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ІНТЕГРАЦІЯ МЕТОДІВ ОПТИМІЗАЦІЇ ПРОЦЕСІВ ДЛЯ ЗНИЖЕННЯ ЗАТРИМКИ 

В РОЗПОДІЛЕНИХ ХМАРНИХ СИСТЕМАХ 
 

Zinchenko O.V., Kudrynskyi P.O., Zvenyhorodskyi O.S. Integration of process optimization 
methods for latency reduction in distributed cloud systems. This article explores the integration of process 
optimization methods to address latency challenges in distributed cloud systems. The research focuses on 
enhancing cloud infrastructure performance by developing adaptive algorithms for resource management and 
dynamic routing. The proposed methods incorporate real-time decision-making capabilities to allocate 
resources and manage traffic efficiently, resulting in a significant latency reduction of 30-40% compared to 
conventional approaches. 

The study outlines the design and implementation of optimization models and provides a detailed analysis 
of their effectiveness through simulation experiments. The results demonstrate that the methods reduce delays 
and improve resource utilization and overall system throughput. Practical applications include optimized cloud 
operations for service providers and enhanced user satisfaction due to improved service quality. 

Additionally, the research highlights the potential for future advancements by further integrating machine 
learning and artificial intelligence to refine predictive capabilities and automation in resource management. 
These developments open new avenues for innovation in cloud system administration and monitoring. 
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Зінченко О.В., Кудринський П.О., Звенигородський О.С. Інтеграція методів оптимізації 

процесів для зниження затримки в розподілених хмарних системах. Ця стаття досліджує інтеграцію 
методів оптимізації процесів для вирішення проблем затримки в розподілених хмарних системах. 
Дослідження спрямоване на підвищення продуктивності хмарної інфраструктури шляхом розробки 
адаптивних алгоритмів управління ресурсами та динамічної маршрутизації. Запропоновані методи 
включають можливості прийняття рішень у реальному часі для ефективного розподілу ресурсів та 
управління трафіком, що дозволяє досягти значного зниження затримки на 30–40% у порівнянні з 
традиційними підходами. 

Ключові слова: хмарні системи, оптимізація процесів, зниження затримки, адаптивні алгоритми, 
управління ресурсами, динамічна маршрутизація, розподілені обчислення, машинне навчання 

 
Вступ 
Сучасні розподілені хмарні системи забезпечують високу гнучкість і масштабованість для 

виконання обчислювальних завдань, проте зростання обсягу даних та кількості користувачів 
призводить до збільшення затримок у системі, що негативно впливає на якість наданих послуг. 
Зниження затримки в хмарних середовищах є критичним для забезпечення швидкої та 
безперервної обробки даних, особливо для реального часу та високонавантажених застосувань, 
таких як потокова передача мультимедіа, обробка транзакцій або підтримка інтернету речей (IoT). 

Наразі, однією з найбільших проблем хмарних систем залишається ефективне управління 
ресурсами та оптимізація їх використання з метою зниження затримки. Зокрема, традиційні 
методи оптимізації не завжди справляються з високою динамічністю робочих навантажень та 
нестабільністю мережевих ресурсів, що призводить до необхідності розробки нових моделей та 
підходів або вдосконалення існуючих. Інтеграція методів оптимізації процесів, заснованих на 
штучному інтелекті та машинному навчанні, відкриває нові можливості для динамічного 
управління ресурсами та підвищення продуктивності хмарних інфраструктур. Ці підходи 
дозволяють адаптивно коригувати розподіл ресурсів на основі прогнозованих навантажень та 
реальних умов експлуатації. 
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Аналіз останніх досліджень. Наразі, однією з найбільших проблем хмарних систем 
залишається ефективне управління ресурсами та оптимізація їх використання з метою зниження 
затримки. Зокрема, традиційні методи оптимізації не завжди справляються з високою 
динамічністю робочих навантажень та нестабільністю мережевих ресурсів, що призводить до 
необхідності розробки нових моделей та підходів або вдосконалення існуючих. [1, 3, 6] Інтеграція 
методів оптимізації процесів, заснованих на штучному інтелекті та машинному навчанні, 
відкриває нові можливості для динамічного управління ресурсами та підвищення продуктивності 
хмарних інфраструктур. [3] Ці підходи дозволяють адаптивно коригувати розподіл ресурсів на 
основі прогнозованих навантажень та реальних умов експлуатації. 

Метою роботи є покращення та впровадження інтегрованих методів оптимізації процесів для 
зниження затримки в розподілених хмарних системах. Основна увага приділяється підвищенню 
ефективності використання обчислювальних та мережевих ресурсів шляхом застосування 
динамічних та адаптивних підходів до управління навантаженням. Дослідження спрямоване на 
вирішення наукового завдання розробки оптимізаційної моделі, яка дозволить знизити затримки 
під час виконання операцій в умовах високого навантаження та мінливих мережевих умов, 
забезпечуючи тим самим стабільну продуктивність хмарної інфраструктури. 

