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摘 要：高能物理计算是典型的数据密集型计算，其主要采用基于文件的分级存储方案，根据访问热度的不同将数

据存储于不同性能的存储设备上，然而当前数据热度预测采用基于人工经验的启发式算法，准确率较低。提出一

种借助长短期记忆网络预测文件未来访问热度的方法，包括网络结构设计、训练和预测算法等。该方法通过划分

动态时间窗口构造文件访问特征的时序序列，预测不同数据的访问趋势。在 LHAASO 高能物理实验数据集上的

实验结果表明，与 SVM、MLP 等算法相比，该方法预测准确率提升了 30%左右，具有更强的适用性。
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【Abstract】 Computing for high-energy physics is typically data-intensive. It mainly adopts file-based hierarchical

storage solutions where data is allocated based on the access popularity to storage devices with different performances.

The existing schemes of data popularity prediction generally adopt a heuristic algorithm based on artificial experience，

whose prediction accuracy is low.This paper proposes a method of predicting future access popularity using Long Short-

Term Memory（LSTM）network，which consists of network structure design，training，and prediction algorithms. The

method divides the dynamic time window to construct a time series of file access features，and on this basis predicts the

access trends of different data.Experimental results on the data set of LHAASO high-energy physics experiments show

that compared with SVM，MLP and other algorithms，the proposed method increases the prediction accuracy by about

30%，and it has stronger applicability.
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0 概述

随着高海拔宇宙线观测实验 LHAASO［1］建成运

行，数据累积规模不断扩大，对数据存储的性能和效

率提出了更高的要求。LHAASO 实验使用统一命名

空间的分级存储系统来存储物理数据，使用的介质

包 括 固 态 硬 盘 、机 械 硬 盘 和 磁 带 等 。 Lustre［2］和
EOS［3］两个主要的存储管理系统均提供分级存储功

能，目前一般采用的是基于系统管理员个人经验的

启发式算法，如 LRU 等本质上是以单一的文件访问
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特征（迁入上级存储时间、访问频率等）设一个阈值。

