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基于SVM访问预测机制的 Web缓存数据库级替换策略
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摘　要　Web缓存用于解决网络访问延迟和网络拥塞问题,缓存替换策略直接影响缓存的命中率.为此,文中提出

一种基于访问预测机制的 Web缓存替换策略.首先,根据用户之前的访问日志,通过预处理操作提取多项特征以构

建特征数据集.然后,通过训练支持向量机(SVM)分类器来预测缓存对象是否可能被再次访问,将分类为不会再次

被访问的缓存对象删除以腾出空间.仿真结果表明,与传统的LRU,LFU 和GDSF方案相比,提出的策略具有较高的

请求命中率和字节命中率.
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Abstract　Webcacheisusedtosolvetheproblemsofnetworkaccessdelayandnetworkcongestion,andcachereplaceＧ
mentstrategydirectlyaffectsthehitrateofcache．Forthisreason,thispaperproposedadatabaseＧlevelWebcachereＧ
placementstrategybasedonSVMaccesspredictionmechanism．Firstly,accordingtopreviousaccesslogsofusers,afeaＧ
turedatasetisconstructedonthebasisofextractingmultiplefeaturesthroughapreＧprocessingoperation．Then,aSupＧ
portVectorMachine(SVM)classifieristrainedtopredictwhetheracachedobjectislikelytobeaccessedagaininthe
future,andthecachedobjectsthatareclassifiedasnotbeingaccessedaredeletedtofreememory．Simulationresults
showthat,comparedwiththetraditionalLRU,LFUandGDSFschemes,thisstrategyhashigherrequesthitrateand
bytehitrate．
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１　引言

Web缓存是提高 Web服务质量的一种重要技术,用于减

少客户端延迟、网络流量和服务器负载[１].Web缓存体系结

构如图１所示,部署在客户端附近的代理缓存为本地 Web网

页提供服务[２].

图１　Web缓存体系结构

Fig．１　ArchitectureofWebcache

高效的代理缓存服务器为大部分请求提供本地缓存资源

命中,这样可以大大提高客户端的下载速度并减少流量.

Web缓存的性能取决于其架构、缓存策略、替换策略和一致

性处理[３].其中,缓存策略是当一个对象自原始服务器取回

时,决定其是否被允许进入缓存存储.替换策略是当缓存存

储满时,决定是否将某个对象从缓存存储中替换或逐出.由

于缓存的内存有限,因此将所有对象保存在内存中非常困

难[４].必须使用缓存替换算法,从缓存中驱逐对象并为新的

Web对象创建一个空间来存储.

学者们对很多流量特征(如自相似性、Web对象和网站

的流行性、Web的类型和性质等)进行了广泛的研究,并利用

这些特性来优化和改进 Web高速缓存替换方法,以解决高速

缓存一致性问题.文献[５]对缓存替换方案进行了广泛的调

查,其结论是缓存方案主要基于４个日志因素(特征),即频率

(过去对象的引用次数)、新近度(从最后一次引用对象起所经

过的时间)、大小(对象的大小)和成本(从原始服务器获取对

象的成本).

目前,缓存替换方法主要分为两类:一类是基于特征统计

的方法,一类是基于智能预测算法的方法.基于特征统计的



方法有最近最少使用(LeastRecentlyUsed,LRU)、最少使用

频次(LeastFrequentlyUsed,LFU)、最近最常使用(MostReＧ
centlyUsed,MRU)等算法[６].LRU 算法会删除最近最少使

用的对象,并将新对象填入空出的缓存块.LFU 用于删除最

不频繁使用的对象,其必须使用一个计数器来计算对象的使

用频率.MRU 算法从缓存中清除最近使用的文档.然而,

这些方法都仅考虑用其中一个特征来替换缓存,准确性不高.

为此,文献[７]介绍了一种被称为贪婪对偶大小次数(Greedy
DualSizeFrequency,GDSF)的算法,其考虑了两个或更多特

性的组合用于决策.另外,一些学者通过智能预测模型来预

测对象未来的访问概率,以此设定替换策略.例如,文献[８]

提出了一个二元逻辑回归(LR)模型来预测未来的访问模式,

以此保留访问概率较大的缓存.LR方法在计算开销方面相

对较少,并且可根据其输出进行预测.还有一些学者提出了

基于智能算法的预测替换方法.例如,文献[９]使用人工神经

网络(ANN)提出了一种自适应方法来预测网页的未来访问.

但是,这些智能算法如 ANN、遗传算法(GA)等本质上是复杂

的,并且在做出缓存替换决定时的计算量很大.

鉴于此,本文采用支持向量机(SupportVectorMachine,

SVM)来学习历史访问数据,通过构建预测模型来预测缓存

中对象是否可能被再次访问,从而做出替换决策.仿真结果

证明了本文方法的有效性.

