

сценаріїв. Традиційні алгоритми, такі як Round Robin і Weighted Round Robin, 

є простими та економічними, але менш ефективними в динамічних умовах. 

Динамічні алгоритми, такі як Least Connections і Least Response Time, краще 

адаптуються до змін, але потребують розвиненої інфраструктури 

моніторингу. Алгоритми на основі штучного інтелекту пропонують високу 

точність і прогнозування, але їхня складність робить їх придатними лише для 

великих хмарних платформ [14]. 

Наступні ключові аспекти впливають на вибір алгоритму: 

• Тип навантаження: Статичне чи динамічне, короткі чи тривалі сесії. 

• Гетерогенність ресурсів: Різниця в продуктивності серверів або 

віртуальних машин. 

• Вимоги до затримок: Наприклад, веб-додатки потребують 

мінімальних затримок. 

• Інфраструктура моніторингу: Наявність інструментів для збору 

даних у реальному часі. 

 

 

 

 

 

 

Таблиця 1.2 - Порівняння алгоритмів балансування навантаження 



Алгоритм Тип 
Характеристи

ки 
Переваги Недоліки 

Сценарії 

використанн

я 

Round 

Robin 
Статичний 

Послідовний 

розподіл 

запитів 

Простота, 

низька 

складність 

Не враховує 

стан серверів 

Системи з 

однаковими 

серверами 

Weighted 

Round 

Robin 

Статичний 

Розподіл із 

урахуванням 

ваг серверів 

Враховує 

гетерогенніс

ть 

Обмежена 

адаптивність 

Гетерогенні 

системи зі 

стабільним 

навантаженн

ям 

Least 

Connectio

ns 

Динамічний 

Розподіл до 

сервера з 

найменше 

підключень 

Ефективний 

для 

тривалих 

сесій 

Потребує 

моніторингу 

Додатки з 

тривалими 

сесіями 

Least 

Response 

Time 

Динамічний 

Розподіл до 

сервера з 

найменшим 

відгуком 

Оптимізує 

затримки 

Складний 

моніторинг 

Веб-додатки 

з високими 

вимогами до 

швидкості 

Resource-

based 
Динамічний 

Розподіл на 

основі 

доступних 

ресурсів 

Ефективний 

для 

гетерогенни

х систем 

Висока 

обчислюваль

на складність 

Контейнерні 

системи, 

кластери 

Генетичні 

алгоритм

и 

Інтелектуальн

ий 

Оптимізація 

на основі 

еволюційних 

методів 

Висока 

точність у 

складних 

системах 

Висока 

складність, 

ресурсоємніс

ть 

Великі 

хмарні 

платформи 

Нейронні 

мережі 

Інтелектуальн

ий 

Прогнозуванн

я та 

адаптивний 

розподіл 

Передбачен

ня пікових 

навантажень 

Потребує 

даних і 

ресурсів 

Аналітика, 

великі дані 



Таблиця 1.2 показує, що кожен алгоритм має свої сильні сторони та 

обмеження. Вибір залежить від потреб конкретної хмарної системи, 

включаючи тип навантаження, доступність інфраструктури моніторингу та 

бюджетні обмеження [15]. 

Аналіз існуючих алгоритмів балансування навантаження показує 

різноманітність підходів, від простих статичних методів, таких як Round 

Robin, до складних інтелектуальних алгоритмів на основі нейронних мереж. 

Традиційні алгоритми є економічними, але обмеженими в адаптивності, тоді 

як динамічні методи, такі як Least Response Time і Resource-based, краще 

відповідають вимогам хмарних середовищ. Алгоритми на основі штучного 

інтелекту відкривають нові можливості для прогнозування та оптимізації, але 

потребують значних ресурсів. Таблиця 1.2 узагальнює характеристики 

алгоритмів, надаючи основу для вибору оптимального рішення залежно від 

сценарію використання. 

 

 

1.4 Проблеми та виклики оптимізації ресурсів у хмарних системах 

 

Оптимізація ресурсів у хмарних обчисленнях є ключовим завданням, 

яке дозволяє підвищити продуктивність, знизити витрати та забезпечити 

стабільність роботи систем. У хмарних середовищах, де ресурси, такі як 

процесорна потужність, пам’ять, пропускна здатність мережі та сховища, 

розподіляються між численними користувачами, ефективне управління ними 

стає критично важливим. Балансування навантаження відіграє центральну 

роль у цьому процесі, оскільки воно забезпечує рівномірний розподіл запитів 

між доступними ресурсами. Однак досягнення оптимального використання 

ресурсів пов’язане з низкою проблем і викликів, які виникають через 



динамічний характер хмарних систем, складність їхньої архітектури та 

різноманітність вимог користувачів. Цей пункт присвячено аналізу основних 

проблем і викликів, пов’язаних із оптимізацією ресурсів у хмарних системах, 

а також їхнього впливу на ефективність балансування навантаження. 

Однією з основних проблем у хмарних системах є динамічний і часто 

непередбачуваний характер навантаження. Хмарні платформи обслуговують 

численні додатки, від веб-сервісів до аналітики великих даних, кожен із яких 

має унікальні шаблони трафіку. Наприклад, електронна комерція може 

зазнавати різких сплесків запитів під час розпродажів, тоді як потокові 

сервіси стикаються з піковим навантаженням у вечірні години. Така 

мінливість ускладнює прогнозування потреб у ресурсах і їхній оптимальний 

розподіл. Неправильне прогнозування може призвести до надмірного або 

недостатнього виділення ресурсів, що знижує продуктивність або збільшує 

витрати [16]. 

Балансування навантаження в таких умовах вимагає алгоритмів, 

здатних швидко адаптуватися до змін. Традиційні статичні методи, такі як 

Round Robin, не можуть ефективно справлятися з непередбачуваними 

сплесками, тоді як динамічні методи потребують складного моніторингу в 

реальному часі. Відсутність точних моделей прогнозування навантаження 

ускладнює своєчасне масштабування ресурсів, що може спричинити 

затримки або збої в роботі системи [16]. 

Хмарні системи часто є гетерогенними, тобто включають сервери, 

віртуальні машини або контейнери з різними обчислювальними 

потужностями, обсягами пам’яті та мережевими характеристиками. 

Наприклад, у платформах, таких як Amazon Web Services, користувачі 

можуть вибирати різні типи віртуальних машин, від економічних до 

високопродуктивних. Ця гетерогенність створює виклик для балансування 



навантаження, оскільки алгоритми повинні враховувати відмінності в 

продуктивності ресурсів для оптимального розподілу запитів [17]. 

Гетерогенність також ускладнює оцінку стану системи. Наприклад, 

сервер із потужнішим процесором може обробляти більше запитів, але мати 

обмежену пропускну здатність мережі, що створює вузькі місця. Алгоритми 

балансування навантаження, які не враховують такі особливості, можуть 

перенаправляти запити на менш ефективні вузли, знижуючи загальну 

продуктивність. У хмарних системах із контейнерами, таких як Kubernetes, 

проблема гетерогенності стає ще більш вираженою через швидке створення 

та знищення контейнерів, що вимагає динамічного перерозподілу ресурсів 

[17]. 

Оптимізація ресурсів у хмарних системах тісно пов’язана з питаннями 

безпеки та ізоляції даних. Хмарні платформи зазвичай працюють у 

мультиорендному режимі, де ресурси розподіляються між кількома 

користувачами. Це створює ризик витоку даних або несанкціонованого 

доступу, якщо ізоляція між орендарями недостатньо надійна. Балансування 

навантаження, яке спрямовує запити між серверами, має забезпечувати, щоб 

дані одного користувача не змішувалися з даними іншого [18]. 

Крім того, безпека впливає на розподіл ресурсів. Наприклад, для 

обробки конфіденційних даних можуть використовуватися виділені сервери, 

що обмежує можливості балансування навантаження. Реалізація заходів 

безпеки, таких як шифрування трафіку або перевірка автентичності, також 

збільшує обчислювальне навантаження, що може знижувати ефективність 

використання ресурсів. У хмарних системах, які обробляють персональні 

дані, відповідність стандартам, таким як GDPR, додає додаткові обмеження 

на розподіл і зберігання даних [18]. 



Більшість хмарних систем залежить від постачальників послуг, таких 

як AWS, Google Cloud або Microsoft Azure, що створює проблему залежності 

від їхньої інфраструктури. Наприклад, обмеження пропускної здатності 

мережі, затримки в дата-центрах або збої в роботі провайдера можуть 

негативно впливати на оптимізацію ресурсів. Балансування навантаження в 

таких умовах ускладнене, оскільки алгоритми не завжди мають повний 

контроль над фізичними ресурсами [19]. 

В Україні ця проблема є особливо актуальною через обмежену 

інфраструктуру дата-центрів і високу залежність від міжнародних 

провайдерів. Локальні хмарні сервіси часто стикаються з недостатньою 

пропускною здатністю мережі або перебоями в електропостачанні, що 

ускладнює стабільне балансування навантаження. Крім того, висока вартість 

доступу до передових хмарних технологій може обмежувати можливості 

організацій щодо впровадження складних алгоритмів оптимізації [19]. 

Сучасні алгоритми балансування навантаження, особливо ті, що 

базуються на штучному інтелекті або машинному навчанні, мають високу 

обчислювальну складність. Наприклад, нейронні мережі, які прогнозують 

пікові навантаження, потребують значних ресурсів для обробки даних і 

навчання моделей. Це створює парадокс: прагнення оптимізувати ресурси 

може саме по собі призводити до їхнього надмірного споживання, знижуючи 

загальну ефективність системи [20]. 

Енергоефективність є ще одним важливим викликом. Хмарні дата-

центри споживають величезну кількість електроенергії, і неефективне 

балансування навантаження може призводити до надмірного використання 

серверів, що підвищує витрати та екологічний вплив. Наприклад, якщо 

запити спрямовуються на віддалені дата-центри через погане планування, це 

збільшує затримки та енергоспоживання мережі. У контексті глобальних 



ініціатив зі скорочення викидів вуглецю оптимізація ресурсів у хмарних 

системах набуває не лише економічного, але й екологічного значення [20]. 

Для узагальнення розглянутих проблем можна виділити наступні 

ключові виклики: 

• адаптація до динамічного навантаження: Розробка алгоритмів, які 

ефективно реагують на непередбачувані зміни трафіку. 

• управління гетерогенними ресурсами: Забезпечення оптимального 

розподілу запитів у системах із різними типами серверів. 

• безпека та ізоляція: Гарантія захисту даних у мультиорендних 

середовищах. 

• обмеження інфраструктури: Подолання залежності від 

постачальників і локальних обмежень. 

• енергоефективність: Зниження споживання ресурсів і впливу на 

довкілля. 

Ці виклики тісно пов’язані з балансуванням навантаження, оскільки 

ефективний розподіл запитів є основою для вирішення більшості з них. 

Наприклад, адаптивні алгоритми можуть зменшити вплив динамічного 

навантаження, тоді як інтелектуальні методи здатні оптимізувати 

використання гетерогенних ресурсів [20]. 

Подолання зазначених викликів вимагає комплексного підходу, який 

поєднує технологічні інновації та організаційні заходи. Використання 

штучного інтелекту для прогнозування навантаження може допомогти 

адаптуватися до динамічних умов, але потребує оптимізації обчислювальної 

складності. Впровадження периферійних обчислень (edge computing) 

дозволяє обробляти дані ближче до користувача, зменшуючи затримки та 

навантаження на мережу. Крім того, розвиток локальних хмарних 



інфраструктур в Україні може знизити залежність від міжнародних 

провайдерів і покращити доступність послуг [19]. 

Енергоефективність можна підвищити шляхом використання алгоритмів, які 

враховують енергоспоживання серверів під час розподілу запитів. 

Наприклад, методи, що спрямовують запити на енергоефективні вузли або 

вимикають неактивні сервери, можуть значно знизити витрати. Такі підходи 

вже застосовуються в платформах, таких як Google Cloud, де інтелектуальні 

системи оптимізують енергоспоживання дата-центрів [20]. 

Оптимізація ресурсів у хмарних системах стикається з низкою проблем, 

включаючи динамічність навантаження, гетерогенність ресурсів, безпеку, 

залежність від постачальників і високу обчислювальну складність. Ці 

виклики ускладнюють ефективне балансування навантаження, яке є основою 

для раціонального використання ресурсів. Динамічні та інтелектуальні 

алгоритми пропонують шляхи вирішення цих проблем, але потребують 

розвиненої інфраструктури та значних ресурсів. У контексті України 

додаткові труднощі пов’язані з обмеженою інфраструктурою та високою 

вартістю технологій.  

Подолання цих викликів вимагає інтеграції нових технологій, таких як 

штучний інтелект і периферійні обчислення, а також розвитку локальних 

хмарних рішень. 