 
Виклад основного матеріалу дослідження. 
У рамках дослідження було розроблено оптимізаційну модель, яка базується на таких 

ключових компонентах як прогнозування навантаження на хмарну інфраструктуру. Для цього 
використовується машинне навчання, зокрема рекурентні нейронні мережі (RNN) та 
довготривала короткочасна пам'ять (LSTM). Ці моделі дозволяють передбачати динаміку робочих 
навантажень у реальному часі та забезпечувати адаптивний розподіл ресурсів. Адаптивне 
управління ресурсами дозволяє інтегрувати механізми динамічного управління ресурсами, що 
ґрунтуються на результатах прогнозування. На основі алгоритмів оптимізації, таких як 
градієнтний спуск та еволюційні алгоритми, відбувається автоматична корекція кількості та типу 
ресурсів, що виділяються для виконання завдань. Мережеві оптимізації використовуються для 
зниження затримки на рівні мережі. Було застосовано оптимізаційні підходи до маршрутизації та 
обробки даних у розподілених середовищах. Особлива увага приділяється мінімізації часу 
передачі даних між вузлами, що знижує загальну затримку. 

Методика дослідження включає кілька етапів: 
● Аналіз продуктивності існуючих хмарних систем і виявлення критичних точок затримки. 
● Розробка моделі оптимізації на основі штучного інтелекту для прогнозування 

навантаження та динамічного управління ресурсами. 
● Моделювання та тестування запропонованої моделі в симуляційному середовищі, яке 

відтворює реальні умови роботи хмарних систем. 
● Оцінка ефективності розроблених методів на основі ключових показників продуктивності 

(KPI), таких як затримка, продуктивність обчислювальних ресурсів та загальна стабільність 
системи. 

Така методика дозволяє досягти більш точного розподілу ресурсів та зниження затримок у 
хмарних інфраструктурах, що підтверджується на етапі тестування та аналізу результатів. 

Аналіз наукової літератури свідчить про значний інтерес до тематики зниження затримок у 
хмарних системах через оптимізацію ресурсів та управління робочими навантаженнями. Багато 
робіт зосереджено на використанні алгоритмів машинного навчання та оптимізаційних методів 
для підвищення продуктивності та зниження затримок. 

Одним із важливих напрямків є дослідження методів прогнозування навантаження на основі 
машинного навчання. У роботах “A novel LSTM based deep learning approach for multi-time scale 
electric vehicles charging load prediction” Zhu ET AL., 2019 застосовано моделі рекурентних 
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нейронних мереж для передбачення динаміки навантаження, що дозволяє поліпшити розподіл 
ресурсів у хмарних системах. Проте, автори зазначають, що точність прогнозування значною 
мірою залежить від якості навчальних даних і конфігурації нейронної мережі. 

У дослідженні “APSO-LSTM: An Improved LSTM Neural Network Model Based on APSO 
Algorithm ”Keqiao Chen et al., 2020 розглядаються підходи до динамічного управління ресурсами 
на основі алгоритмів еволюційного програмування. Автори демонструють, що застосування 
таких алгоритмів дозволяє адаптувати обчислювальні ресурси в реальному часі, однак методика 
має обмеження у складних розподілених середовищах через значну кількість параметрів, які 
необхідно постійно оптимізувати. 

Попри значний прогрес у дослідженнях, існують деякі прогалини, які це дослідження 
намагається вирішити. По-перше, попередні роботи переважно розглядають окремі аспекти 
зниження затримки — або прогнозування навантаження, або управління ресурсами, або 
оптимізацію мережевих процесів. Однак відсутня інтегрована модель, що поєднує всі ці елементи 
для комплексного вирішення проблеми затримки у хмарних системах. Також, багато підходів 
недостатньо адаптивні до динамічних умов роботи сучасних хмарних середовищ, де змінюються 
як навантаження, так і мережеві умови в реальному часі. 

У порівнянні з іншими дослідженнями, цей підхід полягає в інтеграції методів прогнозування 
навантаження, динамічного управління ресурсами та мережевих оптимізацій у єдину модель. 
Застосування моделей на основі RNN і LSTM дозволяє точніше передбачати навантаження, що, в 
свою чергу, забезпечує більш ефективний розподіл ресурсів. Крім того, використання адаптивних 
алгоритмів для динамічного управління ресурсами та оптимізації мережі забезпечує мінімізацію 
затримок навіть у мінливих середовищах. Це дозволяє досягти вищої продуктивності та 
стабільності у порівнянні з попередніми підходами, які часто розглядають лише окремі аспекти 
оптимізації. 

У рамках даного дослідження була розроблена комплексна модель зниження затримки в 
розподілених хмарних середовищах, що включає інтеграцію методів прогнозування 
навантаження, динамічного управління ресурсами та мережевих оптимізацій. Основна мета 
підходу полягала в тому, щоб зменшити затримки на різних етапах обчислювальних процесів за 
рахунок адаптивного управління ресурсами на основі прогнозованого навантаження та мінімізації 
часу передачі даних. 

Методологія дослідження включала наступні ключові етапи: 
1. Прогнозування навантаження на основі машинного навчання: Для ефективного управління 

ресурсами було розроблено модель прогнозування навантаження з використанням рекурентних 
нейронних мереж (RNN) та довготривалої короткочасної пам’яті (LSTM). Ці моделі здатні 
аналізувати часові ряди даних про навантаження та передбачати майбутні піки або спади у 
використанні ресурсів. 

2. Адаптивне управління ресурсами: Після прогнозування навантаження система 
автоматично коригує розподіл обчислювальних та мережевих ресурсів на основі поточних і 
майбутніх умов. Для цього було застосовано алгоритми оптимізації, такі як градієнтний спуск і 
стохастичні методи, що дозволяють ефективно перерозподіляти ресурси з мінімальними 
затримками. 

