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あらまし 移動端末で動画を視聴する形態が一般化したことで，セルラネットワーク（CN: cellular network）のバッ
クホールのトラヒック負荷の急激な増大が懸念されている．バックホールの負荷を低減するため，基地局に設けられ
たキャッシュから動画コンテンツを配信するモバイルエッジコンピューティングが注目されているが，さらに負荷を
軽減する方式として，移動端末（MT: mobile terminal）でコンテンツをキャッシュして D2D（device-to-device）通
信で配信することが有効である．しかしMTのキャッシュ容量は有限であるためMTの移動経路上で高い需要が見
込めるコンテンツを優先的にキャッシュすることが有効である．そこで筆者らは，深層学習を用いたコンテンツの需
要推定を D2Dキャッシュ配信に応用し，深層学習のアルゴリズムの一つである長短期記憶（LSTM: long short-term

memory）ニューラルネットワークを用いて，移動経路上の他のMTが要求する可能性の高いコンテンツを推測し，
MT にキャッシュするコンテンツを選択する方式を提案した．そして著名映画 10タイトルに関するキーワード検索
回数を視聴回数とみなして作成した時系列データを用いて，提案方式の需要推定部分の有効性と学習モデルの汎用性
を確認した．そして移動前に予測値を用いてキャッシュを作成したときの，移動後のキャッシュヒット率を評価し，
LRUと比較して提案方式はキャッシュヒット率を向上させることを確認した．本稿では，より現実的な状況を反映す
るため，シミュレーションに用いるコンテンツの人気の偏りを考慮し，コンテンツ数を増加させた時と欠損データを
考慮した時のキャッシュヒット率を評価する．そして提案方式の有効性を確認する．
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Abstract As video viewing on mobile terminals becomes more common, there is concern that the backhaul traffic

load on cellular networks (CN) will increase dramatically. To reduce the backhaul load, mobile edge computing,

which distributes video content from a cache at the base station, has been attracting attention, but another effec-

tive method to further reduce the load is to cache the content at the mobile terminal and distribute it via D2D

（device-to-device）communication. However, since the cache capacity of the MT is limited, it is effective to prefer-

entially cache content that is expected to be in high demand along the MT’s route of travel. Therefore, we proposed

content demand estimation using deep learning to D2D cache delivery. We proposed a method to select contents

to be cached on MTs by estimating contents that were likely to be demanded by other MTs on the travel route

using a long-short term memory (LSTM) neural network, which was one of the algorithms of deep learning. First,

we generated time-series data based on the number of keyword searches (number of viewings) for 10 well-known

movie titles to confirm the effectiveness of the demand estimation part of the proposed method and the generality

of the learning model. Next, a cache was created by making delivery requests based on the pre-movement demand

distribution using the predicted values, and the hit rate with the content in the cache was calculated when delivery

requests were made based on the post-movement demand distribution. Then, we compared the total number of

requests per content measured and predicted for California (CA) and New York (NY) in the U.S. with the cache

hit rate of LRU and the proposed method, and we confirmed that high-demand content can be predicted at the

destination where the MT moved. In this paper, to reflect a more realistic situation, we evaluate the cache hit rate

when the number of contents is increased and when missing data is considered, taking into account the popularity

bias of the contents used in the simulation. The effectiveness of the proposed method is confirmed.
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1. は じ め に
近年，コンテンツプロバイダによる膨大な数のコンテンツの
提供，5Gを始めとするインターネットの高速化，ビデオスト
リーミングサービスが急増している．また，インターネットに
接続可能なデバイスの増加や，デバイス自体の高機能化により
移動端末（MT: mobile terminal）で動画を視聴する形態が一
般化している．それに伴いネットワーク回線の伝送遅延やセル
ラネットワーク（CN: cellular network）のバックホールのト
ラフィック負荷の急激な増大が懸念されている．これらの懸念
事項はコンテンツのストリーミング配信の遅延の増大や，ネッ
トワーク回線の逼迫を引き起こす恐れがある．しかしながら，
通信設備の増強には莫大なコストを必要とするため，ネット
ワークトラフィック量やバックホールの輻輳と伝送遅延を削減
する仕組みが求められる．バックホールの負荷を低減するた
め，基地局に設けられたキャッシュから動画コンテンツを配信
するモバイルエッジコンピューティング（MEC: mobile edge

