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Вступ 

Впровадження моделей LLM у 

цифрових платформах призвело до 

утворення нового класу систем – AI-

агентiв, якi виконують функцiї 

iнтелектуальних тьюторiв, асистентiв з 

розв’язування задач, систем дiагностики 

помилок та персоналiзованої пiдтримки. 

На вiдмiну вiд традицiйних сервiсiв 

обробки запитiв, такi агенти 

функцiонують у режимi багатокрокової 

взаємодiї, пiдтримують стан сесiї та 

iнтегруються з iнструментами й базами 

знань. У контекстi онлайн-навчання це 

означає, що агент виконує послiдовнi 

кроки мiркування, здiйснює виклики 

зовнiшнiх сервiсiв (пошук, перевiрка 

розв’язкiв), звертається до пам’ятi 

(профiль студента, iсторiя взаємодiї) та 

адаптує стратегію пiдтримки з 

урахуванням контексту. Вiдповiдно, 

навантаження визначається не окремим 

запитом, а траєкторiєю сесiї, що включає 

змiнну кiлькiсть iнференс-викликiв, I/O-

операцiй та промiжних перевiрок. 

У високонавантажених сервiсах 

онлайн-навчання саме архiтектурнi 

рiшення впливають на споживання 

обчислювальних ресурсiв та стабільність 

SLA. Це зумовлює необхiднiсть 

системного аналiзу еволюцiї архiтектур 

AI-агентiв та методiв оптимiзацiї їх 

ресурсної ефективностi. 

Основна частина 

З позицiй системного проєктування 

AI-агент у сервiсi онлайн-навчання 

доцiльно трактувати як композицiю 

контурiв, до яких входять iнференс 

(обробка контексту та генерацiя 

вiдповiдi), оркестрацiя дiй (планування 

крокiв, вибiр iнструментiв, допуск та 

прiоритизацiя), пам’ять i данi (профiль 

учня, iсторiя взаємодiї, iндекси/пошук) 

та спостережуванiсть (трасування, 

метрики, журнали). У такiй композицiї 

«одиниця споживання» ресурсу 

природно вiдповiдає траєкторiї – 

послiдовностi крокiв, у якiй iнференс, 

пам’ять i iнструментальнi виклики 

чергуються та утворюють шлях 

затримки. 

Узагальнену схему взаємодії 

контурів агентної системи зображено на 

рисунку 1. У найпростiшому виглядi 

агентну архiтектуру можна представити 

як послiдовнiсть потокiв керування та 

даних. 



 

6 ISSN 2073-4751 

 

Рис. 1. Узагальнена схема архітектури AI-агента (потоки керування та даних) 

 

На практиці така схема пiдкреслює 

двi властивостi, якi не завжди очевиднi при 

описi агента як застосунку. По-перше, 

iнференс (LLM) не є iзольованою 

операцiєю, вiн взаємодiє з контуром 

обслуговування, який визначає компромiс 

throughput/latency через пакетування i 

керування KV-кешем, а отже впливає на 

хвiст розподiлу затримок у сесiях. По-

друге, tools i memory формують 

негомогенний критичний шлях, оскiльки 

вводять I/O-паузи, мережевi залежностi та 

варiативнiсть часу обслуговування, що 

прямо транслюється у tail latency та у 

вимоги до допуску та прiоритизацiї на 

рiвнi оркестрацiї. 

Для навчальних сценарiїв 

характерними є довгi сесiї з накопиченням 

контексту, неоднорiднiсть активностей 

(пояснення, перевiрка, тестування, 

пiдказки, розбiр помилки) та високий фан-

аут внутрiшнiх операцiй, де один «крок 

тьютора» може мiстити звернення до 

матерiалiв курсу, перевiрку промiжних 

розв’язкiв та повторнi виклики LLM для 

уточнення. У зв’язку з цим традиційні 

підходи, що оперують запитом як атомом 

планування, не вiдображають реальної 

вартостi обслуговування, а QoS/SLA в 

iнтерактивних системах визначається, 

передусiм, хвостом розподiлу затримок 

(p95/p99) i стабiльнiстю пiд пiковим 

навантаженням. 