因为这些算法需要在操作系统内核中运行，必须牺

牲一些预测精度来提升执行效率，所以存在经验偏

差，缺少负载通用性和自适应性。为提升存储系统的

资源利用率，按访问热度不同将高能物理数据存储于

不同性能、不同容量的存储设备上，根据数据热度改

变迁移至合适的存储层级。因此，数据未来的访问热

度预测对于设计高效的数据迁移机制十分重要。

高能物理计算主要包括原始实验数据的蒙特

卡洛模拟、数据重建以及物理分析等过程，每种计

算类型各有其特点，每个用户 /应用的计算模式也

有可能存在巨大差异。通常情况下在一个较短的连

续时间段内，物理学家通常只会专注于分析整体重

建数据的一小部分，其他绝大部分重建数据不会被

访问。在存储系统中表现为同一文件的访问热度并

不是一成不变的，同时访问特征随时间变化。本文

研究在高能物理实验 LHAASO 的真实分级存储中，

根据文件访问特征的变化预测访问热度的变化，基

于 长 短 期 记 忆（Long-Short Term Memory，LSTM）

神经网络算法，训练一个有监督学习的文件访问热

度预测模型，并与传统 SVM 模型、MLP 模型进行对

比验证。

1 相关工作

1.1 数据访问预测

数据访问预测和迁移策略一直是存储系统的重

要研究领域。文献［4］综述了 LRU、CLOCK、2Q、

GDSF、LFUDA 和 FIFO 等预测算法驱动的文件迁移

策略。这些策略主要用于解决单机环境下数据在易

失性主存和外部磁盘间的缓存替换问题，其本质是

以某一个单一的文件访问特征（如最后访问的时间

等）为阈值，设定启发式的迁入迁出规则。因为需要

在操作系统内核中运行，必须在预测精度和执行效

率之间做出权衡，不可能利用复杂的文件访问特征

或设计非常复杂的算法来辅助预测。文献［5］介绍

了 LNS 模型，在传统 Last Successor 算法的基础上加

入用户信息来提升数据访问预测精度，但同样严重

依赖文件访问顺序。文献［6］提出了利用预测文件

未来访问热度来制定迁移规则的方法，该方法假设

每次用户都会完整、顺序地读完整个文件，然后训练

一个基于支持向量机（SVM）算法的监督学习模型来

执行预测任务，在特定 Web 数据集上取得了良好的

预测效果，但由于 SVM 是借助二次规划来支持向量

的，模型训练需要耗费大量的 CPU 运算时间。

近年来，深度学习技术逐渐兴起，训练方法与传

统算法相比有很大区别，从而突破了传统神经网络

对隐藏层数和每层节点数量的限制，具有很强的自

学习和非线性映射能力。在各种深度神经网络模型

中，循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）

在网络结构设计上引入了时序的概念，同时结合具

有存储能力的网络节点，从而使模型像人一样拥有

记忆［7］。循环神经网络能够对输入时序信号逐层抽

象并提取特征［8］，目前在语音识别［9］、机器翻译［10］、电
力负荷预测［11］、故障预测［12］等领域的时序数据建模

中取得了较多的突破，然而在数据访问预测方面应

用有限，特别是针对分级存储的数据访问热度预测，

目前还未发现类似的研究案例。

1.2 长短期记忆神经网络

由于高能物理数据处理模式的特点，文件访问

具有一定的时间特性，和循环神经网络的记忆机制

比较契合。因此，循环神经网络在处理访问热度预

测问题上具有独特优势。

原始的循环神经网络存在梯度消失和梯度爆炸

的问题，长期记忆能力一般，很难学习序列中长期依

赖的信息。SCHMIDHUBER 等人提出了长短期记

忆人工神经网络（LSTM），重新设计了循环神经网络

中的计算节点。LSTM 使用时间记忆单元用以记录

当前时刻的状态，一般称为长短期记忆神经网络的

细胞［13］。与每个细胞相连的有遗忘门、输入门和输

出门 3个信息传递开关门，如图 1所示。

信息开关门可以选择性地让信息通过，遗忘门

决定某个时刻的序列数据通过时从细胞中丢弃什么

信息，输出一个在 0到 1之间的数值给每个细胞状态

C（0代表完全舍弃，1代表完全保留）。其中，h 表示

LSTM 细胞的输出，x表示 LSTM 细胞的输入。

ft = sigmoid (W f × [ ht - 1 xt ]+ bf) （1）

输入门决定多少新信息被存储在 LSTM 细胞

中。输入门包含两个处理层次，sigmoid 层决定细胞

状态中什么值应被更新，tanh 层创建一个新的候选

值向量 C ′。

it = sigmoid (W i × [ ht - 1 xt ]+ bi) （2）

C 't = tanh (W c × [ ht - 1 xt ]+ bc) （3）

LSTM 细胞状态更新为原始细胞状态丢弃部分