computing）[1]や，CNの基地局を介さずに一定間隔内でモバ
イル端末間で直接通信可能な D2D（device-to-device）通信が
注目されている [2] [3] [5] [6]．D2D通信は，YouTube等の動画
のトラフィックをオフロードする技術として有望であり，ネッ
トワーク回線の逼迫を緩和することが期待されている．
さらにバックホールの負荷を軽減する方策として，[4]では，

クラウドベースのデータセンタに配置されたベースバンドユ
ニット (BBU: baseband unit)と，それぞれが小さなセルに配置
された多数の低コストのリモートラジオヘッド (RRH: remote

radio head)から構成されるクラウド無線アクセスネットワー
ク（C-RAN: cloud radio access network）が提案されている．
動的なリソース共有メカニズムに C-RANを適用することで，
ネットワークのトラフィック量の推定と干渉制御を実現してい
る．[3]では，スモールセルネットワークのために，キャッシュ
配置と D2D リンクの確立を組み合わせたキャッシング D2D
方式が提案されている．これにより，各ユーザがモバイル端末
等にキャッシュを搭載し，オフピーク時に高人気なコンテンツ
をローカルキャッシュにプリフェッチ可能になる．そのため，
高密度の D2D接続を確立するこができ，バックホールの負荷
を大幅に削減することが報告されている．これらの既存研究の
他にも MT でコンテンツをキャッシュし，MT が移動した先
のMTへ D2D通信で配信する D2Dキャッシュ配信が有効で
ある．しかしMTのキャッシュ容量は有限であるため，コンテ
ンツの保存容量を考慮すると，MTの移動経路上で高い需要が
見込めるコンテンツを優先的にキャッシュすることが有効であ
る．そこで筆者らは，深層学習のアルゴリズムの一つである長
短期記憶（LSTM: long short-term memory）ニューラルネッ
トワークを用いて，移動経路上の他のMTが要求する可能性の
高いコンテンツを推測し，MT にキャッシュするコンテンツを
選択する方式を提案した [7] [8]．

[7] [8]では， Google Trendsの提供する APIを用いて，著
名映画のキーワードの検索回数を，各地域・タイムスロット
(TS: time slot)毎に取得し，時系列データセットを作成した．
本データセットを LSTMに適用し学習させ，MTの移動先で
高人気なコンテンツを予測し，提案方式の需要推定部分の有効
性を確認した．様々な場所，様々なコンテンツに対し個別に学
習モデルを構築することは困難なことから，ある場所・あるコ
ンテンツに対して作成した学習モデルを汎用的に様々な場所・
コンテンツに適用できることが望ましい．そこで異なる地点の
映画の検索回数の時系列データに対し LSTM を適用し，ある
地点のデータを用いて構築した学習モデルの汎用性を確認し
た．また，California (CA)と New York (NY)の各 10タイト
ルの検索回数を用いた評価を行い，データの地域性による違い
と，LSTMの予測精度に与える影響を分析した．次に，MTが
移動前に移動後の地点におけるコンテンツの需要予測値の大き
なものを優先的にキャッシュに残し，移動後はキャッシュを置
き換えないでどの程度のキャッシュヒット率が達成できるかを
計算機シミュレーションにより評価した．そして，提案方式を
用いることで，既存のキャッシュ置換方式である LRU（Least

