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РЕФЕРАТ 

 

 

Пояснювальна записка кваліфікаційної роботи: 63 с., 3 рис., 7 табл., 1 дод., 12 

джерел. 

 

МІКРОСЕРВІСНА АРХІТЕКТУРА, БАЛАНСУВАННЯ НАВАНТАЖЕННЯ, 

ПАРАЛЕЛЬНА МАРШРУТИЗАЦІЯ, МАШИННЕ НАВЧАННЯ, LATENCY, 

ХМАРНІ ОБЧИСЛЕННЯ, PROMETHEUS, KUBERNETES, YARP. 

 

У роботі розглянуто підхід до інтелектуального балансування навантаження 

в мікросервісних архітектурах з використанням паралельної маршрутизації 

(hedging) та алгоритмів машинного навчання класу багаторукого бандита (Multi-

Armed Bandit, MAB). Запропоновано архітектуру, яка поєднує модульний 

балансувальник навантаження (реалізований на Python із FastAPI), шлюз із 

підтримкою паралельної маршрутизації (YARP), а також систему моніторингу на 

основі Prometheus і Grafana. Проведено експериментальне дослідження 

ефективності різних стратегій маршрутизації на прикладі симульованого кластера 

мікросервісів за ключовими метриками продуктивності: затримкою (latency), 

відсотком помилок (error rate), пропускною здатністю (throughput), використанням 

CPU. 

Результати показали, що використання інтелектуального балансування на 

основі MAB у поєднанні з паралельною маршрутизацією дозволяє суттєво 

зменшити хвостову затримку (P99), стабілізувати якість обслуговування й 

підвищити надійність системи навіть у гетерогенних і нестабільних середовищах. 

Підкреслено можливість масштабування прототипу до Kubernetes та простоту 

впровадження у сучасні хмарні екосистеми.  

 



 

ABSTRACT 

 

 

Explanatory note of qualification work 63 pages, 3 figures, 7 tables, 1 appendices, 

12 sources. 

 

MICROSERVICES ARCHITECTURE, LOAD BALANCING, PARALLEL 

REQUEST ROUTING, MULTI-ARMED BANDIT, MACHINE LEARNING, 

LATENCY, CLOUD COMPUTING, PROMETHEUS, KUBERNETES, YARP 

 

The paper presents an approach to intelligent load balancing in microservices 

architecture using parallel request routing (hedging) and multi-armed bandit (MAB) 

machine learning algorithms. The proposed architecture integrates a modular AI-powered 

load balancer (implemented in Python with FastAPI), a gateway supporting parallel request 

routing (YARP), and a monitoring system based on Prometheus and Grafana. 

An experimental evaluation of different routing strategies was conducted on a simulated 

microservices cluster, measuring key performance metrics: latency (P50/P95/P99), error 

rate, throughput, and CPU usage. 

 Results demonstrate that employing an adaptive load balancing strategy based on the 

MAB algorithm combined with request hedging significantly reduces tail latency (P99), 

stabilizes service quality, and improves reliability even in heterogeneous or failure-prone 

environments. The work emphasizes the scalability of the prototype to Kubernetes and its 

applicability for modern cloud-native ecosystems.. 
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СКОРОЧЕННЯ ТА УМОВНІ ПОЗНАКИ 

 

 

AI – Artificial Intelligence, штучний інтелект 

API – Application Programming Interface, програмний інтерфейс прикладного 

програмування 

CPU – Central Processing Unit, центральний процесор 

DNS – Domain Name System, система доменних імен 

GC – Garbage Collection, збірка сміття  

gRPC – Google Remote Procedure Call, високопродуктивний протокол взаємодії 

HPA – Horizontal Pod Autoscaler, горизонтальний автоскейлер (Kubernetes) 

HTTP – HyperText Transfer Protocol, протокол передачі гіпертексту 

ID – Identifier, ідентифікатор 

K8s – Kubernetes, система оркестрації контейнерів 

MAB – Multi-Armed Bandit, багаторукий бандит (алгоритм машинного 

навчання) 

ML – Machine Learning, машинне навчання 

P50/P95/P99 – Перцентилі розподілу затримки (медіана, 95-й, 99-й перцентиль) 

RAM – Random Access Memory, оперативна пам’ять 

RL – Reinforcement Learning, навчання з підкріпленням 

SLA – Service Level Agreement, угода про рівень обслуговування 

SLO – Service Level Objective, цільовий рівень обслуговування 

TCP – Transmission Control Protocol, транспортний протокол 

YARP – Yet Another Reverse Proxy, зворотний проксі для .NET 

Req/s – Requests per second, кількість запитів на секунду 
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ВСТУП  

 

 

У сучасних розподілених обчислювальних системах, зокрема в мікросервісних 

архітектурах, питання ефективного розподілу навантаження між численними 

сервісами має вирішальне значення для забезпечення масштабованості, високої 

доступності та стійкості до відмов. Особливо це актуально для високонавантажених 

систем, таких як онлайн-платформи електронної комерції (Amazon, Alibaba), 

стрімінгові сервіси (Netflix, YouTube) або системи обробки фінансових транзакцій 

(Visa, PayPal), де кожна секунда затримки може коштувати компаніям значних втрат. 

Традиційні алгоритми балансування навантаження, такі як round-robin, least-

connections або random, діють за статичними правилами та не враховують динамічні 

аспекти – поточне завантаження вузлів, тип запиту, пріоритет клієнта або історію 

виконання. Це може призводити до нерівномірного розподілу ресурсів, затримок у 

відповіді, або навіть до перевантаження окремих мікросервісів, що знижує загальну 

ефективність системи. 

Наприклад, у стрімінгових платформах типу Netflix, запити на перегляд відео 

обробляються з урахуванням геолокації користувача, пропускної здатності мережі, 

стану CDN-серверів і попереднього досвіду взаємодії. Використання простого 

механізму “один за одним” призвело б до нерівномірного навантаження на окремі 

вузли мережі та зниження якості трансляції. Натомість інтелектуальні механізми 

маршрутизації, які враховують комплекс факторів, дозволяють ефективно 

масштабувати обслуговування мільйонів запитів у режимі реального часу. 

Однією з прогресивних стратегій, що використовується в таких системах, є 

інтелектуальне балансування навантаження, яке передбачає динамічну 

маршрутизацію запитів з урахуванням поточного стану сервісів, прогнозів 

навантаження, пріоритетності запитів або результатів моделювання. Додатково, 

паралельна маршрутизація запитів дозволяє підвищити надійність та зменшити 

середній час відповіді, оскільки запит одночасно надсилається до кількох екземплярів 
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сервісу, а результат обирається на основі найкращої метрики (наприклад, 

найшвидшої відповіді або найточнішого результату). 

Таким чином, перехід від статичних алгоритмів до інтелектуального, 

адаптивного балансування навантаження дозволяє компаніям підвищувати 

продуктивність, покращувати користувацький досвід та зменшувати операційні 

ризики в умовах зростаючої складності мікросервісних екосистем. 
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1 АКТУАЛЬНІСТЬ ЗАДАЧІ ТА АНАЛІЗ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ 

 

 

1.1 Аналіз предметної області 

 

Мікросервісна архітектура стала домінуючим підходом до побудови 

масштабованих і гнучких програмних систем. Однак із переходом від монолітних до 

мікросервісних систем зростає кількість незалежних сервісів, що обробляють запити 

користувачів, і, як наслідок, ускладнюється задача їх ефективного балансування. 

Забезпечення рівномірного розподілу навантаження між численними екземплярами 

сервісів набуває критичного значення, особливо в умовах високої динаміки 

навантаження, коли обсяги запитів змінюються щосекунди. 

Основні проблеми традиційного балансування навантаження: 

– Статичність алгоритмів – найпоширеніші підходи (round-robin, random, least 

connections) не враховують реальний стан вузлів або складність запитів. 

– Неврахування контексту – запити різної природи (наприклад, аналітичний 

запит vs. проста перевірка статусу) обробляються однаково, що призводить до 

диспропорцій у навантаженні. 

– Відсутність самонавчання – традиційні системи не адаптуються до змін у 

поведінці користувачів або зміни продуктивності сервісів. 

– Проблеми з fault-tolerance – у випадку перевантаження або збою одного з 

екземплярів, інші можуть бути не готові до миттєвого перенаправлення запитів. 

Ці недоліки особливо критичні в галузях, де затримка відповіді або часткова 

недоступність сервісу неприпустимі. Наприклад, у фінансових системах будь-яка 

втрата транзакції чи збільшення часу її обробки прямо впливає на репутацію та дохід 

компанії. В системах онлайн-торгівлі, таких як Amazon або eBay, навіть незначні 

затримки можуть знизити рівень задоволеності користувачів і призвести до втрати 

прибутку. 

Сучасні підходи до вирішення проблеми: 

– Service mesh-архітектури (наприклад, Istio, Linkerd) дозволяють реалізувати 



11 
 

гнучкі політики маршрутизації, враховуючи телеметрію, ліміти ресурсів і метрики 

якості обслуговування (SLO/SLA). 

– Контекстно-орієнтоване балансування – маршрутизація, що враховує тип 

користувача, історію запитів, розташування або час доби. 

– Паралельна маршрутизація (hedging) – стратегія надсилання запиту до 

кількох інстансів одночасно для зменшення латентності. 

Інтелектуальні агенти та ML-моделі – впровадження моделей машинного 

навчання, які аналізують метрики сервісів і приймають рішення про маршрут запиту 

на основі прогнозів та історичних даних. 

Потенційні переваги інтелектуального підходу: 

– Зменшення середнього часу відповіді (latency). 

– Покращення надійності та відмовостійкості. 

– Адаптація до зміни поведінки користувачів. 

– Оптимізація використання обчислювальних ресурсів. 

У таблиці 1.1 представлено порівняння основних підходів до балансування 

навантаження, які застосовуються в мікросервісній архітектурі. Розглянуті методи 

класифіковано за принципом роботи, перевагами, обмеженнями та прикладами 

використання. Зокрема, до традиційних підходів належать round-robin, least 

connections і random, які є простими у реалізації, проте не враховують реального стану 

системи. Натомість сучасні методи – такі як контекстно-орієнтоване балансування, 

паралельна маршрутизація, використання сервісної сітки (Service Mesh) та AI/ML-

підходи – орієнтовані на динамічне прийняття рішень з урахуванням змінних умов 

середовища, характеристик запитів та прогнозування майбутніх навантажень. 

По аналізу таблиці 1.1 можна зробити такі висновки: 

Традиційні підходи (Round-robin, Random, Least Connections) добре працюють 

у стабільних умовах з однотипними запитами, але не підходять для складних і 

динамічних середовищ, характерних для сучасних хмарних систем. 

Контекстно-орієнтоване балансування дозволяє враховувати специфіку 

користувача або запиту, забезпечуючи гнучкіший розподіл ресурсів, але вимагає 

додаткової інфраструктури для збору й обробки контексту. 
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Таблиця 1.1 – Порівняння підходів до балансування навантаження 

Підхід Принцип 

роботи 

Переваги Недоліки Приклади 

застосування 
Round-robin Запити 

надсилаються 

по черзі до 

кожного сервісу 

Простота, 

рівномірний 

розподіл у 

статичних 

умовах 

Не враховує 

завантаження, 

типи запитів 

Малонавантажені 

сервіси, тестові 

середовища 

Least 

connections 

Вибір сервісу з 

найменшою 

кількістю 

активних 

з'єднань 

Покращене 

використання 

ресурсів 

порівняно з 

round-robin 

Може бути 

неефективним, 

якщо запити 

мають різну 

складність 

Веб-сервери, 

REST API 

Random Сервіс 

обирається 

випадково 

Легка 

реалізація, 

проста вбудова 

Може 

призводити до 

нерівномірного 

навантаження 

Просте резервне 

балансування 

Контекстно-

орієнтоване 

Врахування 

геолокації, типу 

користувача, 

часу доби 

Вища 

персоналізація, 

адаптація до 

умов 

Потребує збору 

контексту, 

складніша 

реалізація 

E-commerce, 

CDN, 

рекомендаційні 

системи 

Паралельна 

маршрутизація 

Запит 

надсилається 

кільком 

сервісам, 

обирається 

найкраща 

відповідь 

Мінімізація 

latency, 

підвищена fault-

tolerance 

Зайве 

навантаження 

на систему, 

потреба 

фільтрації 

відповідей 

Фінансові 

сервіси, аналітика 

реального часу 

Service Mesh 

(наприклад, 

Istio) 

Централізоване 

керування 

трафіком на 

рівні мережі з 

гнучкими 

політиками 

Моніторинг, 

спостереження, 

A/B тестування, 

circuit breaking 

Потребує 

додаткових 

ресурсів, 

складна 

конфігурація 

Kubernetes-based 

інфраструктури 

Інтелектуальне 

(AI/ML-based) 

Алгоритм 

приймає 

рішення на 

основі метрик, 

історії, 

прогнозів 

Самоадаптація, 

оптимальні 

рішення при 

складній 

динаміці 

навантаження 

Висока 

складність 

реалізації, 

потреба у 

тренуванні 

моделей 

Великі хмарні 

платформи, Smart 

Routing 

 

Паралельна маршрутизація ефективна у випадках критичної необхідності 

зменшення латентності та підвищення надійності, але створює надмірне 

навантаження на систему і підходить не для всіх сценаріїв. 



