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摘　要: 服务器缓存性能的核心是缓存替换策略, 缓存替换策略直接影响缓存的命中率, Web缓存可以解决网络拥

塞和用户访问延迟问题, 提高服务器的性能. 传统缓存替换算法的命中率往往不高, 为此文中提出了一种基于谱聚

类的多级缓存替换策略. 该策略利用循环滑动窗口机制提取日志文件的多项时序特征和访问属性, 通过谱聚类对过

滤后的数据集进行聚类分析从而得到访问预测结果. 多级缓存替换策略综合考虑了缓存对象的局部频率、全局频

率以及资源大小能更好地对低价值资源进行剔除, 同时对高价值资源进行保留. 通过与传统替换算法 LRU、

LFU、RC、FIFO 进行实验对比, 实验结果表明本文将谱聚类和多级缓存替换策略进行结合有效地提高了缓存请

求命中率和字节命中率.
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Abstract: The core of server cache performance is the cache replacement strategy which directly affects the cache hit
ratio. Web cache can solve the problems of network congestion and user access delay and improve server performance. A
multi-cache replacement strategy based on spectral clustering is proposed because of the low cache hit ratio of traditional
cache replacement algorithms. The strategy uses the circular sliding window mechanism to extract multiple temporal
features and access attributes of log files and conducts cluster analysis on the filtered data set through spectral clustering
to obtain access prediction results. Multi-cache replacement strategy takes into account the local frequency, global
frequency, and resource size of the cache object to eliminate the low-value resources and retain the high-value resources.
In comparison with traditional replacement algorithms such as LRU, LFU, RC, and FIFO, the experimental results show
that the combination of spectral clustering and multi-cache replacement strategy in this study can effectively improve the
cache request hit ratio and byte hit ratio.
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随着计算机的发展, 对Web服务器缓存性能提出了

更高的要求. 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缓存的性能取决于其框架、缓存策略、替换策略
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和一致性处理[2]. 预取和替换的准确性决定了缓存性

能, 对Web缓存性能至关重要的是缓存对象的置换算法[3].
Web 访问存在较高的时间相关性, 将长时间内的

访问频率和访问时间间隔作为特征进行缓存替换的参

考依据, 无法较好地捕获时间序列数据所拥有的时间

相关性. 循环滑动窗口机制在处理时间序列数据上有划分

时间周期的作用, 能提高对时间序列数据的处理效果[4].
目前缓存替换算法主要分为两类: 一类是基于特

征统计的方法, 另一类是基于智能预测算法的方法[5].
基于特征统计的方法有最少使用频次 (least fre-

quently used, LFU)、最近最少使用 (least recently used,
LRU)和贪婪对偶大小频率 (greedy dual size frequency,
GDSF)等算法. LRU和 LFU都只考虑用其中一个特征

来替换缓存, 准确性不高. 而 GDSF[6] 考虑了对象的局

域性、大小、延迟、替换代价、频率等因素, 综合考

虑后选择权值最小的对象进行替换. 这些传统方法都

侧重用户的访问历史, 缺乏对用户访问请求的预测功

能[7]. 将谱聚类用在分析处理日志文件上, 能有效地对

日志文件中每条记录进行类型归类, 从而预测某个资

源被再次访问到的概率, 这样能提前对该资源进行处

理, 提高资源的命中率.
基于智能预测算法的方法是指学者通过机器学

习模型来预测会被再次访问的对象, 依此设定替换策略.
文献 [8]使用了人工神经网络 (artificial neural network,
ANN)提出了一种自适应方法来预测网页的未来访问,
但如 ANN这类的智能算法在本质上是复杂的, 并且在

做出缓存替换决定时的计算量很大, 花费较长时间. 用
谱聚类进行小批次聚类分析时, 它所需要的计算量远

小于 ANN这类智能算法, 从而能适应Web响应所需的

低延迟需求. 又由于谱聚类的聚类分析部分在实时变

化, 所以能很好地反映当前环境下用户的访问倾向, 比
用整个日志文件所生成的数据模型更具针对性.

基于以上分析, 本文采用基于循环滑动窗口的谱

聚类对 Web 日志数据进行聚类, 通过构建这种预测模

型来预测请求资源是否有可能再次被访问到, 且循环

滑动窗口的性质保留了数据特征提取的时序特征. 在
缓存替换模块的多级缓存中该算法综合了 LFU和MQ
的各自优点, 提出了综合频率和资源大小的多级缓存

替换策略, 使得该缓存替换在保证计算性能的前提下,
其命中率也较传统算法更优. 实验结果也证明了本文

方法的有效性.