Recently Used）でキャッシュ置換を行う場合と比較して，移動
先でのキャッシュヒット率が向上することを確認した．また，
より現実的な環境を反映した評価を行うため，シミュレーショ
ンに用いるコンテンツの人気の偏りを Zipf 分布に従うようコ
ンテンツ要求発生シーケンスデータを作成し，本データを用い
た計算機シミュレーション評価を実施した．また評価に用いる
コンテンツ数を 8,000個に増加させた評価を行い，提案方式の
有効性を確認した．
そこで本稿では，[7] [8] では考慮していなかった映画の検索

回数が格納されているデータファイルの欠損値を考慮し，新し
く作成したコンテンツをシミュレーションを実施し評価する．
以下 2節では関連研究について述べ，3節では移動先の予測

需要を用いた D2Dキャッシュ配信方式について述べる．4節
では提案方式の需要推定部分の評価結果を示し，5節では提案
方式のキャッシュ制御部分の評価結果を示す．6節および 7節
ではシミュレーションに用いるコンテンツの条件を変えた時の
評価結果を示す．最後に 8節で全体をまとめる．

2. 関 連 研 究
これまでに，深層学習を用いて後に高人気となるコンテンツ

を事前にキャッシュに挿入し，ネットワークトラフィック量
を抑制する研究がみられる [2] [9]．文献 [2]は，キャッシュ対応
D2D ネットワークにおいて優先してキャッシュに残すべきコ
ンテンツを選択するために，主にコンテンツ配置とコンテンツ
配信に焦点を当てたキャッシュ方式を提案している．提案方式
はランダムにコンテンツを配置する場合と比較して，高人気コ
ンテンツを予測し配置することで，より高いキャッシュヒット
率を達成する．また文献 [2]で提案されているコンテンツ配信
アルゴリズムを用いた場合，各ユーザがどのユーザと接続する
かを動的に判断することで，低コストでコンテンツ配信の最適
化を実現している．
文献 [9]では，各コンテンツの要求数の時系列データを入力

とした LSTMにより，コンテンツの人気度を予測することに
焦点を当て，将来の複数時点の各コンテンツの要求数を推定
している．また，コンテンツキャッシングのための新しいフ
レームワークである DeepCache [10]が提案されている．LRU

や k-LRU といった既存のキャシュ置換方式と DeepCache と
を併用することで，近い将来，高人気となるコンテンツを事前
にキャッシュに挿入でき，キャッシュヒット率が向上すること
がシミュレーションにより示されている．
また，近年では MEC と D2D 通信の双方の利点を活用し，

CN のバックホールの負荷を軽減する方策が提案されてい
る [11] [12]．文献 [11]では，ユーザ間の社会的関係を通じて形
成される信頼性を利用し，ユーザがリソースを共有することを
可能にするためMEC，ネットワーク内 D2D通信について検討
している．さらに，独自の新しい深層強化学習によるアプロー
チで，ネットワークリソースの最適配分決定し，変動するネット
ワークの状態に柔軟に対応可能としている．複数のネットワー
クパラメタを用いたシミュレーションにより，既存方式 [13] [14]

はコンテンツあたりの平均サイズが大きくなると，バックホー
ルの総使用量が増加するのに対し，提案方式は MEC と D2D
の双方の利点により使用量が大きく削減していることが報告さ
れている．
文献 [12]では，MECの導入コストが非常に高価であるとい

う点から，MECに代わるものとしてモバイルデバイスクラウ
ド（MDC: mobile device cloud）と D2D通信を活用したマル
チメディア配信に焦点を当てている．そこで MDC のための
キャッシュ方式である”Edge-Boost”を提案しており，コンテ
ンツを待つクライアントのピーク人口を最小化することで，ア
クセス遅延時間とコンテンツ複製数を最適化している．平均ア
クセス遅延（AAL: average access latency）とキャッシュヒッ
ト率を評価指標にパラメタを変化させてシミュレーションを実
施した結果，既存方式 [15]と比較して，高いキャッシュヒット
率と短い平均アクセス遅延が達成されたことが報告されている．
文献 [11]- [15]では，D2D通信を用いてバックホールのトラ
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フィック量を削減しているが，これらの研究は各コンテンツ
の将来の需要を推定したキャッシュ制御を行っていない．そ
れに対し [7]では，[9]で提案されている深層学習を用いてコン
テンツの需要を推定することを，D2D キャッシュ配信に応用
し，MTの移動した先でのコンテンツの需要の推定値に基づき
キャッシュに残すコンテンツを選択することを提案している．