信息后，再加上新的候选值向量 C ′的和。

图 1 LSTM 神经元结构

Fig.1 LSTM neuron structure

127

计
算

机
工

程

ww
w.
ec
ice

06
.co

m



计 算 机 工 程 2021年 2月 15日
C t = ft × Ct - 1 + it × C 't （4）

输出门基于更新后的 LSTM 细胞状态，通过一

个 sigmoid 层确定将细胞状态的哪个部分输出。细

胞状态通过 tanh 层后和 sigmoid 输出相乘。

Ot = sigmoid (W o × [ ht - 1 xt ]+ bo) （5）

ht = ot × tanh (ct ) （6）

输入门、输出门和遗忘门三类门共同控制信息

流入和流出 ，以及 LSTM 细胞状态的更新 ，因此

LSTM 模型擅长挖掘时间序列内前后间隔较长的依

赖关系，适合预测有时间间隔的延迟事件。传统

LSTM 模型由于隐藏层需要保留所有的时间序列信

息，模型收敛效果容易受序列长度影响，随着序列增

长而降低。引入注意力机制能从序列中学习到每一

个元素或者事件的重要程度，以后再从相似的场景

中学习时，可以把 LSTM 模型的注意力专注于对预

测结果最有意义的部分，从而提高模型效率。

2 访问热度预测

如图 2所示，数据访问热度预测系统与现有的

Lustre、EOS 等高能物理存储系统交互，由特征收集

节点、中心数据库、模型训练节点等组成。在每个文

件存储服务器 FST 上部署 I/O 日志采集组件，过滤掉

无关信息后以<时间戳，参数字段，数值>的格式存放

在中心 key-value数据库中。文件访问特征数据经过

计算整合、归一化和批处理，写入模型训练的在线数

据队列。模型训练基于 Tensorflow［14］、sklearn［15］等深

度学习框架，训练后的模型结构存放在本地文件系

统进行持久化存储。高能所计算中心的数据迁移系

统周期性地在后台扫描磁带、机械硬盘、固态硬盘中

的文件列表，根据文件访问预测系统的输出和管理

员预先设置的迁移条件，执行迁移动作。

2.1 模型输入

训练预测模型需要输入大量训练样本。在通常

情况下，高能物理存储系统中文件访问与不同用户、

不同应用的计算模式都有关系。高能物理 Lustre 和

EOS 存储系统提供以文件名为单位的历史访问日

志，记录文件创建、打开与关闭操作以及每一次文件

指针移动和数据读写等。本文计算各类文件操作的

均值和方差，以衡量在时间轴上的离散趋势变化，挖

掘文件访问的时间特性，并按照合适的时间窗口整

理成文件的时序访问特征序列，如图 3所示。在图 3
中，T 为时间戳，C 为访问类别，B 为读写字节数，N 为

读写指标移动次数，S 为文件大小。

文件访问定义如下：

1）numAccesses：文件的访问次数。一次完整的

文件访问包含文件打开、多次读取与写入数据、多次

文件指针移动和文件关闭等过程。

2）avgReads：一次访问中读数据次数的均值。

3）stdDevReads：一次访问中读数据次数的均

方差。

4）avgBytesRead：一次访问中读数据大小（字

节）的均值。

5）stdDevBytesRead：一次访问中读数据大小（字

节）的均方差。

6）avgWrites：一次访问中写数据次数的均值。

7）stdDevWrites：一次访问中写数据次数的均

方差。

8）avgBytesWritten：一次访问中写数据大小（字

节）的均值。

9）stdDevWritten：一次访问中写数据大小（字

节）的均方差。

10）avgSeeks：一次访问中文件指针移动次数的

均值。

11）stdDevSeeks：一次访问中文件指针移动次数

的均方差。

在构建访问特征向量时，需要在海量文件系统

日志中筛选出各类文件操作记录并进行持久化存

储。高能所计算中心的 EOS 存储系统具有千万级的

文件数目和 PB 级的数据，每天记录数十万条文件访

问日志，需要按照文件名、操作类型和时间窗口 3个
维度进行整理。本文使用面向列的 key-value分布式

数 据 库 HBase 存 储 高 能 物 理 文 件 访 问 特 征 。

Rowkey 设计如表 1所示。

图 2 数据迁移管理系统结构

Fig.2 Structure of data migration management system

图 3 文件访问特征时序序列

Fig.3 File access feature time series sequences
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Rowkey 第 0字节为文件操作类型字段，例如文