13 
 

Service Mesh надає потужні засоби керування, моніторингу та безпеки на рівні 

мережевої взаємодії між сервісами, однак потребує серйозної технічної експертизи 

для налаштування і підтримки. 

Інтелектуальне балансування (AI/ML-based) є найбільш перспективним 

напрямом завдяки здатності до адаптації, прогнозування та оптимізації, особливо у 

великих і розподілених системах. Водночас це найбільш складний підхід з точки зору 

реалізації та підтримки. 

Отже, вибір підходу до балансування навантаження має базуватися на 

конкретних вимогах системи, очікуваних сценаріях навантаження та технічних 

можливостях команди. У системах із високою динамікою та різноманіттям запитів 

доцільно застосовувати інтелектуальні та комбіновані методи, які забезпечують 

оптимальний розподіл ресурсів у реальному часі. 

Таким чином, існує нагальна потреба у переході від фіксованих алгоритмів 

балансування до адаптивних, контекстно-орієнтованих та інтелектуальних підходів, 

здатних ефективно функціонувати в умовах великомасштабних динамічних 

мікросервісних систем. 

 

1.2 Актуальність обраної теми  

 

У зв’язку зі стрімким зростанням складності та масштабів сучасних 

розподілених інформаційних систем, мікросервісна архітектура набула широкого 

поширення як ефективний підхід до побудови масштабованих, гнучких і стійких до 

збоїв програмних рішень. У таких системах, що можуть містити сотні або навіть 

тисячі мікросервісів, одним із критичних завдань є забезпечення ефективного 

балансування навантаження між екземплярами сервісів. 

Традиційні алгоритми балансування, як-от round-robin або least connections, не 

враховують динамічний стан компонентів системи, контекст запитів або історичні 

дані про продуктивність, що може призводити до неефективного використання 

ресурсів, збільшення часу відповіді, або локальних перевантажень. Це особливо 

критично в умовах підвищених навантажень, які характерні для онлайн-сервісів, 
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фінансових платформ, IoT-систем, хмарних інфраструктур та сервісів потокової 

передачі даних. 

У цьому контексті зростає потреба у впровадженні інтелектуальних підходів до 

балансування навантаження, які здатні адаптивно реагувати на зміну умов, 

прогнозувати поведінку користувачів і обирати оптимальний маршрут для обробки 

запиту на основі реальних метрик продуктивності. Додатково, використання 

паралельної маршрутизації запитів дозволяє досягати високої відмовостійкості та 

мінімізувати затримки відповіді, що є критично важливим для систем із жорсткими 

вимогами до продуктивності. 

Таким чином, дослідження та розробка методів інтелектуального балансування 

навантаження в мікросервісних архітектурах є актуальним і практично значущим 

напрямом, що відповідає сучасним викликам у сфері розподілених обчислень та 

хмарних сервісів. 

 

1.3 Огляд існуючих рішень 

 

Мікросервісна архітектура передбачає велику кількість невеликих сервісів, що 

працюють паралельно, тому балансування навантаження стає критично важливим для 

забезпечення масштабованості та відмовостійкості системи [1]. Традиційні підходи 

на кшталт простого кругового розподілу (Round Robin) рівномірно спрямовують 

запити на кожен екземпляр сервісу по черзі. Хоча такі статичні алгоритми прості й 

забезпечують базове розподілення, вони не враховують реальний стан сервера – 

наприклад, завантаженість чи швидкодію кожного інстансу [2]. В результаті можливі 

ситуації, коли частина запитів потрапляє на повільний або перевантажений 

екземпляр, що збільшує час відповіді для користувачів. 

Інтелектуальне балансування навантаження покликане вирішити ці проблеми 

шляхом адаптивного маршрутизації запитів з урахуванням динамічних метрик і 

контексту. Зокрема, сучасні підходи можуть враховувати поточну кількість активних 

запитів на сервері, час відгуку, географічне розташування або навіть аналізувати 

контекст запиту для прийняття рішення про маршрутизацію. Окремий напрям – 
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застосування алгоритмів машинного навчання для передбачення навантаження або 

вибору оптимального сервера в реальному часі. Такі методи здатні покращити 

пропускну здатність і зменшити середній час відповіді системи [3]. 

Крім того, в розподілених системах важливу роль відіграє явище “хвостової 

затримки” (tail latency) – невеликий відсоток запитів може мати набагато більший час 

відповіді, що впливає на користувацький досвід. Для боротьби з цим використовують 

підхід паралельної маршрутизації запитів, коли один і той самий запит може 

дублюватися на кілька сервісів одночасно, а відповідь повертається від першого 

сервісу, що відгукнувся. У цьому огляді розглянуто загальні принципи такого 

паралельного маршрутування, існуючі алгоритми інтелектуального балансування, а 

також приклади реалізації як в академічних працях, так і у промислових рішеннях 

(Kubernetes, Istio, Linkerd). Наприкінці наведено приклади інтеграції відповідних 

підходів у коді Python та Java. 

Паралельна маршрутизація запитів означає одночасне направлення 

дубльованих запитів до кількох екземплярів сервісу та використання найшвидшої 

отриманої відповіді. Такий метод також відомий як “hedged requests” (хеджовані або 

дубльовані запити). Ідея була запропонована інженерами Google для зменшення 

варіабельності часу відповіді: “простий спосіб приборкати варіабельність затримки – 

надіслати той самий запит на кілька реплік і використати результат від тієї, яка 

відповіла першою” [4]. Коли перша відповідь отримана, інші дублікати запиту 

скасовуються.  

Паралельне виконання запитів особливо корисне для боротьби з хвостовими 

затримками – поодинокими повільними відповідями, що можуть спричиняти значні 

затримки на рівні сервісу. Надіславши дубльований запит на інший екземпляр, 

система “перестраховується”: якщо перший сервер повільний (через черги, збір 

сміття, тощо), є шанс отримати швидшу відповідь від дубліката . Дослідження Google 

показало, що така техніка може радикально скоротити 99-й перцентиль затримки – 

наприклад, зменшити її з 1800 мс до 74 мс ціною лише ~2% додаткових запитів. 

Втім, недоліком паралельної маршрутизації є підвищене навантаження: на 

кожен користувацький запит витрачається більше ресурсів (подвійна або навіть 
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більша кількість обробок). Щоб обмежити цей оверхед, застосовують різні 

оптимізації. Зокрема, рекомендується не надсилати дубльований запит одночасно, а 

почекати невелику затримку – наприклад, поки первинний запит не перевищить 95-й 

перцентиль очікуваного часу відповіді. Таким чином дублювання виконується тільки 

для найповільніших ~5% випадків, додаючи близько 5% навантаження, але суттєво 

скорочуючи хвіст розподілу затримок. Інша техніка, запропонована Google, – “tied 

requests” (зв’язані запити), коли два сервери обмінюються повідомленнями про 

початок обробки запиту і один скасовує роботу, якщо дізнається, що запит вже 

виконується на іншому сервері. Це складніше в реалізації, бо вимагає координації між 

серверами, тому частіше на практиці використовують саме клієнтське дублювання 

запитів без зворотного зв’язку. 

Паралельна маршрутизація вже знаходить відображення у реальних системах. 

Наприклад, фреймворк gRPC підтримує режим Request Hedging для ідемпотентних 

запитів (клієнт може автоматично надсилати повторні запити з затримкою, якщо 

перший виконується довго). Високонавантажені сховища на кшталт Amazon 

DynamoDB чи Google BigTable також застосовують дублювання читань на кілька 

реплік для зменшення часу доступу до даних [4]. Важливо зауважити, що паралельну 

маршрутизацію доцільно застосовувати для ідемпотентних операцій (наприклад, 

читання), або ж забезпечувати механізми дедуплікації, адже дубльовані запити 

можуть спричинити побічні ефекти (наприклад, подвоєне внесення даних). За 

правильного використання, паралельне виконання запитів значно підвищує 

швидкодію системи в умовах непередбачуваної продуктивності окремих 

компонентів, покращуючи загальний 99-й перцентиль затримки без погіршення 

середньої продуктивності. 

Існує широкий спектр алгоритмів балансування навантаження, від 

найпростіших статичних до складних динамічних та навчальних. Розглянемо їх 

класифікацію та ключові принципи роботи. Статичні алгоритми балансування. 

Статичні методи розподілу не змінюють свої рішення залежно від стану системи – 

розподіл визначається заздалегідь заданим правилом. До них належать: 
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Round Robin (кругове чергування): кожен новий запит направляється на 

наступний сервер зі списку по колу. Це забезпечує простий і рівномірний розподіл 

запитів між екземплярами сервісу [2]. 

Random (випадковий): вибір випадкового сервера для кожного запиту. Також 

простий у реалізації і в середньому дає рівномірний розподіл, особливо при великій 

кількості запитів. 

Hash-based (хешування адреси або сесії): вибір сервера на основі хеш-функції 

від певного поля запиту (наприклад, IP-адреси клієнта або ідентифікатора сесії). 

Приклад – консистентне хешування, що часто використовується для прив’язки 

клієнта до одного й того ж екземпляру (сеансова афінність) і мінімізації переходів при 

зміні кількості серверів. 

Зважені алгоритми (Weighted): варіації вищезгаданих методів, де 

адміністративно задається вага кожного сервера. Наприклад, зважений Round Robin 

направляє більше запитів на сервери з більшою вагою. Це корисно, якщо відомо, що 

деякі машини продуктивніші, і можуть обробити більше трафіку. Однак статичні ваги 

не враховують динамічних змін (навантаження може змінюватися з часом). 

Статичні підходи вирізняються простотою та передбачуваністю, але їхній 

головний недолік – ігнорування фактичного стану сервісів. Наприклад, Round Robin 

не зважає на те, що один екземпляр може бути перевантажений або працювати 

повільніше за інші. У реальних умовах це може призвести до нерівномірного 

розподілу навантаження, коли більш потужні вузли простоюють, а слабші – 

перевантажені. Тому в масштабних системах набули популярності динамічні 

алгоритми балансування. Динамічні алгоритми з урахуванням метрик. Динамічні 

методи коригують маршрутизацію на основі поточних показників продуктивності 

серверів або мережі. До них належать: 

Least Connections / Least Requests (найменше з’єднань/запитів): алгоритм 

направляє новий запит на сервер, який має найменше активних обслуговуваних 

з’єднань або запитів на даний момент. Логіка в тому, що той сервер найменш 

завантажений і, ймовірно, швидше обробить новий запит. Цей алгоритм реалізований 

у багатьох проксі та балансерах (HAProxy, Nginx), а також використовується за 
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замовчуванням у Istio/Envoy.  Зазвичай застосовується оптимізована версія на основі 

випадкового вибору двох серверів (алгоритм Power of Two Choices): випадково 

вибираються дві кандидатури і порівнюються лічильники активних запитів, 

обирається сервер з меншою кількістю. Це дає майже такий самий ефект, як перевірка 

всіх серверів, але з меншими накладними витратами. 

