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用户个性化边缘数据缓存策略研究
刘   杰　陈虹云

（南通理工学院信息工程学院   江苏   南通   226001）

摘 要　在移动边缘的场景中，常采用负载均衡的方法进行数据缓存，以减轻中心服务器的负载压力。但此种做法只

考虑了服务器端，未能充分考虑网络边缘用户的需求。针对这一问题，文中提出了一种个性化的边缘数据缓存方法，首

先基于内容流行度分析用户当前偏好，然后从用户对边缘缓存内容的历史评价数据中挖掘出用户的历史偏好，将两种偏

好加权结合，把边缘缓存问题转化为线性规划问题求解，从而将用户个性化数据缓存到合适的基站。实验结果表明，该

方法在准确度方面优于其它方法，是一种更优的边缘数据缓存策略。

关键词：用户偏好；边缘缓存；负载均衡；线性规划

中图法分类号　TP391

Research on User Personalized Edge Data Caching Strategy
LIU Jie and CHEN Hongyun

（Nantong Institute of Technology，Nantong，Jiangsu 226001，China）

Abstract　 In the scenario of mobile edge, load balancing is often used to cache data to reduce the load pressure of the central 
server. However, this approach only considers the server side and ignores the user needs at the edge of the network. This paper 
proposes a user-personalized edge data caching strategy. First, the user ̓s current preference is analyzed based on the popularity 
of the content. Then, the user ̓s historical preference is mined from the user ̓s historical evaluation data of the edge cache content. 
The two preferences are weighted and combined to transform the edge caching problem into a linear programming problem, so as 
to cache the user ̓s personalized data to the appropriate base station. The experimental results show that the proposed method is 
superior to other methods in terms of accuracy, indicating that the proposed method is a better edge data caching strategy.
Key words　User preference，Edge cache，Load balancing，Linear programming

0　引言

云计算环境中的数据传输较为稳定，且云端能有效处

理大规模数据，即使遇到网络问题也能通过技术手段维持

服务。但在移动边缘计算环境下，受用户移动、地理位置和

不确定流量等因素影响，数据传输的不确定性显著增加，网

络管理变得更加复杂。现阶段通常采用负载均衡的方式缓

存数据，这种方法缓解了中心服务器的压力，能提高缓存的

效率。但此方法忽略了两个比较重要的问题。（1）缓存的数

据忽略了用户的当前偏好，以往只考虑负载的方式会根据

用户流量进行数据分配，而真实的用户在选择需要缓存的

数据内容时，常会有主观偏好，而不仅是流量，因此在制定

边缘缓存策略时，需要考虑用户的个性化需求。（2）缓存的

数据忽略了用户的历史评价，历史用户在使用完数据后会

给出一些基于文本的评价，这些评价褒贬不一，代表着用户

的喜好程度。本文提出的方法解决了上述两个问题。（1）基

于内容流行度分析［1］出用户的偏好，缓存用户想要的内容，

得出内容流行度评分。（2）基于文本分析得出历史偏好，通

过对文本内容进行数据挖掘，结合协同过滤技术［2］，能得出

用户的服务分配［3］倾向及文本情感评分，从而选出用户最

喜欢的数据缓存到基站。将这两者的得分加权结合，能得

出最合理的缓存策略。

1　基于内容流行度的用户偏好分析

缓存内容的选择是一个复杂而重要的问题，盲目缓存

所有用户流量数据会给基站带来极大的负担，且不是所有

的用户流量数据都具备缓存的必要性。有些数据由于受到

了用户的广泛关注，因此会有大量的请求，而另外一些数据

则受众有限。因此，在设计缓存策略时，需充分考虑数据的

受欢迎程度，以此为依据进行有选择的缓存。内容的流行

度指某一特定内容在网络中被请求的频率占所有内容请求

总数的比例，它反映了内容在网络中的分布特征。通过利

用内容流行度指标，可以优化缓存系统的性能，有效减少缓

存过程中的数据冗余，提升系统的整体可用性和效率。因
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此，本文的缓存策略只针对那些经过流行度预测后被认为