 1   谱聚类算法

 1.1   谱聚类概述

聚类[9] 是对探索性数据分析最广泛使用的技术,
在现在各个科学领域中处理没有类标的数据时, 人们

总是想通过确定数据中不同样本的归类, 来获取对数

据的直观印象.
K-均值 (K-means)算法[10] 是使用最广泛的聚类算

法之一, 它易于理解和实现并且收敛速度快, 但是对于

初始点选取敏感, 不同的随机初始点得到的聚类结果

可能完全不同, 对样本形状包容性差. 为能在任意形状

的样本空间上达到良好聚类性能, 研究者们提出了谱

聚类 (spectral clustering, SC).
谱聚类[11] 是一种基于图论的聚类方法, 通过对样

本数据的拉普拉斯矩阵的特征向量进行聚类, 从而达

到对样本数据聚类的目的. SC可以理解为将高维空间

的数据映射到低维, 然后在低维空间用其他聚类算法

(如 K-means) 进行聚类. SC 拥有对样本形状敏感度

低、收敛于全局最优解、对高维数据支持较好等特

点[12]. SC 如今广泛地应用于数据挖掘、图像分割[13]、

计算机视觉以及生物等领域.
 1.2   谱聚类算法基本流程

(1) 构建输入样本的相似矩阵 S, 再由相似矩阵构

建邻接矩阵 W 和度矩阵 D.
L = D−W

L = D−1/2 ·L ·D−1/2

(2) 计算拉普拉斯矩阵 , 再标准化处理

.
(3) 计算 L 矩阵的 k 个最小特征值及对应的特征

向量, 构建特征向量矩阵 Q.
(4)用 K-means对 Q 矩阵的每一行聚类, 得到聚类

结果.
在日志文件中每一行有效记录都包含着数据信息,

一行记录进行特征提取后得到特征属性集, 将作为谱

聚类输入矩阵的行向量, 多行记录进而能形成谱聚类

输入矩阵. 在谱聚类的最后步骤中用迭代求解的聚类

分析算法对特征向量矩阵进行聚类时, 其本质也就是

对日志文件中用户的访问记录进行归类处理. 高访问频

率和低访问频率的资源文件在聚类结果上便有了差异.

 2   基于 SC的多级缓存替换策略

 2.1   缓存策略框架结构

本文的缓存框架分为两个部分, 分别为预测模块
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和替换模块, 如图 1所示. 其中预测模块包含特征提取

和谱聚类应用; 替换模块包含多级缓存队列的管理.
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谱聚类算法
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训练

 
图 1    基于谱聚类的缓存替换策略架构图

 

当用户的资源请求从客户端发送到代理服务器时,
首先将请求添加到服务器的日志文件中, 同时代理服

务器会检查自身是否有该条请求的缓存资源. 如果存

在缓存资源则直接将该缓存资源返回给客户端. 若不

存在则由预测模块对该条请求结合本地的日志文件进

行特征提取, 得到请求资源大小、在日志文件中出现

的频率等特征属性; 然后由谱聚类训练出的预测模型

进行缓存价值预测, 得到该条资源的预测值. 预测值代

表未来是否有再次请求的概率, 在本文中为二分类结

果. 最终这个从源服务器请求到的资源文件会随着预

测值一起送往替换模块进行缓存, 若多级缓存空间已

满则会由多级缓存管理调用本文的多级缓存替换策略

进行缓存资源更新.
 2.2   数据预处理和特征提取

服务器的日志文件收集了在一段时间内用户的请

求记录, 其中包含了主机 ip 地址、访问时间、URL、
状态码、访问资源大小等. 除了大部分记录是正常外,
也不免存在一些异常记录, 如: 信息缺失或异常状态码