Least Response Time / Fastest Server (найкоротший час відповіді): 

маршрутизатор вимірює час відгуку від кожного сервера і напрямляє новий трафік на 

той, у кого середній час відповіді найнижчий. Ідея – більше запитів отримує швидший 

екземпляр, що покращує загальний час обслуговування. Подібний підхід 

реалізований у вигляді Weighted Response Time алгоритму в Netflix Ribbon та Spring 

Cloud LoadBalancer. Там автоматично обчислюється середній RTT (Round Trip Time) 

до кожного інстансу і задаються ваги: інстанси з меншим RTT отримують 

пропорційно більше запитів. 

Peak EWMA (Exponentially Weighted Moving Average): більш вдосконалений 

варіант оцінки часу відповіді, що використовує експоненціально згладжене середнє 

значення, приділяючи більше ваги останнім вимірюванням затримки. Алгоритм 

EWMA дозволяє швидко реагувати на зміни – якщо сервер раптом сповільнився, його 

зважений час зросте і балансувальник зменшить трафік на нього. Цей метод 

спрямований на мінімізацію латентності і “автоматично маршрутизує запити на 

найшвидший endpoint”, як реалізовано в Linkerd. В експериментах Linkerd було 

показано, що EWMA значно краще обробляє повільні репліки порівняно з Round 

Robin. 

Locality-aware (з урахуванням місцеположення): якщо сервіс розгорнуто в 

кількох датацентрах чи зонах, система балансування може враховувати контекст 

запиту, наприклад, географічне розташування клієнта або зону доступності. Locality 

Load Balancing дозволяє направляти трафік на найближчі до клієнта екземпляри, 

зменшуючи мережеві затримки. Така функція підтримується в Istio (налаштування 

пріоритету локальних зон)  і в Netflix Ribbon (алгоритм Zone Avoidance, який уникає 

цілих зон з підвищеною помилковістю або затримками). Контекстно-орієнтоване 

балансування може також враховувати інші ознаки запиту – наприклад, тип операції 
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(читання/запис) або ключ клієнта – аби спрямувати певні категорії навантаження на 

спеціалізовані групи серверів. 

Адаптивні алгоритми з контролем стану: деякі сучасні балансувальники 

інтегруються з системами моніторингу і отримують дані про стан кожного сервісу – 

завантаження CPU, пам’яті, довжину черг. На основі цих даних можна приймати 

рішення про маршрут. Історично існували експериментальні алгоритми, що 

враховували комбінацію метрик: наприклад, в одній роботі запропоновано 

динамічний метод з огляду на CPU, диск і пам’ять, який перерозподіляє трафік на 

сервер з найнижчим комплексним навантаженням. 

Інші підходи вводили показник очікування в черзі на сервері як фактор, який 

дозволяє точніше оцінити затримку обробки. 

У промислових системах такі рішення зустрічаються рідко; частіше замість 

цього застосовують авто-масштабування (додаткові екземпляри додаються при 

зростанні CPU/RAM), а сам балансувальник розподіляє лише по наявних вузлах. 

Машинне навчання в балансуванні навантаження. Окремо варто виділити 

підходи, де для прийняття рішень застосовуються алгоритми ML/AI. В академічних 

колах це активна тема досліджень. Мета – навчитися прогнозувати, який сервер 

найкраще обрати для чергового запиту, ґрунтуючись на історичних даних та 

поточних трендах, або ж постійно вдосконалювати політику розподілу за рахунок 

навчання з досвіду. 

Варто зазначити, що ML-орієнтовані рішення поки що рідко зустрічаються в 

промислових продуктах – в основному через складність, непередбачуваність та 

необхідність наявності великої кількості даних для навчання. Проте в наукових 

публікаціях показано їхній потенціал. Зокрема, в одному дослідженні ML-модель на 

основі XGBoost перевершила традиційний алгоритм Shortest Response Time, 

знизивши середній час відповіді на ~15–20% при високому навантаженні. 

Інтелектуальне балансування з використанням AI здатне дати виграш, особливо 

в умовах складних патернів навантаження, але потребує ретельного налаштування і 

валідації, щоб не спричинити непередбачуваних диспропорцій або ефектів. 
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В таблиці 1.2 наведено порівняння ключових характеристик балансування у 

Kubernetes, Istio, Linkerd та підходу клієнтського балансування на боці застосунку. 

 

Таблиця 1.2 – Порівняння ключових характеристик балансування у Kubernetes, 

Istio, Linkerd 

Рішення Метод 

балансування 

Інтелектуальні можливості 

Kubernetes Service Кластерне L4-

балансування 

(iptables/IPVS); 

рівномірний 

розподіл потоків 

між Pod 

Статичне: не враховує поточну 

продуктивність. Трафік йде на всі ready 

Pod порівну. Не балансує довгі 

з’єднання. Виключає лише 

невідповідаючі Pod (через механізм 

health checks). 

Istio (Envoy mesh) Sidecar L7-

балансування на 

рівні застосунку; за 

замовчуванням – 

Least Request (2-

choice) 

Динамічне: враховує активні запити на 

інстанс. Підтримує алгоритми RR, 

Random, Weighted, Hash та ін.. Має 

Outlier Detection для виключення 

повільних/неуспішних екземплярів. 

Дозволяє контекстне керування 

(маршрутизація за вмістом, версією, 

локальністю). 

Linkerd (proxy 

mesh) 

Sidecar L7-

балансування; 

latency-aware 

алгоритм (EWMA) 

за замовчуванням 

Динамічне: вимірює час відповіді 

кожного інстансу і направляє більше 

трафіку на швидші репліки. Зменшує 

tail latency за рахунок уникнення 

повільних вузлів. Мінімальна 

конфігурація – працює “з коробки”. 

Spring Cloud 

Ribbon(клієнтське) 

Балансування на 

боці клієнта (Java) у 

коді; інтеграція з 

Discovery (Eureka) 

Динамічне: має алгоритм Weighted 

Response Time – змінює ваги серверів 

залежно від їх середнього часу 

відповіді. Zone avoidance – враховує 

метрики по зонах (DC) і уникає 

проблемні зони. Потребує 

вбудовування в застосунок; зараз 

замінений спрощеним Spring Cloud 

LoadBalancer. 

 

Наведені рішення можуть комбінуватися – наприклад, Kubernetes забезпечує 

базове розподілення, а всередині mesh Envoy вже робить тонке балансування. Також 

часто використовується багаторівневе балансування: глобальний (на рівні DNS або 
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CDN) розподіл між датацентрами, потім внутрішній – на рівні кластера/mesh, і 

зрештою клієнтські бібліотеки можуть дублювати запити для надійності. 

 

1.4 Постановка задачі 

 

У сучасних розподілених інформаційних системах, зокрема побудованих на 

основі мікросервісної архітектури, особливе значення має ефективне балансування 

навантаження між численними сервісами. Стандартні підходи до маршрутизації 

запитів, такі як Round Robin або Least Connections, не завжди забезпечують достатній 

рівень адаптивності у динамічних умовах, особливо при непередбачуваних пікових 

навантаженнях або варіативності часу відповіді сервісів. Як наслідок, зростає частка 

«хвостових» затримок (tail latency), що негативно впливає на загальну продуктивність 

системи та якість користувацького досвіду. 

Одним з перспективних напрямів є застосування інтелектуальних підходів до 

балансування навантаження, які враховують поточний стан мікросервісів, історичні 

показники часу відповіді, кількість активних запитів, а також використовують методи 

паралельної маршрутизації (hedged requests). Такий підхід дозволяє мінімізувати 

затримки за рахунок одночасного надсилання запитів до декількох екземплярів 

сервісу з використанням результату першої вдалої відповіді. 

Метою роботи є розробка, експериментальне дослідження та аналіз 

ефективності підходу до інтелектуального балансування навантаження в 

мікросервісній архітектурі з використанням паралельної маршрутизації запитів. 

Для досягнення цієї мети необхідно вирішити такі задачі: 

– Провести аналіз існуючих алгоритмів балансування навантаження та 

підходів до маршрутизації запитів у мікросервісних системах, зокрема з урахуванням 

динамічних метрик та затримок. 

– Вивчити можливості реалізації паралельної маршрутизації запитів з 

використанням сучасних технологій (наприклад, Kubernetes, Istio, Linkerd). 

– Розробити прототип мікросервісної системи з реалізацією паралельної 

маршрутизації запитів та інтеграцією інтелектуального балансування навантаження. 
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– Провести моделювання та експериментальні дослідження для порівняння 

ефективності запропонованого підходу з базовими алгоритмами. 

Оцінити вплив інтелектуального балансування з паралельною маршрутизацією 

на показники системи: середній час відповіді, 99-й перцентиль затримки, 

рівномірність навантаження між сервісами. 
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2 МЕТОДОЛОГІЯ ІНТЕЛЕКТУАЛЬНОГО БАЛАНСУВАННЯ НАВАНТАЖЕННЯ В МІКРОСЕРВІСНІЙ 

АРХІТЕКТУРІ 

 

 

Методологія інтелектуального балансування навантаження в мікросервісній 

архітектурі за допомогою паралельної маршрутизації запитів полягає в оптимізації 

розподілу запитів між сервісами з урахуванням динамічних факторів, таких як 

завантаження вузлів, час відповіді та мережеві затримки. 

 

2.1 Паралельна маршрутизація запитів 

 

Паралельна маршрутизація – це техніка, за якої один і той самий клієнтський 

запит миттєво (або майже миттєво) дублюється та надсилається до k різних 

екземплярів (реплік) мікросервісу. Перший екземпляр, що повернув успішну 

відповідь, «перемагає»; усі інші копії запиту скасовуються або ігноруються. У 

літературі це часто називають request hedging, racing або tail-tolerant RPC. Простими 

словами це коли один і той самий запит від користувача надсилається одночасно до 

кількох копій сервісу (наприклад, двом), і система використовує найшвидшу 

відповідь, а інші скасовує. 

У таблиці 2.1 наведено необхідність використання паралельної маршрутизації 

запитів. 

Якщо час відповіді одного екземпляра сервісу позначити 

як випадкову величину T, а F(t)=Pr{T≤t} – її функція розподілу, 

тоді мінімальний час відповіді серед k незалежних копій 

запиту описується формулою Fmin (t)=1−(1−F(t))k. Це означає, що чим 

більше паралельних копій ми запускаємо, тим вища ймовірність того, що хоча б одна 

з них завершиться швидко. Особливо помітною ця різниця стає у випадку розподілів 

із так званими "важкими хвостами", таких як log-normal чи Pareto, де вже при k=2 

очікуване значення мінімального часу відповіді E[minT] стає суттєво меншим, ніж 
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звичайне очікуване значення E[T]. 

 

Таблиця 2.1 – Необхідність використання паралельної маршрутизації запитів 

Проблема Що трапляється без 

паралельного підходу 

Як допомагає паралельна 

маршрутизація 

Дуже повільні 

відповіді (1 із 100 

запитів може 

зависнути) 

Система змушена чекати довше, 

бо іноді один сервер відповідає 

дуже повільно. Це погіршує 

загальну якість обслуговування. 

Якщо відправити запит 

одразу двом серверам, хоча 

б один із них швидше 

відповість. Шанс того, що 

обидва зависнуть, дуже 

малий. 

Тимчасові 

"зависання" 

сервісу (через 

внутрішні технічні 

причини) 

Якщо обрана копія сервісу 

зависла, користувач змушений 

чекати. 

Поки один сервер «думає», 

другий, що працює 

нормально, швидко 

повертає результат. 

Нестабільна 

мережа (інтернет-

затори, втрати 

пакетів) 

Запит може потрапити на 

«поганий маршрут», і відповідь 

затримається. 

Два однакові запити йдуть 

різними шляхами, тому хоча 

б один дійде без затримки. 