件打开、关闭、读写等；第 1字节~第 16字节为文件名

散列值字段，散列后的文件名具有统一的长度，从而

提高数据均衡分布在每个 Region 的几率，实现负载

均衡以提高查询效率；第 17字节~第 20字节为文件

操作时间字段；第 21字节~第 23字节为扩展字段，记

录文件所属用户名、文件操作权限等。准备模型训

练数据时，设定采集文件访问 I/O 记录起始时间分别

为 ts和 te，时间跨度为：

Dt = te - ts （7）

挖掘文件访问时间特性需要收集前后时间跨度足

够长的访问 I/O记录，进而做出更准确的访问热度预测。

对于高能物理存储系统千万级别的文件数目，假如选

取更细粒度的时间窗口，持久化存储文件访问特征向

量需要占用更多的物理空间，同时增加预测模型的训

练时间。另一方面，假如选取更粗粒度的时间窗口，部

分文件访问时间特性可能会丢失。本文设计了动态时

间窗口划分机制，设定时刻 i的窗口大小为：

ti - N = {ti N < m

ti ´ 2N - 1 N ≥ m
（8）

2.2 模型输出

文件访问频率预测问题可以看作是一类连续型

变量的预测问题。在传统情况下此类问题可以使用

回归分析的方法［16］，基于预测结果制定相应的文件

迁移决策，以使迁移代价最小化。然而，在实际存储

场景中文件数目众多，不同文件时序访问规律差异

巨大，不可能为每个文件训练一个回归模型，存在计

算复杂、自适应能力差等缺陷。

本文假设高能物理分级存储系统根据存储介质划

分为 n 个存储层次，每个存储层的数据访问性能各不

相同，拥有统一名称空间。高能物理分级存储要求尽

量减少频繁迁移对正常用户访问的影响。绝大部分情

况下访问频率在小范围内波动，并不改变文件应该迁

移至哪个存储层级。本文预测文件的访问热度，即访

问频率落在哪个区间范围内。预测问题可以被重新表

述成一个分类问题，如图 4所示。同时，本文使用文件

的访问热度级别（0，1，…，n ‒ 1），标记训练集中的每一

条访问特征序列。n个热度标签分别使用 one-hot编码

转换为由 0和 1 组成的稀疏向量：

Y i ={0 0 0 1 0} （9）

2.3 模型训练和文件访问热度预测算法

模型训练主要以 LSTM 网络的隐藏层作为研究

对象。在模型输入层中，定义原始文件访问特征时

序序列为：

Fo ={ f1 f2 fn} （10）

随机划分训练集和测试集，采用标准的 z-score

标准化方法，标准化后的训练集可以表示为：

F ′train ={ f ′1 f ′2 f ′n } （12）

f ′t = ( )ft -∑
t = 1

n

ft /n ∑
t = 1

n ( )ft -∑
t = 1

n

ft /n

2

n

1≤ t ≤ Lt Î N （13）

原始时序序列以小时为分割单位，应用 2.1节中

的动态时间窗口分割方法对 Fo进行二次处理。假设

模型展开步长为 L，即隐藏层包含 L 个连接的 LSTM

神经元。分割后的模型输入为：

X ={X 1 X 2 XL}， （14）

其中，X 即为 2.1节中挑选出的文件访问 I/O 特征，对

应的理论输出 Y 为 2.2节中定义的文件访问热度

标签。

模型输入层将 X 传递至隐藏层，经过隐藏层后

的输出表示为：

O ={O 1 O 2 OL } （15）

Op = LSTM forward (Xp Cp - 1 Hp - 1 ) （16）

参考本文 2.1节，Cp-1和 Hp-1分别对应前一时刻，

即上一 LSTM 神经元的状态和输出，函数 LSTMforward

代表 LSTM 神经元中的信息前向传递方法。这里假

设神经元状态向量大小为 S，可知 Cp-1和 Hp-1向量大

小也均为 S。

在 LSTM 隐藏层输出后接一个 softmax 层，以输

出各类访问热度的概率。预测时输出最大概率值对

应的类标签，即：

y͂ j = arg max j (loga soft max(chi b)) j （17）

模型训练选用交叉熵损失函数作为训练过程中

的损失函数，定义为：

Loss = -(yi loga ( ŷ i )+ (1- yi )loga (1- ŷ i )) （18）

表 1 文件访问 I/O数据的 Rowkey设计

Table 1 Rowkey design of file access I/O data

Rowkey

第 0字节

第 1字节~16字节

第 17字节~20字节

第 21字节~23字节

字段名称

文件访问类型

文件名散列

linux 时间戳（ms）

扩展字段

取值范围

0~15
0~2128

大于 0的整数

无

图 4 访问频率的多个区间

Fig.4 Multiple intervals of access frequency
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设定损失函数最小为模型的训练目标，给定随机