等无效记录, 除此以外在极小时间间隔内来自同一主

机的异常高频率访问也被认定为无效. 原始日志文件

中存在几十个特征属性, 但很多属性对于聚类分析是

没用的, 如: 主机 ip 地址、访问设备等, 所以需要进行

特征提取, 特征提取后的值将按照一定排列规则形成

特征属性集, 该属性集作为聚类算法的输入. 故在将日

志数据进行聚类前, 我们需要对原始数据进行过滤清

洗和特征提取.
在考虑到日志文件的数据具有一定的时间相关性

和时间序列, 故引入滑动窗口机制对请求记录进行进

< x1, x2,

x3, x4, x5, x6, x7 > x1 x2

x3

x4

x5 x6

x7

一步的特征提取. 在对每个请求记录进行过滤清洗和

特征提取后会形成统一格式的特征属性集

. 其中 表示为请求的资源地址;  表

示为客户端请求到达代理服务器的时间;  表示为请

求资源大小;  表示为 Web 对象距上一次访问的时间

间隔;  表示为Web对象的访问频率;  表示为滑动窗

口内距上一次访问的时间间隔;  表示为滑动窗口内

的访问频率.
x4 x5 x6 x7其中,  的初始值为−1,  的初始值为 0,  和 都

与滑动窗口有关且在滑动窗口内计算得出, 其计算公

式如式 (1)和式 (2)所示:

x6 =

 min(SWL,∆T ), Web对象在滑动窗口内被访问过

SWL, Web对象在滑动窗口内首次出现
(1)

x7 =max[x7+1,1], ∆T ⩽ SWL (2)

SWL
∆T

其中, 循环滑动窗口的长度设置为 , 距离上次请求

Web对象的时间间隔设置为 .
 2.3   基于谱聚类的预测模块

在预测模块中有一个特征集数组和两个谱聚类数

组. 特征集数组是包含了所有请求过的资源对象的特

征, 两个谱聚类数组分别是频率特征的谱聚类数组和

时间间隔的谱聚类数组, 谱聚类数组记为 s. 每个谱聚

类数组都是由冻结部分和活跃部分这两部分构成, 分
别记为 s1和 s2, 每个部分都包含了若干条请求资源特

征, 其中 s = s1 + s2.
(1) 冻结部分是代理服务器刚启动时收集的请求

资源的特征集, 这部分的数据是不会发生变化的, 其作

用是用来识别用户最新资源请求的预测值类别. 因为

最初记录的资源特征变化不明显, 且将预测值设定为

未来不会访问很合理, 毕竟在初始时刻每个请求资源

都无法在日志文件中找到访问记录. 当最新的资源请

求聚类结果和冻结部分的聚类结果相反, 则说明依据

频率或者时间间隔该条资源请求是未来会访问的, 应
该放入一级缓存, 反之亦然.

(2) 活跃部分是从特征集数组取的最新的若干条

请求资源特征集, 这个部分的数据在每次预测时都不

相同, 其中最后一个请求资源特征就是当前用户最新

的资源请求特征. 活跃部分的作用是使聚类数据包含

变化多样的和最新的资源特征, 从而使聚类结果更加

贴近真实值, 使聚类结果更为准确.
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由频率特征的谱聚类操作我们可以得到关于频率

特征的预测值, 由时间间隔的谱聚类操作可以得到关

于时间间隔的预测值, 然后将两个预测值进行与操作

得到最终的预测值. 最终预测值为 1 则表明该请求资

源应放入替换模块的多级缓存的一级缓存, 最终预测

值为 0 则应该放入二级缓存. 当日志文件中的资源请

求记录不够多, 也就是特征集数组的长度没达到谱聚

类数量的开始阈值时, 预测模型对于每个资源请求的

最终预测值都直接返回 0, 直到请求数量积累到可以开

始谱聚类预测. 这样带来的结果是替换模块中的二级

缓存空间会迅速地被请求资源填满, 随后的资源在二

级缓存时会采用缓存替换策略进行旧资源剔除, 同时

一级缓存却没有任何缓存资源, 会在初期极大影响请

求命中率和字节命中率. 这个问题能由第 2.4节的替换

模块的占位标志方法解决. 本文基于谱聚类的预测模

块具体算法流程如算法 1所示.

算法 1. 对请求资源对象进行预测

输入: 请求资源对象所对应的特征属性集 obj
输出: 预测值 will

1. 把 obj 放入特征集数组 s1, 判定当前 s1的长度是否达到可以聚类

的长度.若为否直接 will=0 结束流程. 若 s1 的长度刚好等于聚类长

度, 则生成聚类冻结部分 fp.
2. 从 s1的尾部选择预设长度的元素组成聚类活跃部分 ap.
3. 把 fp 的频率特征与 ap 的频率特征拼接得到频率聚类数组 s2, 同
理把 fp 和 ap 的时间间隔部分拼接得到时间间隔聚类数组 s3.
4. 分别对 s2 和 s3 进行谱聚类, 得到聚类结果数组 r2 和 r3, 其中

r2 和 r3 中的最后一位值即代表对请求资源对象频率特征和时间间

隔特征的聚类结果.
5. 判定 r2的第一位 (冻结部分首位)和最后一位 (活跃部分末位)是
否相等, 再判定 r3 的第一位和最后一位是否相等, 将前两者结果进

行与操作.