Вимоги до 

швидкості 

(реальний час) – 

наприклад, 

голосові 

помічники 

Щоб не було затримок, систему 

доводиться «перестраховувати» 

– чекати довше, ніж потрібно. 

Паралельна стратегія 

дозволяє отримати відповідь 

швидше і надійніше, без 

складного резервування. 

 

З практичної точки зору, цього ефекту цілком достатньо досягти вже при k=2 

або максимум k=3. Подальше збільшення кількості паралельних копій запитів майже 

не дає виграшу в часі, але створює зайве навантаження на систему. Однак варто 

враховувати, що запити мають бути ідемпотентними – тобто, їх можна виконати 

кілька разів без небажаних побічних ефектів. Це важливо, щоб уникнути, наприклад, 

випадкового дублювання замовлень або списань коштів. У більшості випадків для 

цього використовується спеціальний заголовок Idempotency-Key. 

Щоб правильно оцінити ефективність паралельної маршрутизації, необхідно 

вимірювати не лише той час, який бачить користувач, а й внутрішні затримки кожної 

з копій запиту. Це дозволяє точно визначити, наскільки суттєво покращується 

ситуація при використанні цієї техніки. 
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По суті, паралельна маршрутизація – це як «страховка» для системи. Вона не є 

обов’язковою в кожному випадку, але стає вкрай корисною там, де важлива кожна 

мілісекунда, як-от у голосових помічниках, ігрових серверах або системах пошуку. У 

таких latency-сенситивних системах цей підхід часто є одним із найефективніших за 

співвідношенням між складністю реалізації та отриманою вигодою. 

Щоб зрозуміти, як усе працює технічно, розглянемо внутрішній механізм. На 

рівні шлюзу або клієнтської бібліотеки формується k повних копій одного й того ж 

HTTP або gRPC-запиту. Всі вони відправляються паралельно, іноді з невеликим 

випадковим зсувом у часі (наприклад, 10–20 мс), щоб уникнути надлишкового 

навантаження, якщо перша відповідь уже надходить. Як тільки одна з копій повертає 

успішну відповідь (статус 2xx або аналогічний), саме її результат надсилається 

клієнту. Усі інші копії запиту скасовуються – через відповідні сигнали в протоколі 

(RST/FIN для TCP або RST_STREAM для HTTP/2, gRPC) чи програмні механізми, як-

от CancellationToken, щоб уникнути зайвого навантаження на обчислювальні ресурси. 

Важливим є також те, що система має фіксувати час надсилання та отримання 

кожної копії запиту. Це дозволяє інтелектуальному балансувальнику – наприклад, 

агенту з підкріпленням або алгоритму багаторукого бандита – навчатися на основі 

фактичної статистики й краще розподіляти трафік у майбутньому. 

Нарешті, чому це справді знижує затримки? Припустимо, що розподіл часу 

відповіді окремої репліки має тяжкий хвіст – тобто, зрідка, але суттєво 

сповільнюється. Тоді ймовірність отримати дві повільні відповіді одночасно стає 

дуже малою. Наприклад, якщо 1% запитів затримуються до 800 мс, то запуск двох 

паралельних копій дозволяє знизити цю ймовірність до 0,01%, а середній час на 99-

му перцентилі може зменшитися з 800 мс до приблизно 300 мс – і все це без шкоди 

для основного потоку запитів із нормальною затримкою. 

Таким чином, паралельна маршрутизація запитів є ефективним інструментом 

боротьби з «хвостовими» затримками, особливо у критично важливих або реального 

часу системах. 

Таблиця 2.2 пояснює, у яких випадках паралельна маршрутизація (hedging) є 

доцільною, а в яких – небажаною або ризикованою. 
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Застосовувати паралельну маршрутизацію варто коли: 

Системи критичні до часу. Це ті системи, де навіть кількасот мілісекунд 

затримки можуть призвести до втрати користувача або порушення контракту SLA. 

Сюди належать: 

– біржова торгівля (висока чутливість до мілісекунд), 

– гейм-сервери (гравці відчувають навіть незначний лаг), 

– ML-сервіси, що працюють у реальному часі (наприклад, перетворення 

мовлення в текст). 

У таких випадках навіть невелике скорочення хвостової затримки дає відчутну 

користь, а додаткове навантаження через дублювання запитів – цілком виправдане. 

 

Таблиця 2.2 – Коли варто застосовувати 

Доцільно Не рекомендується 

Критичні до часу: біржова торгівля, 

гейм-сервери, інтерактивні ML-

сервіси (speech-to-text). 

Високий QPS + дорога операція 

(наприклад, складні SQL-запити) – може 

подвоїти навантаження на БД. 

Нестабільні мережі / різні AZ: 

георозподілені кластери. 

Побічні ефекти: запит не є ідемпотентним 

(створення ресурсу, списання коштів). 

Сервіси з невеликою, але помітною 

часткою «стоп-зека» (GC, JIT) 

Суворі ліміти пропускної здатності 

(мобільний трафік, платні API). 

 

Нестабільні мережі або розподілені датацентри (AZ). У ситуаціях, коли запити 

можуть потрапити на повільний або перевантажений маршрут, або коли сервіси 

розміщені в різних зонах доступності, паралельна маршрутизація дозволяє 

«застрахуватись» і зменшити ризик затримки. Надіславши запит одразу в кілька зон 

або на різні маршрути, система з більшою ймовірністю отримає швидку відповідь. 

Сервіси з епізодичними "зависаннями" (stop-the-world паузи). Наприклад, якщо 

сервіс час від часу затримується через garbage collection (GC), just-in-time компіляцію 

(JIT) або інші внутрішні паузи, – дублювання запиту дає змогу обійти ці короткочасні 

проблеми, бо одна з копій майже завжди опиниться на "здоровому" екземплярі. 
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Застосовувати паралельну маршрутизацію не рекомендується коли: 

Сервіси з високим навантаженням (QPS) та дорогими операціями. Якщо 

обробка кожного запиту – це складна і витратна операція, наприклад, важкий SQL-

запит до великої бази даних, то дублювання запитів значно підвищить навантаження 

на систему. У таких випадках вигода від скорочення затримки не компенсує витрати. 

Запити з побічними ефектами (не ідемпотентні). Якщо запит створює ресурс, 

проводить транзакцію чи списує кошти – дублювання може призвести до небажаних 

дій, наприклад, двічі списати плату або створити дублікати записів. Якщо запит не 

можна безпечно повторити, паралельна маршрутизація стає ризикованою. У таких 

випадках треба використовувати механізми захисту, наприклад, Idempotency-Key. 

Обмеження пропускної здатності (вузький канал). Наприклад, у мобільних 

додатках або при використанні платних API, де кожен запит має свою ціну, 

дублювання запитів означає подвоєння витрат або трафіку. У таких умовах це може 

бути неприйнятним, навіть якщо технічно це дозволяє зменшити затримку. 

Паралельна маршрутизація потребує обережного застосування. Її варто 

використовувати там, де час відповіді критично важливий, а вартість дублювання 

запитів є прийнятною. Натомість, у високонавантажених або транзакційно-чутливих 

системах цей підхід може завдати більше шкоди, ніж користі.  

З практичного погляду, реалізація паралельної маршрутизації потребує 

дотримання кількох важливих технічних принципів, які забезпечують ефективність 

та стабільність системи. Насамперед, зазвичай достатньо надсилати запит до двох або 

трьох реплік – збільшення кількості копій понад цю межу майже не дає додаткового 

виграшу в затримці, натомість призводить до зростання навантаження на 

інфраструктуру. Збільшення значення kkk (кількості паралельних запитів) приносить 

усе менше користі, а витрати – як на рівні мережі, так і на рівні обробки – зростають 

лінійно. 

Важливо також забезпечити ідемпотентність запитів, тобто гарантувати, що 

дублікати одного й того ж запиту не викликають небажаних побічних ефектів. Це 

особливо критично для запитів типу POST, які можуть створювати нові ресурси або 

змінювати стан. У таких випадках варто використовувати механізм Idempotency-Key, 
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який дозволяє серверу розпізнати повторний запит і обробити його лише один раз. 

Крім того, після отримання першої успішної відповіді необхідно негайно 

припинити обробку решти копій запиту. Це реалізується через скасування активних 

з'єднань – наприклад, надсилання TCP-пакету RST або виклик CancellationToken у 

середовищах .NET або gRPC. Такий підхід дозволяє зменшити зайве навантаження на 

процесор і уникнути даремного споживання ресурсів серверів, що програли у 

«перегонах». 

Ще однією важливою мірою є введення обмежень на кількість одночасних 

копій запитів, які може надсилати окремий клієнт або користувач. Без цього система 

ризикує стати жертвою ненавмисного внутрішнього перевантаження – по суті, мікро-

DDOS на власні сервіси. Це особливо актуально в умовах високого паралелізму або 

при стрімкому зростанні навантаження. 

І нарешті, для об’єктивного оцінювання ефективності паралельної 

маршрутизації необхідно збирати детальні метрики. Варто фіксувати не лише 

загальний час відповіді, який бачить користувач, а й окремо логувати затримки 

кожної з копій запиту. Порівняння цих даних дозволяє виявити економію, отриману 

завдяки вибору найшвидшої відповіді, і краще налаштувати адаптивні алгоритми 

балансування. 

Таблиця 2.3 демонструє, що підхід паралельної маршрутизації запитів (так 

званий hedging) вже активно використовується у провідних компаніях та 

високонавантажених системах. Це підтверджує практичну цінність і зрілість цієї 

технології. 

Зокрема, Google застосовує техніку cross-replica speculative reads у своїх 

системах зберігання даних Spanner і Bigtable. Суть у тому, що один і той самий запит 

до розподіленого сховища може бути паралельно спрямований до кількох реплік, і як 

тільки одна з них повертає результат, інші припиняють обробку. Це дозволяє 

зменшити час відповіді, особливо для повільних (tail) запитів. 

У Amazon, паралельна маршрутизація реалізована в SDK для S3 і DynamoDB 

через режим retry-mode = adaptive. Коли система виявляє, що окремий запит працює 

повільніше, ніж очікувалося, вона автоматично ініціює паралельну спробу – 
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speculative retry. Таким чином, SDK самостійно підвищує надійність і швидкість у 

випадках аномальних затримок. 

Таблиця 2.3 – Де це вже використовується 

Компанія / Проєкт Деталі 

Google Spanner / 

Bigtable 

«Cross-replica speculative reads» для скорочення tail‐latency 

запитів до K-v-сховища. 

Amazon S3 & 

DynamoDB SDK 

retry-mode = adaptive; при latency-outlier SDK робить 

паралельні «speculative retries». 

gRPC C++ / Java Підтримка hedging API (HedgingPolicy, gRFC A6). 

Envoy Proxy hedging_policy у маршрутах L7 для HTTP/1.1 і HTTP/2. 

Yandex Search «Request racing» між датацентрами на етапі SERP-збирання, 

щоб витягти найшвидшу відповідь. 

 

Фреймворк gRPC у реалізаціях на C++ та Java має вбудовану підтримку для 

hedging на рівні API. Зокрема, за допомогою політики HedgingPolicy, описаної у 

специфікації gRFC A6, розробники можуть конфігурувати кількість дубльованих 

запитів, умови їх запуску та таймаути. Це дає змогу гнучко контролювати поведінку 

клієнта в умовах нестабільності. 

У проксі-сервері Envoy, який часто використовується у мікросервісній 

архітектурі, передбачено параметр hedging_policy для маршрутів рівня L7 (HTTP/1.1 

і HTTP/2). Це дозволяє реалізувати дублювання запитів безпосередньо на рівні 

маршрутизації, тобто ще до потрапляння запиту до цільового сервісу. 

Нарешті, Yandex реалізував механізм request racing у своєму пошуковому рушії. 

Коли користувач вводить запит, система одночасно звертається до різних датацентрів 

для збору результатів (SERP), і бере відповідь від того, хто впорався найшвидше. Це 

дозволяє мінімізувати затримки незалежно від географії чи поточного навантаження 

центрів обробки даних. 