 

 

2 РОЗРОБКА СИСТЕМИ БАЛАНСУВАННЯ НАВАНТАЖЕННЯ 

 

 

2.1 Вибір моделі та архітектури системи 

 



Розробка системи балансування навантаження в хмарних обчисленнях 

є складним завданням, яке вимагає ретельного вибору моделі та архітектури, 

що відповідають специфіці хмарного середовища. М роликовий доступ до 

даних користувача. Балансування навантаження відіграє ключову роль в 

оптимізації використання ресурсів, підвищенні продуктивності та 

забезпеченні стабільності системи. Вибір моделі та архітектури системи 

визначає її здатність ефективно розподіляти вхідні запити між 

обчислювальними ресурсами, адаптуватися до динамічних змін 

навантаження та забезпечувати масштабованість. У цьому пункті розглянуто 

процес вибору моделі та архітектури для системи балансування 

навантаження, враховуючи сучасні підходи, вимоги до хмарних систем і 

результати аналізу, проведеного в першому розділі роботи. 

Розробка системи балансування навантаження починається з 

визначення ключових вимог, які відображають потреби хмарного 

середовища. Хмарні обчислення характеризуються динамічним 

навантаженням, гетерогенністю ресурсів і високими вимогами до 

масштабованості та надійності. На основі аналізу, проведеного в першому 

розділі, основними вимогами до системи є: 

• Адаптивність: Система має швидко реагувати на зміни в обсязі 

вхідних запитів, забезпечуючи оптимальний розподіл навантаження в 

реальному часі. 

• Масштабованість: Архітектура системи повинна підтримувати 

горизонтальне масштабування, дозволяючи додавати нові обчислювальні 

вузли без значних змін у конфігурації. 

• Ефективність використання ресурсів: Система має мінімізувати 

надмірне споживання обчислювальних потужностей, пам’яті та пропускної 

здатності мережі. 



• Надійність і відмовостійкість: У разі збою одного з вузлів система 

повинна автоматично перенаправляти запити на інші доступні ресурси. 

• Гнучкість: Система має бути сумісною з різними типами хмарних 

платформ, включаючи публічні, приватні та гібридні хмари. 

Ці вимоги узгоджуються з характеристиками хмарних обчислень, 

такими як еластичність і доступ на вимогу, що підкреслюють важливість 

балансування навантаження для забезпечення продуктивності [1]. 

Модель балансування навантаження визначає принципи, на основі яких 

запити розподіляються між обчислювальними ресурсами. На основі аналізу 

методів і алгоритмів, розглянутих у першому розділі, для розробки системи 

обрано динамічну модель балансування навантаження. Динамічні методи, на 

відміну від статичних, враховують поточний стан системи, такий як 

завантаженість серверів, час відгуку або доступність ресурсів, що дозволяє 

ефективно адаптуватися до змінного навантаження. Зокрема, обрано 

гібридний підхід, який поєднує алгоритми Least Connections і Resource-based, 

оскільки вони забезпечують баланс між продуктивністю та оптимальним 

використанням ресурсів у гетерогенних хмарних середовищах [26]. 

Алгоритм Least Connections спрямовує запити до сервера з найменшою 

кількістю активних підключень, що є ефективним для додатків із тривалими 

сесіями, таких як бази даних або потокові сервіси. Водночас алгоритм 

Resource-based враховує доступні обчислювальні ресурси, такі як процесорна 

потужність і пам’ять, що дозволяє оптимізувати розподіл запитів у системах 

із різними типами віртуальних машин. Гібридний підхід забезпечує гнучкість 

і дозволяє системі адаптуватися до різних сценаріїв, наприклад, пікових 

навантажень або нерівномірного розподілу ресурсів [26]. 

Для підвищення адаптивності системи розглянуто можливість 

інтеграції елементів інтелектуального балансування навантаження, зокрема 



використання машинного навчання для прогнозування пікових навантажень. 

Такі підходи дозволяють передбачати зміни трафіку на основі історичних 

даних і оптимізувати розподіл ресурсів заздалегідь. Однак, враховуючи 

високу обчислювальну складність таких методів, їхнє застосування обмежено 

базовими прогнозними моделями, які не потребують значних ресурсів [27]. 

Архітектура системи балансування навантаження визначає її структуру, 

компоненти та взаємодію між ними. На основі вимог до масштабованості, 

надійності та гнучкості обрано розподілену архітектуру, яка базується на 

принципах мікросервісів і контейнеризації. Такий підхід відповідає сучасним 

тенденціям у хмарних обчисленнях і дозволяє створювати системи, що легко 

масштабуються та адаптуються до змін [28]. 

Основними компонентами архітектури є: 

• Балансувальник навантаження: Центральний компонент, який 

приймає вхідні запити та розподіляє їх між обчислювальними вузлами на 

основі обраного алгоритму. Для реалізації балансувальника обрано 

програмне рішення, таке як NGINX або HAProxy, завдяки їхній гнучкості та 

сумісності з хмарними платформами. 

• Обчислювальні вузли: Віртуальні машини або контейнери, які 

обробляють запити. Використання контейнерів, керованих оркестратором, 

таким як Kubernetes, забезпечує швидке масштабування та автоматичне 

відновлення у разі збоїв. 

• Система моніторингу: Компонент, який збирає дані про стан 

обчислювальних вузлів, включаючи завантаженість процесора, використання 

пам’яті та кількість активних підключень. Для моніторингу обрано 

інструменти, такі як Prometheus, які інтегруються з хмарними платформами 

та надають дані в реальному часі. 



• Система управління: Забезпечує конфігурацію балансувальника 

та координацію між компонентами. Вона включає API для автоматизації 

управління та інтеграції з хмарними платформами, такими як AWS або 

Google Cloud. 

Розподілена архітектура дозволяє розподілити функції балансування 

навантаження між кількома вузлами, що підвищує відмовостійкість. 

Наприклад, у разі збою одного балансувальника запити перенаправляються 

до іншого, що забезпечує безперервність роботи. Використання контейнерів 

спрощує розгортання нових вузлів під час пікових навантажень, а 

оркестратор, такий як Kubernetes, автоматизує масштабування та управління 

ресурсами [28]. 

Вибір програмного балансувальника навантаження, такого як NGINX, 

обґрунтовано його високою продуктивністю, підтримкою динамічних 

алгоритмів і можливістю інтеграції з хмарними платформами. NGINX 

підтримує гібридні алгоритми, такі як Least Connections і Resource-based, а 

також дозволяє налаштовувати правила розподілу запитів на основі 

специфічних вимог додатків. Порівняно з апаратними балансувальниками, 

програмні рішення є економічно вигідними та гнучкими, що відповідає 

вимогам більшості хмарних систем [29]. 

Для забезпечення сумісності з різними типами хмар обрано модульну 

архітектуру, яка дозволяє адаптувати систему до публічних, приватних або 

гібридних хмар. Наприклад, у публічних хмарах, таких як AWS, система 

може використовувати вбудовані сервіси, такі як Elastic Load Balancer, для 

первинного розподілу трафіку, тоді як NGINX виконує тонке налаштування 

на рівні додатків. У приватних хмарах система повністю контролюється 

локальною інфраструктурою, що підвищує безпеку та ізоляцію даних [29]. 



При виборі моделі та архітектури враховано проблеми, визначені в 

пункті 1.4, зокрема динамічність навантаження, гетерогенність ресурсів і 

залежність від постачальника. Динамічна модель із гібридним алгоритмом 

дозволяє адаптуватися до змін трафіку, а розподілена архітектура забезпечує 

ефективне управління гетерогенними ресурсами шляхом моніторингу їхнього 

стану. Для зниження залежності від постачальника система розроблена з 

можливістю роботи в мультихмарних середовищах, що дозволяє розподіляти 

навантаження між різними провайдерами, такими як AWS і Google Cloud 

[26]. 

Питання безпеки вирішено шляхом використання шифрування трафіку 

(TLS/SSL) і забезпечення ізоляції даних у мультиорендному середовищі. 

Система моніторингу включає інструменти для виявлення аномалій, що 

допомагає запобігати кібератакам. Енергоефективність досягається шляхом 

оптимізації розподілу запитів на енергоефективні вузли та використання 

механізмів автоматичного вимкнення неактивних ресурсів [27]. 

Обрана модель і архітектура створюють основу для подальшої 

розробки системи, яка може бути адаптована до різних сценаріїв 

використання, від веб-додатків до обробки великих даних. Інтеграція з 

оркестраторами, такими як Kubernetes, і використання відкритих стандартів, 

таких як API REST, забезпечують гнучкість і масштабованість. У контексті 

України, де інфраструктура хмарних обчислень розвивається, запропонована 

архітектура може бути реалізована на базі локальних дата-центрів із 

поступовою інтеграцією з глобальними хмарними платформами [28]. 

Майбутні вдосконалення системи можуть включати розширення 

інтелектуальних функцій, таких як прогнозування навантаження на основі 

нейронних мереж, за умови наявності достатніх обчислювальних ресурсів. 

Крім того, використання периферійних обчислень (edge computing) може 



зменшити затримки шляхом обробки запитів ближче до користувача, що є 

перспективним напрямом для оптимізації хмарних систем [1]. 

Вибір моделі та архітектури системи балансування навантаження 

базується на динамічній моделі з гібридним алгоритмом, який поєднує 

підходи Least Connections і Resource-based, та розподіленій архітектурі з 

використанням програмного балансувальника NGINX і контейнерів, 

керованих Kubernetes.  

Такий підхід забезпечує адаптивність, масштабованість, ефективність 

використання ресурсів і надійність, враховуючи вимоги хмарних обчислень і 

проблеми, такі як динамічність навантаження та гетерогенність ресурсів. 

Обрана архітектура є гнучкою, сумісною з різними типами хмар і 

перспективною для реалізації в українських умовах із можливістю 

подальшого вдосконалення. 

 

 

 

 

2.2 Опис запропонованого алгоритму балансування 

 

Розробка алгоритму балансування навантаження є ключовим етапом 

створення системи, яка забезпечує оптимальне використання ресурсів у 

хмарних обчисленнях. На основі аналізу сучасних методів і алгоритмів, 

проведеного в першому розділі, а також обраної моделі та архітектури, 

описаних у попередньому пункті, запропоновано новий підхід до 

балансування навантаження. Цей алгоритм, названий Гібридним Прогнозним 

Балансувальником (далі – алгоритм), поєднує кілька стратегій для 

ефективного розподілу запитів у хмарних системах. Він створений для того, 



щоб швидко реагувати на зміни в обсязі запитів, розумно використовувати 

доступні ресурси та передбачати пікові навантаження. У цьому пункті 

розказано, як працює алгоритм, із чого він складається, як виконує свої 

завдання та які має особливості. 

Запропонований алгоритм покликаний зробити хмарні системи більш 

ефективними, розподіляючи запити між серверами так, щоб жоден із них не 

був перевантажений, а ресурси використовувалися максимально раціонально. 

Він враховує поточну ситуацію в системі, наприклад, скільки запитів 

обробляє кожен сервер і які ресурси в нього залишилися, а також передбачає, 

як може змінитися навантаження в найближчому майбутньому. Це дозволяє 

уникнути ситуацій, коли один сервер працює на межі можливостей, а інший 

простоює [2]. 

Алгоритм поєднує два основні підходи. Перший спрямований на те, 

щоб відправляти нові запити до сервера, який обробляє найменше активних 

завдань. Це допомагає рівномірно розподілити роботу, особливо коли запити 

тривають довго, наприклад, у базах даних чи потокових сервісах. Другий 

підхід дивиться на те, які ресурси є в кожного сервера – наприклад, скільки 

ще вільної потужності процесора чи пам’яті. Це важливо в хмарних системах, 

де сервери можуть сильно відрізнятися за характеристиками. Окрім цього, 

алгоритм використовує прості інструменти прогнозування, які допомагають 

заздалегідь готуватися до сплесків запитів, наприклад, під час розпродажів в 

інтернет-магазинах [3]. 

Такий комбінований підхід дозволяє алгоритму бути гнучким і 

працювати ефективно в різних умовах, від стабільних систем із рівномірним 

потоком запитів до складних середовищ із частими змінами навантаження. 

Він не просто реагує на поточну ситуацію, а й намагається передбачити, що 

буде далі, щоб система залишалася стабільною навіть у пікові моменти [3]. 



Алгоритм працює завдяки кільком частинам, які взаємодіють між 

собою, щоб розподіл запитів був швидким і розумним. Перша частина 

відповідає за спостереження за системою. Вона постійно перевіряє, як 

завантажені сервери, скільки запитів вони обробляють і які ресурси в них 

залишилися. Ця інформація потрібна, щоб зрозуміти, куди найкраще 

відправити новий запит. Для цього використовуються інструменти, які вже 

популярні в хмарних платформах, наприклад, системи, що збирають дані про 

стан серверів у реальному часі [4]. 

Друга частина займається передбаченням. Вона дивиться на те, як 

змінювалося навантаження раніше – наприклад, чи були сплески запитів у 

певні години чи дні. На основі цих даних вона робить припущення про те, 

коли може настати наступний наплив запитів. Це не складні розрахунки, а 

прості методи, які не потребують багато ресурсів, але допомагають системі 

бути готовою до змін [4]. 

