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МАСШТАБОВАНА СИСТЕМА БАЛАНСУВАННЯ 

НАВАНТАЖЕННЯ З УРАХУВАННЯМ ДРЕЙФУ ТА 

КОНТРОЛЬОВАНИМ ПЕРЕПРИЗНАЧЕННЯМ ДЛЯ ВЕБ-СЕРВІСІВ 

A DRIFT-AWARE SCALABLE LOAD BALANCING SYSTEM FOR 

WEB SERVICES WITH CONTROLLED REMAPPING 
 

Анотація. Сучасні вебсервіси стикаються з динамічними 

навантаженнями, за яких узгоджене хешування (Consistent Hashing) 

спричиняє дисбаланс, а адаптивні методи створюють ризик 

нестабільності. У цій роботі представлено балансувальник навантаження, 

що враховує дрейф даних та поєднує виявлення дрейфу за метрикою 

Єнсена—Шеннона, інкрементальне коригування ваг і жорсткий ліміт 

(бюджет) на перерозподіл. Експерименти на кластері з 64 вузлів 
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демонструють, що система зменшує дисбаланс більш ніж на 50% 

порівняно з узгодженим хешуванням і досягає рівня хвостової затримки 

методу Power-of-Two Choices, обмежуючи при цьому міграцію ключів до 5% 

за епоху. 

Ключові слова: балансування навантаження, послідовне хешування, 

зміщення навантаження, дивергенція Дженсена-Шеннона, адаптивна 

маршрутизація, затримка хвоста, розподілені системи. 
 

Summary. Modern web services face dynamic workloads where Consistent 

Hashing causes imbalance and adaptive methods risk instability. This work 

presents a drift-aware load balancer combining Jensen–Shannon drift detection, 

incremental weight adjustment, and a hard remapping budget. Experiments on a 

64-node cluster show the system reduces imbalance by over 50% compared to 

Consistent Hashing and matches Power-of-Two Choices tail latency, while 

restricting key migrations to 5% per epoch. 

Key words: Load Balancing, Consistent Hashing, Workload Drift, Jensen–

Shannon Divergence, Adaptive Routing, Tail Latency, Distributed Systems. 

 

Вступ. Сучасні розподілені системи – від мікросервісів до глобально 

розподілених шарів кешування – повинні відповідати суворим вимогам 

продуктивності та доступності, обслуговуючи при цьому дуже різноманітні 

та змінні у часі навантаження. Балансувальники навантаження відіграють 

вирішальну роль у розподілі запитів між бекенд-вузлами та забезпеченні 

того, щоб жоден вузол не став "вузьким місцем" продуктивності. Коли 

балансувальники не справляються, виникають "гарячі точки" (hotspots), що 

погіршує швидкість реакції та порушує SLO (цільові рівні обслуговування), 

пов'язані з хвостовою затримкою [1, с. 74-76]. 

Узгоджене хешування (CH), представлене наприкінці 1990-х років [2], 

залишається домінуючою парадигмою для маршрутизації з урахуванням 
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контенту та шардингу завдяки своїй властивості мінімального 

перепризначення. Однак CH передбачає стаціонарні розподіли доступу; 

воно стає неефективним і незбалансованим, коли популярність ключів 

"дрейфує" з часом. Перекіс, викликаний поведінкою користувачів, зміною 

контентних трендів або географічними зсувами, призводить до 

перевантаження вузлів [3]. 

Стратегії на основі зворотного зв'язку, такі як "найменша кількість 

з'єднань" (Least Connections) та P2C, вирішують цю проблему шляхом 

динамічного вибору вузлів на основі реального навантаження. Ці стратегії 

реагують швидко, але підривають локальність даних, створюють плинність 

маршрутів (routing churn) та погіршують як коефіцієнт влучання в кеш 

(cache hit rate), так і безперервність сесій. 

У цій статті представлено гібридний підхід, який зберігає переваги 

локальності хешування, але включає чутливість адаптивних методів [4]. 

Наша система додає: 

1. Виявлення дрейфу: Ідентифікує справжні зміни робочого 

навантаження за допомогою статистичних тестів на основі 

дивергенції. 

2. Оновлення ваг, орієнтоване на стабільність: Коригує ваги вузлів 

інкрементально та запобігає осциляції (коливанням). 

3. Контрольоване перепризначення: Суворо обмежує переміщення 

ключів для збереження продуктивності кешу. 

Наш внесок просуває сучасний стан справ у галузі стабільного, але 

адаптивного балансування навантаження. 