化种子 seed对LSTM网络中的权重和偏差进行随机化，

设定LSTM网络的隐藏层数和隐藏节点数分别为 layers

和 nodes，展开长度等于 L，设定初始学习率和训练步数

为 steps。模型训练使用梯度反向传播算法，并使用Adam

随机优化算法［17］更新网络中的参数。

模型训练和访问热度预测算法如算法 1所示。

算法 1 模型训练和访问热度预测算法
输入 Fo，Y，L，layers，nodes，seed，steps

输出 与测试集对应的文件访问热度以及模型准确率

1.get X from Fo by L

2.get Xtrain and Xtest//划分训练集和测试集

3.Xp=min_max（Xtrain）//采用 min_max 方法对输入数据进

//行归一化

4.create LSTMcell using layers，nodes and state

5.connect LSTMnet by LSTMcell and number L

6.initialize weights and biases by seed

7.for each step in steps：

8.Pred = LSTMforward（Xp）

9.Loss = CrossEntryLoss（pred，Y）

10.Update LSTMnet by Adam

11.GridSearch（layers，nodes）//使用网格搜索调节网络

//超参数

12.Optimize end and get LSTM *
net

13.for each j in 0：length（Xtest）

14.P = LSTMforward（Xj）

15.append Po to P

16.Error measure ε（Po，Yo）

3 系统部署与验证

文件访问热度预测系统已部署在位于四川稻城

的高海拔宇宙线观测实验 LHAASO 的海量存储系

统上，本文首先介绍验证之前如何准备所需的文件

访问数据集，训练 LSTM 模型对文件访问热度进行

预测，调整访问热度对应的文件访问频度阈值 γ，分
别测试在不同阈值下 LSTM 模型的预测精度，并与

目前其他预测模型优劣进行对比。

3.1 数据集准备

本文使用的数据集来自 LHAASO EOS 存储文件

的访问 I/O 日志，选取在过去 30天内曾经活跃过的文

件数目为 5 842 207个，生成模型训练和测试数据集。

文件访问包含 EOS存储系统打开文件、读取或写入数

据和关闭文件等过程，且每次访问都会在 EOS存储系

统的 FST服务器中生成一条访问日志。高能所计算中

心的 EOS 存储集群系统日志由监控系统定期抓取到

ElasticSearch数据库，在数据预处理阶段，从日志中提

取文件访问特征并存入 HBase数据库。

在验证中设定前 27天从文件访问日志中提取

的访问特征作为预测模型的输入。应用 2.2节中的

方法将文件后 3天的访问频率 Q 划分为多个区间，

对应多个文件访问热度级别作为预测模型的输出。

在一般情况下，在高能物理存储中将 Q 中为 0的文

件定义为冷文件。数据迁移系统周期性地将此类文

件存储至磁带库。为进一步区分温文件和热文件，

本文定义了访问频率阈值 γ。频率小于等于阈值 γ
的文件定义为温文件，迁移系统周期性地将此类文

件迁移至机械硬盘 HDD 层，频率大于 γ的文件定义

为热文件，迁移系统周期性地将此类文件迁移至固

态硬盘 SSD 层。以 γ=3时为例，LHAASO 实验训练

数据集中冷文件数目约占 95.8%，温文件数目约占

3.06%，热文件数目约占 1.13%。

3.2 现有模型对比