Третя частина – це та, що приймає рішення. Вона бере інформацію про 

стан серверів і прогнози про навантаження, щоб вирішити, куди відправити 

кожен новий запит. Вона намагається знайти сервер, який і не дуже зайнятий, 

і має достатньо вільних ресурсів, щоб швидко обробити завдання. Ця частина 

працює так, щоб система залишалася збалансованою, а користувачі не 

відчували затримок [5]. 

Алгоритм діє поступово, щоб кожен запит потрапляв до правильного 

сервера. Спочатку він збирає свіжу інформацію про те, що відбувається в 

системі: які сервери зайняті, а які мають вільні ресурси. Потім він перевіряє, 

чи немає ознак того, що скоро буде більше запитів, ніж зазвичай. Якщо такі 

ознаки є, алгоритм може заздалегідь підготувати додаткові сервери, щоб 

система впоралася з напливом. Після цього він оцінює кожен сервер, 

дивлячись, наскільки він зайнятий і які ресурси в нього є, і вибирає 



найкращий варіант для нового запиту. Як тільки запит відправлено, алгоритм 

оновлює інформацію про систему і готується до наступного завдання [5]. 

Такий підхід дозволяє алгоритму бути чуйним до змін. Наприклад, 

якщо один сервер раптово стає занадто зайнятим, алгоритм одразу спрямує 

нові запити до інших, щоб уникнути затримок. А якщо передбачається 

великий потік запитів, система може підготуватися заздалегідь, щоб усе 

працювало без збоїв. Це робить алгоритм особливо корисним у хмарних 

системах, де ситуація може змінюватися щохвилини [6]. 

Запропонований алгоритм створений із урахуванням реалій хмарних 

систем, де сервери можуть бути різними за потужністю, а запити приходять 

нерівномірно. Він добре працює там, де є багато різних завдань – від простих 

веб-сторінок до складних обчислень для аналізу даних. Його можна 

використовувати в різних хмарних платформах, чи то великі сервіси, як 

Amazon, чи менші локальні системи. Алгоритм також намагається бути 

економним, не витрачаючи ресурси даремно, що важливо для зниження 

витрат і зменшення впливу на довкілля [6]. 

Щоб захистити дані, алгоритм працює з урахуванням безпеки, 

наприклад, підтримує шифрування інформації, яка передається між 

серверами. Це важливо, коли система обслуговує багато користувачів, і 

кожен із них хоче, щоб його дані залишалися приватними. Крім того, 

алгоритм може виявляти, якщо щось іде не так, наприклад, якщо один сервер 

перестає відповідати, і швидко перенаправляти запити до інших [2]. 

Проте алгоритм не ідеальний. Для роботи передбачення йому потрібні 

дані про те, як система працювала раніше, і якщо таких даних мало, він може 

бути менш точним. Також у дуже маленьких системах із обмеженими 

ресурсами його складніше налаштувати, бо частина його роботи потребує 

обчислень. Але ці труднощі можна зменшити, якщо використовувати 



простіші інструменти для передбачення або налаштувати алгоритм під 

конкретні потреби [3]. 

Цей алгоритм створений, щоб зробити хмарні системи кращими – 

швидшими, надійнішими й економнішими. Він допомагає уникати ситуацій, 

коли один сервер перевантажений, а інший стоїть без діла, і готує систему до 

моментів, коли запитів стає більше, ніж зазвичай. У порівнянні з іншими 

підходами, він намагається дивитися трохи вперед, щоб система не просто 

реагувала на проблеми, а попереджала їх. Це особливо важливо в сучасних 

хмарних системах, де все змінюється дуже швидко, і користувачі хочуть 

отримувати відповіді миттєво [5]. 

Алгоритм також враховує, що не всі сервери однакові, і намагається 

використовувати їх так, щоб кожен працював на своїй максимальній 

ефективності. Це допомагає економити ресурси й робить систему більш 

стійкою до збоїв. У контексті України, де хмарні технології тільки 

розвиваються, такий алгоритм може стати основою для створення доступних 

і ефективних рішень, які працюють навіть із обмеженою інфраструктурою 

[6]. 

Запропонований алгоритм балансування навантаження є гібридним 

рішенням, яке поєднує ідеї розподілу запитів за кількістю завдань і 

доступними ресурсами, додаючи можливість передбачати зміни 

навантаження. Він складається з частин, які слідкують за системою, 

прогнозують майбутні потреби й вибирають найкращий сервер для кожного 

запиту. Алгоритм працює поступово, щоб система залишалася стабільною 

навіть у складних умовах. Він враховує особливості хмар, де сервери різні, а 

запити приходять нерівномірно, і піклується про безпеку та економію 

ресурсів. Хоча в нього є певні обмеження, пов’язані з потребою в даних і 



обчисленнях, він створює міцну основу для системи, яка може зробити 

хмарні обчислення ефективнішими. 

 

 

 

 

 

2.3 Визначення критеріїв оцінки ефективності системи 

 

Оцінка ефективності системи балансування навантаження є важливим 

етапом розробки, оскільки дозволяє визначити, наскільки запропоноване 

рішення відповідає вимогам хмарних обчислень і сприяє оптимізації 

ресурсів. Критерії оцінки слугують основою для порівняння системи з 

існуючими рішеннями, виявлення її сильних і слабких сторін, а також 

підтвердження її практичної цінності. На основі аналізу, проведеного в 

попередніх розділах, і враховуючи специфіку запропонованого алгоритму, 

визначено набір вимірюваних показників, які відображають продуктивність, 

ефективність використання ресурсів, надійність і масштабованість системи. 

У цьому пункті розглянуто ключові критерії оцінки, їх значення для хмарних 

систем і методи вимірювання, а також представлено таблицю для 

узагальнення цих показників. 

Оцінка системи балансування навантаження в хмарних обчисленнях 

зосереджена на тому, як добре вона розподіляє запити між обчислювальними 

ресурсами, щоб забезпечити швидку відповідь, стабільну роботу та економне 

використання серверів. Хмарні системи працюють у динамічних умовах, де 

обсяг запитів може різко змінюватися, а ресурси, такі як процесори чи 

пам’ять, мають різні характеристики. Тому критерії оцінки мають 



охоплювати не лише швидкість обробки запитів, але й те, як система 

справляється з піковими навантаженнями, уникає перевантаження окремих 

серверів і підтримує безперебійну роботу. Крім того, важливо враховувати, 

наскільки система є гнучкою для масштабування та як вона впливає на 

витрати, що є критично важливим для організацій, які використовують 

хмарні технології [7]. 

Критерії оцінки обрано з урахуванням потреб сучасних хмарних 

платформ, таких як Amazon Web Services чи Google Cloud, де балансування 

навантаження є основою для забезпечення високої доступності та 

ефективності. Вони також враховують проблеми, визначені раніше, зокрема 

гетерогенність ресурсів і динамічність навантаження, щоб забезпечити 

комплексну оцінку системи. Кожен критерій має чітке визначення, метод 

вимірювання та цільове значення, що дозволяє об’єктивно оцінити 

результати роботи системи [7]. 

Один із ключових показників ефективності системи – це її здатність 

швидко обробляти запити користувачів. У хмарних обчисленнях 

продуктивність вимірюється через затримки відповіді, тобто час, який 

потрібен для обробки запиту від моменту його надходження до повернення 

результату. Низькі затримки є критично важливими для веб-додатків, 

потокових сервісів і систем реального часу, де навіть мілісекунди можуть 

вплинути на досвід користувача. Система балансування навантаження має 

спрямовувати запити так, щоб уникати перевантаження серверів, що може 

сповільнити обробку. Для оцінки продуктивності використовуються 

інструменти моніторингу, які фіксують середній і максимальний час 

відповіді під різними умовами навантаження [8]. 

Ще один важливий аспект – це те, наскільки раціонально система 

використовує обчислювальні ресурси, такі як процесорна потужність, 



пам’ять і пропускна здатність мережі. Хмарні системи часто є 

гетерогенними, де сервери мають різні характеристики, і неефективний 

розподіл запитів може призвести до того, що одні сервери будуть 

перевантажені, а інші залишатимуться недовикористаними. Ефективна 

система балансування навантаження розподіляє запити так, щоб усі ресурси 

працювали збалансовано, мінімізуючи простої та надмірне споживання [9]. 

Для оцінки цього критерію аналізується відсоток використання 

ресурсів на кожному сервері. Наприклад, якщо один сервер постійно працює 

на максимальній потужності, а інший використовується лише частково, це 

свідчить про неефективне балансування. Крім того, враховується 

енергоспоживання, оскільки хмарні дата-центри споживають значну 

кількість електроенергії. Система, яка оптимізує використання ресурсів, 

допомагає знизити витрати та екологічний вплив, що є важливим у контексті 

глобальних ініціатив зі сталого розвитку [9]. 

Хмарні системи мають працювати безперебійно, навіть якщо окремі 

сервери чи компоненти виходять із ладу. Надійність системи балансування 

навантаження оцінюється через її здатність виявляти збої та перенаправляти 

запити до інших доступних серверів без втрати даних чи значних затримок. 

Це критично для додатків, які потребують високої доступності, таких як 

фінансові сервіси чи системи електронного урядування. Відмовостійкість 

забезпечується шляхом автоматичного перерозподілу навантаження та 

швидкого відновлення роботи після збоїв [10]. 

Оцінка надійності включає аналіз часу, необхідного для виявлення та 

реагування на збої, а також відсоток успішно оброблених запитів під час 

несправностей. Наприклад, якщо сервер виходить із ладу, система має 

перенаправити запити за лічені секунди, щоб користувачі не помітили 

перерви в роботі. Цей критерій також враховує стійкість до кібератак, таких 



як розподілені атаки типу відмови в обслуговуванні, які можуть 

перевантажити систему [10]. 

Оскільки хмарні системи часто стикаються зі зростанням кількості 

користувачів або обсягу запитів, система балансування навантаження має 

бути здатною масштабуватися, тобто підтримувати додавання нових серверів 

без значних змін у конфігурації. Масштабованість оцінюється через те, 

наскільки легко система може адаптуватися до збільшення навантаження та 

як це впливає на продуктивність і використання ресурсів. Наприклад, 

додавання нового сервера не повинно спричиняти затримок чи зниження 

пропускної здатності [11]. 

Для оцінки масштабованості проводяться тести, під час яких до 

системи додаються нові обчислювальні вузли, а потім вимірюється, як 

змінюються затримки та пропускна здатність. Цей критерій також враховує 

гнучкість системи в мультихмарних середовищах, де ресурси можуть 

розподілятися між різними провайдерами, такими як AWS і Google Cloud. 

Гнучка система дозволяє ефективно працювати в різних умовах, що є 

важливим для організацій із динамічними потребами [11]. 

 

 

 

 

Таблиця 2.1 Критерії оцінки ефективності системи балансування 

навантаження 

Критерій Опис Метод вимірювання Цільове значення 

Продуктивність 
Швидкість обробки 

запитів 

Середній і 

максимальний час 

відповіді (мс) 

Менше 100 мс для 

95% запитів 



Пропускна 

здатність 

Кількість 

оброблених запитів 

за одиницю часу 

Запити за секунду 

(req/s) 

Понад 10,000 req/s 

під піковим 

навантаженням 

Використання 

ресурсів 

Рівень 

завантаженості 

серверів 

Відсоток 

використання CPU, 

пам’яті (%) 

Рівномірне, не 

більше 80% на сервер 

Енергоспоживання 

Споживання 

електроенергії 

серверами 

Спожита 

потужність (Вт) 

Зниження на 10% 

порівняно з базовим 

Надійність Стійкість до збоїв 
Час реагування на 

збій (с) 
Менше 5 с 

Відмовостійкість 
Успішність обробки 

запитів під час збоїв 

Відсоток успішних 

запитів (%) 
Понад 99.9% 

Масштабованість 

Адаптація до 

зростання 

навантаження 

Час додавання 

нового вузла (с) 
Менше 30 с 

 

Таблиця показує, що кожен критерій має конкретний спосіб 

вимірювання та чітке цільове значення, що дозволяє об’єктивно оцінити 

ефективність системи. Наприклад, час відповіді менше 100 мілісекунд для 

більшості запитів є стандартом для веб-додатків, тоді як рівномірне 

використання ресурсів запобігає перевантаженню серверів [11]. 

Визначені критерії будуть використані для тестування запропонованої 

системи балансування навантаження в різних сценаріях, включаючи 

стабільне навантаження, пікові періоди та симуляцію збоїв. Тестування 

проводитиметься в модельованому хмарному середовищі, наприклад, на 

платформі Kubernetes із використанням інструментів моніторингу, таких як 

Prometheus, для збору даних про продуктивність і використання ресурсів. 

Результати тестів порівнюватимуться з базовими значеннями, отриманими 



від стандартних рішень, таких як NGINX із алгоритмом Round Robin, щоб 

оцінити переваги запропонованої системи [9]. 

Критерії також враховують специфіку українських хмарних систем, де 

обмежена інфраструктура може впливати на масштабованість і надійність. 

Наприклад, низьке енергоспоживання є важливим для локальних дата-

центрів, які стикаються з перебоями в електропостачанні. Оцінка за цими 

критеріями дозволить визначити, наскільки система є практичною для 

реального впровадження в умовах обмежених ресурсів [10]. 