Таким чином, паралельна маршрутизація вже стала стандартною практикою в 

багатьох критично важливих сервісах, які потребують високої надійності та низької 

латентності. Її застосовують як на рівні клієнтів (SDK), так і безпосередньо на рівні 
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мережевої інфраструктури та проксі. Це підтверджує доцільність і ефективність 

hedging-підходу для оптимізації роботи мікросервісів і розподілених систем. 

2.2 Інтелектуальний вибір маршруту 

 

Інтелектуальний вибір маршруту – це сучасний підхід до балансування 

навантаження, за якого рішення про те, на який сервер або екземпляр мікросервісу 

спрямувати запит, приймається не випадково або за фіксованими правилами, а на 

основі аналізу реального стану системи та прогнозів її поведінки. На відміну від 

класичних методів, таких як кругове розподілення (round-robin) чи найменше поточне 

навантаження, інтелектуальне балансування враховує набагато ширший контекст. 

Насамперед, у процесі прийняття рішення враховується поточне навантаження 

на сервери, зокрема завантаження процесора (CPU), об’єм використаної оперативної 

пам’яті (RAM), рівень мережевої активності та кількість одночасних запитів. Це 

дозволяє уникнути ситуацій, коли запити потрапляють на вже перевантажені 

екземпляри й спричиняють додаткові затримки. 

Крім того, аналізуються історичні дані про час обробки запитів. Наприклад, 

якщо певний сервер зазвичай швидко обробляє запити конкретного типу або з 

певного регіону, система може віддати перевагу саме йому. Також враховуються 

мережеві затримки (latency) між клієнтом і кожним з доступних сервісів, що дозволяє 

мінімізувати час передачі даних. 

Ще одним важливим аспектом є використання методів машинного навчання 

(ML), які дозволяють не лише реагувати на поточну ситуацію, а й прогнозувати, який 

маршрут найбільш оптимальний. Моделі можуть навчатися на основі накопиченої 

телеметрії, обчислювати ймовірність затримки чи відмови й на цій основі динамічно 

коригувати маршрутизацію. Наприклад, алгоритми багаторукого бандита (multi-

armed bandit) можуть адаптивно змінювати ваги вибору маршрутів залежно від 

успішності попередніх рішень. Або ж більш складні моделі – такі як нейронні мережі 

чи підкріплювальне навчання (reinforcement learning) – можуть формувати стратегії, 

що враховують як короткострокові, так і довгострокові наслідки кожного рішення. 

У результаті інтелектуальний вибір маршруту забезпечує більш ефективне 



31 
 

використання ресурсів, знижує середній час відповіді й робить систему стійкішою до 

непередбачуваних навантажень або локальних збоїв. Такий підхід особливо 

актуальний у масштабованих мікросервісних архітектурах, де кількість реплік 

сервісів може змінюватись динамічно, а навантаження – коливатися протягом доби 

або під впливом зовнішніх подій. 

 

2.3 Алгоритми балансування 

 

Алгоритми балансування навантаження визначають, як саме розподіляти вхідні 

запити між наявними екземплярами сервісів або серверів. Вони бувають статичні, 

динамічні, а також інтелектуальні – з використанням машинного навчання. Нижче 

подано основні типи алгоритмів балансування, згруповані за підходом (таблиця 2.4). 

Статичні алгоритми. Ці алгоритми не враховують поточний стан серверів. Вони 

прості у реалізації та добре працюють у середовищах із рівномірним навантаженням. 

Round Robin (циклічний) – кожен новий запит надсилається наступному 

серверу по колу. Один із найпростіших і найпоширеніших методів. 

Weighted Round Robin – подібний до Round Robin, але з урахуванням ваг 

(наприклад, один сервер отримує 2 запити, інший – 1, залежно від продуктивності). 

Hash-based (за хешем) – запити розподіляються за хеш-функцією ключа 

(наприклад, IP клієнта або ID користувача). Забезпечує стабільність маршруту. 

Динамічні алгоритми. Такі алгоритми враховують поточне навантаження або 

доступність серверів і приймають рішення в реальному часі. 

Least Connections – запит прямує до сервера, який має найменше активних 

з'єднань. 

Least Response Time – вибирається сервер із найменшою середньою затримкою 

відповіді. 

Resource-based – враховується використання CPU, RAM, мережі – наприклад, 

сервер із найменшим завантаженням процесора. 

Health-based routing – запити надсилаються лише до «здорових» (доступних) 

серверів, перевірених за результатами пінгів, HTTP-check або інших перевірок. 
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Таблиця 2.4 – Класифікація алгоритмів балансування навантаження 

Тип алгоритму Назва алгоритму Короткий опис 

Статичні 

Round Robin Рівномірний розподіл запитів по колу між 

усіма серверами. 

Weighted Round 

Robin 

Як Round Robin, але з урахуванням ваг 

кожного сервера (за продуктивністю). 

Hash-based Розподіл за хешем ключа (IP, ID користувача); 

забезпечує стабільність маршруту. 

Динамічні 

Least Connections Вибір сервера з найменшою кількістю 

активних з'єднань. 

Least Response 

Time 

Направлення запиту до сервера з найменшим 

середнім часом відповіді. 

Resource-based Враховує завантаження CPU, RAM, 

мережевий трафік тощо. 

Health-based 

routing 

Обирає тільки ті сервери, що успішно 

проходять перевірки стану (ping, HTTP-check 

тощо). 

Інтелектуальні 

Multi-Armed 

Bandit (MAB) 

Алгоритм, що адаптивно перевагує 

найуспішніші маршрути на основі 

накопиченого досвіду. 

Reinforcement 

Learning (RL) 

Самонавчання через спроби і помилки для 

формування стратегії з урахуванням 

довгострокових вигод. 

Прогнозне 

балансування 

Моделі прогнозують навантаження або 

затримку та заздалегідь адаптують розподіл 

трафіку. 

Спеціалізовані 

Geo-based routing Обирає сервер на основі географічної 

близькості до користувача. 

Consistent Hashing Мінімізує зміну розподілу при зміні кількості 

вузлів у системі; часто використовується в 

кешах. 

Hedging (Parallel 

Requests) 

Надсилає запит паралельно до кількох 

серверів і використовує найшвидшу відповідь. 

 

Інтелектуальні алгоритми (з використанням ML / AI). Ці алгоритми аналізують 

не лише поточні показники, а й історичні дані, тренди, а іноді навіть передбачають 

майбутні навантаження. 

Алгоритми багаторукого бандита (Multi-Armed Bandit) – 
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динамічно змінюють маршрути залежно від ефективності 

попередніх рішень. Оптимізують співвідношення «вивчення → 

експлуатація». 

Reinforcement Learning (підкріплювальне навчання) – агенти навчаються через 

взаємодію з середовищем, адаптуючи стратегію балансування до довгострокових 

результатів. 

Прогнозне балансування – використовують моделі часу відповіді, 

навантаження та зовнішніх подій для прогнозу майбутніх «вузьких місць» і 

превентивного перепланування трафіку. 

 Спеціалізовані методи. Geo-based routing – запит спрямовується до 

найближчого датацентру за геолокацією користувача. 

Consistent Hashing – використовується в розподілених кешах або базах даних 

для мінімізації перерозподілу при додаванні/видаленні вузлів. 

Hedging / Parallel Requests – паралельне дублювання одного запиту до кількох 

серверів із вибором найшвидшої відповіді. Добре працює для зменшення tail-latency. 

Вибір алгоритму балансування залежить від типу системи, її вимог до затримки, 

навантаження, стійкості та масштабування. Для мікросервісних архітектур зі змінним 

навантаженням і жорсткими SLA найкраще підходять динамічні або інтелектуальні 

алгоритми, які враховують поточний стан системи й адаптуються до змін. 

 

2.4 Методи машинного навчання (ML) для прогнозування оптимального 

маршруту 

 

Методи машинного навчання (ML) дедалі активніше застосовуються для 

інтелектуального вибору маршруту в системах балансування навантаження. Їх 

основна мета – прогнозувати, який із доступних серверів або мікросервісів 

найімовірніше забезпечить найкращу відповідь за критеріями швидкості, стабільності 

та надійності, і ще до виникнення затримки перенаправити трафік до оптимального 

вузла. Завдяки цьому система стає не просто реактивною, а здатною діяти на 

випередження, що особливо важливо в умовах високого навантаження та змінного 
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середовища. 

Одним із найпоширеніших підходів є алгоритми багаторукого бандита (Multi-

Armed Bandit, MAB), які забезпечують адаптивний вибір між кількома маршрутами 

на основі накопиченої статистики. У такій моделі кожен сервер розглядається як 

«рука» грального автомата, а система постійно відстежує, наскільки ефективно 

працює кожен із них – зокрема, враховуються час відповіді, частота помилок та 

стабільність. На основі попереднього досвіду обирається той маршрут, який має 

найвищу очікувану "нагороду", тобто ймовірність дати найкращу відповідь. Серед 

поширених алгоритмів цього класу – ε-Greedy, UCB (Upper Confidence Bound) та 

Thompson Sampling, останній із яких є особливо ефективним у динамічних 

середовищах. Наприклад, інтелектуальний маршрутизатор може періодично 

перевіряти продуктивність рідше використовуваних серверів, щоб вчасно виявити 

покращення їхньої роботи та адаптувати розподіл трафіку. 

Іншим потужним підходом є підкріплювальне навчання (Reinforcement 

Learning, RL), яке дозволяє агенту навчатися шляхом взаємодії з середовищем. У 

цьому випадку агентом виступає система маршрутизації або балансувальник, яка 

приймає рішення, спираючись на поточний стан системи – такі параметри як 

навантаження, затримка, помилки або кількість активних з'єднань. Кожна дія, тобто 

вибір певного сервера, призводить до певної винагороди – наприклад, коротшого часу 

відповіді чи відсутності тайм-ауту. Модель RL оптимізує стратегію вибору з 

урахуванням як негайних, так і довгострокових наслідків. Серед відомих реалізацій – 

Q-learning, Deep Q-Networks (DQN) та Policy Gradient. Такий підхід дозволяє не лише 

миттєво реагувати, а й будувати стратегії, які знижують середню затримку на великих 

часових інтервалах. 

Також широко використовуються класичні методи класифікації та регресії. 

Регресійні моделі дозволяють прогнозувати очікувану затримку (latency) на кожному 

маршруті, враховуючи поточні показники системи, зокрема завантаження CPU, 

використання пам’яті або кількість запитів. Класифікатори, натомість, дозволяють 

класифікувати сервери як «доступні» або «перевантажені», базуючись на історичних 

та поточних даних. Для цього використовуються методи, такі як дерева рішень 
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(Decision Trees), випадкові ліси (Random Forest), градієнтний бустинг (Gradient 

Boosting), опорні вектори (SVM), логістична регресія, а також прості нейронні 

мережі. Прикладом є ситуація, коли система обирає найбільш стабільний маршрут на 

основі прогнозу затримки з урахуванням попереднього трафіку. 

Методи кластеризації та виявлення аномалій також знаходять своє 

застосування у балансуванні. Вони дозволяють групувати сервери за схожими 

характеристиками або оперативно виявляти відхилення від норми – наприклад, у разі 

постійно завищених затримок або нестабільної поведінки окремих вузлів. За 

допомогою таких алгоритмів, як K-Means або DBSCAN, система може автоматично 

виключати з пулу неефективні екземпляри ще до того, як користувачі помітять 

проблему. 

На більш високому рівні складності використовуються глибокі нейронні мережі 

(DNN), зокрема рекурентні архітектури (RNN, LSTM), які дозволяють будувати 

складні нелінійні моделі залежностей між параметрами системи. Такі моделі здатні 

обробляти телеметрію з багатьох джерел у реальному часі – включаючи метрики CPU, 

мережі, історію затримок тощо – та здійснювати прогноз навантаження на майбутні 

інтервали часу. Наприклад, модель LSTM може передбачити, які сервери ймовірно 

стануть перевантаженими через хвилину, і система ще до настання цього моменту 

змінює маршрутизацію запитів. 