3. Мережеві оптимізації: Задля зниження затримки передачі даних було використано методи 
маршрутизації та компресії трафіку в хмарних середовищах. Для цього була застосована модель 
багаторівневого аналізу мережі, яка дозволяє вибирати оптимальні шляхи передачі даних та 
забезпечує балансування навантаження між вузлами. 

Для реалізації описаних підходів було використано низку інструментів та технологій: 
● TensorFlow та Keras для побудови та навчання моделей прогнозування навантаження на 

основі RNN та LSTM. Ці фреймворки дозволяють легко налаштовувати архітектуру нейронних 
мереж і працювати з великими наборами даних. 
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● Python як основна мова програмування для розробки алгоритмів оптимізації та управління 
ресурсами. Використовувалися бібліотеки NumPy, SciPy та Pandas для обробки даних і реалізації 
математичних моделей. 

● SimPy для симуляції хмарного середовища, що дозволило створити експериментальне 
середовище, яке відтворює реальні умови роботи хмарних систем, включаючи динамічні зміни 
навантаження та мережевих умов. 

● Docker та Kubernetes для управління контейнеризацією і оркестрацією сервісів у хмарі. Це 
дозволило тестувати масштабованість розробленої моделі на різних вузлах та сценаріях. 

Для проведення експериментів була побудована симуляційна платформа, яка моделює роботу 
хмарної інфраструктури. Платформа складається з декількох обчислювальних вузлів, які 
взаємодіють один з одним через мережеві канали. Було симульовано різні сценарії використання 
ресурсів, включаючи стрес-тести з різким зростанням навантаження та випадковими збоями в 
мережі. Прогнозовані дані про навантаження згодом використовувалися для динамічного 
перерозподілу обчислювальних ресурсів за допомогою розроблених алгоритмів оптимізації. 

Симуляції проводились у хмарному середовищі AWS EC2 з різними типами обчислювальних 
інстансів, щоб протестувати ефективність розподілу ресурсів при змінних умовах. На основі 
запропонованого підходу було реалізовано кілька ключових алгоритмів, що дозволяють досягти 
зниження затримки в розподілених хмарних системах. Опис кожного з алгоритмів наведено 
нижче. 

Алгоритм прогнозування навантаження (RNN/LSTM). Прогнозування навантаження 
виконується з використанням рекурентних нейронних мереж (RNN) та їхньої варіації — 
довготривалої короткочасної пам’яті (LSTM). Ці моделі були обрані через їхню здатність 
ефективно працювати з часовими рядами, що важливо для передбачення динамічних змін у 
використанні ресурсів. 

Алгоритм прогнозування складається з наступних етапів: 
● Підготовка даних: Збираються історичні дані про навантаження на хмарну 

інфраструктуру. Це можуть бути метрики використання процесорів (CPU), пам'яті (RAM), 
мережевих ресурсів (bandwidth), тощо. Дані розбиваються на часові ряди, кожен з яких 
представляє собою набір показників для кожного часу. 

● Навчання моделі: RNN/LSTM моделі тренуються на цих часових рядах, що дозволяє 
системі навчитися розпізнавати закономірності та робити прогнози щодо майбутніх 
навантажень.[3] 

● Прогнозування: На основі навченої моделі відбувається прогнозування майбутнього 
навантаження на обчислювальні ресурси в хмарі. Цей прогноз використовується для динамічного 
управління ресурсами. 

Архітектура RNN/LSTM включає в себе вхідний шар який приймає дані у вигляді часових 
рядів (послідовність метрик ресурсів). Приховані шари, вони містять рекурентні вузли, що 
використовують механізми пам’яті для збереження інформації про попередні стани. Вихідний 
шар, прогнозує майбутні значення навантаження на основі вхідної послідовності. Модель LSTM 
була обрана через здатність краще враховувати довгострокові залежності, що особливо важливо 
для передбачення піків або сплесків у використанні ресурсів, які можуть спричиняти критичні 
затримки в системі. 

Алгоритм адаптивного управління ресурсами. Алгоритм управління ресурсами базується 
на динамічному перерозподілі ресурсів відповідно до прогнозованого навантаження. Основними 
компонентами цього алгоритму є моніторинг ресурсів, ця система постійно збирає актуальні дані 
про використання ресурсів у режимі реального часу. Це дозволяє миттєво реагувати на зміни в 
навантаженні та уникати можливих затримок. Оцінка ефективності ресурсів на основі зібраних 
метрик та прогнозів навантаження система аналізує, наскільки ефективно використовуються 
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доступні обчислювальні потужності. Якщо виявляється, що ресурси недостатньо ефективні, 
ініціюється корекція. Та перерозподіл ресурсів, тут застосовуються алгоритми оптимізації, 
зокрема градієнтний спуск та стохастичне моделювання, для перерозподілу обчислювальних і 
мережевих ресурсів між задачами.[1] Алгоритм враховує не тільки поточне навантаження, але й 
прогнозоване навантаження, щоб уникати затримок у майбутньому. 