Визначення критеріїв оцінки ефективності системи балансування 

навантаження охоплює продуктивність, пропускну здатність, використання 

ресурсів, енергоспоживання, надійність, відмовостійкість і масштабованість. 

Ці показники відображають здатність системи забезпечувати швидку обробку 

запитів, раціонально використовувати ресурси та залишатися стабільною в 

динамічних умовах хмарних обчислень. Таблиця узагальнює критерії, їх 

описи, методи вимірювання та цільові значення, створюючи основу для 

об’єктивного тестування. Оцінка за цими критеріями дозволить підтвердити 

ефективність запропонованої системи та її придатність для практичного 

використання, зокрема в українських хмарних середовищах. 

 

2.4 Розробка програмного забезпечення для реалізації системи 

 

Розробка програмного забезпечення для системи балансування 

навантаження є ключовим етапом, який переводить теоретичні 

напрацювання, описані в попередніх пунктах, у практичне рішення, здатне 

працювати в хмарних обчисленнях. Програмне забезпечення має реалізувати 

гібридний алгоритм балансування навантаження, обрану архітектуру та 

забезпечити виконання критеріїв ефективності, визначених раніше. На основі 



аналізу вимог, вибору моделі та алгоритму, а також сучасних тенденцій у 

хмарних технологіях, створено програмне рішення, яке забезпечує 

адаптивний розподіл запитів, оптимальне використання ресурсів і стійкість 

до змін навантаження. У цьому пункті розглянуто процес розробки 

програмного забезпечення, включаючи вибір технологій, структуру 

програми, основні компоненти та етапи створення. 

Розробка програмного забезпечення для системи балансування 

навантаження потребує технологій, які підтримують високу продуктивність, 

гнучкість і сумісність із хмарними платформами. Для реалізації обрано набір 

інструментів, які відповідають вимогам масштабованості, надійності та 

простоти інтеграції. Основним компонентом системи є балансувальник 

навантаження, для якого використано NGINX – програмне забезпечення, 

відоме своєю швидкодією та можливістю налаштування правил розподілу 

запитів. NGINX підтримує динамічні алгоритми балансування, що відповідає 

гібридному підходу, описаному раніше, і легко інтегрується з хмарними 

середовищами [12]. 

Для управління обчислювальними ресурсами обрано Kubernetes – 

платформу для оркестрації контейнерів, яка автоматизує розгортання, 

масштабування та відновлення вузлів. Kubernetes дозволяє створювати 

гнучку розподілену архітектуру, де контейнери, що обробляють запити, 

можуть швидко додаватися або видалятися залежно від навантаження. Ця 

платформа також забезпечує відмовостійкість, що є важливим для стабільної 

роботи системи [13]. 

Моніторинг стану системи реалізовано за допомогою Prometheus – 

інструменту, який збирає дані про завантаженість серверів, кількість 

активних підключень і використання ресурсів у реальному часі. Prometheus 

інтегрується з Kubernetes і NGINX, надаючи точні метрики для роботи 



алгоритму балансування. Для прогнозування навантаження використано 

Python із бібліотекою scikit-learn, яка дозволяє створювати прості моделі 

машинного навчання, такі як регресійні алгоритми, без надмірного 

споживання ресурсів [14]. 

Вибір цих технологій обґрунтовано їхньою популярністю в хмарних 

обчисленнях, широкою підтримкою спільноти та сумісністю з різними 

типами хмар – публічними, приватними та гібридними. Наприклад, NGINX і 

Kubernetes використовуються в платформах, таких як AWS і Google Cloud, 

що забезпечує універсальність рішення. Крім того, ці інструменти є 

відкритими, що знижує витрати на розробку та робить систему доступною 

для організацій із обмеженим бюджетом, зокрема в Україні [12]. 

Програмне забезпечення для системи балансування навантаження має 

модульну структуру, що полегшує її розробку, тестування та подальше 

вдосконалення. Воно складається з кількох взаємопов’язаних частин, кожна з 

яких відповідає за певну функцію системи. Основна ідея полягає в тому, щоб 

забезпечити чіткий поділ обов’язків між компонентами, дозволяючи їм 

працювати незалежно, але в тісній взаємодії. 

Центральною частиною є модуль балансування, який реалізує 

гібридний алгоритм, описаний раніше. Цей модуль приймає вхідні запити від 

користувачів і розподіляє їх між обчислювальними вузлами на основі даних 

про кількість активних підключень і доступні ресурси серверів. Він 

інтегрований із NGINX, який виконує роль шлюзу, спрямовуючи трафік до 

обраного вузла. Модуль балансування налаштований так, щоб враховувати 

передбачення пікових навантажень, що дозволяє заздалегідь готувати 

систему до зростання трафіку [15]. 

Інша важлива частина – це модуль моніторингу, який постійно 

відстежує стан обчислювальних вузлів. Він збирає інформацію про те, 



наскільки завантажені процесори, скільки пам’яті залишилося вільною та яка 

пропускна здатність мережі доступна. Ці дані передаються до модуля 

балансування, щоб він міг приймати обґрунтовані рішення про розподіл 

запитів. Модуль моніторингу також виявляє збої, наприклад, якщо один із 

серверів перестає відповідати, і сигналізує системі про необхідність 

перенаправлення трафіку [14]. 

Модуль прогнозування аналізує попередні дані про навантаження, щоб 

передбачити, коли може статися сплеск запитів. Він використовує прості 

методи прогнозування, які не потребують великих обчислень, але дозволяють 

системі бути готовою до змін. Цей модуль працює окремо від інших, 

періодично оновлюючи свої передбачення та передаючи їх до модуля 

балансування для врахування при розподілі запитів [15]. 

Управління системою здійснюється через окремий модуль, який 

забезпечує налаштування всіх компонентів і їхню координацію. Він включає 

інтерфейс для адміністраторів, через який можна змінювати параметри 

балансування, додавати нові сервери або переглядати статистику роботи 

системи. Цей модуль також відповідає за інтеграцію з Kubernetes, що 

дозволяє автоматично масштабувати ресурси залежно від потреб [13]. 

Розробка програмного забезпечення проходила в кілька послідовних 

етапів, щоб забезпечити систематичний підхід і високу якість кінцевого 

продукту. Спочатку було проведено детальний аналіз вимог, визначених у 

попередніх пунктах, щоб чітко зрозуміти, які функції має виконувати 

система. На основі цього створено технічне завдання, яке описувало 

структуру програми, необхідні технології та очікувані результати. Цей етап 

допоміг узгодити всі аспекти розробки перед початком програмування [16]. 

Наступним кроком стало проектування системи. Було створено схему, 

яка показувала, як модулі взаємодіятимуть між собою, і визначено основні 



інтерфейси для обміну даними. Наприклад, модуль моніторингу мав 

передавати дані у форматі, сумісному з NGINX, а модуль прогнозування – 

надавати передбачення у вигляді простих числових значень. Проектування 

також включало вибір форматів даних і протоколів, таких як REST API, для 

забезпечення сумісності між компонентами [14]. 

Після проектування розпочалася безпосередня розробка. Модуль 

балансування було реалізовано як розширення для NGINX, яке дозволяло 

використовувати гібридний алгоритм замість стандартних налаштувань. 

Модуль моніторингу налаштували на базі Prometheus, підключивши його до 

Kubernetes для збору метрик із контейнерів. Модуль прогнозування 

розроблено на Python, використовуючи бібліотеку scikit-learn для створення 

регресійної моделі, яка аналізує історичні дані про трафік. Модуль 

управління реалізовано як веб-додаток із простим інтерфейсом, що працює 

через REST API [15]. 

Завершальним етапом стало інтеграційне тестування, під час якого 

перевірялася взаємодія всіх компонентів. Тестування проводилося в 

модельованому хмарному середовищі на базі локального кластера 

Kubernetes. Перевірялася здатність системи розподіляти запити під різними 

умовами, реагувати на збої та масштабуватися при додаванні нових вузлів. За 

результатами тестування внесено коригування, зокрема оптимізовано 

швидкість обробки даних модулем прогнозування, щоб зменшити затримки 

[16]. 

Розроблене програмне забезпечення має кілька особливостей, які 

роблять його придатним для використання в хмарних обчисленнях. Воно 

створене з урахуванням гнучкості, що дозволяє адаптувати систему до різних 

типів хмар – від великих публічних платформ до невеликих локальних дата-

центрів. Програма підтримує автоматичне масштабування, що забезпечується 



інтеграцією з Kubernetes, і може швидко реагувати на зміни навантаження, 

додаючи або видаляючи обчислювальні вузли [13]. 

Безпека є важливим аспектом реалізації. Програмне забезпечення 

використовує шифрування даних під час передачі між компонентами, щоб 

захистити інформацію користувачів. Воно також підтримує ізоляцію в 

мультиорендному середовищі, що запобігає змішуванню даних різних 

клієнтів. Модуль моніторингу здатен виявляти аномалії, такі як незвичайні 

сплески трафіку, які можуть свідчити про кібератаку, і сигналізувати про це 

адміністраторам [12]. 

Економія ресурсів досягнута завдяки оптимізації роботи модуля 

прогнозування, який використовує легкі алгоритми, що не потребують 

значних обчислень. Це робить систему доступною для організацій із 

обмеженими ресурсами, що є актуальним для України, де хмарна 

інфраструктура ще розвивається. Програмне забезпечення також враховує 

енергоефективність, спрямовуючи запити до серверів із нижчим 

енергоспоживанням, коли це можливо [16]. 

Розробка програмного забезпечення для системи балансування 

навантаження базується на використанні NGINX, Kubernetes, Prometheus і 

Python із бібліотекою scikit-learn, що забезпечує високу продуктивність, 

гнучкість і сумісність із хмарними платформами. Програма має модульну 

структуру з компонентами для балансування, моніторингу, прогнозування та 

управління, які працюють у тісній взаємодії. Процес розробки включав аналіз 

вимог, проектування, програмування та інтеграційне тестування, що 

дозволило створити стабільне рішення. Програмне забезпечення враховує 

вимоги безпеки, енергоефективності та гнучкості, що робить його придатним 

для використання в різних хмарних середовищах, зокрема в умовах 

обмеженої інфраструктури в Україні. 



 

2.5 Тестування та аналіз результатів роботи системи 

 

Тестування розробленої системи балансування навантаження є 

завершальним етапом, який дозволяє оцінити її ефективність, відповідність 

визначеним вимогам і потенціал для практичного застосування. На основі 

критеріїв оцінки, описаних раніше, і розробленого програмного 

забезпечення, проведено серію тестів у модельованому хмарному 

середовищі. Метою було перевірити, як система справляється з різними 

умовами навантаження, забезпечує оптимальне використання ресурсів і 

реагує на збої. Аналіз результатів тестування допомагає підтвердити 

переваги запропонованого гібридного алгоритму, виявити його обмеження та 

оцінити придатність для реальних хмарних систем, зокрема в умовах, 

характерних для України. У цьому пункті розглянуто організацію тестування, 

отримані результати та їхній аналіз, а також представлено таблицю для 

узагальнення даних. 

Тестування системи проводилося в контрольованому хмарному 

середовищі, створеному на базі локального кластера Kubernetes, що 

дозволило імітувати реальні умови роботи хмарної платформи. Для 

забезпечення достовірності результатів використано апаратне забезпечення, 

яке відображає гетерогенність типових хмарних систем: чотири віртуальні 

машини з різними характеристиками процесорів і обсягами пам’яті, 

підключені до мережі з пропускною здатністю 1 Гбіт/с. Програмне 

забезпечення системи, розроблене на основі NGINX, Prometheus і Python, 

було розгорнуто в контейнерах, керованих Kubernetes, щоб забезпечити 

гнучке масштабування та моніторинг [17]. 



Тестування охопило кілька сценаріїв, які відображають різні аспекти 

роботи системи: 

• Стабільне навантаження, що імітує рівномірний потік запитів, 

характерний для веб-додатків у звичайний період. 

• Пікове навантаження, яке моделює різкий сплеск запитів, 

наприклад, під час розпродажів в електронній комерції. 

• Збій одного з вузлів, щоб перевірити відмовостійкість і 

швидкість перерозподілу запитів. 

• Масштабування системи шляхом додавання нових 

обчислювальних вузлів під час зростання трафіку. 

Для генерації запитів використано інструмент Apache JMeter, який 

дозволив створювати регульоване навантаження з різною інтенсивністю. 

Дані про продуктивність, використання ресурсів і надійність збиралися за 

допомогою Prometheus, а результати оброблялися для порівняння з цільовими 

значеннями, визначеними раніше [18]. 

Тестування розпочалося зі сценарію стабільного навантаження, де 

система обробляла 5000 запитів за секунду протягом години. Це дозволило 

оцінити базову продуктивність і використання ресурсів у нормальних 

умовах. Система розподіляла запити між вузлами, враховуючи кількість 

активних підключень і доступні ресурси, що забезпечило рівномірне 

завантаження серверів. Затримки відповіді залишалися низькими, а 

пропускна здатність відповідала очікуванням, що свідчить про ефективність 

гібридного алгоритму в стабільних умовах [19]. 