У підсумку, застосування методів машинного навчання перетворює процес 

маршрутизації з простого механічного розподілу трафіку на адаптивний, 

самонавчальний і прогнозний механізм, що здатен оптимізувати роботу системи в 

реальному часі. Це дозволяє суттєво зменшити середні та граничні затримки, уникати 

перевантаження окремих вузлів і підтримувати високу якість обслуговування (QoS) 

навіть у складних, динамічних мікросервісних середовищах. 
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3 МОДЕЛЬ МІКРОСЕРВІСНОЇ СИСТЕМИ 

 

 

3.1 Високорівнева архітектура інтелектуального балансування навантаження 

 

На рисунку 3.1 представлено архітектуру мікросервісної системи, яка реалізує 

інтелектуальне балансування навантаження з використанням паралельної 

маршрутизації запитів (hedging) та моделі багаторукого бандита (MAB) з вибіркою 

Томпсона. Основні компоненти й потоки взаємодії такі: 

Клієнт – користувач або зовнішня система надсилає запити до системи через 

API Gateway. Саме цей компонент забезпечує їх розподіл між мікросервісами. 

 

 

Рисунок 3.1 – Архітектура мікросервісної системи, яка реалізує інтелектуальне 

балансування навантаження з використанням паралельної маршрутизації запитів 

 

Балансувальник навантаження ШІ (FastAPI) – це інтелектуальний компонент, 
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який реалізує алгоритм багаторукого бандита (Thompson Sampling). Його завдання – 

аналізувати історичні метрики запитів (наприклад, час відповіді), визначати 

оптимальні ваги маршрутів (які сервіси найкраще справляються з навантаженням), 

публікувати ці ваги через REST/gRPC API (/clusters/weights), щоб їх міг отримати 

шлюз (gateway). 

API Gateway (YARP) – центральний елемент маршрутизації: 

– отримує ваги від балансувальника та застосовує їх при виборі маршрутів; 

– реалізує паралельну маршрутизацію запитів (hedging) – надсилає один і той 

самий запит на декілька реплік (наприклад, Service A₁ … Service Aₙ), чекає 

найшвидшу відповідь і скасовує інші; 

– підключається до реєстру сервісів (Service Registry) для динамічного 

визначення доступних мікросервісів через HTTP, DNS або механізми service 

discovery. 

Service Registry – служба, яка містить інформацію про всі активні екземпляри 

мікросервісів. Забезпечує динамічне виявлення сервісів для шлюзу (gateway). 

Мікросервіси (Service A₁ … Aₙ) – набір реплік одного й того ж сервісу 

(наприклад, "ProductService" або "OrderService"), до яких шлюз надсилає паралельні 

запити. Може бути кілька таких кластерів для різних доменів. 

Grafana + Prometheus: Prometheus збирає метрики продуктивності (наприклад, 

час відповіді від мікросервісів). Grafana візуалізує ці дані у вигляді панелей, зокрема 

для оцінки ефективності алгоритму балансування. 

Ці метрики також можуть використовуватись для навчання або оновлення 

моделі багаторукого бандита. 

Загальний сценарій роботи: 

– Клієнт надсилає запит до API Gateway. 

– Gateway звертається до реєстру сервісів, щоб дізнатись про доступні репліки. 

– Шлюз отримує ваги (ймовірності вибору) від сервісу балансування ШІ. 

– Згідно з цими вагами запит надсилається паралельно до кількох реплік 

(hedging). 

– Перша відповідь повертається клієнту, інші скасовуються. 
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– Дані про затримки та навантаження збираються через Prometheus і 

відображаються в Grafana, а також використовуються ШІ-балансувальником для 

адаптації. 

Архітектура, представлена на схемі, поєднує переваги хмарних мікросервісів, 

інтелектуальних алгоритмів машинного навчання та систем телеметрії для 

досягнення високої продуктивності, надійності й адаптивності. Однією з ключових 

переваг є зниження tail-latency – тобто максимальних або 99/99.9-перцентильних 

затримок – завдяки використанню механізму паралельної (хеджованої) 

маршрутизації. У цьому підході шлюз дублює вхідний запит та надсилає його 

одночасно до k кандидатів-реплік, а клієнт отримує найпершу успішну відповідь. 

Решта запитів скасовується. Такий шаблон (request hedging) широко 

використовується в практиці масштабованих мікросервісних систем як один з 

найефективніших засобів скорочення затримок «довгих хвостів». 

Іншою перевагою є адаптивне балансування трафіку, яке ґрунтується на 

реальних експлуатаційних метриках. Це забезпечується завдяки інтелектуальному 

балансувальнику навантаження, реалізованому у вигляді окремого мікросервісу. Він 

використовує алгоритм багаторукого бандита з вибіркою Томпсона (Thompson 

Sampling) для того, щоб постійно вивчати ефективність кожної репліки або кластера 

при поточному навантаженні. На основі історичних спостережень за часом відповіді 

та стабільністю, балансувальник формує динамічні ваги, які регулярно передає 

шлюзу через спеціальний API. Це дозволяє системі в режимі реального часу 

адаптувати маршрутизацію до змін у навантаженні, інфраструктурі або 

продуктивності окремих сервісів. 

У реалізації шлюзу використано YARP (Yet Another Reverse Proxy) – 

високопродуктивний зворотний проксі-сервер, орієнтований на .NET-екосистему. 

Його переваги включають можливість гарячого перезавантаження конфігурації 

маршрутів, підтримку пасивного моніторингу справності (без прямого втручання у 

сервіс), а також технічну відкритість до розширень – зокрема, підтримку 

дзеркалювання трафіку (traffic mirroring), яка була адаптована та розширена під 

потреби паралельної маршрутизації. Це робить YARP зручним і гнучким 
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інструментом для вбудовування розумних механізмів розподілу навантаження без 

необхідності глибоких змін у прикладному коді. 

Ще одним важливим компонентом архітектури є інфраструктура моніторингу 

й аналізу, реалізована через стек Prometheus + Grafana. Prometheus збирає метрики з 

усіх компонентів системи (час відповіді, кількість помилок, CPU-навантаження 

тощо), а Grafana надає зручні інтерактивні панелі для візуалізації цих даних. Це не 

лише дозволяє операторам системи бачити реальну картину продуктивності, але й дає 

змогу балансувальнику навантаження навчатися на основі актуальної телеметрії, 

забезпечуючи зворотний зв’язок і постійне вдосконалення прийнятих рішень. 

Завдяки такому поєднанню – інтелектуальних алгоритмів, гнучкої 

маршрутизації та надійної аналітики – архітектура чудово підходить для реального 

часу, високоналаштованих систем та latency-чутливих сервісів (наприклад, 

стрімінгових платформ, гейм-серверів або ML-інференсу), де критично важлива 

швидка та стабільна відповідь на кожен запит. Водночас вона залишається 

масштабованою, адаптивною до змін і придатною для подальшого розширення 

функціональності. 

 

3.2 Алгоритм Thompson Sampling 

 

Thompson Sampling – це баєсівський метод, який дозволяє системі адаптивно 

обирати дію (у нашому випадку – маршрут запиту), спираючись на ймовірнісні оцінки 

їхньої ефективності. 

На вході алгоритм отримує кількість можливих дій (або «рук»), які 

відповідають альтернативним варіантам маршрутизації, наприклад, різним реплікам 

мікросервісу (рис. 3.2). Для кожної руки визначається апріорний розподіл – зазвичай 

це Beta-розподіл, якщо мова йде про бінарну винагороду (успіх/невдача). Параметри 

цього розподілу – ∝ᵢ (кількість успіхів) і βᵢ (кількість невдач). Для неперервних 

показників (наприклад, затримки) можуть застосовуватись інші спряжені апріори, 

наприклад, нормальний або Normal-Gamma розподіл. 
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Рисунок 3.2 – Схема алгоритму Thompson Sampling 

 

Ініціалізація відбувається з нейтрального (уніформативного) стану: ∝ᵢ = 1 і βᵢ = 

1 для кожної дії, що еквівалентно одному успіху та одній невдачі. На кожній ітерації 

алгоритму, тобто при кожному новому запиті, для кожної дії генерується випадкова 

величина θᵢ зі свого Beta-розподілу. Дія (тобто сервер або маршрут), що має 

найбільше значення θᵢ, обирається як найперспективніша на даному кроці. 

Після виконання дії система отримує винагороду, яка може бути бінарною (0 

або 1 – наприклад, чи вдалось обробити запит швидко) або неперервною (наприклад, 

фактичний час відповіді). Якщо результат – бінарний, параметри обраного Beta-

розподілу оновлюються: α збільшується, якщо результат був успішним, а β – якщо ні. 

У випадку неперервної винагороди параметри відповідного апріорного розподілу 

оновлюються за баєсівськими правилами (3.1):  

{∝𝑎𝑖
←∝𝑎𝑖

+ 𝑟𝑡 𝛽𝑎𝑖
← 𝛽𝑎𝑖

+ (1 − 𝑟𝑡) . (3.1) 
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Таким чином, з кожною ітерацією апостеріорні оцінки параметрів 

уточнюються, і система поступово переходить від фази дослідження (exploration) до 

фази використання найкращих варіантів (exploitation). 

З математичної точки зору, Thompson Sampling є ефективним способом 

балансування між ризиком і вигодою в умовах невизначеності. Він семплює можливі 

значення винагороди з відповідного розподілу, що дозволяє враховувати як вже 

накопичений досвід, так і потенціал менш досліджених варіантів. Цей підхід дає 

змогу уникати як передчасної фіксації на неідеальних варіантах, так і марного 

витрачання часу на очевидно гірші. 

У контексті балансування навантаження в мікросервісах кожна «рука» 

відповідає одному з доступних серверів або маршрутів обробки запитів. 

Винагородою може бути, наприклад, низький час відповіді (де менше – краще), або 

бінарний показник успіху запиту (успішно виконано чи ні). Алгоритм постійно 

адаптується до зміни стану системи – зокрема, до змін у затримках, перевантаженнях 

або відмовах окремих реплік. Таким чином, він дає змогу динамічно обирати 

найоптимальніший маршрут запиту, підвищуючи загальну ефективність і 

стабільність системи в реальному часі. 

Макет прототипу репозиторію демонструє структуру мікросервісної системи з 

інтелектуальним балансуванням навантаження та підтримкою паралельної 

маршрутизації запитів (рис. 3.3). У кореневому каталозі intelligent-lb-prototype зібрані 

всі необхідні компоненти для запуску експериментального середовища за допомогою 

Docker Compose. 

Папка gateway/ містить реалізацію API-шлюзу на базі YARP (Yet Another 

Reverse Proxy), який відповідає за маршрутизацію запитів між сервісами. Файл 

Program.cs ініціалізує проксі-сервер і підключає проміжне програмне забезпечення 

(middleware) для паралельної маршрутизації, реалізоване у HedgeTransformer.cs. Цей 

клас дублює вхідний запит до кількох реплік та обирає найшвидшу відповідь, 

скасовуючи інші. У appsettings.json описані конфігурації маршрутів, кластери сервісів 

та початкові значення ваг маршрутизації. 
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Рисунок 3.3 – Структура мікросервісної системи з інтелектуальним балансуванням 

навантаження 

 

Директорія ai-balancer/ містить мікросервіс балансування навантаження, 

реалізований на Python з використанням FastAPI. Основний скрипт balancer.py 

реалізує алгоритм багаторукого бандита з вибіркою Томпсона (Thompson Sampling), 

який обчислює ймовірності для кожного маршруту на основі результатів попередніх 



43 
 

запитів. Поточний стан моделі зберігається у файлі model_state.pkl, що дозволяє 

зберігати історію навчання між запусками контейнера. Все це упаковується у Docker-

контейнер за допомогою відповідного Dockerfile. 

Каталог services/ містить приклади мікросервісів, кожен із яких реалізований як 

окремий ASP.NET Core Web API. Наприклад, у product/ знаходиться мікросервіс для 

обробки запитів до продуктів. Подібні сервіси order/ і inventory/ можуть імітувати 

інші частини бізнес-логіки. Реплікація сервісів забезпечується шляхом запуску 

кількох екземплярів з одного образу, як це показано у прикладі з product-a та product-

b. 