3. 移動先の予測需要を用いたD2Dキャッシュ
配信

本節では [7] で提案した，移動先の予測需要を用いた D2D

キャッシュ配信方式について述べる．D2D キャッシュ配信は
図 1に示すように，コンテンツを取得したMTにてコンテンツ
をキャシュし，キャッシュサーバとして動作させ，他のMTに
対しコンテンツを配信する技術である．

図 1 D2D キャッシュ配信
D2Dキャッシュ配信における課題として，MTのキャッシュ
容量は有限であるためキャッシュ容量以上のコンテンツを受信
した場合に，何をキャッシュに残すかを選択する必要がある．
D2Dキャッシュ配信の効果を高めるには，MT の通信可能範囲
内にある他のMTが要求する可能性の高いコンテンツをキャッ
シュに残すことで，キャッシュヒット率を高める必要がある．
例えば図 2に示すように，MT が地点Xから地点Yに移動する
とき，移動先の地点YではコンテンツAの需要が高いと見込ま
れる場合，移動前の地点Xでは予めコンテンツAをキャッシュ
に残すことが望ましい．そこで [7]では，LSTMを用いて移動
先出のコンテンツの需要量を推定し，その結果に基づきキャッ
シュに残すコンテンツを選択することを提案した．LSTM を
用いた需要推定法については次節で詳細を述べる．MTは，徒
歩，自転車，自動車，列車などで移動するが，移動者はスマー
トフォンやカーナビなどのナビゲーションを利用する場合，ナ
ビゲーションシステムと連携することで移動者の各時点の移動
先を予測可能である．

図 2 移動先の予測需要を用いたキャッシュコンテンツの選択

4. LSTMを用いた動画コンテンツの需要量推定
本節では，[7] [8]において，まず LSTMをデータセットの学
習に採用するに至った経緯について述べ，本方式の需要推定部
分の概要を述べる．次に，時系列データセットの作成方法につ
いて述べ，本方式の有用性を評価する．
4. 1 需要量の時系列データセットの作成
各映画の視聴回数の時系列データとして，著名な 10個の映
画のタイトルをキーワードとした，CAと NYの市町区に相当
する各 DMA (Designated Market Area)における，固定長の
TSごとの検索回数の時系列データを，Google Trendsの提供
する API を用いて取得した．これら各地域における各 TS の
各タイトルの検索回数を，視聴回数とみなして使用する．調査
期間を公開日から 100日間，TSの長さを 8分とし，各コンテ

ンツに対し 18,000TS の時系列データを作成する．また各 TS

の検索回数の最大値を 100とし，最大値で除した正規化検索回
数を時系列データとして用いる．
LSTMの入力データ xを連続する xTSの正規化検索回数と

し，出力データ y を x + 1 番目の TS の正規化検索回数とす
る．x = 5として，各州，DMA，映画タイトルに対し，時系列
データセット (x, y)を作成する．尚，入力と出力の TSが次の
データでは 1つずつシフトするように作成する．学習に使用す
るデータを各映画タイトルの公開日から 99日間とし，残りの
1日分を評価データとなるようにデータセットを分割した．
データセットを学習する際の LSTMのハイパーパラメタを

次のように各々設定して学習を行った．隠れ層の数を 15，バッ
チサイズを 55，エポックタイムを 100，活性化関数を linear関
数，損失関数を平均二乗誤差（MSE: mean square error），最適
化アルゴリズムを RMSprop（root mean square propagation）
とした．また，[7]では予測モデルの評価を測る指標として次式
で与えられる平均絶対誤差（MAE: mean absolute error）を採
用した．MAEは各 TSにおける実測値 yi と予測値 ŷi の差の
絶対値の総和で構成され，0に近いほど高精度な予測ができて
いることを表す．