 2.4   基于多级缓存的替换模块

替换模块管理着一个多级缓存空间, 这里是请求

资源存放的地方, 多级缓存空间由两个数组组成, 分别

是一级缓存数组和二级缓存数组. 当请求资源没有存

储于多级缓存中时, 则会根据预测模块提供的预测值

will 进行选择性放入; 若存储于多级缓存时, 则会将命

中的缓存资源放置在数组的首位, 由于每次一级缓存

的缓存资源降级或者二级缓存的缓存资源移除都是从

数组末尾开始的, 这样做能使刚才命中的活跃缓存资

源能尽可能地保持在缓存空间中.
当请求资源放入的是二级缓存且二级缓存已满,

而此时一级缓存有多余的容量时, 本文会把该请求资

源的占位标志改为临时占用, 然后将其存储在一级缓

存中. 这样做可以在不移除二级缓存资源的同时, 将请

求资源存入缓存空间, 增加了缓存命中的面积, 有利地

增大了初期的请求命中率和字节命中率, 这也是第 2.3
节所提到的占位标志方法. 但是该方法会把本不属于

一级缓存的资源放入一级缓存, 挤压了本属于一级缓

存请求资源的空间, 所以替换模块会在每次调用缓存

替换策略的最后根据占位标志对一级缓存的所有缓存

资源进行排序, 保证临时占用的缓存资源是保持在一

级缓存的末尾, 这样可以优先将这类临时占用的缓存

资源替换出去.
替换模块会根据请求资源的大小将其划分为大资

源和小资源, 这种资源大小划分的不同会影响请求资

源放入缓存数组的位置, 若请求资源被判定为小资源

则会被放入缓存数组的首位, 被判定为大资源则会被

放入缓存数组的中间位置. 这样做在一定程度上能快

速地替换出大资源, 从而使更多的请求资源被缓存, 提
高命中率的同时降低代理服务器的缓存成本. 当一级

缓存的缓存资源需要被替换出时, 该缓存资源不是直

接被清除而是从一级缓存降级到二级缓存中存储; 当
二级缓存的缓存资源需要被替换出时, 该缓存资源则

是直接从二级缓存数组中移除, 释放出部分二级缓存

空间. 这也说明了一级缓存的缓存资源会被更长时间

的缓存在多级缓存中, 相反二级缓存的缓存资源则是

较快频率地进行更新迭代, 这也是为什么要根据预测

模块将不同缓存价值的请求资源放在不同的缓存空间

中的原因. 本文基于多级缓存的替换模块具体算法流

程如算法 2所示.

算法 2. 多级缓存替换算法

输入: 请求资源对象 obj, obj 的预测值 will
1. 判定 obj 是否存在于一级缓存空间 Lv1或者二级缓存空间 Lv2中,
若 obj 已被缓存, 则在缓存空间中将 obj 置于缓存空间头部. 否则进

入步骤 2.
2. 判定 will 值是否为 1, 若为 1则说明 obj 由算法 1判定为可能被再

次访问对象, 进入步骤 3, 若为 0则进入步骤 4.
3. 判定 Lv1 是否有足够空间放入 obj, 若否, 则循环剔除 Lv1 的末尾

元素直至有足够空间. 随后判定 obj 是否为小资源, 若是, 则将 obj 放
入 Lv1的中部, 若否, 则将 obj 放入 Lv1的尾部. 程序结束.
4. 判定 Lv2 是否有足够空间放入 obj, 本算法采用了临时占用的方

式, 若 Lv2没有足够空间, 会优先考虑 Lv1是否有足够空间可以临时

占用.
5. 若 Lv1 有足够空间则把 obj 标记为临时占用放入 Lv1 的尾部, 若
没有则循环剔除 Lv2末尾元素直至有足够空间, 然后把 obj 放入 Lv2.
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在传统的缓存替换策略如 LFU、LRU和 FIFO等

中, 都未曾涉及到多级缓存的概念, 算法 2的实现采用

了多级缓存概念. 采用多级缓存的好处在于能更加灵

活地对系统缓存资源进行分配, 一级缓存的稳定存储

能让具有高缓存价值和用户高频率访问的资源对象保

持高命中率. 二级缓存的缓存资源频繁更改能更好适

应不同时间段用户访问偏好.