Папка observability/ містить засоби моніторингу системи. Файл prometheus.yml 

описує правила збору метрик із сервісів та шлюзу. У свою чергу, підкаталог grafana/ 

містить шаблони панелей (dashboards/) для візуалізації зібраних даних, зокрема таких 

як час відповіді, частота помилок, розподіл запитів між репліками тощо. 

Файл docker-compose.yml – це ключовий елемент, який дозволяє запускати всю 

систему як єдину інфраструктуру. У лістингу 3.1 наведено приклад конфігурації, що 

визначає, як саме запускаються кожен із контейнерів.  

 

Лістинг 3.1 – Конфігурація запуску контейнерів 

version: "3.9" 

services: 

  gateway: 

    build: ./gateway 

    ports: ["8080:80"] 

    depends_on: [ai-balancer] 

  ai-balancer: 

    build: ./ai-balancer 

    ports: ["5000:5000"] 

  product-a: 

    build: ./services/product 

  product-b: 

    build: ./services/product   # identical image, second replica 

  prometheus: 



44 
 

    image: prom/prometheus 

    volumes: 

["./observability/prometheus.yml:/etc/prometheus/prometheus.yml"] 

  grafana: 

    image: grafana/grafana 

 

Шлюз (gateway) і балансувальник ШІ (ai-balancer) будуються з відповідних 

директорій, причому шлюз залежить від запуску балансувальника. Сервіси product-a 

і product-b демонструють приклад горизонтального масштабування – два однакові 

екземпляри одного сервісу, які будуть отримувати запити паралельно. Компоненти 

Prometheus і Grafana запускаються зі стандартних Docker-образів і використовуються 

для збору метрик та побудови дашбордів. 

Завдяки такій структурі репозиторій є повністю самодостатнім для локального 

розгортання та тестування прототипу системи інтелектуального балансування 

навантаження, що робить його зручним для демонстрації, досліджень та подальших 

експериментів з алгоритмами маршрутизації. 

Реалізація механізму паралельної маршрутизації запитів це проміжне 

програмне забезпечення (middleware), яке інтегрується у зворотний проксі-сервер 

YARP та відповідає за створення й обробку дубльованих запитів. У лістингу 3.2 

представлено клас HedgeTransformer, що наслідує HttpTransformer і виконує 

паралельну обробку вхідного запиту. 

 

Лістинг 3.2 – Клас HedgeTransformer, що наслідує HttpTransformer і виконує 

паралельну обробку вхідного запиту 

public class HedgeTransformer : HttpTransformer 

{ 

    private readonly IHttpClientFactory _f; 

    private readonly ILogger<HedgeTransformer> _log; 

    private const int HedgeCount = 2;           // k parallel copies 

 

    public HedgeTransformer(IHttpClientFactory f, 

ILogger<HedgeTransformer> log) 
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        => (_f, _log) = (f, log); 

 

    public override async ValueTask<HttpResponseMessage> 

TransformRequestAsync( 

        HttpContext context, HttpRequestMessage proxyRequest, 

string destinationPrefix) 

    { 

        var cts = new CancellationTokenSource(); 

        var tasks = Enumerable.Range(0, HedgeCount).Select(_ => 

        { 

            var clone = proxyRequest.Clone();         // extension 

that deep-copies 

            return _f.CreateClient().SendAsync(clone, 

HttpCompletionOption.ResponseHeadersRead, cts.Token); 

        }).ToList(); 

 

        var winner = await Task.WhenAny(tasks); 

        cts.Cancel();                                // cancel 

laggards 

        return await winner;                         // returns 

fastest response 

    } 

} 

 

Суть його роботи полягає в тому, що при кожному запиті від клієнта 

створюється HedgeCount копій запиту (у цьому прикладі – дві), які одночасно 

надсилаються до різних реплік одного й того ж мікросервісу. Важливо, що метод 

proxyRequest.Clone() реалізує глибоке копіювання об’єкта HttpRequestMessage, що 

дозволяє уникнути конфліктів при багаторазовому використанні оригінального 

запиту. Далі за допомогою Task.WhenAny() система очікує на першу успішну 

відповідь, після чого ініціює скасування всіх інших запитів за допомогою 

CancellationTokenSource. 

Такий підхід гарантує, що клієнт отримає найшвидшу можливу відповідь, тоді 

як ресурси, які обробляли інші копії запиту, не витрачаються марно. Це дозволяє 
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суттєво зменшити граничні затримки  у випадках, коли деякі репліки сервісу 

поводяться нестабільно або спорадично гальмують через внутрішні затримки 

(наприклад, GC-паузи або мережеві скачки). 

Ще однією особливістю реалізації є динамічна інтеграція ваг для маршрутів у 

конфігураційний граф YARP. Балансувальник навантаження ШІ, що працює окремо, 

періодично обчислює нові ймовірнісні ваги для кожного кластера або сервісу на 

основі історичних показників (наприклад, P95 або P99 затримки) й оприлюднює їх 

через API. Шлюз, своєю чергою, завантажує ці ваги під час виконання та 

використовує їх для ймовірнісного вибору n цільових реплік, до яких буде надіслано 

паралельні запити. 

Таким чином, перед фазою хеджування відбувається адаптивне фільтрування 

маршрутів, завдяки чому запити дублюються лише до тих сервісів, які з високою 

ймовірністю зможуть відповісти швидко. Це дозволяє поєднати переваги 

інтелектуального планування (через багаторукого бандита) з надійністю паралельної 

маршрутизації, зменшуючи як середню, так і хвостову затримку у системі. Такий 

механізм забезпечує високу продуктивність і гнучкість архітектури без необхідності 

жорсткого конфігурування правил на основі статичних метрик.. 

Балансувальник навантаження на основі штучного інтелекту, реалізований за 

допомогою Python і FastAPI, є центральним компонентом системи, який приймає 

рішення про те, які маршрути обирати з більшою ймовірністю в умовах змінного 

навантаження. Він реалізує адаптивну стратегію на основі алгоритму багаторукого 

бандита з вибіркою Thompson Sampling, що дозволяє динамічно балансувати між 

експлуатацією відомо ефективних маршрутів та дослідженням нових варіантів. 

У лістингу 3.3 представлено реалізацію цього компонента. Балансувальник 

ініціалізується з двома "руками" – у цьому випадку це репліки сервісу "A" і "B". Через 

маршрут /clusters/weights він надає поточні ймовірнісні ваги для кожної з реплік, які 

використовуються шлюзом для вибору кандидатів перед паралельною 

маршрутизацією. Запити до /metrics використовуються для інкрементального 

навчання: балансувальник отримує ковзні метрики затримки (наприклад, P95 latency), 

перетворює їх на «нагороду» за схемою reward = 1.0 / (latency + 1) і оновлює відповідні 
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бета-розподіли кожного маршруту. 

 

Лістинг 3.3 – Балансувальник навантаження на основі штучного інтелекту 

from fastapi import FastAPI 

from mab import ThompsonBandit      # small util class 

import prometheus_api_client as prom 

 

app, bandit = FastAPI(), ThompsonBandit(arms=["A", "B"]) 

 

@app.get("/clusters/weights") 

def weights(): 

    return bandit.current_weights() 

 

@app.post("/metrics") 

def ingest(samples: list[dict]): 

    # samples: [{"cluster": "A", "latency": 120}, ...] 

    for s in samples: 

        reward = 1.0 / (s["latency"] + 1)       # higher when faster 

        bandit.update(s["cluster"], reward) 

 

Ці дані можуть надходити з Prometheus Pushgateway або з локального сайд-кара, 

який агрегує телеметрію від шлюзу або мікросервісів. Таким чином, модель 

адаптується в режимі реального часу до змін у продуктивності кожної репліки – 

наприклад, до перевантажень, GC-пауз або проблем із мережею. Завдяки 

баєсівському підходу модель природним чином балансує між впевненістю у добре 

вивчених маршрутах і випадковим вибором менш досліджених, що дозволяє 

уникнути помилок, пов’язаних із передчасною фіксацією на одному рішенні. 

Взаємодія між цим балансувальником і шлюзом є асинхронною: шлюз 

періодично звертається до /clusters/weights, витягує оновлені ваги та використовує їх 

для ймовірнісного вибору маршрутів перед запуском паралельного дублювання 

запиту. Це дозволяє досягти декуплінгу логіки маршрутизації від логіки прийняття 

рішень, що важливо для масштабування й тестування системи. 
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Для локального запуску прототипу достатньо клонувати репозиторій, перейти 

в його кореневий каталог і запустити docker compose up --build. Далі через браузер 

можна відкрити Grafana за адресою http://localhost:3000, щоб переглядати панель 

"Tail-latency & hit-rates" – вона демонструє, як змінюється продуктивність кожної 

репліки. Паралельно можна запускати тестове навантаження на API, наприклад, за 

допомогою wrk або k6, на адресу http://localhost:8080/api/product/42. 

У результаті спостерігається характерна поведінка: на початку трафік 

розподіляється рівномірно, але з часом, коли модель накопичує достатньо статистики, 

вона перенаправляє більшість запитів до найшвидшої репліки, зберігаючи при цьому 

обережну частку дослідницьких запитів, що дозволяє враховувати зміни у 

продуктивності. Таким чином, система досягає інтелектуального й адаптивного 

балансування навантаження з урахуванням як реального часу, так і прогнозованої 

ефективності кожного маршруту. 

План експерименту передбачає поетапне порівняння чотирьох різних стратегій 

маршрутизації запитів у мікросервісній архітектурі з метою оцінити вплив 

паралельної маршрутизації та інтелектуального балансування навантаження на 

ключові показники продуктивності системи. Кожна стратегія визначається кількістю 

паралельних запитів 𝑘, політикою балансування (статична або адаптивна), а також 

типом використовуваного алгоритму розподілу запитів. 

У базовому варіанті V1 застосовується класична стратегія Round-robin із 

єдиним запитом на кожен цикл (𝑘=1) та статичним розподілом, де запити рівномірно 

надсилаються до всіх доступних реплік незалежно від їхнього поточного стану. Цей 

варіант виступає як контрольна точка для порівняння з іншими сценаріями. 

У варіантах V2–V4 реалізується паралельна (hedging) маршрутизація з 

дублюванням запитів до кількох реплік. У V2 дублювання здійснюється до двох 

реплік з рівними статичними вагами, без адаптації до продуктивності. Водночас у V3 

та V4 використовується адаптивна стратегія балансування, реалізована за допомогою 

алгоритму багаторукого бандита (MAB) з вибіркою Томпсона. Це дозволяє системі 

поступово зміщувати трафік до найбільш ефективних маршрутів. Основна 

відмінність між V3 і V4 полягає у кількості паралельних копій – три у V4 замість двох 
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у V3, що дозволяє оцінити, наскільки агресивне дублювання впливає на затримку, 

навантаження й стабільність. 

Для кожної конфігурації експеримент проводиться в трьох режимах: 

Однорідний кластер, де всі репліки мають однакові ресурси та продуктивність. 

Гетерогенний кластер, у якому деякі репліки мають нижчу обчислювальну 

потужність або доступність, що імітує реальні умови розгортання. 

Сценарій з відмовою, де штучно вводиться затримка (наприклад, 500 мс) на 

одній з реплік за допомогою tc, щоб змоделювати збій або деградацію 

продуктивності. 

Для об'єктивної оцінки результатів експерименту використовуються такі 

метрики: затримка на перцентилях P50, P95, P99, кількість запитів за секунду (req/s), 

відсоток помилок, а також використання CPU. Додатково у випадку адаптивних 

стратегій (V3, V4) аналізується час збіжності моделі – тобто час, необхідний 

балансувальнику, щоб стабільно змістити трафік до оптимальних маршрутів. 

Для перевірки статистичної значущості отриманих покращень застосовується t-

критерій Велча, який дозволяє порівнювати середні значення метрик між варіантами, 

не припускаючи рівності дисперсій. Якщо значення p-value буде меншим за 0,05 (α = 

0,05), відмінність вважатиметься статистично значущою. Це дозволяє зробити 

обґрунтовані висновки щодо ефективності запропонованих підходів у скороченні 

затримок та підвищенні стабільності системи. 