MAE(yi, ŷi) =
1

n

n∑
i=1

|yi − ŷi| (1)

4. 2 性 能 評 価
作成した時系列データセットに対して LSTM を適用し，測

定された予測値と実測値の比較により提案方式の需要推定部分
の有効性を評価する．また，学習モデルの汎用性を CAおよび
ＮＹの学習データで構築した学習モデルに対して，CAおよび
NYの両方で作成したテストデータを与えた時のMAEを各々
比較することで評価する．
今回，作成した時系列データセットを LSTMで学習させる際

に，正確な予測結果を得るために調査期間 100日を通してデー
タの欠損率が 10%を上回る映画 (図??，??)は除外した．した
がって，CAから Aladdin（6.3%），Captain Marvel（3.8%），
Avengers Endgame（4.0%），Joker（1.8%），NYからAladdin

（1.0%），Captain Marvel（0.9%），Avengers Endgame（0.4%），
Joker（0.7%）の各 4タイトルに対して評価する．欠損部分に
ついては，前後のデータの平均値を取ることで補完した．図
3～図 6は NYにおける各映画で作成したデータセットに対し
て LSTM を適用した時の各 TS での予測値と実測値をプロッ
トしたグラフである．グラフの縦軸は正規化検索回数，横軸は
時間を表している．各映画の各 TSの予測値と実測値の誤差に
着目すると，数回程度の誤差が散見されるものの，測定期間全
体で見るとおおよその人気傾向は掴めており，欠損データが少
ないもの程，実測値に予測値が近づいている．また，グラフの
振幅に着目すると，実測値と予測値で概ね一致しており，次の
TSでどの程度需要が見込めるか予測可能なことが確認できる．
したがって，提案方式の需要推定部分の有効性が確認できる．

図 3 Aladdin（NY）

図 4 Captain Marvel（NY）
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図 5 Avengers Endgame（NY）

図 6 Joker（NY）
図 7 は CA および NY の各映画で構築した学習モデルに対
し，CAおよびNYの各映画のテストデータを与えた時のMAE
を算出し，1つの学習モデルに対して与えるテストデータを 10
タイトル分変化させた時のMAEの平均値を示す．グラフの縦
軸は 10個のテストデータにおける平均MAE，横軸は学習で使
用した映画タイトルを表している．図 7上部の緑線と赤線はそ
れぞれ CAで作成したテストデータに対して適用する学習モデ
ルを NYと CAのデータで各々構築した場合の平均MAEであ
る．NYで構築したモデルと CAで構築したモデルとの誤差が
最大の映画（Aladdin）については誤差は最大およそ 0.05以下
に抑えられており，誤差が最小の映画（Toy Story 4）につい
てはほとんど誤差が見られない．図 7下部の青線と橙線は NY
のテストデータに対して同様の処理を行った場合のグラフであ
り，先程と同様に NYで構築したモデルと CAで構築したモデ
ルとの誤差が最大の映画（Frozen 2）についてはおよそ 0.1以
下に抑えられており，誤差が最小の映画（Toy Story 4）につい
てはほとんど誤差が見られない．以上のことから，異なる地点
および映画タイトルにおけるテストデータと学習モデルの依存
関係は低いことが分かる．CAあるいは NYの映画タイトルの
近い将来の需要推定に NYあるいは CAのどちらの学習モデル
でも適用可能と言える．したがって学習モデルの汎用性が確認
された．

図 7 学習モデルの汎用性
図 8，9は CAと NYにおいて，欠損データ数が LSTMの予

測精度に与える影響を示したグラフである．評価指標には図 7
と同様にMAEを採用し，LSTMに適用する時系列データセッ
トは，各映画タイトルの 100日分のデータから作成した．十分
にデータが揃っている Joker(NY) の時系列データを使用して
学習モデルを構築し，各映画タイトルの時系列データセットを
与え予測精度を評価する．CAと NYに共通して，Frozen2や
Spider Manは総データ率が 50%程度，あるいはそれを下回っ
ておりMAEも高くなる傾向にある．それに対して，Endgame