Псевдокод алгоритму управління ресурсами: 
1. Зібрати метрики використання ресурсів (CPU, RAM, мережа) 
2. Прогнозувати навантаження на основі RNN/LSTM 
3. Якщо прогнозоване навантаження перевищує порогове значення: 
a. Застосувати перерозподіл ресурсів на основі алгоритмів оптимізації 
4. Перевірити ефективність розподілу через періодичні інтервали 
5. Повторити процес у реальному часі 
Алгоритм мережевої оптимізації. Для мінімізації затримок, пов'язаних із передачею даних 

між вузлами, використовується алгоритм мережевої оптимізації, який враховує кілька факторів 
такий як аналіз топології мережі. Ця система аналізує всі доступні маршрути для передачі даних 
і вибирає найефективніший шлях на основі поточного навантаження на мережеві канали. 
Компресія даних - алгоритм застосовує динамічну компресію даних перед передачею, що 
зменшує обсяг інформації для передачі, відповідно знижуючи час передачі. Та балансування 
навантаження тут  застосовується механізм балансування навантаження між різними мережевими 
каналами для уникнення перенавантаження окремих вузлів або каналів. 

Алгоритм маршрутизації трафіку. Алгоритм маршрутизації трафіку був розроблений для 
мінімізації затримки при передачі даних між вузлами хмарної інфраструктури. Основний акцент 
був зроблений на адаптивне визначення оптимальних маршрутів передачі, враховуючи поточне 
навантаження на мережу та прогнозовані зміни. 

Алгоритм включає кроки як збір поточних мережевих даних. Дані про поточний стан мережі 
(пропускна здатність, затримки, втрата пакетів) збираються в режимі реального часу. 
Прогнозування затримок - використовуючи модель на основі LSTM, алгоритм прогнозує 
затримки на кожному можливому маршруті між вузлами. Вибір оптимального маршруту, де 
вибирається маршрут з найменшою прогнозованою затримкою. Алгоритм також враховує 
балансування трафіку між кількома маршрутами, щоб уникнути перевантаження окремих вузлів 
або сегментів мережі. Адаптивна корекція, якщо спостерігаються зміни в прогнозованому 
навантаженні або затримках, алгоритм адаптується до нових умов і оновлює маршрути.[2] 

Ось приклад Python коду, який ілюструє реалізацію адаптивного алгоритму управління 
ресурсами в розподіленій хмарній системі. Цей код включає в себе основні компоненти, такі як 
симуляція навантаження, динамічна маршрутизація та моніторинг затримок. 

import random 
import numpy as np 
import matplotlib.pyplot as plt 
 
class CloudResourceManager: 
    def __init__(self, num_servers): 
        self.num_servers = num_servers 
        self.server_loads = [0] * num_servers 
        self.latencies = [0] * num_servers 
 
    def simulate_load(self): 
        """Симуляція випадкового навантаження на сервери""" 
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        for i in range(self.num_servers): 
            self.server_loads[i] = random.randint(50, 100)  # Випадкове навантаження (50-
100%) 
 
    def route_request(self): 
        """Маршрутизація запиту до найбільш вільного сервера""" 
        min_load_server = np.argmin(self.server_loads) 
        self.latencies[min_load_server] += self.server_loads[min_load_server] * 0.5  # Простий 
алгоритм затримки 
        return min_load_server 
 
    def optimize_resources(self): 
        """Оптимізація використання ресурсів""" 
        for i in range(self.num_servers): 
            if self.server_loads[i] > 80:  # Порогове значення навантаження 
                self.server_loads[i] -= 10  # Зниження навантаження 
 
    def get_average_latency(self): 
        """Обчислення середньої затримки""" 
        return np.mean(self.latencies) 
 
def main(): 
    num_requests = 100 
    num_servers = 5 
    cloud_manager = CloudResourceManager(num_servers) 
 
    average_latencies = [] 
 
    for _ in range(num_requests): 
        cloud_manager.simulate_load() 
        server = cloud_manager.route_request() 
        cloud_manager.optimize_resources() 
        average_latencies.append(cloud_manager.get_average_latency()) 
 
    plt.plot(average_latencies) 
    plt.title('Середня затримка за запитами') 
    plt.xlabel('Кількість запитів') 
    plt.ylabel('Середня затримка (мс)') 
    plt.grid() 
    plt.show() 
 
if __name__ == "__main__": 
    main() 

Проведення експериментів. Для перевірки ефективності розроблених алгоритмів було 
проведено серію експериментів у середовищі, яке симулювало реальні умови роботи хмарної 
інфраструктури. Основні параметри експериментальної установки включали: 

● Хмарна платформа: Як основу для симуляцій було використано Amazon Web Services 
(AWS), зокрема сервіси EC2 для обчислювальних вузлів і S3 для зберігання даних. 
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● Типи інстансів: Використовувалися різні типи обчислювальних інстансів, включаючи 
t2.micro, t3.large та m5.xlarge, щоб оцінити ефективність роботи алгоритмів в умовах різного 
навантаження на ресурси. 

● Навантаження на систему: Була створена симуляція навантаження, що включала пікові 
періоди активності, різкі стрибки в обсязі трафіку та зміни в мережевих умовах, щоб перевірити 
адаптивність алгоритмів у динамічному середовищі. 

Процедура експериментів: 
1. Для кожного експерименту встановлювались початкові умови: кількість вузлів, типи 

ресурсів, початкове навантаження та потужність мережі. 
2. Прогнозування навантаження виконувалося з використанням моделей RNN та LSTM. 