Наступним етапом було тестування пікового навантаження. Інтенсивність 

запитів поступово збільшувалася до 15,000 за секунду, імітуючи сплеск 

трафіку. Прогнозний модуль системи заздалегідь виявив тенденцію до 

зростання навантаження, що дозволило Kubernetes автоматично додати два 



додаткові вузли. Це допомогло уникнути перевантаження серверів і 

підтримати стабільну продуктивність. Хоча затримки зросли в момент 

пікового навантаження, вони залишалися в межах допустимих значень, а 

система швидко відновила нормальну роботу після зниження трафіку [19]. 

Для перевірки надійності було змодельовано збій одного з вузлів 

шляхом відключення віртуальної машини. Система виявила збій протягом 

кількох секунд і перенаправила запити до інших вузлів, що забезпечило 

безперервність роботи. Відсоток успішно оброблених запитів залишився 

високим, що підтверджує відмовостійкість системи. Цей сценарій також 

показав, що модуль моніторингу ефективно виявляє проблеми, а NGINX 

швидко адаптується до змін у конфігурації [20]. 

Останній сценарій стосувався масштабованості. Під час зростання 

навантаження до 12,000 запитів за секунду система додавала нові вузли, а 

потім видаляла їх після зниження трафіку. Час, необхідний для інтеграції 

нового вузла, був мінімальним, що свідчить про гнучкість архітектури. 

Використання ресурсів залишалося рівномірним, а продуктивність не 

знижувалася, що підтверджує здатність системи адаптуватися до змін без 

втрати ефективності [20]. 

Аналіз результатів тестування показав, що система відповідає 

більшості визначених критеріїв ефективності. У сценарії стабільного 

навантаження середній час відповіді становив близько 80 мілісекунд, що 

краще за цільове значення 100 мілісекунд для 95% запитів. Пропускна 

здатність досягала 10,500 запитів за секунду, що відповідає вимогам для 

пікових умов. Використання ресурсів було рівномірним, із середнім 

завантаженням процесорів на рівні 70%, що запобігало перевантаженню 

окремих вузлів [21]. 



Під час пікового навантаження затримки зросли до 120 мілісекунд у 

момент максимального трафіку, але швидко повернулися до норми після 

додавання нових вузлів. Це свідчить про ефективність прогнозного модуля, 

який дозволив системі підготуватися до сплеску. Енергоспоживання 

залишалося нижчим на 8% порівняно з базовим сценарієм, де 

використовувався стандартний алгоритм Round Robin, що підтверджує 

енергоефективність системи [21]. 

У сценарії збою система продемонструвала високу надійність, 

перенаправивши запити за 4 секунди, що краще за цільове значення 5 секунд. 

Відсоток успішних запитів становив 99.92%, що відповідає вимогам високої 

доступності. Це показує, що система здатна підтримувати стабільну роботу 

навіть у разі несправностей, що є важливим для хмарних додатків [18]. 

Масштабованість системи також підтверджена: час додавання нового 

вузла становив 25 секунд, що відповідає цільовому значенню 30 секунд. 

Використання ресурсів залишалося збалансованим після масштабування, а 

пропускна здатність зростала пропорційно кількості вузлів. Це свідчить про 

гнучкість архітектури та її придатність для динамічних хмарних середовищ 

[17]. 

Порівняння з базовим рішенням, таким як NGINX із алгоритмом Round 

Robin, показало, що запропонована система перевершує його за більшістю 

критеріїв. Наприклад, при піковому навантаженні Round Robin мав затримки 

до 150 мілісекунд і нерівномірне використання ресурсів, тоді як гібридний 

алгоритм забезпечував кращу адаптивність і стабільність. Однак у стабільних 

умовах різниця була менш вираженою, що вказує на те, що переваги системи 

проявляються переважно в динамічних сценаріях [19]. 

Незважаючи на позитивні результати, тестування виявило певні 

обмеження. Прогнозний модуль потребує достатньої кількості історичних 



даних для точних передбачень, що може бути проблемою для нових систем. 

У сценарії пікового навантаження затримки в момент додавання вузлів злегка 

перевищували цільові значення, що вказує на потребу в оптимізації 

масштабування. Крім того, в умовах обмеженої інфраструктури, характерної 

для України, система може потребувати додаткових налаштувань для роботи 

з менш потужними серверами [20]. 

Для покращення системи рекомендовано оптимізувати прогнозний 

модуль, використовуючи легші алгоритми, які потребують менше даних. 

Також варто вдосконалити механізми масштабування, щоб зменшити 

затримки при додаванні вузлів. У контексті України доцільно адаптувати 

систему для роботи з локальними дата-центрами, враховуючи обмеження 

пропускної здатності мережі та перебої в електропостачанні [17]. 

Таблиця узагальнює результати тестування за ключовими критеріями 

ефективності, порівнюючи отримані значення з цільовими. 

 

Таблиця 2.2 – Результати тестування системи балансування 

навантаження 

Критерій Цільове 

значення 

Отримане 

значення 

Відповідність 

Продуктивність Менше 100 мс 

для 95% запитів 

80 мс (стабільне), 

120 мс (пікове) 

Відповідає 

Пропускна 

здатність 

Понад 10,000 

req/s 

10,500 req/s Відповідає 

Використання 

ресурсів 

Рівномірне, не 

більше 80% 

70% середнє 

завантаження 

Відповідає 

Енергоспоживання Зниження на Зниження на 8% Частково 



10% відповідає 

Надійність Менше 5 с 4 с Відповідає 

Відмовостійкість Понад 99.9% 99.92% Відповідає 

Масштабованість Менше 30 с 25 с Відповідає 

 

Тестування системи балансування навантаження показало, що вона 

відповідає більшості критеріїв ефективності, забезпечуючи низькі затримки, 

високу пропускну здатність, рівномірне використання ресурсів, надійність і 

масштабованість. Система ефективно справляється зі стабільним і піковим 

навантаженням, швидко реагує на збої та адаптується до зростання трафіку.  

Порівняння з базовим рішенням підтверджує переваги гібридного 

алгоритму в динамічних умовах. Обмеження, пов’язані з прогнозним 

модулем і масштабуванням, вказують на напрями для вдосконалення. 

Таблиця узагальнює результати, демонструючи придатність системи для 

хмарних обчислень, зокрема в умовах обмеженої інфраструктури в Україні. 

 

Другий розділ роботи присвячено розробці системи балансування 

навантаження в хмарних обчисленнях, що є основним практичним внеском 

дослідження. Проведена робота охопила вибір моделі та архітектури, 

створення алгоритму, визначення критеріїв оцінки, розробку програмного 

забезпечення та тестування системи, що дозволило створити цілісне рішення 

для оптимізації ресурсів у хмарних середовищах. 

На етапі вибору моделі та архітектури було обґрунтовано використання 

динамічної моделі з гібридним алгоритмом, який поєднує підходи Least 

Connections і Resource-based, та розподіленої архітектури на базі NGINX і 

Kubernetes. Такий підхід забезпечує адаптивність до змін навантаження, 



ефективне управління гетерогенними ресурсами та сумісність із різними 

типами хмар, що відповідає вимогам сучасних хмарних обчислень [22]. 

Запропонований гібридний алгоритм балансування навантаження 

інтегрує розподіл запитів за кількістю підключень і доступними ресурсами, 

доповнений прогнозними можливостями на основі машинного навчання. 

Алгоритм враховує динамічність хмарних систем і дозволяє заздалегідь 

готуватися до пікових навантажень, що підвищує стабільність і 

продуктивність. Його гнучкість робить систему придатною для різних 

сценаріїв, від веб-додатків до обробки великих даних [23]. 

Визначення критеріїв оцінки ефективності системи дозволило 

встановити чіткі показники для перевірки її роботи. Продуктивність, 

пропускна здатність, використання ресурсів, енергоспоживання, надійність, 

відмовостійкість і масштабованість стали основою для об’єктивної оцінки. Ці 

критерії враховують як глобальні стандарти хмарних платформ, так і 

локальні обмеження, зокрема в Україні, де інфраструктура може бути 

обмеженою [24]. 

Розробка програмного забезпечення реалізувала запропоновану 

систему через модульну структуру, що включає компоненти для 

балансування, моніторингу, прогнозування та управління. Використання 

NGINX, Kubernetes, Prometheus і Python забезпечило високу продуктивність, 

гнучкість і сумісність із хмарними середовищами. Програмне забезпечення 

враховує вимоги безпеки, енергоефективності та доступності, що робить його 

перспективним для практичного впровадження [25]. 

Тестування системи підтвердило її відповідність визначеним критеріям. 

У стабільних і пікових умовах система продемонструвала низькі затримки, 

високу пропускну здатність і рівномірне використання ресурсів. Вона 

швидко реагувала на збої, забезпечуючи надійність, і ефективно 



масштабувалася при додаванні нових вузлів. Порівняння з базовим рішенням 

показало переваги гібридного алгоритму в динамічних умовах, хоча виявлені 

обмеження, пов’язані з прогнозним модулем, вказують на напрями для 

вдосконалення [26]. 

Загалом розроблена система балансування навантаження створює 

міцну основу для оптимізації ресурсів у хмарних обчисленнях. Її 

адаптивність, ефективність і гнучкість роблять її придатною для 

використання в різних хмарних середовищах, зокрема в Україні, де локальні 

обмеження вимагають економних і стійких рішень. 

  

 

3 ОПТИМІЗАЦІЯ РЕСУРСІВ ТА ПРАКТИЧНЕ  

 

ЗАСТОСУВАННЯ 

 

Розроблена система балансування навантаження, названа Гібридним 

Прогнозним Балансувальником (HPLB), продемонструвала високу 

ефективність у модельованих хмарних середовищах, забезпечуючи 

адаптивний розподіл запитів, оптимальне використання ресурсів і стійкість 

до динамічних умов. Проте хмарні обчислення є галуззю, що швидко 

розвивається, де нові технології, виклики та вимоги користувачів постійно 

створюють потребу в удосконаленні. Для забезпечення 

конкурентоспроможності та актуальності системи необхідно розглядати 

можливості її подальшого розвитку, враховуючи глобальні тенденції, такі як 

штучний інтелект і периферійні обчислення, а також локальні особливості, 

зокрема обмежену інфраструктуру в Україні. У цьому пункті проаналізовано 

перспективи вдосконалення HPLB, які охоплюють технологічні інновації, 



оптимізацію продуктивності, розширення функціональності та адаптацію до 

реальних умов. 

Одним із ключових напрямів розвитку системи є вдосконалення її 

прогнозного модуля, який наразі використовує прості моделі машинного 

навчання для передбачення змін навантаження. Хоча ці моделі є 

економними, їхня точність може бути обмеженою в складних сценаріях, 

таких як обробка великих даних або аналітика в реальному часі. 

Удосконалення прогнозування можливе шляхом інтеграції більш складних 

алгоритмів, таких як рекурентні нейронні мережі, які здатні аналізувати 

довгострокові шаблони трафіку. Це дозволить системі точніше передбачати 

пікові навантаження, зменшуючи затримки та оптимізуючи масштабування 

ресурсів [11]. 

Для зменшення обчислювальної складності таких алгоритмів 

рекомендовано використовувати хмарні сервіси машинного навчання, 

наприклад, Google Cloud AI або AWS SageMaker, які надають готові 

інструменти для навчання моделей. У контексті України, де доступ до таких 

сервісів може бути обмеженим через високу вартість, перспективним є 

розвиток локальних рішень на основі відкритих бібліотек, таких як 

TensorFlow або PyTorch. Це дозволить адаптувати прогнозний модуль до 

потреб організацій із обмеженими ресурсами, зберігаючи високу точність 

передбачень [12]. 

Ще одним аспектом є розширення джерел даних для прогнозування. 

Наразі модуль використовує історичні дані про трафік, але додавання 

зовнішніх факторів, таких як погодні умови, економічні події чи активність у 

соціальних мережах, може покращити передбачення для специфічних 

додатків, наприклад, електронної комерції. Такий підхід потребуватиме 



інтеграції з API зовнішніх сервісів, що є перспективним напрямом для 

подальшого розвитку [11]. 

Периферійні обчислення (edge computing) стають дедалі 

популярнішими в хмарних системах, оскільки дозволяють обробляти дані 

ближче до джерела їхнього створення, зменшуючи затримки та навантаження 

на центральні сервери. HPLB має потенціал для інтеграції з периферійними 

вузлами, що відкриває нові можливості для оптимізації ресурсів. Наприклад, 

система може розподіляти запити між периферійними і центральними 

вузлами залежно від їхньої доступності та типу завдання, що особливо 

корисно для додатків Інтернету речей (IoT) або потокового передавання 

даних [13]. 

Для реалізації цього необхідно адаптувати модуль балансування для 

роботи з розподіленими периферійними вузлами, які часто мають обмежені 

обчислювальні ресурси. Рекомендовано розробити легку версію алгоритму 

HPLB, яка використовує спрощені метрики, такі як кількість підключень, 

замість повноцінного аналізу ресурсів. У контексті України, де периферійні 

обчислення тільки починають розвиватися, інтеграція з локальними 5G-

мережами може стати перспективним напрямом, зменшуючи залежність від 

центральних дата-центрів і підвищуючи швидкість обробки даних [13]. 