Сучаснi AI-агенти сформувалися на 

перетинi двох напрямiв, а саме розвитку 

LLM як «ядра агентностi» та 

iндустрiалiзацiї iнфраструктури 

serving/оркестрацiї. Парадигма ReAct [1] 

продемонструвала можливiсть iнтеграцiї 

мiркування та дiї у циклi «thought–action», 

де модель не лише продукує текст, а й 

iнiцiює зовнiшнi дiї. У ресурсному вимiрi 

це означає iмпульсний профiль GPU 

(короткi токеннi фрагменти) у поєднаннi з 

потенцiйно тривалими I/O-паузами пiд час 

iнструментальних викликiв, що пiдвищує 

значущiсть планувальника. 

Робота Toolformer [2] демонструє 

можливість інтеграції зовнішніх API-

викликів безпосередньо в процес 

генерації. У результаті архітектура агентів 

стає більш залежною від 

інструментальних викликів, що збільшує 

варіативність часу обслуговування запитів. 

У сервiсах онлайн-навчання це напряму 

транслюється у ризики затримки хвоста, 

оскiльки затримка одного iнструмента 

може блокувати важливий шлях 

педагогiчної взаємодiї. 

Архiтектури генеративних агентiв iз 

довготривалою пам’яттю [3] показали, що 

пам’ять перетворюється на активний 

компонент критичного шляху, де 

iндексацiя, пошук, ранжування й витяг 

релевантного контексту виконуються 

регулярно та створюють мережевi й 

обчислювальнi накладнi витрати. Для 
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навчальних сервiсiв, де персоналiзацiя є 

базовою вимогою, частота звернень до 

пам’ятi зростає пропорцiйно активнiй 

аудиторiї, а невдале рiшення щодо 

розмiщення пам’ятi (локально/вiддалено, 

синхронно/асинхронно) призводить до 

системної деградацiї QoS. 

Багатоагентнi системи, зокрема 

AutoGen [4], змiстили акцент iз 

«екземпляра агента» на «топологiю 

взаємодiї». Рольовi агенти (планувальник, 

перевiряльник, пояснювач) дозволяють 

гетерогенний розподiл ресурсiв, в основi 

якого лежить те, що частину логiки 

виконувати на CPU або меншому бюджетi 

контексту, а ресурсоємнi пояснення – на 

GPU та бiльшому контекстi. Водночас 

багатoагентнiсть додає накладнi витрати 

на координацiю й дублювання контексту, 

що при наївнiй реалiзацiї може мати 

квадратичну компоненту за кiлькiстю 

повiдомлень. 

Окрему лiнiю еволюцiї становлять 

агенти з «безперервним удосконаленням» 

у контурi виконання (наприклад, Voyager 

[41]). Такi архiтектури пiдсилюють роль 

виконання коду та iнструментiв, змiщуючи 

ресурсний баланс, де частина iнтелекту 

реалiзується як позамодельнi обчислення. 

У навчальному контекстi аналогiчно 

працюють перевiрки рiшень, симуляцiї, 

автоматичнi тести, що рiзко пiдвищує 

вимоги до iзоляцiї, квотування та 

безпечного мультиорендного виконання 

iнструментiв. 

Паралельно еволюцiонував 

iнфраструктурний шар обслуговування 

(serving). vLLM [5] продемонстрував, що 

ефективнiсть LLM-обслуговування 

визначається керуванням KV-кешем та 

механiзмами пакетування. Це важливо для 

довгих дiалогiв у навчаннi, бо без полiтики 

контролю контексту навiть 

високоефективний serving деградує через 

вичерпання вiдеопам’ятi. Ray Serve [6] 

оформив програмований шар розгортання 

з DAG-композицiєю та незалежним 

масштабуванням компонентiв, що 

концептуально узгоджується з потребою 

«масштабувати контури», а не 

«масштабувати все разом». 