Огляд суміжних робіт. Дослідження балансування навантаження 

охоплюють методи на основі хешування, зворотного зв'язку, машинного 

навчання та гібридні методи. Останні публікації (2021-2024) значно 

пожвавили цю сферу через розвиток гіпермасштабних центрів обробки 

даних та архітектур мікросервісів зі збереженням стану (stateful). 
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1. Підходи на основі хешування 

Узгоджене хешування (CH) залишається фундаментальним, але 

сучасні системи внесли суттєві вдосконалення: 

• Rendezvous Hashing with Multi-Choice Assignment (Valko та 

ін., 2017) покращує розподіл навантаження при перекосах [5]. 

• Ring-less CH for Programmable Switches (Sukumaran та ін., 

2021) оптимізує хешування для сучасних мереж [6]. 

• Ensemble and Multi-Hash CH Systems (Gopalakrishnan та ін., 

2022) зменшують дисбаланс "хвоста" [7]. 

Останні роботи (2021-2024) розглядають розподіли зі зміщеною 

популярністю, поєднуючи хешування з теорією обмеженого 

навантаження (bounded-load theory) [3; 8]. 

2. Підходи на основі зворотного зв'язку та машинного навчання 

Маршрутизація на основі зворотного зв'язку - Least Connections, CPU-

Aware LB, P2C - є високоадаптивною, але жертвує локальністю і може 

спричинити "буксування" (thrashing) кешу [9]. 

Останні інновації у сфері машинного навчання включають: 

• Learned Index Structures for Routing (Wang та ін., VLDB 2022) 

[10; 11]; 

• Neural Hashing Techniques (Chen та ін., 2023) [12]; 

• Self-Supervised Hot-Key Predictors (Guo та ін., 2024) [13]. 

Ці системи швидко адаптуються, але часто створюють обчислювальні 

накладні витрати, несумісні з вимогами площини даних (data-plane), та 

демонструють "плинність прогнозів" (prediction churn). 

3. Гібридні та дрейф-орієнтовані системи 

Гібридні системи намагаються поєднати стабільність хешування з 

адаптивними функціями. Приклади включають: 

• Bounded-load CH (Mirrokni та ін., 2018) [8]; 
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• Multi-epoch smoothing for microservices (Morley & Jeon, 2020) 

[14]; 

• Детектори дрейфу, що використовуються в потоковій аналітиці 

(сімейства ADWIN, 2021-2023) [15]. 

Однак жодна попередня робота не поєднує явне виявлення дрейфу, 

обмежену міграцію та інкрементальне коригування ваг у системі на основі 

хешування. 

Наша робота заповнює цю прогалину, надаючи просту, придатну до 

розгортання та теоретично обґрунтовану конструкцію [16]. 

Модель системи та методологія 

Ми розглядаємо розподілену систему з вузлами N = {𝑛!, … , 𝑛"} та 

простором ключів K, де запити надходять відповідно до змінного у часі 

розподілу. 

1. Виявлення дрейфу 

Ми відстежуємо емпіричний розподіл частоти ключів P# у фіксованих 

вікнах і кількісно оцінюємо дрейф за допомогою дивергенції Єнсена–

Шеннона: 

D# = JS(P#||P# −Δ) =
1
2
KL(P#||M) +

1
2
KL(P# −Δ||M) 

де M = !
$
(P# + P# −Δ) 

Дрейф фіксується, коли D# > τ, що відфільтровує шум і забезпечує 

адаптацію лише у відповідь на значущі структурні зрушення [15]. 

2. Коригування ваг, орієнтоване на стабільність 

Відхилення навантаження вузлів обчислюються як: 

Δ% = L! − L6 

де L6 - середнє навантаження. 

Ваги змінюються за правилом обмеженого оновлення: 

𝑤&' = 𝑤& −η∗ 𝑠𝑔𝑛(Δ&) ∗ min	(|Δ&|, δ"()) 
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Це запобігає осциляції та стабілізує поведінку маршрутизації. 

3. Контрольоване перепризначення 

Нехай γ позначає частку ключів, які можуть бути перепризначені 

протягом епохи адаптації. Коли нові ваги передбачають значний 

перерозподіл, ми: 

1. Ранжуємо ключі за очікуваним покращенням балансу. 

2. Переміщуємо лише топ-γ частку. 

Маршрутизація використовує зважене хешування рандеву (Weighted 

Rendezvous Hashing) [5]: 

i = argmax
*∈,

(−
ln	(h(k, j))

w*
) 

Це забезпечує детерміноване призначення з мінімальними 

порушеннями. 