２　支持向量机分类器

机器学习是一种适应性机制,使计算机能够通过实例学

习学到经验.支持向量机(SVM)、朴素贝叶斯(NB)和决策树

(C４．５)是３种流行的监督学习算法.由于SVM 被建模为一

种二次规划问题,在训练中存在全局最优解.此外,SVM 训

练最大化分类边际,因此泛化能力可以最大化,尤其是当训练

数据稀缺且线性可分时.另外,SVM 对于异常值是鲁棒的,

因为裕度参数控制了错误的影响[１０].为此,本文采用 SVM
来构建预测分类器.

SVM 的基本概念是使用高维空间来寻找一个线性边界

或超平面,用两类正负样本进行二分类,SVM 对数据的分类

如图２所示.SVM 尝试在两个不同的类之间放置超平面(实
线),并将其定向为使边界(虚线)最大化.超平面被定向为使

超平面与每个类中最近数据点之间的距离最大化.最近的数

据点用于定义边界,并称为支持向量(SV)(灰色圆圈和灰色

正方形)[１１Ｇ１２].

图２　SVM 分类数据

Fig．２　ClassificationdataofSVM

超平面可以表示为:

(w􀅰x)＋b＝０,w∈RN ,b∈R (１)

其中,向量w 定义边界,x是维度为N 的输入向量,b是尺度

阈值.正类和负类的表达式如下:

(w􀅰x)＋b＝１;(w􀅰x)＋b＝－１ (２)

SV对应于给定类的数据的末端,因此,使用式(３)来分类

正面或负面的任何数据点:

f(x)＝sign((w􀅰x)＋b) (３)

最优超平面可以作为以下优化问题的解决方案:

最小化:t(w)＝１
２‖w２‖

约束:yi((w􀅰x)＋b)≥１,i＝１,􀆺,l
其中,l是训练集的数量.根据式(４)可以得到约束优化问题

的解:

w＝∑vixi (４)

其中,xi 是从训练中获得的SV,最终的决策函数表示为:

f(x)＝sign(∑
l

i＝１
vi(x􀅰xi)＋b) (５)

然而,对于许多现实问题,要找到超平面来分类数据(如

非线性可分数据)并不容易.如果按照线性情况下的原理对

非线性可分数据进行分类,输入数据只能从原始空间转换到

被称为特征空间的更高维空间[１３Ｇ１４].那么,超平面可以分离

特征空间中的正面实例和负面实例,如图３所示.因此,决策

函数变成:

f(x)＝sign(∑
l

i＝１
vi(Ø(x)􀅰Ø(xi))＋b) (６)

图３　从输入空间到特征空间的转换

Fig．３　Conversionfrominputspacetofeaturespace

从输入空间到特征空间的转换是相对计算密集的.为

此,可以使用内核函数在单个步骤中执行此转换和点积,这有

助于减少计算负担并同时保留较高维度变换的效果.核函数

K(xi．xj)被定义为:

K(xi．xj)＝Ø(xi)􀅰Ø(xj) (７)

将式(７)代入决策函数中,SVM 的基本形式变为:

f(x)＝sign(∑
l

i＝１
viK(xi􀅰xj)＋b) (８)

参数vi 被用作加权因子以确定哪个输入向量是支持向

量.SVM 中可以使用几个核函数来解决不同的问题.本文

将 RBF核作为SVM 训练的核函数,如式(９)所示:

K(xi􀅰xj)＝exp(－γ‖xi－xj‖２),γ＞０ (９)

参数γ表示 RBF的宽度.如果类与不可分数据之间存

在重叠,则可以限制参数范围vi 以减少由SV 定义的边界上

的异常值带来的影响.对于不可分离的情况,约束条件变为

０＜vi＜C.对于可分离的情况,C是无穷大;对于不可分离的

情况,C可能会有所不同,具体取决于训练方案中允许的错误
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数量.较高的C值允许少量错误,而较低的C值允许解决方

案中有较高的错误比例.

３　基于SVM 的缓存替换策略

３．１　方法框架

图４给出了提出的基于SVM 的 Web代理缓存替换方法

框架.其由两个功能组件组成:离线组件和在线组件.离线

组件负责训练机器学习分类器,而训练后的分类器被融入到智

能替换方法中,用于有效管理在线组件中的 Web代理缓存.

图４　基于SVM 的 Web代理缓存替换方法框架

Fig．４　FrameworkofWebcachereplacementstrategybasedonSVM

在线组件中,当用户请求网页时,用户与代理进行通信,

代理直接从代理缓存中检索请求的页面.如果请求的对象不

在代理缓存中,代理服务器从原始服务器中请求对象并将其

发送回客户端.同时,将所请求的对象的副本复制到代理缓

存中,以减少未来请求中的响应时间和网络带宽利用率.在

某些情况下,需要将新来的对象存储到代理缓存中,但代理缓

存中的空间已满,此时代理缓存管理器使用 SVM 智能替换

方法来删除不需要的 Web对象,以便为新来的对象释放足够

的空间.