Отримані результати прогнозів передавалися алгоритмам адаптивного управління ресурсами. 
3. Алгоритми управління ресурсами коригували розподіл обчислювальних потужностей між 

вузлами в режимі реального часу на основі прогнозованого навантаження. 
4. Алгоритми маршрутизації вибирали оптимальні маршрути передачі даних з урахуванням 

прогнозованих затримок. 
Експерименти були спрямовані на перевірку ефективності розроблених алгоритмів у різних 

сценаріях хмарної інфраструктури. Нижче наведено основні параметри експериментів та їхні 
результати. 

Сценарій 1: Динамічне навантаження на обчислювальні ресурси. Мета експерименту: 
Перевірити, як розроблені алгоритми прогнозування навантаження та адаптивного управління 
ресурсами справляються з динамічними змінами в завантаженні хмарних систем. 

Початкові умови:  
● Початкова кількість обчислювальних інстансів: 5 (інстансів типу t2.micro). 
● Початкове навантаження: 60% використання CPU. 
● Умови: На обчислювальні інстансів раптово збільшується навантаження до 95% 

використання CPU протягом короткого періоду. 
Процедура експерименту: 
● На першому етапі виконувалося прогнозування навантаження з використанням моделі 

LSTM. Прогнози вказували на ймовірне збільшення навантаження на 20% у найближчі 5 хвилин. 
● На основі цих прогнозів алгоритм управління ресурсами ініціював запуск додаткових 

інстансів (збільшення до 8) для обробки підвищеного навантаження. 
● Як тільки навантаження стабілізувалося, система почала зменшувати кількість активних 

інстансів, повертаючи ресурси до початкового рівня (5 інстансів). 
Результати: 
● Завдяки точному прогнозуванню та швидкому перерозподілу ресурсів вдалося уникнути 

затримок у роботі системи під час пікових навантажень. 
● Алгоритм продемонстрував здатність адаптивно керувати ресурсами, знижуючи затримки 

до 30%, порівняно з базовим сценарієм, де ресурси не коригувалися. 
Сценарій 2: Стрибки мережевого трафіку. Мета експерименту: Оцінити, наскільки 

ефективно алгоритм маршрутизації трафіку знижує затримки під час раптових стрибків 
мережевого трафіку. 

Початкові умови: 
● Кількість інстансів: 10 (тип t3.large). 
● Початкове навантаження на мережу: 70% пропускної здатності. 
● Умови: Стрибок у кількості мережевого трафіку через одночасний доступ користувачів до 

системи, що призводить до перевантаження каналів зв’язку на 90%. 
Процедура експерименту: 
● Алгоритм зібрав поточні дані про стан мережі та використовував LSTM для прогнозування 

потенційних затримок на маршрутах передачі даних між вузлами. 
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● На основі прогнозів алгоритм маршрутизації динамічно вибирав альтернативні маршрути 
для передавання даних, щоб зменшити затримку. 

● Використовувалися механізми компресії даних для зменшення обсягу трафіку, що 
передавався, при високому навантаженні на мережу. 

Результати: 
● Алгоритм зумів зменшити затримки на 25% шляхом вибору оптимальних маршрутів 

передачі даних. 
● Додаткове використання компресії дозволило знизити обсяг переданих даних на 40%, що 

значно зменшило навантаження на мережеві канали. 
Сценарій 3: Комплексний аналіз у реальному часі. Мета експерименту: Перевірити, як 

працюють алгоритми у випадках, коли одночасно виникають як стрибки в навантаженні на 
обчислювальні ресурси, так і збільшення мережевого трафіку. 

Початкові умови: 
● Кількість інстансів: 15 (тип m5.xlarge). 
● Початкове навантаження: CPU 70%, мережеве навантаження 60%. 
● Умови: Одночасне збільшення обчислювального навантаження до 95% і мережевого 

трафіку до 85%. 
Процедура експерименту: 
● Алгоритми прогнозування навантаження та управління ресурсами працювали одночасно 

для забезпечення оптимального перерозподілу ресурсів. 
● Маршрутизація трафіку виконувалася з урахуванням прогнозованих затримок у 

мережевих маршрутах, і дані передавалися по оптимальних маршрутах. 
● Використовувалася адаптивна компресія даних для зниження трафіку. 
Результати: 
● Комплексне застосування алгоритмів дозволило підтримати стабільну роботу системи без 

суттєвих затримок. 
● Затримки були знижені на 35%, порівняно з базовою системою, що не використовувала 

адаптивні алгоритми управління ресурсами та мережевим трафіком. 
Детальний аналіз результатів експериментів. Після проведення експериментів було 

отримано великий обсяг даних, які показують ефективність застосування розроблених алгоритмів 
у різних сценаріях. Нижче наведено аналіз результатів кожного з експериментів, а також 
порівняння з іншими методами та підходами. 

Результати для Сценарію 1: Динамічне навантаження на обчислювальні ресурси. У 
першому сценарії головна мета полягала в тому, щоб протестувати адаптивне управління 
ресурсами при різких змінах навантаження. Ключові результати: 

● Час реагування: Алгоритм адаптивного управління ресурсами показав високу швидкість 
реагування на збільшення навантаження. Середній час від моменту виявлення піку до запуску 
додаткових ресурсів становив 3 хвилини. 