本文将 LSTM 模型与目前已有的几种预测模型

进行对比验证。

3. 2. 1 SVM模型

SVM 是一类按监督学习方式对数据进行二元

分类的方法［18］。为解决非线性分类问题，在 SVM 中

引入了核函数，将低维度中线性不可分的数据点映

射到更高维度线性可分的新空间中，求解最优的分

类面用于分类。本文使用高斯径向基函数（Radial

Basis Function，RBF）核作为 SVM 模型的核函数。

针对多分类问题可以通过组合多个二分类器，将某

个类别的样本归为一类，其他样本归为另一类，k 个

类别训练 k 个 SVM 模型。由于 SVM 空间复杂度是

样本数据量的二次方，训练数据量很大时训练时间

会比较长。但 SVM 模型训练时的优化目标是结构

化风险最小，所以泛化能力较好，在人像识别、文本

分类等方面有着广泛应用。

3. 2. 2 多层感知机模型

多层感知机（MLP）模型又称人工神经网络，是

通过模拟大脑神经元处理信息的方式而建立的网络

模型［19］。MLP 中包含输入层、输出层、隐含层 3个部

分，每一层包含若干个神经元。每个神经元代表一

种特殊的非线性激活函数，MLP 层与层之间是全连

接的，训练的过程即为确定各层之间的连接权重和

偏置等参数的过程。首先随机初始化参数，然后迭

代训练不断更新权重和偏置，直到模型输出或模型

分类误差满足某个条件为止。MLP 模型的优点在于

自学习能力和优秀的非线性映射能力，但当层数较

多或隐藏节点数较多时会带来参数膨胀的问题，造

成训练困难。

3.3 模型评价指标

本文将数据集随机划分为训练集（80%）、验证集

（10%）和测试集（10%）3个部分，从耗时、精度和一致性

3个方面对预测模型进行评估，耗时为每类模型构建消

耗的时间。本文测试并评估了每类模型在训练集和测

试集上的预测准确率。根据图 4，该问题可以被重新阐

述为一个多分类模型的评估问题，与二分类模型的评

估方法不同，除预测准确率外，本文还使用基于混淆矩

阵的 Kappa系数来评估模型的一致性［20］。Kappa系数
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是统计学中评估一致性的方法，取值范围为［−1，1］，在

实际应用中一般为［0，1］，值越高代表模型分类一致性

越好，即在每个类别上的预测置信度都比较高。如果

值接近于0，说明模型分类结果接近于随机分类。Kappa

系数的计算公式如下：

Kappa =
po - pe

1- pe

（19）

其中，Po代表总体分类精度，Pe为：

pe =
a1 ´ b1 + a2 ´ b2 ++ ac ´ bc

n ´ n
（20）

其中，n 为测试集样本数，ai为每一类真实样本数，bi

为预测出的每一类样本数。

3.4 应用平台与环境

首先介绍模型应用场景，中科院高能物理所计

算中心为 LHAASO 搭建了 EOS 存储集群，包含 2个
元数据服务器节点和 11个存储服务器节点，总文件

数目有 6 600万个，占用空间大小为 2.9 PB。

在本文中，用于存储文件访问特征的 HBase 集

群配置如下：4台服务器构建的 HBase 集群，基于

Hadoop 2.6.2 平 台 ，每 台 服 务 器 配 有 2 颗 AMD

Operon 6320 CPU 和 64 GB 内存，1 TB 硬盘。

文件访问热度预测模型使用的训练节点配置如下：

Intel® XeonTM CPU E5-2650 v4 @ 2.20 GHz，单CPU24个
核，64 GB RAM，配有 2个 NVIDIA Tesla K80 GPU。