另外,在系统首次启用时,Web缓存为空.在之后启用

时,Web缓存中的初始对象为上次使用结束时保存的对象,

在使用过程中通过缓存管理器实时替换.

在提出的智能缓存替换方法中,当用户请求 Web对象g
时,训练的SVM 分类器预测该对象是否将被再次访问.如

果将对象g分类为将再次访问的对象,则将对象g放置在缓

存堆栈的顶部;否则将对象g放置在所使用的缓存堆栈的中

间.因此,该方法可以在早期阶段有效地删除不需要的对象,

从而为新的 Web对象腾出空间.所提出的智能缓存替换算

法的具体流程如算法１所示.

算法１　智能缓存替换算法

Begin

For用户请求的每个 Web对象g

　Ifg在缓存中

　　缓存命中,更新g的信息;

　　通过训练好的SVM 分类g;

　　Ifg的类别＝１//表示会被再次访问

　　　将g移动到缓存堆栈的顶部;

　　Else

　　　将g移动到所用缓存堆栈的中间位置;

　Else

　　缓存未命中,从源服务器获取g;

While缓存中没有足够空间用于g

　删除位于缓存堆栈底部的对象q;

EndWhile
通过训练好的SVM 分类g;

Ifg的类别＝１

　将g移动到缓存堆栈的顶部;

Else

　将g移动到所用缓存堆栈的中间位置;

　Endif

Endfor

３．２　数据预处理及SVM训练

在代理服务器中,将多个 Web服务器的用户组行为信息

记录在代理日志中,用于训练机器学习分类器,使其能够有效

预测下一个 Web对象.

数据集需要通过预处理步骤将数据形式进行规范化.预

处理分为两个步骤:日志过滤和训练数据集构建.在日志过

滤中,不相关或无效的请求(诸如不可缓存的对象等)将从日

志文件中删除.另一方面,训练数据集的构建是从日志代理

文件中提取所需的信息,即使用能够表示用户兴趣的 Web对

象的重要特征来构建训练数据集.这些特征由 URL对象中

的ID、时间戳、已用时间、大小和类型组成.随后,将这些特

征转换为训练阶段所需的数据集模式.数据集模式的格式为

‹x１,x２,x３,x４,x５,x６,y›,xi 表示输入要素,y表示请求对象

的目标输出.其中,x１ 表示基于后向滑动窗口的 Web对象

访问的新近性;x２ 表示 Web对象访问的频率;x３ 表示基于后

向滑动窗口的 Web对象访问的频率;x４ 表示 Web对象的检

索时间,以毫秒为单位;x５ 表示 Web对象的大小,以字节为

单位;x６ 表示 Web对象的类型.

x１ 和x３ 是基于向后滑动窗口提取的,其公式如式(１０)

和式(１１)所示.其中,一个请求的后视和前视滑动窗口表示

发出请求之前和之后的时间.

x１＝
Max(SWL,ΔT), if对象g在之前被请求

SWL, otherwise{ (１０)

x３i ＝
x３i－１ ＋１, ifΔT≤SWL

１, otherwise{ (１１)

其中,ΔT 是从对象g 上次被请求以来的时间,SWL是滑动窗

口长度.如果第一次请求对象g,则x３ 将被设置为１.

在SVM 训练中,可以使用类似 polynomial,sigmoid和

RBF的几个核函数.本文考虑使用 RBF核函数,因为它是最

常用的核函数,并且与其他核函数相比,该核函数在许多应用

中可以获得更好的性能.使用交叉验证找到最佳参数C(边
缘柔软度)和γ(RBF宽度),使用最佳参数来训练和测试整体

数据集.训练之后,所获得的SVM 使用式(８)来预测 Web对

象的类别,即对象是否会被再次访问.

４　性能评估

４．１　实验设置

仿真实验中的网络访问日志由IRcache代理缓存服务器

收集.处理这些日志以生成模拟运行的数据集.将本文方案

与LRU,LFU和 GDSF的性能进行比较.与LRU和LFU进
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行比较,可以评估该方案捕获网络流量的频率和新近程度的能

力.GDSF算法被认为是基线算法中最好的衍生算法之一.

使用 WebTraf软件进行缓存仿真.仿真设置如表１所

列.Web服务器的数量取决于日志文件的唯一IP地址或主

机名的数量.大型日志文件的Zipf参数使用zipfR软件包进

行测量[１５].由于Zipf法则对高速缓存性能的影响并不是本

文的研究 内 容,因 此 本 文 不 会 针 对 每 个 工 作 负 载 (１００~

４００００)进行衡量.缓存大小设置为从１kB到２５６MB不等.