● Зниження затримок: У порівнянні з базовою системою (де ресурси не коригувалися 
відповідно до прогнозів), затримки були знижені на 30%. Це значне покращення особливо 
відчувалося під час пікових навантажень, коли система могла швидко виділити додаткові 
ресурси. 

● Ефективність використання ресурсів: Система не лише збільшувала кількість інстансів під 
час піків, але й успішно знижувала їхню кількість, коли навантаження падало. Це дозволило 
зменшити зайві витрати на обчислювальні ресурси та забезпечити оптимальне використання 
інфраструктури. 

Порівняння з іншими підходами: Стандартні підходи до управління ресурсами, які не 
включають прогнозування навантаження, часто призводять до затримок через нестачу ресурсів 
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під час піків або неефективного використання ресурсів після їхнього зниження. У нашому 
експерименті було доведено, що інтеграція прогнозування з моделями LSTM дозволяє 
ефективніше управляти ресурсами в хмарних системах. 

Результати для Сценарію 2: Стрибки мережевого трафіку. У другому сценарії основним 
завданням було зниження затримок при раптових стрибках мережевого трафіку. Основні 
результати: 

● Маршрутизація трафіку: Алгоритм динамічної маршрутизації трафіку показав відмінні 
результати при виборі альтернативних маршрутів передачі даних. Середній час зміни маршруту 
становив 1,5 хвилини, що дозволило вчасно перенаправити потоки даних. 

● Компресія даних: Використання адаптивної компресії дозволило зменшити обсяг 
переданих даних на 40%, що значно знизило загальне навантаження на мережеву інфраструктуру 
під час пікових періодів. Це також сприяло зменшенню затримок на 25%, порівняно з базовими 
методами передачі без компресії. 

● Стійкість до перевантажень: Алгоритм показав хорошу стійкість до перевантажень: навіть 
при сильних стрибках трафіку вдалося уникнути критичних затримок, завдяки швидкій адаптації 
маршрутів і компресії. 

Порівняння з іншими підходами: Традиційні алгоритми маршрутизації, як правило, не 
враховують динамічні зміни трафіку в реальному часі і використовують статичні маршрути, що 
призводить до перевантажень. Наш підхід, який використовує прогнозування LSTM, дозволив 
суттєво підвищити ефективність маршрутизації і зменшити затримки. 

Результати для Сценарію 3: Комплексний аналіз у реальному часі. Третій сценарій був 
найбільш комплексним, оскільки включав одночасні зміни як у навантаженні на обчислювальні 
ресурси, так і в мережевому трафіку. Основні результати: 

● Синхронізація алгоритмів: Алгоритми управління ресурсами та маршрутизації трафіку 
успішно синхронізували свою роботу, що дозволило оптимізувати як обчислювальні потужності, 
так і мережеві ресурси. Це стало можливим завдяки тісній інтеграції моделей прогнозування на 
основі RNN та LSTM. 

● Комплексна оптимізація: Система змогла одночасно управляти ресурсами та оптимізувати 
маршрути передачі даних, що призвело до зниження затримок на 35%. Це особливо важливо для 
хмарних систем, де одночасно можуть виникати різні типи навантажень. 

● Зниження витрат: Завдяки точній адаптації ресурсів і компресії трафіку вдалося зменшити 
витрати на використання хмарної інфраструктури на 20%, порівняно з системами, які не 
використовують адаптивні методи. 

Порівняння з іншими підходами: У попередніх роботах основний акцент робився на 
оптимізації або обчислювальних ресурсів, або мережевого трафіку. Наша методика, що включає 
одночасне управління обома аспектами, показала значно кращі результати в реальних умовах 
експлуатації хмарних систем. 

Алгоритм прогнозування навантаження на основі LSTM. Основним компонентом нашої 
системи для управління ресурсами є алгоритм прогнозування навантаження, що використовує 
LSTM (Long Short-Term Memory) нейронну мережу. LSTM добре підходить для задач, де 
необхідно аналізувати послідовності даних, і може враховувати як короткострокові, так і 
довгострокові залежності. Цей підхід ідеально підходить для прогнозування коливань 
навантаження у хмарних середовищах, де навантаження може змінюватися динамічно. 

Основні етапи роботи алгоритму: 
1. Збір даних про навантаження: Дані про використання процесорів, пам’яті, дискових 

операцій та мережевого трафіку збираються з кожної обчислювальної інстансів в реальному часі. 
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2. Попередня обробка даних: Всі дані нормалізуються для приведення до єдиної шкали, а 
також застосовуються методи виявлення та видалення аномалій. Це дозволяє уникнути впливу 
непередбачуваних короткострокових стрибків на результати прогнозу. 

3. Навчання моделі LSTM: Нейронна мережа LSTM тренується на історичних даних про 
навантаження. Під час навчання модель вчиться розпізнавати характерні патерни в даних і 
прогнозувати їх розвиток. 

4. Прогнозування майбутнього навантаження: Навчена модель використовується для 
прогнозування навантаження на наступні періоди. Прогноз дається з точністю до 5 хвилин 
наперед, що дозволяє завчасно розподіляти ресурси для уникнення затримок. 

5. Оцінка точності прогнозу: Для кожного прогнозу проводиться оцінка точності на основі 
фактичних даних про навантаження. Якщо точність прогнозу нижча за встановлений поріг 
(менше 90%), модель перенавчається на нових даних. 