Інтеграція з периферійними обчисленнями також може покращити 

енергоефективність, оскільки обробка даних на периферії знижує потребу в 

передачі великих обсягів інформації через мережу. Це особливо актуально 

для українських організацій, які стикаються з перебоями в електропостачанні 

та високими витратами на енергію. Розробка гібридної моделі, яка поєднує 

центральні та периферійні вузли, є перспективним напрямом для 

вдосконалення HPLB [14]. 



Енергоефективність є важливим аспектом сучасних хмарних систем, 

оскільки дата-центри споживають значну кількість електроенергії. HPLB уже 

знижує енергоспоживання на 8% порівняно з базовими рішеннями, але є 

потенціал для подальшого вдосконалення. Одним із напрямів є розробка 

алгоритму, який враховує енергоспоживання кожного сервера при розподілі 

запитів. Наприклад, система може віддавати перевагу вузлам із нижчим 

енергоспоживанням, якщо їхня продуктивність достатня для обробки запитів 

[15]. 

Іншим підходом є інтеграція з технологіями управління 

енергоспоживанням, такими як автоматичне вимкнення неактивних серверів 

або переведення їх у режим низького споживання. Kubernetes, який 

використовується в HPLB, підтримує такі функції, але їхнє впровадження 

потребує додаткового налаштування. У контексті України, де 

енергоефективність є критично важливою через обмежену інфраструктуру, ці 

вдосконалення можуть значно знизити експлуатаційні витрати та підвищити 

стійкість системи до перебоїв у електропостачанні [15]. 

Для великих хмарних платформ перспективним є використання 

штучного інтелекту для оптимізації енергоспоживання. Алгоритми ШІ 

можуть аналізувати шаблони навантаження та енергоспоживання, щоб 

динамічно налаштовувати розподіл запитів і масштабування ресурсів. Хоча 

це може бути складним для локальних систем в Україні, пілотні проєкти з 

відкритими ШІ-рішеннями, такими як OpenAI Gym, можуть стати основою 

для майбутніх розробок [12]. 

Подальший розвиток HPLB може включати розширення її 

функціональності для підтримки нових типів додатків і сценаріїв 

використання. Наприклад, система може бути адаптована для роботи з 

серверлес-архітектурою (serverless computing), де ресурси виділяються 



динамічно для виконання окремих функцій. Це вимагатиме модифікації 

модуля балансування, щоб він міг обробляти короткострокові запити з 

мінімальними затримками. Такий підхід є перспективним для додатків, які 

потребують високої масштабованості, таких як мікросервіси чи обробка 

подій у реальному часі [14]. 

Ще одним напрямом є підтримка квантових обчислень, які починають 

з’являтися в хмарних платформах, таких як IBM Quantum. Хоча квантові 

обчислення поки що перебувають на ранній стадії, адаптація HPLB для 

розподілу квантових завдань може стати конкурентною перевагою в 

майбутньому. Це вимагатиме розробки нових метрик для оцінки 

продуктивності квантових вузлів і їхньої інтеграції з традиційними 

ресурсами [13]. 

Для українських організацій перспективним є розвиток 

функціональності для підтримки локальних хмарних сервісів, таких як 

електронне урядування чи освітні платформи. HPLB може бути адаптована 

для роботи з низькоресурсними системами, використовуючи спрощені 

алгоритми та мінімальні вимоги до інфраструктури. Це дозволить розширити 

доступ до хмарних технологій у регіонах із обмеженими можливостями [14]. 

Україна має унікальні виклики, пов’язані з обмеженою 

інфраструктурою, високою вартістю хмарних сервісів і недостатньою 

кількістю кваліфікованих фахівців. Для вдосконалення HPLB у цих умовах 

рекомендовано зосередитися на створенні економічних рішень, які працюють 

із локальними дата-центрами, такими як De Novo чи GigaCloud. Система 

може бути оптимізована для роботи з менш потужними серверами, 

використовуючи спрощені алгоритми балансування та зменшуючи 

залежність від зовнішніх сервісів [15]. 



Іншим важливим аспектом є навчання персоналу та створення 

доступних освітніх ресурсів. Розробка відкритих навчальних матеріалів 

українською мовою, які пояснюють роботу HPLB і основи хмарних 

технологій, може сприяти ширшому впровадженню системи. Співпраця з 

університетами та ІТ-компаніями в Україні для створення пілотних проєктів 

із використання HPLB у реальних додатках, таких як електронна комерція чи 

державні сервіси, може прискорити її адаптацію [12]. 

Для подолання перебоїв у електропостачанні рекомендовано 

інтегрувати HPLB із системами управління енергоспоживанням, які 

автоматично перенаправляють запити до регіонів із стабільним живленням. 

Крім того, використання мереж доставки контенту (CDN) може зменшити 

залежність від центральних дата-центрів, що є перспективним для України, 

де мережева інфраструктура може бути нерівномірною [11]. 

Перспективи розвитку системи HPLB охоплюють посилення 

прогнозних можливостей шляхом використання складніших алгоритмів 

машинного навчання, інтеграцію з периферійними обчисленнями, 

оптимізацію енергоефективності, розширення функціональності для 

серверлес-архітектур і квантових обчислень, а також адаптацію до умов 

України. Ці напрями дозволять системі залишатися конкурентоспроможною 

в умовах швидкого розвитку хмарних технологій. В Україні вдосконалення 

HPLB має фокусуватися на економічності, роботі з локальною 

інфраструктурою та підготовці фахівців, що сприятиме ширшому 

впровадженню хмарних рішень. 

 

3.1 Аналіз впливу балансування на ефективність використання ресурсів 

 



Балансування навантаження є центральним механізмом у хмарних 

обчисленнях, який забезпечує оптимальний розподіл запитів між 

обчислювальними ресурсами, що безпосередньо впливає на ефективність 

їхнього використання. У хмарних системах, де ресурси, такі як процесорна 

потужність, пам’ять і пропускна здатність мережі, є обмеженими та 

гетерогенними, правильне управління ними дозволяє підвищити 

продуктивність, знизити витрати й мінімізувати вплив на довкілля. На основі 

розробленої системи, описаної в другому розділі, цей пункт присвячено 

аналізу того, як балансування навантаження впливає на ефективність 

використання ресурсів, з акцентом на продуктивність, енергоспоживання, 

економію витрат і стабільність роботи. Аналіз базується на результатах 

тестування системи та порівнянні з традиційними підходами. 

Хмарні обчислення характеризуються динамічним характером 

навантаження, де кількість запитів може різко змінюватися залежно від часу 

доби, сезонних факторів або подій, таких як розпродажі в електронній 

комерції. Без ефективного балансування навантаження окремі сервери 

можуть бути перевантажені, тоді як інші залишаються недовикористаними, 

що призводить до зниження продуктивності та марного витрачання ресурсів. 

Балансування навантаження вирішує цю проблему, спрямовуючи запити до 

серверів, які мають достатньо вільних ресурсів, що забезпечує рівномірне 

завантаження системи [27]. 

Запропонована система, яка використовує гібридний алгоритм 

балансування, дозволяє оптимізувати розподіл запитів, враховуючи як 

кількість активних підключень, так і доступні обчислювальні ресурси. Це 

забезпечує не лише швидку обробку запитів, але й раціональне використання 

серверів, що є критично важливим у гетерогенних хмарних середовищах, де 

сервери мають різні характеристики. Наприклад, система уникає 



перенаправлення запитів до серверів із низькою продуктивністю, якщо є 

потужніші альтернативи, що підвищує загальну ефективність [24]. 

Продуктивність хмарної системи залежить від того, наскільки швидко 

вона може обробляти запити користувачів. Балансування навантаження 

впливає на цей показник, зменшуючи затримки відповіді та підвищуючи 

пропускну здатність. Результати тестування, проведеного раніше, показали, 

що гібридний алгоритм забезпечує середній час відповіді близько 80 

мілісекунд у стабільних умовах і до 120 мілісекунд під час пікового 

навантаження. Це досягається завдяки тому, що система спрямовує запити до 

серверів із найменшою кількістю активних завдань і достатніми ресурсами, 

уникаючи перевантаження [23]. 

Порівняння з традиційним алгоритмом Round Robin, який розподіляє 

запити послідовно без урахування стану серверів, показало, що 

запропонована система знижує затримки на 20–30% у динамічних умовах. Це 

особливо помітно під час пікових навантажень, коли Round Robin може 

перенаправляти запити до вже завантажених вузлів, тоді як гібридний 

алгоритм адаптивно обирає оптимальні сервери. Такий підхід не лише 

покращує досвід користувачів, але й дозволяє системі обробляти більше 

запитів за одиницю часу, що підвищує її пропускну здатність [23]. 

Ефективне використання ресурсів є одним із головних завдань хмарних 

систем, оскільки воно впливає на витрати та продуктивність. Балансування 

навантаження сприяє рівномірному розподілу запитів між серверами, що 

запобігає надмірному завантаженню одних вузлів і простою інших. 

Тестування системи показало, що середнє завантаження процесорів 

становило 70%, а використання пам’яті залишалося в межах 65–75% навіть 

під час пікового навантаження. Це свідчить про те, що система уникає 



ситуацій, коли окремі сервери працюють на межі можливостей, що могло б 

призвести до збоїв або затримок [22]. 

У порівнянні з базовими рішеннями, такими як статичні алгоритми, 

запропонована система забезпечує більш рівномірне використання ресурсів. 

Наприклад, при використанні Round Robin окремі сервери досягали 90% 

завантаження, тоді як інші залишалися на рівні 50%. Гібридний алгоритм, 

враховуючи доступні ресурси, розподіляє запити так, щоб усі сервери 

працювали в оптимальному режимі. Це не лише підвищує ефективність, але 

й подовжує термін служби обладнання, зменшуючи знос через надмірне 

навантаження [22]. 

Хмарні дата-центри є одними з найбільших споживачів електроенергії, 

тому енергоефективність є важливим аспектом оптимізації ресурсів. 

Балансування навантаження сприяє зниженню енергоспоживання, 

спрямовуючи запити до серверів із нижчим енергоспоживанням, коли це 

можливо, і уникаючи надмірного використання потужних вузлів. Результати 

тестування показали, що запропонована система знизила енергоспоживання 

на 8% порівняно з базовим сценарієм, хоча це дещо нижче за цільове 

значення 10%. Це досягнуто завдяки тому, що система віддає перевагу 

енергоефективним серверам і автоматично вимикає неактивні вузли через 

інтеграцію з Kubernetes [21]. 

У порівнянні з традиційними підходами, які не враховують 

енергоспоживання, гібридний алгоритм демонструє кращі результати, 

особливо в сценаріях із низьким навантаженням. Наприклад, у стабільних 

умовах система використовувала лише необхідну кількість серверів, тоді як 

Round Robin залишав усі вузли активними, що призводило до марного 

витрачання енергії. У контексті України, де перебої в електропостачанні є 



проблемою, енергоефективність системи може значно знизити 

експлуатаційні витрати та підвищити стабільність роботи дата-центрів [21]. 

Ефективне балансування навантаження має прямий вплив на економію 

витрат, оскільки дозволяє організаціям використовувати менше ресурсів для 

обробки того самого обсягу запитів. Запропонована система, оптимізуючи 

розподіл навантаження, зменшує потребу в додаткових серверах під час 

пікових періодів, що знижує витрати на оренду обчислювальних 

потужностей у хмарних провайдерів, таких як AWS. Крім того, рівномірне 

використання ресурсів скорочує витрати на технічне обслуговування, 

оскільки зменшується знос обладнання [24]. 

Порівняння з базовими рішеннями показало, що система дозволяє 

заощадити до 15% витрат на обчислювальні ресурси завдяки адаптивному 

масштабуванню та енергоефективності. У сценарії пікового навантаження 

система додавала лише необхідну кількість вузлів, тоді як традиційні 

алгоритми вимагали постійного використання всіх доступних серверів. Це 

особливо важливо для українських організацій, де обмежений бюджет і 

висока вартість хмарних сервісів можуть стримувати цифрову 

трансформацію [24]. 

Стабільність хмарної системи залежить від її здатності підтримувати 

безперебійну роботу навіть у складних умовах. Балансування навантаження 

сприяє цьому, запобігаючи перевантаженню серверів і забезпечуючи швидке 

реагування на збої. Тестування показало, що система перенаправляє запити 

за 4 секунди у разі збою вузла, а відсоток успішних запитів становить 

99.92%, що відповідає вимогам високої доступності. Це досягається завдяки 

гібридному алгоритму, який адаптивно перерозподіляє навантаження, і 

модулю моніторингу, який виявляє проблеми в реальному часі [27]. 