表１　仿真参数

Table１　Simulationparameters

参数 取值范围

Web服务器数量 １００~１０００
请求数量 ５０００~４００００

输入日志的Zipf参数 ０．７２~０．８４
唯一请求的数量 １５００~６０００

４．２　性能指标

缓存替换策略的性能有几个关键指标,基于这个性能指

标,可以比较不同算法的性能.为了评估缓存的性能,最常用

的性能指标是对象命中率(HitRatio,HR)和字节命中率

(ByteHitRatio,BHR).HR表示所有请求对象中直接在缓

存中能找到的百分比.BHR表示所有请求数据中直接从缓

存中能找到的百分比.

HR＝
∑

i∈R
hi

∑
i∈R

fi
(１２)

BHR＝
∑

i∈R
si􀅰hi

∑
i∈R

si􀅰fi
(１３)

其中,si 为对象i的尺寸,fi 为对象i的请求总数,hi 为命中

的对象i的请求数量,R为被访问的对象集合.

４．３　性能比较

使用IRcache生成不同的工作负载,对各种替换策略的

HR指标和BHR指标进行评估.构建两个具有一致性的数

据集sj．ircache．net和bo２．ircache．net用于缓存仿真,它们分

别有２３０００和２００００条日志记录.对于 HR 和BHR 的测

量,设置替换机制阈值(HM)固定为总缓存大小的９０％.当

该磁盘使用量达到上限 HM 值时,关闭准入控制机制,触发

替换机制.

图５和图６分别显示了sj和bo２数据集上,缓存大小为

１kB到２５MB时,各种替换策略下的 HR值和BHR 值.表２
统计了两个数据集上,缓存大小为２５６MB时的性能数据.

(a)HR 值比较 (b)BHR 值比较

图５　sj数据集上的 HR值和BHR 值

Fig．５　HRandBHRvaluesonsjdataset

(a)HR 值比较 (b)BHR 值比较

图６　bo２数据集上的 HR值和BHR 值

Fig．６　HRandBHRvaluesonbo２dataset

表２　缓存大小为２５６MB时的性能数据

Table２　Performancedatawhencachesizeis２５６MB
(单位:％)

替换策略
sj数据集

HR BHR
bo数据集

HR BHR
LRU ４５．５ ３３．２ ４０．３ ２８．４
LFU ４８．３ ３５． ４５．１ ３１．２
GDSF ５２．５ ４４．２ ５０．５ ４２．６

本文策略 ６０．２ ４８．１ ５６．３ ４５．２

从两个数据集上的实验结果可以看出,随着缓存大小的

增加,命中率也增加,这是因为缓存较大时,能够保存的对象

更多.通过性能比较可以看到,LRU 和 LFU 策略的命中率

都很低,这是因为其仅仅采用了一种特征来决定是否替换,不
能很好地反映对象的价值.GDSF策略的性能相对较好,这
是因为其使用多个特征参数形成目标函数,改 进 了 LRU
和 LFU 的不足.然而,本文策略都获得了最高的 HR 值

和BHR 值.这证明本文采用的 SVM 智能学习分类算法

能够准确预测未来可能被访问的缓存对象,有效提高缓存

的命中率.

４．４　算法复杂度分析

LRU,LFU和 GDSF方法都是基于统计的方法,不需要

进行提前训练,且计算复杂度不高.而本文采用的 SVM 智

能方法由于需要训练学习,因此在实现上要比 LRU,LFU 和

GDSF方法多一个步骤.SVM 训练阶段的复杂度为 O(n,

v２),其中n是训练样本的数量,v是数据中的属性数量.
本文方法在训练阶段总共消耗了约２８０s,但该过程只需

要执行一次.使用训练好的SVM 进行在线缓存对象分类时

效率很高.对于每个缓存对象的分类过程,LRU 方法需要

０．１２s,LFU方法需要０．１３s,GDSF方法需要０．１８s,而本文

SVM 需要大约０．２１s,可以满足缓存管理的实时要求.可以

看到,本文方法在有效提高缓存命中率的同时,并没有明显增

加缓存管理时间.

结束语　本文提出了一种基于 SVM 访问预测机制的

Web缓存替换策略.该策略根据用户之前访问的日志构建

了包含多项特征的数据集,用于训练SVM 分类器,以此来预

测缓存对象是否可能被再次访问,并做出替换决策.仿真结

果表明,与传统的 LRU,LFU 和 GDSF方案相比,提出的替

换策略具有最高的命中率,能够缓解网络访问延迟和网络拥

塞问题.
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