MLP、GRU 和 LSTM 模型基于 Tensorflow（1.8.0）实现，

SVM 模型基于 Sklearn（0.19.00）实现。

3.5 测试结果

测试过程首先应用 3.3节的方法对文件访问热

度建立 LSTM 预测模型，使用棋盘搜索法确定模型

的超参数。初始时根据经验确定模型训练时的学习

率。不同学习率（η=0.001，0.002，0.005）下 LSTM 预

测模型在训练集上的损失函数变化如图 5所示。可

以看出，当 η=0.002时，损失函数先快速下降后趋于

平稳，最终表现优于其他学习率下的模型。

根据 3.1节中 LHAASO 高能物理数据集统计，

确定访问频率阈值 γ的不同取值（γ=1，2，3），如表 2
和表 3所示，其中，表 2中最大准确率和最小耗时与

表 3中最大 Kappa 值和最小耗时用下划线标记。分

别训练 MLP、SVM、LSTM、带注意力机制的 LSTM

模型并在训练集和测试集上进行对比测试，可以看

出，LSTM 模型在整体预测精度和一致性上表现都

较好，在 γ=1时预测精度最高，一致性也最好。模型

训练耗时和推理耗时高于其他模型，但仍处于可接

受的范围内。SVM 模型在 γ=2，3时测试集一致性上

的表现较差。MLP 模型训练耗时和推理耗时最短，

但在 γ=1，2时预测准确率和一致性不如 LSTM 和带

注意力机制的 LSTM 模型。

图 5 不同学习率对应的损失函数变化

Fig.5 Loss function changes corresponding to

different learning rates

表 2 不同预测模型预测准确率对比

Table 2 Comparison of prediction accuracy of different predictive models

模型

MLP

SVM

LSTM

Attention LSTM

模型参数

η=0.1,layers=6,nodes=64,steps=500
kernel=rbf,c=5.12e+02,gamma=2.50e−01
η=0.001,layers=4,nodes=128,steps=500
η=0.001,layers=4,nodes=128,steps=500

训练集

γ=1
0.591
0.682
0.866
0.873

γ=2
0.658
0.883
0.788
0.924

γ=5
0.547
0.481
0.772
0.856

测试集

γ=1
0.662
0.612
0.847
0.866

γ=2
0.693
0.811
0.724
0.897

γ=5
0.634
0.352
0.763
0.820

训练耗时/h

0.78
0.96
1.23
1.37

推理耗时/ms

269
513

1 053
1 191

表 3 不同模型预测一致性对比

Table 3 Comparison of prediction consistency of different models

模 型

MLP

SVM

LSTM

Attention LSTM

模型参数

η=0.1,layers=6,nodes=64,steps=500
kernel=rbf,c=5.12e+02,gamma=2.50e−01
η=0.001,layers=4,nodes=128,steps=500
η=0.001,layers=4,nodes=128,steps=500

训练集

γ=1
0.564
0.782
0.801
0.822

γ=2
0.536
0.978
0.682
0.981

γ=5
0.784
0.541
0.753
0.795

测试集

γ=1
0.408
0.439
0.623
0.793

γ=2
0.356
0.221
0.512
0.674

γ=5
0.619
0.490
0.661
0.727

训练耗时/h

0.78
0.96
1.23
1.37

推理耗时/ms

269
513

1 053
1 191
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4 结束语

本文提出一种分级存储中基于 LSTM 深度学习

模型预测文件访问热度的方法，主要包括数据集准

备、文件访问特征构建、训练和预测等。相对于基于

管理员经验和基于统计的迁移方法，LSTM 模型能

更准确地预测文件访问热度变化，从而提供更有效

的文件迁移依据。本文提出的预测模型输入为高能

物理分布式存储 EOS 中的文件访问特征，可推广到

其他分布式存储系统中，该预测模型是通过批量学

习来训练的，需要训练数据集在学习任务开始前准

备，模型需要定期迭代更新，下一步将尝试构造训练

数据流，引入预测模型在线学习，利用存储系统线上

数据实时更新模型。
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