Узагальнення етапiв еволюцiї подано 

в таблицi 1. 

 

Таблиця 1. Етапи еволюцiї архiтектур AI-агентiв 

Етап Ознаки Ресурснi наслiдки Типовi проблеми 

Монолiтний Єдиний процес 

Неефективне GPU-

резервування 

 

Деградацiя SLA 

Композицiйний 
Роздiлення 

контурiв 

Гнучке 

масштабування CPU 

та GPU 

Складнiсть 

координацiї 

Iнструментальний Виклики API 
Варiативнiсть 

latency, I/O паузи 

Tail latency, простої 

GPU 

Пам’ять-

центричний 

Пошук/контекст у 

критичному шляху 

Мережевi та 

сховищнi витрати 

Неконтрольоване 

зростання 

контексту 

Багатоагентний Рольова взаємодiя 
Гетерогеннiсть 

ресурсiв 

Накладнi витрати 

координацiї 

Iнфраструктурний 

Оптимiзований 

serving та 

оркестрацiя 

Вища пропускна 

здатнiсть 

Залежнiсть вiд 

полiтик контексту 

 

Перейдемо до моделей 

обчислювальних ресурсiв та iнференс 

LLM. Iнференс LLM має двофазну 

природу, а саме prefill (обробка вхiдного 

контексту) та decode (породження токенiв). 

Системнi огляди обслуговування 
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висновкiв (inference serving) [13] 

пiдкреслюють, що цi фази мають рiзнi 

властивостi щодо пропускної здатнiстi та 

латентностi (throughput/latency) i по- 

рiзному реагують на пакетування. Sarathi-

Serve [15] формалiзує конфлiкт throughput–

latency як наслiдок змiшування фаз i 

пропонує механiзми, що зменшують 

деградацiю хвоста (p99) за високих 

навантажень. 

WindServe [16] та semi-PD [22] 

розвивають фазово-дезагреговане 

обслуговування, де планування потокiв 

виконання дозволяє краще завантажувати 

GPU при змiшаних довжинах контексту. 

Seesaw [14] вводить перерозподiл 

(resharding) як пiдхiд до масштабування з 

урахуванням пропускної здатностi та 

розмiщення, а ORCA [17] демонструє 

архiтектурнi рiшення для розподiленого 

обслуговування генеративних 

трансформерiв. 

Квантування та стискання 

(SmoothQuant [19], GPTQ [20], AWQ [21]) 

зменшують вимоги до пам’ятi та змiнюють 

обчислювальний режим iнференсу. 

Емпiричнi роботи з енергетики та 

латентностi обслуговування [23] 

показують, що ефект квантування 

проявляється нерiвномiрно за фазами та 

залежить вiд апаратури, що ускладнює 

«унiверсальнi» полiтики масштабування. 

Для агентних систем у навчаннi 

ключовим є те, що ресурсна складнiсть 

визначається не лише однiєю iнференс-

операцiєю, а поведiнкою сесiї, оскiльки 

контекст росте, iнструментальнi паузи 

змiнюють структуру черг, а повторнi 

виклики моделi можуть множити токенну 

вартiсть одного «кроку тьютора». Тому 

модель ресурсу повинна включати токеннi 

змiннi (довжина контексту, очiкувана 

довжина вiдповiдi), динамiку KV-кешу та 

правила контролю контексту. Траєкторію 

сесії агента можна позначити як 

послідовність 

 

𝑇 = {𝑠1, 𝑠2, … , 𝑠𝑛}              (1) 

, де кожен крок si відповідає 

інференс-виклику, інструментальній 

операції або зверненню до пам’яті. 

У системному зрiзi методи 

оптимiзацiї ресурсiв доцiльно групувати за 

рiвнями впливу: 

1. Рiвень моделi. Квантування 

та компресiя (SmoothQuant [19], GPTQ 

[20], AWQ [21]) зменшують пам’ять та 

латентнiсть, однак не формують гарантiй 

SLA i можуть опосередковано змiнювати 

навчальну динамiку (бiльше уточнень, 

довшi дiалоги). 