Алгоритм адаптивного управління ресурсами. Цей алгоритм відповідає за динамічне 
масштабування обчислювальних інстансів у відповідь на зміни навантаження, які прогнозує 
модель LSTM. Головне завдання алгоритму – забезпечити баланс між ефективністю 
використання ресурсів та мінімізацією затримок.[5] 

Основні етапи роботи алгоритму: 
1. Оцінка поточного навантаження: На кожному етапі роботи система збирає дані про 

поточне навантаження на інстансі та порівнює їх з прогнозованими значеннями. 
2. Прийняття рішень про масштабування: Якщо прогнозоване навантаження перевищує 

встановлений поріг (наприклад, 80% використання CPU), система ініціює запуск додаткових 
інстансів для балансування навантаження. Якщо ж навантаження знижується, кількість інстансів 
відповідно зменшується. 

3. Моніторинг ефективності: Після кожної операції масштабування система перевіряє, чи 
вдалося досягти бажаного зниження затримок та збалансувати навантаження. У випадку невдалої 
оптимізації система вивчає помилки та коригує свої дії. 

4. Автоматичне вимкнення інстансів: Щоб уникнути перевитрати ресурсів, якщо протягом 
певного часу (наприклад, 10 хвилин) навантаження залишається стабільно низьким, система 
автоматично вимикає зайві інстанси. 

Формальні характеристики алгоритму управління ресурсами: 
● Час реакції: Система реагує на зміни навантаження протягом 1-2 хвилин після отримання 

прогнозу від LSTM. 
● Граничні значення: Верхній поріг для масштабування – 80% навантаження на CPU, нижній 

поріг – 40%. 
● Оцінка результатів: Алгоритм адаптивного управління продемонстрував зниження 

затримок на 30% у порівнянні з традиційними методами статичного управління ресурсами. 
Детальний опис проведених експериментів 
Експеримент 1: Вимірювання затримок при динамічному навантаженні. Мета 

експерименту: 
Оцінити, як алгоритм адаптивного управління ресурсами впливає на затримки в 

обчислювальних системах під час динамічного навантаження. 
Опис процедури: 
1. Налаштування середовища: Використовувалася симульована хмарна інфраструктура з 10 

інстансами, кожен з яких була налаштований на обробку навантаження в 1000 запитів на хвилину. 
2. Інструменти: Використано інструменти для моніторингу продуктивності (Grafana для 

візуалізації даних і Prometheus для збору метрик). 
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3. Запуск експерименту: Спочатку навантаження було стабільним, а потім через 15 хвилин 
було ініційовано різке збільшення навантаження до 2000 запитів на хвилину. Алгоритм 
адаптивного управління ресурсами активувався автоматично. 

4. Збирання даних: Збиралися дані про затримки у виконанні запитів до та після активізації 
алгоритму. 

Результати: 
● Затримки до активації алгоритму: середня затримка становила 200 мс. 
● Затримки після активації: середня затримка знизилася до 140 мс через 5 хвилин після 

активації. 
Аналіз: Результати показали, що алгоритм адаптивного управління ресурсами суттєво знизив 

затримки під час пікових навантажень, підтверджуючи його ефективність. 
Експеримент 2: Аналіз мережевого трафіку. Мета експерименту: 
Оцінити вплив алгоритму динамічної маршрутизації на затримки при стрибках мережевого 

трафіку. 
Опис процедури: 
1. Налаштування середовища: Система з 5 вузлів з різними маршрутизаторами, 

налаштованими для передачі даних між ними. 
2. Сценарій: Мережеве навантаження моделювалося з використанням інструментів стрес-

тестування, що генерували стрибки трафіку до 150% протягом короткого проміжку часу. 
3. Збирання даних: Моніторинг затримок при передачі даних на різних маршрутах. 
Результати: 
● Затримки до активації алгоритму: середня затримка становила 300 мс. 
● Затримки після активації: середня затримка знизилася до 180 мс. 
Аналіз: Алгоритм динамічної маршрутизації продемонстрував здатність зменшувати 

затримки при раптових стрибках трафіку, підтверджуючи його переваги порівняно з 
традиційними статичними методами маршрутизації. 

Експеримент 3: Комплексна оцінка системи. Мета експерименту: 
Виміряти загальну ефективність інтеграції алгоритмів адаптивного управління ресурсами та 

динамічної маршрутизації. 
Опис процедури: 
1. Налаштування середовища: Інфраструктура з 15 інстансами, які одночасно виконують 

обробку запитів і передачу даних. 
2. Сценарій: Запущено одночасно обидва типи навантаження з попередньо визначеними 

піками. 
3. Збирання даних: Вимірювалися затримки та витрати на обчислювальні ресурси. 
Результати: 
● Середня затримка: знизилася на 35% в порівнянні з базовими методами. 
● Витрати на ресурси: зменшились на 20%. 
Аналіз: Результати підтверджують, що інтеграція обох алгоритмів забезпечує максимальну 

ефективність у зменшенні затримок і витрат, що є критично важливим для хмарних систем. 
Представлення отриманих даних. На основі проведених експериментів були отримані 

числові дані, які відображають ефективність алгоритмів, застосованих у дослідженні. У цьому 
розділі ми представимо графіки та таблиці для візуалізації результатів і детального аналізу. 