是高频访问的内容进行缓存处理。具体做法包括以下几个

步骤。（1）首先，目标基站会记录和计数用户的每次数据请

求，确保数据请求的准确性和时效性。（2）接下来，基站对不

同类型的数据进行分类，并将每种内容的名称及其流行度

计数存储在一个专门的流行度表中，以便管理。（3）当某一

内容的流行度计数在本地达到预设的“流行度阈值”时，该

内容将被标记为受欢迎，定义为“流行数据”，这类数据将被

优先考虑缓存。（4）在进行实际缓存之前，系统还会根据本

地缓存策略（如服务可用性和负载均衡）来判断是否能接收

这些数据，以确保缓存的有效性和合理性。（5）由于内容的

受欢迎程度是变化的，因此系统在缓存内容后会随着时间

的推移重置其流行度计数，以防止同一内容过度传播至邻

近节点，避免缓存资源的浪费和网络性能的下降。（6）根据

流行度计数给感兴趣的数据进行打分，内容流行度评分 ri

越高，越接近用户偏好数据。

综上所述，基于内容流行度的缓存策略通过预测最可

能被频繁请求的数据，来有效降低系统负载、提高缓存的效

率，并保障数据的安全性和隐私性。这种策略不仅减少了

不必要的数据冗余，还优化了边缘计算环境下的网络资源

利用率。用 i表示不同类型的数据，count表示流行度计数，t

表示阈值，内容流行度评分的计算如式（1）所示：

ri = count- t （1）
4 种类型数据如表 1 所列，其中 A 和 C 类型的计数超过

阈值，为受欢迎内容，评分分别为 10 和 20。B 和 D 类型为非

流行内容，评分为 0。
表 1　流行度表示例

类型

A
B
C
D

流行度计数

90
120
70

120

阈值

80
180
50

170

评分

10
0

20
0

2　基于文本分析的用户历史偏好分析

文本分析是通过表示文本及特征项，并对其进行量化

来揭示特征和变化的一种技术。它属于自然语言处理的范

畴，目的是从文本数据中提取有效的信息和知识。该技术

在诸多领域得到了广泛应用，如市场研究、舆论监控、金融

风险管理、医疗诊断以及社交网络分析等，能帮助用户更好

地理解复杂信息，提高决策的效率与准确性。关于文本情

感分析，Yuxing Qi 等［4］探讨了各种机器学习模型对语言文

本分类的有效性，孙建旺等［5］采用 SVM 方法进行情感分类，

钱春琳等［6］提出基于不确定理论的情感分析模型，本文使

用用户进行边缘缓存的评价数据，进行了文本分析。主要

步骤包含数据预处理，数据分词评价，词向量化，情感分类，

分数映射，计算文本情感评分 pi。为了提升用户评论信息

分析的准确性，首先进行数据预处理，主要包含数据清洗、

数据变换和结构化这 3 个步骤。然后，进行数据分词和评

价，结合语义网络分析获取热词，使用 Jieba 进行分词。接

下来，进行词向量化，运用 Word2Vec 算法提取关键词，使用

卷积神经网络，将之前处理好的情感数据进行训练。然后

进行情感分类，使用不用的情感标签，放入训练好的分类器

中分类。

3　用户个性化边缘数据缓存策略

本文以分析用户在某网约车打车软件的评论数据为

例，介绍具体的基于文本分析的用户历史偏好算法的实现

过程。开始的用户流量数据是根据距离分配的，将网约车

的单子按照就近的原则分配给各个车主。但这种做法忽

略了用户的主观评价，历史用户在使用完软件后可能会对

网约车司机进行评价，其中会有各种情感倾向。本文使用

数据挖掘的方法分析出这种情感取向，构建评分矩阵进行

打分，最后得出数据在进行分配时的倾向，主要步骤如下。

（1）数据分词评价。本文利用用户体验打车服务后的评论