2. Рiвень inference serving. 

Керування KV-кешем та пакетування 

(vLLM [5]) пiдвищують пропускну 

здатнiсть, фазове планування (Sarathi-

Serve [15], WindServe [16]) стабiлiзує tail 

latency, а розподiленi системи (ORCA [17], 

Seesaw [14]) пiдтримують масштабування 

великих моделей. Проте цi методи не 

охоплюють iнструментальнi паузи та 

пам’ять агента. 

3. Рiвень агентної логiки. 

Планування траєкторiй (ReAct [1]) та 

iнструментальнiсть (Toolformer [2]) 

визначають фан-аут i структуру 

внутрiшнiх робiт, в той час, як агенти з 

пам’яттю [3] формують додатковi критичнi 

компоненти (пошук/витяг). Вiдсутнiсть 

явного «ресурсного контракту» на цьому 

рiвнi призводить до непередбачуваностi 

профiлю навантаження. 

4. Рiвень оркестрацiї. 

Програмованi шари (Ray Serve [6]) 

дозволяють вiдокремити масштабування 

компонентiв, однак полiтики 

масштабування мають узгоджуватися з 

токенно- орiєнтованими профiлями. 

5. Рiвень прискорення 

декодування. Спекулятивне декодування 

[18] змiнює структуру обчислень i може 

зменшувати вартiсть на токен, але 

водночас ускладнює прогнозування та 

керування мультиоренднiстю. 

Зiставлення рiвнiв оптимiзацiї 

наведено в таблицi 2. 
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Таблиця 2. Таксономiя методiв оптимiзацiї ресурсiв 

Рiвень Iдея Метрики Обмеження 

Модель 
Квантування та 

стиснення 

Пам’ять, час 

iнференсу 

Вплив на якiсть, 

апаратна залежнiсть 

Inference 

serving 

Пакетування, KV- 

кеш, фази 

Пропускна 

здатнiсть, p95/p99 

Не охоплює 

iнструменти та 

пам’ять агента 

Оркестрацiя 
DAG, компоненти, 

автомасштабування 

Черги, latency, CPU 

та GPU 

Запiзнення сигналiв, 

проксi-метрики 

Агент i пам’ять 
Контроль контексту, 

траєкторiї 

Токени, кроки, fan-

out 

Складнiсть 

формалiзацiї, 

гетерогеннiсть 

Observability Семантичнi сигнали 
Траси, метрики, 

логи 

Накладнi витрати, 

неповнi конвенцiї 

 

Далі варто обговорити перехiд вiд 

RPS до токенної вартостi. У 

мультиорендних LLM-платформах 

справедливiсть обслуговування є не 

«додатковою» вимогою, а механiзмом 

запобiгання системнiй деградацiї QoS. 

Робота [24] показує, що справедливiсть 

має визначатися у термiнах токенної 

вартостi (вхiднi та вихiднi токени), а не у 

термiнах кiлькостi запитiв. Дослiдження 

[25] пiдкреслює, що рiзноманiтнiсть 

застосункiв i неоднорiднiсть запитiв 

роблять RPS-квоти некоректними, 

оскiльки один «запит» може мiстити 

суттєво рiзний токенний та часовий 

бюджет. 

Для онлайн-навчання ця проблема 

посилюється траєкторнiстю, оскiльки одна 

педагогiчна дiя може викликати кiлька 

LLM-крокiв (пояснення, перевiрка, 

уточнення), звернення до пам’ятi та 

iнструментiв. Отже, одиницею планування 

має бути сесiя/траєкторiя, а механiзми 

контролю доступу (admission control) i 

черг повиннi враховувати не лише 

кiлькiсть запитiв, а й очiкувану «важкiсть» 

траєкторiї, до якої входить довжина 

контексту, ймовiрнiсть iнструментальних 

викликiв i очiкуваний фан-аут. 