 3   实验结果与分析

 3.1   数据和实验环境

(1)数据描述

本文实验数据来自于 CSDN上的一个网站日志文

件, 压缩文件大小为 21.59 MB (数据的网站地址为:
https://download.csdn.net/download/s1e2l3/10966831).
两份日志文件上记录了不同时段用户访问的历史记录.
数据集 1是从 17:38到 24:00的日志文件数据, 一共有

548 160 条访问记录.数据集 2 是从当日 24:00 到第二

天 24:00 的日志文件数据, 一共有 1 400 629 条访问记

录. 此次实验通过谱聚类分析请求记录特征, 给出预测

值辅助本文的多级缓存替换策略机制实现缓存存储.
在与常见的缓存替换策略 LRU、LFU、RC 和 FIFO
进行性能对比后, 可以看出本文提出的谱聚类与多级

缓存的缓存策略具有良好的性能优势.
(2)实验环境

实验环境采用百度平台下的飞桨 AI Studio, 其云

算力配置为: GPU: Tesla V100 × 4; CPU: Intel Xeon ×
32; RAM: DDR4 128 GB.
 3.2   实验设置

在代理服务器上获取到一份日志文件的副本, 其
中的每条访问记录包含用户 ip、访问时间、请求资源

路径、资源大小、状态码等等. 除了对其中的缺省或

异常数据进行剔除, 还利用滑动窗口机制得到了滑动

窗口时间内的频率和时间戳 ,  最终得到了过滤后的

7 项属性: ip、时间戳、资源大小、时间间隔、频率、

滑动窗口内时间间隔和滑动窗口内频率. 同时设置了

多级缓存替换策略中一级缓存和二级缓存中的空间分

配占比.
为了探究在多级缓存中空间如何分配从而达到最

高性能, 在缓存空间设定为 8 MB 的前提下, 将一级缓

存和二级缓存设置为 90%和 10%进行性能测试. 测试

完成后将一级缓存降低且二级缓存升高 (其总和为

100%), 测试直至一级缓存 10%且二级缓存 90%. 测试

结果如图 2和图 3所示, 从图中可以看出, 不同的多级

缓存空间设置对多级缓存替换策略的性能表现具有一

定影响, 其中当一级缓存空间的容量占总缓存空间大

小的 80% 时, 缓存替换策略的请求命中率和字节命中

率都为最佳. 故多级缓存空间的分配一致采用 [0.8, 0.2],
即一级缓存占总空间 80% 且二级空间占 20% 来进行

后续的综合实验.
 

0.6

0.4

0.2

0

H
R

0.9 0.8 0.7 0.6 0.5 0.4 0.3 0.2 0.1

一级缓存空间占比 
图 2    不同缓存分配比例下的 HR
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图 3    不同缓存分配比例下的 BHR

 

 3.3   性能指标

在对缓存替换算法的研究过程中, 研究员需要有

合适的缓存性能判断标准, 所有的性能判断方法几乎

都是基于几个重要的参数实施的, 本文对缓存替换算

法的评判是选取在该领域内常用的两个参数: 对象请

求命中率 (hit ratio, HR)和字节命中率 (byte hit ratio, BHR).
对象请求命中率是指缓存命中的请求次数占总请求次

数的百分比[14], HR 的计算公式如下:

HR =

N∑
i=1

σi

N
×100% (3)

σi σi = 1

σi = 0

其中,  为命中对象 i 的请求数 ( 时表示被命中,
时表示没有被命中) , N 为被访问的对象集合.
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对象字节命中率是指缓存命中的请求对象字节数

占请求对象总字节数的百分比[14], BHR 的计算公式如下:

BHR =

N∑
i=1

σi×S i

N∑
i=1

S i

×100% (4)