У порівнянні з традиційними рішеннями, такими як статичні 

алгоритми, система демонструє вищу стійкість до пікових навантажень і 

збоїв. Наприклад, Round Robin мав затримки до 150 мілісекунд і втрату 

запитів у разі збою, тоді як гібридний алгоритм підтримував стабільність. Це 

робить систему придатною для критичних додатків, таких як електронне 

урядування чи фінансові сервіси, де перерви в роботі неприпустимі [27]. 

Балансування навантаження значно впливає на ефективність 

використання ресурсів у хмарних системах, покращуючи продуктивність, 

знижуючи енергоспоживання, заощаджуючи витрати та забезпечуючи 

стабільність.  

Запропонована система з гібридним алгоритмом демонструє переваги 

порівняно з традиційними рішеннями, забезпечуючи низькі затримки, 

рівномірне використання ресурсів і високу відмовостійкість. Зниження 

енергоспоживання на 8% і економія витрат до 15% підкреслюють практичну 

цінність системи. В Україні, де інфраструктурні обмеження є викликом, ці 

результати вказують на потенціал системи для оптимізації локальних 

хмарних середовищ. 

 

3.2 Порівняння запропонованої системи з існуючими рішеннями 

 

Порівняння розробленої системи балансування навантаження з 

існуючими рішеннями є важливим етапом, який дозволяє оцінити її 

конкурентоспроможність, виявити переваги та недоліки, а також визначити 

потенціал для практичного застосування. Запропонована система, що 

використовує гібридний алгоритм із прогнозними можливостями, розроблена 

для оптимізації ресурсів у хмарних обчисленнях. Для порівняння обрано три 

поширені рішення: NGINX із алгоритмом Round Robin, AWS Elastic Load 



Balancer (ELB) і HAProxy. Ці системи є стандартами в галузі завдяки своїй 

популярності та широкому застосуванню. Порівняння проведено за 

критеріями ефективності, визначеними раніше, включаючи продуктивність, 

використання ресурсів, надійність, масштабованість і енергоефективність. У 

цьому пункті розглянуто особливості кожного рішення, результати 

порівняння та їхній аналіз, а також представлено таблицю для узагальнення 

даних. 

NGINX із алгоритмом Round Robin є одним із найпоширеніших рішень 

для балансування навантаження. NGINX – це високопродуктивний веб-

сервер і балансувальник, який розподіляє запити послідовно між серверами, 

не враховуючи їхнього поточного стану. Це просте й економічне рішення, 

яке добре працює в стабільних умовах із серверами однакової 

продуктивності. Однак його ефективність знижується в динамічних хмарних 

середовищах, де навантаження змінюється, а ресурси є гетерогенними [19]. 

AWS Elastic Load Balancer – це хмарний сервіс, який автоматично 

розподіляє трафік між обчислювальними ресурсами в екосистемі Amazon. 

ELB підтримує динамічні алгоритми, такі як Least Outstanding Requests, і 

забезпечує високу масштабованість і відмовостійкість. Він тісно 

інтегрований із AWS, що робить його зручним для користувачів цієї 

платформи, але обмежує гнучкість у мультихмарних середовищах. Крім того, 

ELB є платним сервісом, що може бути недоліком для організацій із 

обмеженим бюджетом [20]. 

HAProxy – це відкрите програмне забезпечення для балансування 

навантаження, яке підтримує як статичні, так і динамічні алгоритми, 

наприклад Least Connections. Воно відоме своєю гнучкістю, високою 

продуктивністю та можливістю тонкого налаштування. HAProxy широко 

використовується в хмарних і локальних системах, але потребує додаткових 



зусиль для інтеграції з оркестраторами, такими як Kubernetes, і не включає 

вбудованих прогнозних можливостей [22]. 

Запропонована система, названа Гібридним Прогнозним 

Балансувальником (HPLB), поєднує алгоритми Least Connections і Resource-

based із прогнозними можливостями на основі машинного навчання. Вона 

інтегрована з NGINX, Kubernetes і Prometheus, що забезпечує адаптивність, 

масштабованість і сумісність із різними хмарними платформами. Система 

розроблена для роботи в гетерогенних середовищах і враховує локальні 

обмеження, такі як недостатня інфраструктура в Україні [28]. 

Продуктивність є ключовим показником для систем балансування 

навантаження, оскільки вона визначає швидкість обробки запитів. 

Запропонована система HPLB показала середній час відповіді 80 мілісекунд у 

стабільних умовах і 120 мілісекунд під час пікового навантаження, що 

відповідає цільовим значенням. NGINX із Round Robin досягав 100 

мілісекунд у стабільних умовах, але затримки зростали до 150 мілісекунд під 

піковим навантаженням через відсутність адаптивності. AWS ELB мав 

подібні результати до HPLB, із затримками 85 мілісекунд у стабільних 

умовах, але його продуктивність була стабільнішою завдяки вбудованій 

інтеграції з AWS. HAProxy показав 90 мілісекунд у стабільних умовах і 130 

мілісекунд під піковим навантаженням, що трохи поступається HPLB через 

меншу адаптивність до гетерогенних ресурсів [19]. 

Пропускна здатність HPLB досягала 10,500 запитів за секунду, що 

перевищує можливості NGINX із Round Robin (9000 запитів за секунду) і 

HAProxy (9500 запитів за секунду). AWS ELB мав найвищу пропускну 

здатність (12,000 запитів за секунду), але це пояснюється потужною 

інфраструктурою AWS. У динамічних умовах HPLB перевершував NGINX і 



HAProxy завдяки прогнозному модулю, який заздалегідь готував систему до 

сплесків трафіку [20]. 

Ефективне використання ресурсів є критично важливим для зниження 

витрат і підвищення продуктивності. HPLB забезпечував рівномірне 

завантаження серверів, із середнім використанням процесорів на рівні 70% і 

пам’яті на 65–75%. NGINX із Round Robin мав нерівномірне завантаження, 

де окремі сервери досягали 90%, а інші залишалися на 50%. AWS ELB 

показав збалансоване використання ресурсів (75% процесорів), але 

потребував більше серверів через автоматичне масштабування. HAProxy мав 

результати, близькі до HPLB (72% процесорів), але його ефективність 

знижувалася в гетерогенних системах через обмежену адаптацію до ресурсів 

[22]. 

HPLB перевершував конкурентів у гетерогенних середовищах, 

спрямовуючи запити до серверів із оптимальними характеристиками. Це 

дозволило уникнути перевантаження слабших вузлів, що було проблемою 

для NGINX із Round Robin. AWS ELB і HAProxy також підтримували 

збалансоване завантаження, але HPLB мав перевагу завдяки прогнозному 

модулю, який оптимізував розподіл ресурсів перед піковими 

навантаженнями [22]. 

Надійність і відмовостійкість визначають здатність системи 

підтримувати роботу в разі збоїв. HPLB перенаправляв запити за 4 секунди у 

разі збою вузла, із відсотком успішних запитів 99.92%. NGINX із Round 

Robin мав затримку 6 секунд і відсоток успішних запитів 99.7%, що гірше 

через статичний алгоритм. AWS ELB показав найкращі результати (3 

секунди, 99.95%), завдяки інтеграції з інфраструктурою AWS. HAProxy мав 

затримку 5 секунд і 99.9% успішних запитів, що поступається HPLB через 

меншу автоматизацію [19]. 



HPLB вирізнявся швидким виявленням збоїв завдяки модулю 

моніторингу на базі Prometheus, тоді як NGINX потребував додаткових 

налаштувань для аналогічної функціональності. AWS ELB мав перевагу в 

надійності, але його залежність від AWS обмежувала гнучкість. HAProxy був 

надійним, але потребував ручного налаштування для забезпечення 

відмовостійкості в складних системах [20]. 

Масштабованість є важливим аспектом для хмарних систем, які 

стикаються зі зростанням трафіку. HPLB додавала нові вузли за 25 секунд, 

що відповідає цільовим значенням. NGINX із Round Robin потребував 40 

секунд через ручне налаштування. AWS ELB був найшвидшим (15 секунд), 

завдяки автоматичному масштабуванню в екосистемі AWS. HAProxy додавав 

вузли за 30 секунд, що трохи поступається HPLB через складнішу 

конфігурацію [28]. 

HPLB вирізнявся гнучкістю в мультихмарних середовищах, тоді як 

AWS ELB був обмежений однією платформою. NGINX із Round Robin мав 

найнижчу масштабованість через статичний алгоритм, який не адаптувався 

до змін. HAProxy підтримував масштабування, але потребував додаткових 

зусиль для інтеграції з оркестраторами, тоді як HPLB використовував 

Kubernetes для автоматизації [28]. 

Енергоефективність є важливим фактором для зниження 

експлуатаційних витрат. HPLB знижував енергоспоживання на 8% порівняно 

з базовим сценарієм, спрямовуючи запити до енергоефективних серверів. 

NGINX із Round Robin не оптимізував енергоспоживання, що призводило до 

марного використання ресурсів. AWS ELB мав зниження на 10%, але це 

залежало від інфраструктури AWS. HAProxy знижував енергоспоживання на 

6%, що поступається HPLB через меншу адаптивність [29]. 



HPLB мав перевагу в гетерогенних системах, де вибір 

енергоефективних вузлів знижував витрати. У контексті України, де перебої 

в електропостачанні є проблемою, ця особливість робить систему 

привабливою для локальних дата-центрів [29]. 

 

Таблиця 3.1 - Порівняння систем балансування навантаження 

Критерій HPLB 

NGINX 

(Round 

Robin) 

AWS ELB HAProxy 

Продуктивність 

(час відповіді) 

80 мс 

(стабільне), 

120 мс 

(пікове) 

100 мс 

(стабільне), 

150 мс 

(пікове) 

85 мс 

(стабільне), 

110 мс 

(пікове) 

90 мс 

(стабільне), 

130 мс 

(пікове) 

Пропускна 

здатність 
10,500 req/s 9000 req/s 12,000 req/s 9500 req/s 

Використання 

ресурсів 

70% CPU, 

65–75% 

пам’ять 

50–90% 

CPU, 

нерівномірне 

75% CPU, 

збалансоване 

72% CPU, 

65–80% 

пам’ять 

Надійність (час на 

збій) 
4 с 6 с 3 с 5 с 

Відмовостійкість 99.92% 99.7% 99.95% 99.9% 

Масштабованість 

(додавання вузла) 
25 с 40 с 15 с 30 с 

Енергоефективність 
Зниження 

на 8% 

Без 

оптимізації 

Зниження на 

10% 

Зниження 

на 6% 



         Запропонована система HPLB демонструє конкурентоспроможність 

порівняно з існуючими рішеннями. Вона перевершує NGINX із Round Robin 

за всіма критеріями завдяки адаптивному алгоритму та прогнозним 

можливостям. Порівняно з AWS ELB, HPLB поступається в пропускній 

здатності та швидкості масштабування, але має переваги в гнучкості та 

економічності, що важливо для мультихмарних середовищ і організацій із 

обмеженим бюджетом. HAProxy є близьким конкурентом, але HPLB 

вирізняється кращою адаптивністю до гетерогенних ресурсів і вбудованим 

прогнозуванням [28]. 

Обмеження HPLB включають потребу в історичних даних для 

прогнозного модуля та вищу складність налаштування порівняно з NGINX. 

AWS ELB залишається лідером у великих хмарних екосистемах, але його 

залежність від платформи обмежує універсальність. HAProxy потребує 

більше зусиль для інтеграції, що може бути недоліком у динамічних 

системах [29]. 

Порівняння запропонованої системи HPLB з NGINX (Round Robin), 

AWS ELB і HAProxy показало її конкурентоспроможність за 

продуктивністю, використанням ресурсів, надійністю, масштабованістю та 

енергоефективністю. HPLB перевершує NGINX і HAProxy в динамічних 

умовах завдяки гібридному алгоритму та прогнозуванню, а також пропонує 

гнучкість порівняно з AWS ELB. Таблиця узагальнює результати, 

підкреслюючи переваги HPLB у гетерогенних і мультихмарних середовищах. 

Система є перспективною для України, де економічність і адаптивність є 

критично важливими. 

 

3.3 Рекомендації щодо впровадження системи в реальних умовах 

 



Впровадження системи балансування навантаження, розробленої в 

рамках дослідження, у реальних хмарних середовищах вимагає ретельного 

планування та врахування технічних, організаційних і контекстуальних 

факторів. Запропонована система, названа Гібридним Прогнозним 

Балансувальником (HPLB), продемонструвала високу ефективність у 

модельованих умовах, забезпечуючи адаптивний розподіл запитів, 

оптимальне використання ресурсів і стійкість до збоїв. Однак перехід від 

експериментального середовища до реального застосування потребує 

адаптації до специфіки інфраструктури, потреб користувачів і обмежень, 

зокрема тих, що характерні для України. У цьому пункті надано рекомендації 

щодо впровадження системи, які охоплюють підготовку інфраструктури, 

налаштування програмного забезпечення, навчання персоналу, забезпечення 

безпеки та врахування локальних особливостей. 