Також варто розглянути 

автомасштабування та прогнозування 

навантаження. Огляди та таксономiї 

автомасштабування [8, 26, 27] 

узагальнюють класичнi пiдходи як 

поєднання тригерiв, стратегiй та об’єктiв 

масштабування. Проте для агентних 

сервiсiв реактивнi сигнали (CPU%, 

середнiй latency) часто запiзнюються, 

оскiльки вони фiксують уже реалiзовану 

деградацiю хвоста затримок. 

Прогностичнi системи та огляди 

(PASS [28], application-oriented prediction 

[29], систематичний огляд cloud sizing 

[30]) демонструють, що прогнозування 

може зменшувати надлишок i дефiцит 

ресурсiв. Подiєво-орiєнтоване 

масштабування у Kubernetes через KEDA 

[8, 9] дозволяє масштабувати за сигналами 

черг/подiй, що є релевантним для 

iнструментальних викликiв агентiв 

(зовнiшнi черги, запити до пiдсистем 

перевiрки). 

Втiм, центральна проблема для AI-

агентiв полягає в тому, що прогнозувати 

потрiбно не лише iнтенсивнiсть, а й 

«важкiсть» запитiв, а саме токеннi профiлi, 

довжину контексту, ймовiрнiсть 

iнструментальних траєкторiй. Структурнi 

пiдходи для мiкросервiсiв [31] враховують 

граф залежностей, але для агентiв граф 

залежить вiд полiтики планування i може 

бути динамiчним. Це пiдводить до вимоги 

iнтегрованої моделi, де навантаження 

описується як композицiя фаз iнференсу, 

iнструментальних викликiв i операцiй 

пам’ятi. 

Подивимось на спостережуванiсть як 

на основу керованої оптимiзацiї. 

OpenTelemetry консолiдує практики 

телеметрiї у виглядi трас, метрик i 
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журналiв, формуючи основу для 

порiвнянних вимiрювань у розподiлених 

системах [10, 12]. Для задач оптимiзацiї 

ресурсiв важливо, що спостережуванiсть 

повинна бути не лише дiагностикою, а 

частиною керованого контуру, оскiльки 

профiлювання має постачати сигнали для 

планувальника й автомасштабування. 

Метрики semantic conventions [32] та 

конвенцiї для генеративних систем [33, 34] 

створюють передумови типiзованої 

телеметрiї, до якої входять подiя 

iнференсу, параметри токенiзацiї, подiя 

iнструментального виклику, подiя 

звернення до пам’ятi та атрибути 

контексту. Вибiрковiсть трасування 

(sampling) [11] є критичною через накладнi 

витрати, оскiльки повне трасування 

кожного кроку агента у пiках може саме 

стати джерелом деградацiї. 

У навчальних сервiсах 

спостережуванiсть має додатковий вимiр, 

оскiльки потрiбна кореляцiя системних 

сигналiв (latency, GPU memory) з 

«семантикою навчальної взаємодiї» (тип 

активностi, довжина сесiї, крок плану). Без 

цього неможливо коректно порiвнювати 

альтернативи оптимiзацiї та будувати 

вiдтворюванi висновки. 

Також для освiтнiх сервiсiв системнi 

метрики недостатнi без педагогiчних 

критерiїв. TutorBench [35] та 

MathTutorBench [36] оформлюють 

оцiнювання тьютора як багатовимiрну 

рубрику, що вiдокремлює предметну 

правильнiсть вiд дидактичної 

адекватностi. Таксономiя оцiнювання 

педагогiчних здiбностей [37] формує 

єдиний «словник» критерiїв для 

порiвняння моделей i протоколiв. 

AgentBench [38] переводить 

оцiнювання в площину «дiї в середовищi», 

що релевантно для агентiв, якi 

користуються iнструментами (перевiрки, 

бази задач). Пiдходи LLM-суддi (GEval 

[39]) масштабують оцiнювання, але мають 

ризики упередженостi й змiшування 

«якiсть тексту» з «педагогiчною 

коректнiстю». Платформи 

преференцiйного оцiнювання (Chatbot 

Arena [40]) дають сигнал людської 

переваги, однак їхнi висновки потребують 

узгодження з вимогами QoS/SLA i 

ресурсними бюджетами. 