S i σi其中,  为对象 i 的大小,  为命中对象 i 的请求数.
 3.4   性能比较与分析

在不同的聚类算法的选择中, 本文比较了 K-means
算法、Agglomerative Clustering算法、BIRCH算法和

谱聚类算法的表现性能和契合度. K-means 算法中需

要选择一个聚类初始中心, 这个初始点的选择对聚类

结果有很大的影响, 不具有唯一性故不适合 Web 日志

数据聚类. Agglomerative Clustering 算法和 BIRCH 算

法[15] 是层次聚类算法, 该类算法的特点是它将所有聚

类的数据都存储在磁盘上, 且只需要扫描一遍聚类数

据, 同时聚类的速度也不慢, 但它对于高维特征的数据

聚类效果不理想, 在 Web 日志文件中属性特征是较多

的. 谱聚类算法使用了降维技术, 它对于代理服务器日

志中的多个特征属性具有良好的聚类效果, 且由于大

部分服务器资源不会被经常访问故在特征属性集中容

易形成稀疏数据. 由于谱聚类只需要数据之间的相似

性矩阵, 因此对于处理稀疏数据的聚类十分有效, 这点

在如 K-means 这种聚类算法中很难做到. 如表 1 所示,
实验采用了上述提到的不同聚类算法对固定大小的聚

类分组进行了准确率测试. 从中可以看出谱聚类在处

理日志文件这类具有高维特征的数据时具有一定优势.
  

表 1     不同聚类算法的准确率比较 (%)
 

次数 K-means
Agglomerative
clustering

BIRCH SC

1 79.75 80 80 78.5
2 76 76.67 76.67 79
3 75.67 76 76 79.67
4 71.75 75.5 75.5 78

平均 75.79 77.04 77.04 78.79
 
 

本文在多级队列 MQ 的基础上考虑了部分频率、

全局频率以及资源大小, 设计了多级缓存替换策略. 以
传统缓存替换策略 LRU、LFU、RC 和 FIFO 作为对

照算法, 在不同的缓存空间大小上进行了实验. 实验结

果如图 4、图 5所示. 图 4显示了 5种缓存替换策略在

数据集 1 上不同缓存空间大小上的 HR 和 BHR, 图 5

显示了 5种缓存替换策略在数据集 2上不同缓存空间

大小上的 HR 和 BHR.
 

(a) 不同缓存大小下的 HR 值比较

(b) 不同缓存大小下的 BHR 值比较
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图 4    数据集 1上的 HR 值和 BHR 值
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图 5    数据集 2上的 HR 值和 BHR 值

 

从图 4、图 5可以看到 BHR 一开始在所有的缓存

替换策略下命中率都很小. 这是因为在缓存容量上限

很小的时候, 缓存空间所能容纳的资源有限, 且这时命

中的资源对象的大小也很小, 导致其 BHR 一直上不去.
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但随着缓存容量上限不断提高, 能承载的对象数目和

大小也在不断上升, 所以命中率也在不断上升. 类似 LRU、
LFU、RC和 FIFO这类传统缓存替换策略对数据特征

考虑的较为单一, 而本文的多级缓存替换策略与传统

的替换算法相比考虑了更多的数据特征属性, 同时通

过谱聚类的聚类结果进行预测能做出更好的缓存替换

抉择, 从而得到 HR 和 BHR 一直处于较高的位置, 显著

地提高了缓存的命中率.
除此以外不难发现本文提出的缓存替换策略在缓

存容量较小的情况下 HR 值很高, 这是因为在谱聚类

的聚类效果基础上能将高频访问、小资源的高缓存价

值资源进行缓存, 从而达到在相同缓存空间容量的情

况下能缓存更多资源对象的效果. 这也解释了在缓存

空间不大时每个缓存替换算法 BHR 都差不多, 但本文

的 HR 却高出很多的原因.

 4   结束与展望

本文提出了一种基于谱聚类访问预测机制的Web
多级缓存替换策略. 将用户访问的日志文件作为数据

源, 利用循环滑动窗口机制从中提取出多项属性特征.
基于谱聚类的聚类结果进行访问预测, 将缓存资源连

带预测值放入本文的多级缓存替换策略进行数据缓存.
从结果可以看出与传统替换算法 LRU、LFU、RC

和 FIFO相比, 本缓存替换策略在命中率上有不错的提

升, 在改善用户访问体验和减轻服务器网络拥塞的问

题上有不错的效果, 有效地提高了 Web 性能. 下一步

的研究方向会考虑搭建用户访问模型, 根据用户的访

问兴趣动态地影响预测值, 从而得到高效且全面的预

测算法.
现有的缓存框架中普遍使用的是传统缓存替换策

略, 如 Redis 中使用 LFU, Ehcache 中支持 LRU、LFU
和 FIFO. 传统缓存替换策略自身具有局限性, 导致最

终对于服务器性能提升不明显. 本文基于谱聚类的Web
多级缓存替换策略能在高并发的情况下, 依然保持比

传统算法更高的命中率.
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