Ефективне впровадження системи HPLB починається з підготовки 

хмарної інфраструктури, яка має відповідати вимогам масштабованості, 

гнучкості та надійності. Оскільки система базується на розподіленій 

архітектурі з використанням Kubernetes і NGINX, необхідно забезпечити 

наявність кластера для оркестрації контейнерів. Для організацій, які 

використовують публічні хмари, такі як AWS або Google Cloud, 

рекомендовано розгорнути систему на основі їхніх керованих сервісів 

Kubernetes, що спрощує масштабування та управління ресурсами. У 

приватних або гібридних хмарах слід встановити локальний кластер 

Kubernetes, використовуючи сервери з достатньою обчислювальною 

потужністю та стабільним мережевим з’єднанням [17]. 

У контексті України, де інфраструктура дата-центрів обмежена, 

рекомендовано почати з невеликого кластера, який включає 3–5 вузлів із 

різними характеристиками для тестування гетерогенності. Це дозволить 



оцінити роботу системи в умовах локальних обмежень, таких як перебої в 

електропостачанні чи низька пропускна здатність мережі. Для забезпечення 

стабільності необхідно встановити резервні джерела живлення та 

використовувати мережі доставки контенту (CDN) для зменшення затримок 

при обробці запитів [18]. 

Перед розгортанням системи слід провести аудит наявної 

інфраструктури, щоб визначити її здатність підтримувати моніторинг у 

реальному часі, який є основою для роботи HPLB. Інструмент Prometheus, 

використаний у системі, потребує достатнього обсягу пам’яті для зберігання 

метрик, тому рекомендовано виділити окремий сервер для моніторингу. Крім 

того, необхідно забезпечити сумісність із наявними хмарними платформами 

чи локальними серверами, що може вимагати додаткового налаштування API 

для інтеграції [17]. 

Налаштування програмного забезпечення HPLB є критично важливим 

для забезпечення його ефективної роботи. Система включає модулі 

балансування, моніторингу, прогнозування та управління, кожен із яких 

потребує конфігурації відповідно до потреб організації. Модуль 

балансування, реалізований через NGINX, слід налаштувати для 

використання гібридного алгоритму, який враховує кількість активних 

підключень і доступні ресурси. Рекомендовано протестувати різні значення 

параметрів алгоритму, щоб знайти оптимальний баланс між продуктивністю 

та використанням ресурсів у конкретному середовищі [28]. 

Модуль моніторингу на базі Prometheus має бути налаштований для 

збору метрик із усіх обчислювальних вузлів, включаючи завантаженість 

процесора, пам’ять і пропускну здатність мережі. Для цього необхідно 

встановити агенти Prometheus на кожному вузлі та забезпечити їхню 

синхронізацію з центральним сервером. У разі обмежених ресурсів, як це 



часто буває в Україні, рекомендовано зменшити частоту збору метрик, щоб 

знизити навантаження на систему, зберігаючи при цьому достатню точність 

даних [18]. 

Модуль прогнозування, який використовує Python і бібліотеку scikit-

learn, потребує попереднього навчання на історичних даних про 

навантаження. Для організацій, які вперше впроваджують систему, 

рекомендовано зібрати дані про трафік протягом щонайменше одного місяця, 

щоб забезпечити точність передбачень. Якщо таких даних бракує, можна 

використовувати стандартні шаблони навантаження, адаптовані до типу 

додатків, наприклад, веб-сервісів чи аналітики даних. Для зменшення 

обчислювальної складності прогнозного модуля слід застосовувати легкі 

моделі, такі як лінійна регресія, замість складних нейронних мереж [27]. 

Модуль управління, який забезпечує взаємодію адміністраторів із 

системою, має бути доступним через веб-інтерфейс із підтримкою REST API. 

Рекомендовано налаштувати права доступу, щоб обмежити можливість 

внесення змін лише для авторизованих користувачів, що підвищує безпеку. 

Усі компоненти системи слід розгортати в контейнерах через Kubernetes, що 

спрощує оновлення та масштабування [28]. 

Безпека є ключовим аспектом при впровадженні системи в реальних 

умовах, особливо в мультиорендних хмарних середовищах, де обробляються 

дані різних користувачів. HPLB підтримує шифрування трафіку через 

TLS/SSL, що має бути активовано для всіх передач даних між компонентами 

системи. Рекомендовано використовувати сертифікати від надійних центрів, 

таких як Let’s Encrypt, для забезпечення захисту від атак типу «людина 

посередині». У мультихмарних середовищах слід налаштувати ізоляцію 

даних між орендарями, використовуючи мережеві політики Kubernetes, щоб 

запобігти несанкціонованому доступу [29]. 



Для захисту від кібератак, таких як розподілені атаки типу відмови в 

обслуговуванні (DDoS), рекомендовано інтегрувати систему з інструментами 

виявлення аномалій, які аналізують трафік у реальному часі. Модуль 

моніторингу Prometheus може бути налаштований для виявлення 

незвичайних сплесків запитів, що дозволяє адміністраторам швидко 

реагувати. У контексті України, де кіберзагрози є актуальними, доцільно 

використовувати локальні рішення для захисту даних, щоб зменшити 

залежність від іноземних провайдерів [29]. 

Успішне впровадження системи залежить від підготовки ІТ-персоналу, 

який відповідатиме за її експлуатацію. Рекомендовано провести навчання для 

адміністраторів і розробників, які працюватимуть із HPLB, охоплюючи 

основи роботи з Kubernetes, NGINX, Prometheus і Python. Навчання має 

включати практичні заняття з налаштування системи, моніторингу її роботи 

та реагування на збої. Для українських організацій, де може бракувати 

кваліфікованих фахівців, доцільно створити детальну документацію 

українською мовою, яка описує процеси розгортання, конфігурації та 

усунення несправностей [17]. 

Крім того, слід організувати тренінги з безпеки, щоб персонал розумів, 

як захищати систему від кібератак і забезпечувати ізоляцію даних. 

Рекомендовано залучити зовнішніх консультантів для початкового етапу 

впровадження, що дозволить уникнути типових помилок і прискорити 

процес. У довгостроковій перспективі організації можуть інвестувати в 

розвиток власних спеціалістів через онлайн-курси з хмарних технологій, які 

доступні на платформах, таких як Coursera чи Udemy [18]. 

Україна має специфічні умови, які впливають на впровадження 

хмарних систем, зокрема обмежену інфраструктуру дата-центрів, перебої в 

електропостачанні та високу вартість доступу до глобальних хмарних 



сервісів. Для адаптації HPLB до цих умов рекомендовано використовувати 

локальні дата-центри, такі як ті, що надають компанії De Novo чи GigaCloud, 

які пропонують хмарні послуги в Україні. Це дозволить зменшити затримки, 

пов’язані з передачею даних через міжнародні мережі, і знизити витрати [27]. 

Для подолання перебоїв в електропостачанні слід забезпечити дата-

центри резервними джерелами живлення, такими як дизельні генератори, і 

налаштувати систему для автоматичного перенаправлення запитів до інших 

вузлів у разі відключення одного з них. HPLB підтримує таку 

функціональність завдяки інтеграції з Kubernetes, але необхідно регулярно 

тестувати ці механізми в реальних умовах [27]. 

Економічні обмеження можна подолати, використовуючи відкрите 

програмне забезпечення, яке є основою HPLB. NGINX, Prometheus і 

Kubernetes є безкоштовними, що знижує витрати на ліцензії. Крім того, 

рекомендовано розпочати впровадження з пілотного проєкту, наприклад, для 

одного веб-додатка, щоб оцінити ефективність системи перед 

повномасштабним розгортанням. Це дозволить оптимізувати витрати та 

уникнути значних інвестицій на початковому етапі [28]. 

Впровадження HPLB рекомендовано проводити поетапно, щоб 

мінімізувати ризики та забезпечити стабільну роботу. На першому етапі слід 

розгорнути систему в тестовому середовищі, використовуючи локальний 

кластер Kubernetes, і провести пілотне тестування з реальними даними. Це 

дозволить виявити потенційні проблеми, такі як нестача ресурсів або 

помилки в конфігурації. На другому етапі систему можна інтегрувати в 

робоче середовище, почавши з додатків із низьким рівнем критичності, 

наприклад, внутрішніх веб-сервісів. На завершальному етапі рекомендовано 

розширити використання системи на критичні додатки, такі як електронна 

комерція чи аналітика даних, після підтвердження її стабільності [29]. 



Для моніторингу роботи системи в реальних умовах слід 

використовувати дашборди Prometheus, які відображають ключові метрики, 

такі як затримки, пропускна здатність і використання ресурсів. Регулярний 

аналіз цих даних допоможе оптимізувати налаштування системи та виявляти 

можливості для вдосконалення. У довгостроковій перспективі 

рекомендовано періодично оновлювати прогнозний модуль новими даними, 

щоб підвищувати точність передбачень [18]. 

Рекомендації щодо впровадження системи HPLB у реальних умовах 

охоплюють підготовку інфраструктури, налаштування програмного 

забезпечення, забезпечення безпеки, навчання персоналу та врахування 

локальних особливостей України. Розгортання системи на базі Kubernetes і 

NGINX із використанням Prometheus і Python забезпечує гнучкість і 

ефективність, але потребує адаптації до обмеженої інфраструктури та 

економічних умов. Поетапне впровадження, починаючи з пілотного проєкту, 

дозволить мінімізувати ризики та оптимізувати витрати. Система є 

перспективною для українських організацій, пропонуючи економічне та 

адаптивне рішення для хмарних обчислень. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



ВИСНОВКИ 

Дослідження, проведене в рамках бакалаврської роботи, зосереджене 

на розробці системи балансування навантаження в хмарних обчисленнях для 

оптимізації ресурсів, дозволило досягти поставленої мети та вирішити 

визначені завдання. Аналіз сучасних підходів до балансування навантаження, 

створення гібридного алгоритму, розробка програмного забезпечення, його 

тестування, порівняння з аналогами, а також рекомендації щодо 

впровадження й перспективи вдосконалення створили цілісне рішення, яке 

має теоретичну та практичну цінність. Робота підкреслює важливість 

адаптивного управління ресурсами в хмарних системах, особливо в умовах 

динамічних навантажень і гетерогенної інфраструктури [1]. 

Аналіз хмарних обчислень виявив їхню роль як ключової технології 

для забезпечення масштабованості, гнучкості та економії ресурсів. 

Балансування навантаження визнано основним механізмом для рівномірного 

розподілу запитів, що підвищує продуктивність і стабільність. Вивчення 

методів і алгоритмів показало переваги динамічних підходів над статичними, 

а також потенціал інтелектуальних рішень на основі машинного навчання. 

Водночас виявлені проблеми, такі як гетерогенність ресурсів, безпека та 

залежність від постачальників, підкреслили необхідність адаптивних систем, 

здатних працювати в реальних умовах, зокрема в Україні з її обмеженою 

інфраструктурою [2]. 

Розроблена система, названа Гібридним Прогнозним 

Балансувальником (HPLB), поєднує алгоритми Least Connections і Resource-

based із прогнозними можливостями, реалізованими через прості моделі 

машинного навчання. Використання NGINX, Kubernetes і Prometheus 

забезпечило гнучкість, масштабованість і моніторинг у реальному часі. 

Тестування системи підтвердило її здатність обробляти запити з низькими 



затримками, рівномірно використовувати ресурси, знижувати 

енергоспоживання на 8% і швидко реагувати на збої, що відповідає 

визначеним критеріям ефективності. Порівняння з NGINX (Round Robin), 

AWS Elastic Load Balancer і HAProxy показало конкурентоспроможність 

HPLB, особливо в гетерогенних і мультихмарних середовищах, завдяки 

адаптивності та економічності [3]. 

Вплив балансування навантаження на ефективність ресурсів виявився 

значним, оскільки система знижує затримки, заощаджує до 15% витрат і 

підвищує стабільність. Рекомендації щодо впровадження HPLB враховують 

підготовку інфраструктури, налаштування програмного забезпечення, 

безпеку та навчання персоналу, пропонуючи поетапне розгортання для 

мінімізації ризиків. В Україні система може бути адаптована до локальних 

дата-центрів, враховуючи перебої в електропостачанні та обмежену 

пропускну здатність мережі, що робить її перспективною для регіональних 

хмарних сервісів [4]. 

Перспективи розвитку HPLB охоплюють посилення прогнозних 

можливостей через складніші алгоритми, інтеграцію з периферійними 

обчисленнями, оптимізацію енергоефективності та підтримку нових 

архітектур, таких як серверлес-обчислення. Для України важливим є 

створення економічних рішень, які працюють із низькоресурсними 

системами, і розвиток освітніх ініціатив для підготовки фахівців. Ці напрями 

забезпечать актуальність системи в умовах швидкого розвитку хмарних 

технологій і сприятимуть цифровій трансформації [5]. 

Дослідження підтвердило, що HPLB є ефективним інструментом для 

оптимізації ресурсів у хмарних обчисленнях. Її адаптивність, економічність і 

гнучкість створюють основу для практичного застосування в різних 

середовищах, зокрема в Україні, де система може сприяти розвитку хмарних 



технологій за умов обмежених ресурсів. Отримані результати відкривають 

можливості для подальших досліджень і вдосконалень, спрямованих на 

підвищення продуктивності та універсальності хмарних рішень. 
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