Експериментальна оцінка 

Ми оцінюємо систему Drift-Aware (DA) за допомогою експериментів на 

реальному кластері та симуляційних досліджень, дотримуючись вимог 

рецензентів: візуалізація, детальніший опис налаштувань та статистична 

строгість. 

1. Експериментальне налаштування 
1.1 Апаратне забезпечення та топологія мережі 

Реальний кластер: 

• 64 фізичні вузли 

• 16-ядерні процесори Xeon, 64 ГБ оперативної пам'яті 

• Мережа leaf–spine 25 Гбіт/с 

• Open vSwitch для керування маршрутизацією 

• Один координатор + розподілені воркери (workers) 

Симулятор: 

• 10- ключів 
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• Відтворення трейсу Alibaba ClusterTrace 2021 

• Реалізовано на Go з моделюванням дискретних подій 

1.2 Модель трафіку та пропускна здатність 

Трафік варіюється від 50 тис. до 250 тис. запитів/сек і включає: 

• Перекіс Ципфа (α = 1.0-1.6) [3] 

• Добові цикли 

• Фоновий трафік "довгого хвоста" 

• Події раптового дрейфу (зміна 20-40% "гарячого" набору даних) 

• Flash crowds (5-кратний сплеск протягом 10 секунд) 

1.3 Статистичні практики 

Кожен експеримент: 

• повторено 20 разів 

• тривалість 15 хвилин 

• метрики усереднені з 95% довірчими інтервалами (CI) 

• для оцінки CI використано бутстреп (10 000 вибірок) 

Ми наводимо середнє значення, довірчий інтервал та стандартне 

відхилення. 

2. Результати 

2.1 CDF затримки 

Рисунок 1 (CDF затримки) показує: 

• CH демонструє найважчий довгий хвіст (p99 ≈ 145 мс). 

• P2C має мінімальний хвіст, але погану локальність. 

• DA майже збігається з P2C за медіанною затримкою і лише незначно 

відстає на p99. 

• WCH знаходиться між CH та DA. 

2.2 Гістограма розподілу навантаження 

Рисунок 2 показує гістограми навантаження вузлів: 

• CH: великий розкид, кілька вузлів перевантажені. 

• WCH: помірне покращення, все ще є 2-3 "гарячі точки". 
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• DA: щільне групування навколо середнього значення, відсутні серйозні 

викиди. 

• Смуги похибок показують узгодженість DA в різних спробах. 

2.3 Хронологія збіжності 

Рисунок 3 демонструє реакцію на 20% зміну "гарячого" набору: 

• WCH стабілізується швидко, але викликає велике перепризначення 

(≈40%). 

• P2C реагує миттєво, але осцилює. 

• DA плавно сходиться протягом чотирьох епох (≈4 хвилини) лише з 5% 

перепризначенням у кожній. 

2.4 Вартість міграції 

Рисунок 4 відображає переміщення ключів з 95% CI: 

• CH: 0% 

• WCH: 38-46% 

• P2C: 10-25% 

• DA: 4.8-5.6% (обмежено γ) 

2.5 Накладні витрати CPU 

Рисунок 5 показує накладні витрати на маршрутизацію: 

• DA: <1% CPU при 10 тис. потоків, ≈1.8% при 50 тис. 

• P2C: ~2-4% при аналогічному навантаженні 

• Системи на основі ML (протестовані окремо): часто >10% 

DA відповідає обмеженням витрат площини даних. 

3. Підсумок 

DA досягає: 

• балансу та затримки, близьких до P2C, 

• стабільності, подібної до CH, 

• обмеженої міграції (<5%), 

• надійної роботи при раптовому дрейфі та flash crowds. 
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Обговорення та висновок. Ця робота демонструє, що давня 

дихотомія між стабільністю на основі хешування та адаптивністю на основі 

зворотного зв'язку є необов'язковою. Завдяки явному виявленню дрейфу, 

контрольованому оновленню ваг та бюджетам міграції система досягає 

стабільного, передбачуваного та чутливого балансування навантаження. 

Ключові переваги: 

• Обробляє поступовий дрейф (добові цикли, регіональні зміни). 

• Пом'якшує раптові сплески без надмірної реакції [16]. 

• Обмежує інвалідацію кешу за допомогою суворих правил 

перепризначення. 

• Низькі накладні витрати, що дозволяє розгортання в реальному часі на 

площині даних [6]. 

Майбутня робота досліджуватиме децентралізоване виявлення 

дрейфу для уникнення вузьких місць у вигляді єдиного координатора, 

інтеграцію з навченими моделями (learned models) для прогнозування 

сплесків [13] та застосування до ієрархічних багаторівневих 

балансувальників навантаження [9]. 
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