З точки зору методології, ключовою 

вимогою є iнтеграцiя трьох вимiрiв, а саме 

педагогiчна якiсть, QoS/SLA (особливо 

p95/p99 «час до наступної реплiки») та 

ресурсна доцiльнiсть (токени, GPU-час, 

витрати iнструментiв). Така iнтеграцiя 

природно веде до парето-порiвняння 

конфiгурацiй та до необхiдностi 

семантичної спостережуваностi, яка 

дозволяє вимiрювати витрати на рiвнi 

кроку або сесiї. 

Аналіз наведених підходів дозволяє 

виявити спільну закономірність. Бiльшiсть 

методiв оптимiзацiї сильнi на власному 

рiвнi (модель, serving, autoscaling), але 

вони не утворюють iнтегрованого методу 

для AI-агентiв у високонавантажених 

сервiсах онлайн-навчання. Причиною є 

невiдповiднiсть мiж одиницею керування 

(запит, контейнер, сервiс) та одиницею 

споживання (траєкторiя або сесiя з 

токенно-iнструментальним профiлем). 

На основі цього доцiльно зробити 

узагальнення з позицiй що саме 

оптимiзується. Наявнi пiдходи, як правило, 

оптимiзують модельнi параметри або 

формат обчислення (квантування та 

стиснення), локальну ефективнiсть 

inference serving (KV-кеш, пакетування, 

фазове планування), або реактивнi чи 

прогностичнi контури автомасштабування 

за агрегованими метриками компонентiв. 

Однак у агентних освiтнiх сервiсах 

«вартiсть» i «ризик порушення SLA» 

визначаються не окремою iнференс-

операцiєю i не середнiм завантаженням 

контейнера, а траєкторiєю сесiї як 

композицiєю крокiв, де змiнюється 

довжина контексту, повторюються 

виклики моделi, з’являються 

iнструментальнi паузи та звернення до 

пам’ятi. 

Вiдсутнiсть траєкторiї як первинної 

одиницi ресурсного облiку призводить до 

системного ефекту, де полiтики керування 

(допуск, прiоритизацiя, квоти, autoscaling) 
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працюють з проксi-метриками i «бачать» 

деградацiю вже постфактум, тодi як 

ключовi показники порушення QoS та SLA 

закладенi у структурi та еволюцiї 

траєкторiї пiд час сесiї. Отже, саме 

узгодження траєкторної деталізації з 

полiтиками serving, оркестрацiї та 

масштабування i з семантичними 

сигналами observability є тим мiсцем, де 

поточнi дослідження залишаються 

неповними. 

Це узгоджується з висновками щодо 

токенно-орiєнтованої справедливостi та 

фазово-орiєнтованих властивостей 

iнференсу, якi додатково пiдкреслюють 

структурну неоднорiднiсть навантаження. 

Справедливiсть обслуговування у 

токенних термiнах [24, 25] та фазово-

орiєнтованi моделi iнференсу [15, 16] 

пiдкреслюють, що навiть усерединi одного 

запиту iснує структурна неоднорiднiсть. 

Для агентних систем ця неоднорідність 

посилюється інструментальними 

викликами [2] та використанням пам’яті 

[3], що робить реактивне масштабування 

за агрегованими метриками недостатнім. 

Це дозволяє сформулювати наукову 

прогалину дослідження. Вiдсутній 

узгоджений метод, який зв’язує 

траєкторну модель навантаження, 

полiтики обслуговування i оркестрацiї, 

систему семантичної observability та 

вимоги QoS/SLA i педагогiчної 

ефективностi. 