数据，从中分析出积极或消息的情感倾向，使用 Jieba 进行

分词。评价 si 表示为 si=｛wi1，wi2，…，wim｝。（2）词向量化。使

用 Word2Vec 将分词后的用户评价数据进行词向量化，表示

为 si=｛ 
w1，

 
w2，…，


wk｝。同时，用神经网络训练，训练之前

标注好情感数据，文本训练采用 word2vec 模型。（3）情感分

类。将上一步的训练数据放入分类器中，分成预定义的多

个类别。将评价分类成 E｛e1，e2，…，em｝的形式，其中每一个

ei 表示一个情感类别，如表 2 所列。（4）分数映射。对分类好

的情感进行映射得出分数。（5）总得分。将分类映射后的得

分与内容流行度的评分分别乘以系数，最终分数如式（2）
所示：

scorei = λri + ηpi （2）
（6）评分矩阵。通过以上步骤，对每个用户流量数据的服务

分配的分数进行处理，得出评价矩阵 N。

综合上文提到的两个算法步骤，把情感分类进行映射

得出的分数，和之前的内容流行度得分进行加权求和计算

出总得分，其中 λ + η = 1，最后把得出的结果用评分矩阵表

示出来，得出最终的服务分配倾向。

表 2　情感分类与分数对应表

e1
p1

e2
p2

e3
p3

……

……

em

pm

4　仿真实验结果

本文利用滴滴数据开发平台的公开数据集合进行训练。

训练完成后，将本文方法与其它两种方法进行比较。（1）随机

负载均衡方法。把用户的流量随机分配给缓存基站，交由不

同的处理单元进行处理，采用平均分配任务，忽略了用户的

个性化特征。（2）最少连接负载均衡方法。将用户数据缓存

251



移动信息

2025 年 2 期

请求分配给连接数最少的缓存基站，未考虑用户需求。（3）用

户个性化缓存方法。一方面考虑内容的流行程度，即用户对

内容的访问频率。另一方面，通过文本分析得出用户的情感

倾向，综合将两者的评分加权结合，确保将用户最感兴趣的

数据分配给最合适的基站。准确度是衡量精确性的一个最

直观的指标。本文使用准确度来验证本方法的实验结果。

影响因子 λ 和 η 以及数据量级会影响本文方法在实验中的

准确率表现。为了保证实验的公平性并提升性能，且由于

λ + η = 1，因此本文选择了不同的 λ 值（0.1，0.5），并在这些条

件下观察 3 种方法在不同数据量级下的表现。实验结果显

示，在 λ=0.1及 0.5的条件下，随着数据规模的扩大，3种方法

的准确度也随之变化，如图 1 所示。可以看到，随着数据量

的增长，3 种方法的准确率逐步上升，但当数据量超过 15 万

时，前两种方法的准确度基本趋于稳定，未再提升。而用户

个性化缓存方法准确率依旧提升，当 λ=0.5 且在数据量级达

到 20万时，最高可达 91%，因此本文提出的方法效果较好。

图 1　不同数量级准确率对比图

5　结语

本文研究了在移动边缘环境下缓存用户个性化数据的

策略，并为用户选择了最合适的缓存基站，主要内容如下。

（1）从边缘服务器中缓存高流行度的数据到缓存基站，并根

据打分优先级进行缓存。（2）利用用户在边缘缓存中的历史

评价数据进行文本分析，包括数据预处理、分词、词向量化、

情感分类、分数映射和得分计算等步骤。（3）将前两步得到

的评分加权结合，生成最终的评分矩阵，从而确定用户个性

化数据。本文采用了内容流行度计算和文本情感分析等大

数据技术，构建了多指标有效性评价体系。未来，将基于现

有研究进一步优化情感和主题挖掘，提升准确度。
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