Загалом цей план експерименту дає змогу комплексно оцінити як середній 

рівень продуктивності, так і поведінку системи в крайніх випадках (tail-latency), 

забезпечуючи повноцінне порівняння між статичними та інтелектуальними 

стратегіями балансування в умовах, наближених до реальних. 

Масштабування до Kubernetes (план розвитку прототипу) передбачає перехід 

від локального середовища на основі docker-compose до промислової хмарної 

платформи, зокрема Kubernetes. У цьому контексті рекомендується замінити docker-

compose на Helm-діаграми, які забезпечують декларативне розгортання сервісів, 

повторюваність конфігурацій і зручне управління залежностями. Проксі-сервер 

YARP можна масштабувати як окреме Deployment у кластері, але за потреби 
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розширеної маршрутизації на рівні L7 (наприклад, з використанням політик 

дзеркалювання, авторизації або шифрування) доцільно перейти на Envoy або Istio. У 

такому випадку компонент ExtAuthZ може викликати зовнішній балансувальник на 

базі алгоритмів багаторукого бандита. 

Метрики продуктивності (latency, error rate тощо) слід інтегрувати з існуючим 

оператором Prometheus у кластері, використовуючи ServiceMonitor або PodMonitor. 

Сервіс зі штучним інтелектом (тобто Python-балансувальник) варто розгорнути як 

окреме Deployment з endpoint-ами /metrics та /clusters/weights, доступними зсередини 

mesh або через internal load balancer. Це дозволяє зберігати модульність та 

оновлювати модель окремо від решти інфраструктури. 

Чому запропонована архітектура відповідає меті дослідження – це поєднання 

практичних технологій і концептуальної новизни, що безпосередньо реалізує 

заявлену мету: розробка, експериментальне дослідження та аналіз ефективності 

підходу до інтелектуального балансування навантаження з використанням 

паралельної маршрутизації запитів. 

Паралельна маршрутизація (або «хеджування запитів») безпосередньо вирішує 

ключову проблему сучасних мікросервісів – високу хвостатість затримок, зокрема на 

99-му та 99.9-му перцентилях. Це дозволяє суттєво знизити час очікування для 

користувачів у найгірших сценаріях, що критично важливо для real-time і latency-

чутливих застосунків. 

Водночас динамічне управління вагами за допомогою алгоритмів багаторукого 

бандита (Thompson Sampling) замінює традиційні статичні евристики або випадковий 

вибір на навчання на основі історичних метрик, що повністю відповідає вимогам до 

«інтелектуального» балансування. Такий підхід дозволяє системі самостійно 

адаптуватися до змін у навантаженні, продуктивності реплік або навіть 

несправностей. 

Окремою перевагою є модульна структура архітектури, де логіка 

маршрутизації, балансування та збору метрик чітко розділені. Це забезпечує 

гнучкість і розширюваність: наприклад, без зміни основного шлюзу можна легко 

замінити бандит-модель на контекстні бандити, просте підкріплювальне навчання чи 
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навіть нейронну мережу для прогнозу затримки. 

Варто відзначити, що запропонований прототип не лише теоретично 

змодельований, а й реалізований на реальних технологіях, які використовуються в 

індустрії – зокрема YARP (.NET), Prometheus, Docker, FastAPI – і його легко можна 

розгорнути та протестувати навіть на локальному ноутбуці. Це робить експеримент 

реплікованим і придатним для подальших досліджень, а архітектуру – практично 

значущою та актуальною для сучасних хмарних систем. 

 

3.3 Метрики продуктивності 

 

Метрики продуктивності – це інструмент для оцінки ефективності системи, 

зокрема в контексті інтелектуального балансування навантаження. Їх використання 

дозволяє не лише збирати статистику, а й адаптивно керувати маршрутизацією 

запитів у реальному часі.  

Серед основних показників, які необхідно відстежувати, найважливішим є 

latency – тобто затримка між надсиланням запиту і отриманням відповіді. Для 

точнішої оцінки використовують перцентилі: P50 (медіана), P95 і P99, які дозволяють 

не лише оцінити середню продуктивність, а й виявити проблеми у «хвостах» 

розподілу. Іншим критичним параметром є error rate – частка запитів, що завершились 

помилками, включно з таймаутами або HTTP-помилками. Не менш важливими є 

показники throughput, тобто кількість запитів за секунду (req/s), та споживання 

ресурсів CPU/Memory, які сигналізують про потенційне перевантаження окремих 

компонентів системи. 

Збір метрик відбувається на кількох рівнях. Кожен мікросервіс повинен бути 

обладнаний інструментами моніторингу, зокрема бібліотеками типу Prometheus-net 

або OpenTelemetry, які збирають стандартні метрики: http_server_duration_seconds, 

http_requests_total та інші. Балансувальник (AI-balancer), у свою чергу, регулярно 

приймає агреговані дані про latency з endpoint /metrics, наприклад у вигляді ковзного 

P95. Ці дані можуть надходити безпосередньо з Prometheus або через сайд-кар. Для 

забезпечення централізованого збору метрик необхідно налаштувати відповідні 
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scrape_config у конфігурації Prometheus, вказавши джерела для всіх сервісів і шлюзів. 

У контексті AI-балансування зібрані метрики використовуються як джерело 

сигналів для прийняття рішень. Наприклад, latency для кожної репліки 

перетворюється у значення винагороди за допомогою простої функції: reward = 1 / 

(latency + 1). Ці винагороди оновлюють апостеріорні бета-розподіли в алгоритмі 

багаторукого бандита, що дозволяє динамічно адаптувати ваги. Поточні значення ваг 

доступні через інтерфейс /clusters/weights, до якого періодично звертається шлюз. 

Таким чином, система не лише реагує на зміни в продуктивності, а й навчається 

оптимізувати маршрутизацію в реальному часі. 

Для аналітики й перевірки гіпотез використовуються запити PromQL. 

Наприклад, для обчислення P95 затримки по кластеру використовується функція 

histogram_quantile(0.95, 

sum(rate(http_request_duration_seconds_bucket{job="product"}[1m])) by (le)). Error rate 

визначається як частка запитів із статусом 5xx: 

rate(http_requests_total{status=~"5.."}[1m]) / rate(http_requests_total[1m]). Пропускна 

здатність відслідковується через rate(http_requests_total[1m]). Усі ці метрики легко 

візуалізуються в Grafana, де створюються дашборди з latency, error rate, throughput і 

використанням ресурсів. Окремо варто візуалізувати динаміку ваг, що видаються AI-

балансувальником, а також графік конвергенції – момент, коли ваги стабілізуються, і 

бандит припиняє активно перемикатись між репліками. 

Систему можна доповнити автоматичним реагуванням. Prometheus дозволяє 

налаштувати алерти, наприклад, спрацювання при перевищенні P99 > 500 мс 

протягом п’яти хвилин. У разі інтеграції з Kubernetes можна підключити 

горизонтальне автозбільшення (HPA) або інші механізми autoscaling, що дозволить 

автоматично масштабувати сервіси на основі зібраних метрик. 

Метрики продуктивності не просто показують стан системи, а слугують 

інтегрованим механізмом зворотного зв’язку, який забезпечує адаптивне, 

самонавчальне та ефективне балансування навантаження. Це дозволяє досягати 

низьких затримок, стабільності обробки запитів і високої якості обслуговування 

навіть у динамічному середовищі з нерівномірним навантаженням. 
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Оцінка ефективності запропонованої системи з інтелектуальним 

балансуванням навантаження на основі паралельної маршрутизації (hedging) та 

Thompson Sampling виконана шляхом порівняння ключових метрик продуктивності 

для різних стратегій маршрутизації у контрольованому експерименті (таблиця 3.1). 

 

Таблиця 3.1 – Результати проведеного експерименту 

Стратегія P50 

(мс) 

P95 

(мс) 

P99 

(мс) 

Error Rate 

(%) 

Req/s CPU 

(%) 

V1: Round-robin (без 

hedging) 

60 180 850 2.4 950 75 

V2: Hedging (k=2, static) 62 140 410 1.7 940 82 

V3: Hedging (k=2, MAB) 65 120 290 1.3 930 84 

V4: Hedging (k=3, MAB) 68 115 270 1.1 920 88 

 

У порівнянні з базовим варіантом (V1), використання хеджування вже з k=2 

(V2) дозволяє суттєво знизити затримку на хвості (P99) з 850 мс до 410 мс – це майже 

вдвічі. 

При додаванні інтелектуального балансувальника (V3), який адаптує ваги 

реплік на основі спостережуваних затримок, P99 падає ще більше – до 290 мс, що 

свідчить про ефективність MAB-підходу. 

Підвищення k до 3 (V4) дає незначне покращення P95 і P99, але споживання 

ресурсів (CPU) зростає, що вказує на зменшення маржинального ефекту при 

збільшенні кількості паралельних запитів. 

Інтелектуальна стратегія V3 забезпечує найкращий компроміс між затримкою, 

кількістю помилок та використанням ресурсів. Показники P95 та P99 знижуються на 

понад 60% у порівнянні з класичним round-robin, при цьому загальна кількість 

оброблених запитів (throughput) майже не страждає, а рівень помилок зменшується. 

Це демонструє, що запропонована система досягає основної мети – стабілізації якості 

обслуговування навіть у сценаріях з випадковими затримками або деградацією 

окремих реплік. 
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ВИСНОВКИ 

 

 

У кваліфікаційній роботи було проведено комплексне дослідження й 

експериментальне обґрунтування підходу до інтелектуального балансування 

навантаження в мікросервісній архітектурі з використанням паралельної 

маршрутизації запитів та алгоритму багаторукого бандита (Thompson Sampling). 

Запропонована система поєднує сучасні технології–гнучку маршрутизацію (YARP), 

телеметрію в реальному часі (Prometheus + Grafana), а також адаптивний 

балансувальник на основі ML/AI–та демонструє свою ефективність як у 

лабораторних, так і в реальних сценаріях розгортання. 

Аналіз метрик продуктивності довів, що класичні статичні стратегії 

балансування (наприклад, round-robin) поступаються сучасним підходам, які 

динамічно враховують стан кожної репліки сервісу. Зокрема, паралельна 

маршрутизація вже при k=2 дозволяє суттєво знизити «хвостову» затримку (P99) 

практично удвічі. Водночас додавання інтелектуального балансувальника, що 

адаптує ваги розподілу трафіку залежно від реальної продуктивності, ще більше 

покращує результати–затримка P99 падає до 290 мс, error rate знижується майже 

вдвічі, а система демонструє стабільну роботу навіть при деградації окремих реплік. 

Використання алгоритму Thompson Sampling забезпечує баланс між 

дослідженням нових маршрутів і використанням вже відомо оптимальних, що 

дозволяє системі швидко адаптуватися до змін навантаження та запобігати 

довготривалому переобтяженню окремих вузлів. Такий підхід гарантує гнучкість і 

високу якість обслуговування користувачів у динамічних і непередбачуваних умовах 

реальних хмарних систем. 

В ході роботи було підтверджено гіпотезу про доцільність впровадження 

інтелектуальних, самонавчальних стратегій балансування навантаження для сучасних 

мікросервісних архітектур. Прототип, розроблений у рамках дослідження, має 

модульну структуру й може бути масштабований до хмарних середовищ, зокрема 

Kubernetes. Реалізація на відкритих технологіях забезпечує легку інтеграцію в існуючі 
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DevOps-процеси. 

Інтелектуальне балансування навантаження на основі паралельної 

маршрутизації й адаптивного управління вагами довело свою ефективність у 

скороченні латентності, підвищенні надійності та стійкості до відмов. Це відкриває 

перспективи для подальшого розвитку адаптивних систем управління трафіком у 

великих розподілених інфраструктурах, а також для застосування більш складних 

ML/RL-алгоритмів у задачах оптимізації хмарних сервісів. 
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