Аналіз таблиці: Як видно з таблиці, всі експерименти продемонстрували значне зниження 
затримок після впровадження адаптивних алгоритмів. Найбільше зниження затримки 
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спостерігалося в експерименті 2 (40%), що підтверджує ефективність динамічної маршрутизації 
в умовах високих навантажень. 

Порівняння результатів з попередніми роботами. Порівняння отриманих результатів з 
результатами попередніх досліджень свідчить про значні покращення в управлінні затримками та 
ресурсами. Вчені досліджували традиційні статичні методи управління ресурсами, які зазвичай 
не враховують динаміку навантаження і можуть призводити до значних затримок.  

 
Таблиця 1 

Затримки до та після впровадження алгоритмів 
Експеримент Середня 

затримка до (мс) 
Середня 

затримка після (мс) 
Зниження 

затримки (%) 

Експеримент 1 200 140 30 

Експеримент 2 300 180 40 

Експеримент 3 250 162 35 

 
Наше дослідження, використовуючи методи машинного навчання, продемонструвало 

зменшення затримок на 30-40%, в той час як у роботах авторів які зазначалися на початку роботи, 
знижувались затримки лише на 15-20% з використанням статичних моделей управління. 

Це порівняння підкреслює наукову новизну нашого підходу та його практичну цінність у 
впровадженні адаптивних методів управління в сучасних хмарних інфраструктурах. 

Аналізуючи результати експериментів, порівняємо їх з існуючими дослідженнями та 
обговоримо вплив інтеграції алгоритмів на продуктивність хмарних систем. Основна увага буде 
приділена перевагам і обмеженням розроблених підходів.[6] 

1. Зниження затримок: Результати експериментів показали, що впровадження адаптивних 
алгоритмів дозволило значно знизити затримки, що має критичне значення для користувацького 
досвіду в хмарних системах. Зменшення затримок на 30-40% може суттєво покращити швидкість 
реагування системи. 

2. Ефективне використання ресурсів: Інтеграція алгоритмів адаптивного управління 
ресурсами та динамічної маршрутизації забезпечила більш ефективне використання доступних 
ресурсів. Це особливо важливо в умовах обмежених ресурсів, де кожен додатковий мілісекунд 
затримки може мати серйозні наслідки. 

3. Гнучкість: Розроблені алгоритми продемонстрували здатність до адаптації в умовах 
змінюваного навантаження, що дозволяє системі ефективно справлятися з піковими 
навантаженнями та зберігати стабільність у роботі. 

Обмеження дослідження. Хоча проведені експерименти підтверджують ефективність 
розроблених алгоритмів, їхня кількість може бути недостатньою для повної оцінки 
продуктивності в усіх можливих сценаріях. Подальші дослідження можуть включати більше 
варіантів навантаження і масштабів системи. Інтеграція кількох алгоритмів може бути складною 
з точки зору реалізації та обслуговування. Це може вимагати додаткових зусиль від команди 
розробників і адміністраторів системи. Результати можуть варіюватися в залежності від 
специфіки середовища, в якому реалізовані алгоритми. Це вимагає додаткових досліджень для 
перевірки надійності алгоритмів у різних умовах. 
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На основі отриманих результатів та виявлених обмежень, можна визначити кілька 
перспективних напрямків для подальших досліджень. Розширення набору експериментів та 
проведення більшого числа експериментів з різними конфігураціями системи та навантаженнями 
для отримання більш об'єктивних даних. Дослідження нових алгоритмів та їх розробка могли б 
ще ефективніше справлятися з динамічними умовами.  

 
Висновки 
На основі проведених експериментів та аналізу отриманих даних можна зробити певні 

висновки. 
1. Ефективність адаптивних алгоритмів: Розроблені алгоритми адаптивного управління 

ресурсами та динамічної маршрутизації виявилися ефективними у зниженні затримок і 
покращенні загальної продуктивності розподілених хмарних систем. Зниження затримок на 30-
40% свідчить про значний прогрес у порівнянні з традиційними методами. 

2. Практичне застосування: Результати дослідження мають велике практичне значення для 
розробників хмарних систем, оскільки дозволяють зменшити затримки та оптимізувати 
використання ресурсів, що в кінцевому підсумку підвищує задоволеність користувачів. 

3. Необхідність подальших досліджень: Незважаючи на позитивні результати, існує потреба 
в подальшому дослідженні для розширення експериментальних даних та перевірки адаптивних 
алгоритмів у різних умовах. Це включає в себе тестування з великими обсягами даних та у 
різноманітних хмарних архітектурах. 

4. Перспективи інтеграції: Успішна інтеграція алгоритмів адаптивного управління ресурсами 
і динамічної маршрутизації відкриває нові горизонти для досліджень у сфері автоматизації 
управління хмарними системами. Подальші розробки можуть включати вдосконалення 
алгоритмів шляхом використання штучного інтелекту та машинного навчання для прогнозування 
навантажень і автоматичного налаштування ресурсів. 

Дослідження має значне наукове значення, оскільки розроблені алгоритми представляють 
новий підхід до управління ресурсами в хмарних системах, зосереджуючи увагу на динамічних 
умовах навантаження. Практичне значення полягає в можливості впровадження цих алгоритмів 
у реальних хмарних середовищах, що дозволяє забезпечити більш стабільну та ефективну роботу 
систем. 
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