Висновки 
Аналiз існуючих систем 

продемонстрував, що сучаснi архiтектури 

AI-агентiв є багаторiвневими 

композицiями, у яких iнференс, 

оркестрацiя, пам’ять i спостережуванiсть 

формують взаємозалежнi контури. Iснуючi 

методи оптимiзацiї ефективнi локально 

(квантування, обслуговування, фазове 

планування, автомасштабування), проте не 

формують узгодженого методу керування 

ресурсами на рiвнi агентної траєкторiї. 

Наукова прогалина полягає у 

вiдсутностi iнтегрованого методу, що 

поєднує: 

• траєкторну модель навантаження 

(токени, кроки, fan-out, iнструменти, 

пам’ять); 

• полiтики inference serving (KV-кеш, 

пакетування, фази); 

• автомасштабування з 

прогнозуванням важкостi запитiв; 

• семантичну спостережуванiсть як 

джерело керованих сигналiв; 

• критерiї педагогiчної ефективностi 

у зв’язку з ресурсною доцiльнiстю. 

Подальшi дослiдження мають бути 

спрямованi на формалiзацiю такого методу 

та його експериментальну верифiкацiю в 

умовах реальних сервiсiв онлайн-

навчання. 
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Бордіян А.І. 

ЕВОЛЮЦIЯ АРХIТЕКТУР AI-АГЕНТIВ ТА ПРОБЛЕМИ ОПТИМIЗАЦIЇ 

ОБЧИСЛЮВАЛЬНИХ РЕСУРСIВ У СЕРВIСАХ ОНЛАЙН-НАВЧАННЯ 

У статтi здiйснено системний огляд еволюцiї архiтектур AI-агентiв у 

розподiлених iнтелекту- альних системах iз фокусом на ресурсоємнiсть, 

масштабованiсть та забезпечення QoS/SLA у сервiсах онлайн-навчання. Проаналiзовано 

трансформацiю вiд монолiтних реалiзацiй до багатоконтурних композицiйних 

архiтектур iз видiленням iнференсу, оркестрацiї, пам’ятi та спостережуваностi. 

Узагальнено класи методiв оптимiзацiї ресурсiв на рiвнi моделi, обслуго- вування 

висновкiв, автомасштабування, керування потоками та агентної логiки. Виявлено 

наукову прогалину, що полягає у вiдсутностi iнтегрованого методу, який поєднує 

оптимiзацiї на рiвнi моделi, inference serving та автомасштабування з траєкторiєю 
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агентної сесiї як первинною одиницею ресурсного облiку i керування, тобто узгоджує 

токенно-iнструментальний профiль сесiї з полiтиками допуску, прiоритизацiї та 

масштабування в мультиорендному середовищi. Сформульовано передумови для 

розроблення методу та засобу оптимiзацiї обчислювальних ресурсiв AI-агентiв у 

сервiсах онлайн-навчання. 

Ключовi слова: AI-агент, онлайн-навчання, LLM, iнференс, масштабованiсть, QoS, SLA, 

спостережуванiсть, автомасштабування. 

 

Bordiian A. 

EVOLUTION OF AI AGENT ARCHITECTURES AND THE CHALLENGES OF 

OPTIMIZING COMPUTATIONAL RESOURCES IN ONLINE LEARNING 

SERVICES. 

The article provides a systematic review of the evolution of AI agent architectures in 

distributed intelligent systems, focusing on resource intensity, scalability, and ensuring 

QoS/SLA in online learning services. It analyzes the transition from monolithic implementations 

to multi-loop compositional architectures, distinguishing inference, orchestration, memory, and 

observability. The study generalizes classes of resource optimization methods at the model level, 

inference serving, autoscaling, flow management, and agent logic. A research gap is identified: 

the lack of an integrated method that combines model-level optimization, inference serving, and 

autoscaling with the trajectory of an agent session as the primary unit of resource accounting 

and control—that is, aligning the token-and-tool profile of a session with admission, 

prioritization, and scaling policies in a multi-tenant environment. Preconditions are formulated 

for developing a method and a tool for optimizing the computational resources of AI agents in 

online learning services. 

Keywords: AI agent, online learning, LLM, inference, scalability, QoS, SLA, observability, 

autoscaling. 
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