や Jokerは総データ率は，95%を上回りMAEは低くなる傾向
にある．これらのことから，LSTMによる高い予測精度を達成
するには学習に十分なデータが必要だと考えられる．

図 8 欠損データが MAE に与える影響 (CA)

図 9 欠損データが MAE に与える影響 (NY)

5. 移動先の予測需要を用いたキャッシュ制御
本節では，[7]で評価した提案方式のキャッシュ制御部分の概

要と，シミュレーション条件について述べ，提案方式の有用性
について評価した結果を示す．
5. 1 提案方式の概要
現在時刻 τ に対し，τ < t <= T の任意の時点 t におけ

る MT の存在場所を ct とするとき，任意個数 K 個の集合
(t(k), ct(k)),k = 1, · · ·K が与えられ，各時点 t(k)における地点
ct(k) でのコンテンツ mに対する予測需要量 rt(k),c(k) に対し，
コンテンツ mの予測総需要量 Rm =

∑K
k=1 rt(k),c(k) を各コン

テンツmに対して算出する．
MTが任意の τ において，任意のコンテンツ mを受信した

時，キャッシュに存在するコンテンツの Rm の最小値 Rmin と
Rmを比較しRmin < Rmの場合，Rminを有するコンテンツを
キャッシュアウトし，コンテンツmを新たにキャッシュする．
5. 2 シミュレーション条件
1 日 24 時間の周期で視聴回数は変化することから，4. 1

節で述べた著名映画 10 タイトルの中から特に欠損データの
少ない 4 タイトルの時系列データの開始 TS を，日の単位
(24× 60/8 = 180TS)だけシフトさせることで，コンテンツ数
を増やすことを考える．データファイルの末尾まで達した後
は，最終日 (TS17,820～18,000) を巡回させ，1 タイトルから
100個のコンテンツを生成する．したがって，CAと NYの 4
タイトルの視聴回数から，それぞれ 400 個 のコンテンツを作
成する．やはり全てのコンテンツは 18,000TSの時系列データ
から構成される．
5. 3 性能評価結果
MT が TS9,000 より前の時刻は CA に滞在し，TS9,000 以

降は NYに滞在することを想定する．即ち TS9,000までは CA

で作成した要求分布に基づき配信要求を行うが，キャッシュ
容量が不足する際は，新たに要求されたコンテンツの，NYの
TS9,000のみの推定要求数，もしくは，TS9,000～18,000の期
間の総推定要求数が，キャッシュ内のコンテンツのこれらの値
の最小値とを比較し，新たに要求されたコンテンツの方が大き
な場合，キャッシュ内のこれら値が最小のコンテンツと置き換
える．TS9,000以降は NYで配信要求を行い，要求されたコン
テンツがキャッシュに存在した場合のヒット数をカウントし，
ヒット率を算出する．この時，NY では置換処理は行わない．
提案方式に基づく置換方法を，既存のキャッシュ置換アルゴリ
ズム LRU と比較することで，提案方式の有用性を評価する．
LRUでは，置換処理が発生した場合にキャッシュ内の最も過去
に参照されたコンテンツから順に削除するため，TS0～18,000
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を通して置換処理を行う．
図 10に，提案方式と LRUのキャッシュヒット率をMTの
キャッシュ容量に対してプロットする．Measuredは CAでの
置換処理の際にNYの TS9,000以降の要求分布の実測値に基づ
き置換した場合のヒット率である．Predictedと Predicted(１
TS)は，NYの TS9,000以降の総要求量，および TS9,000の要
求量の予測値に基づき，CAでの置換処理を行った場合のヒット
率である．Measuredと Predictedを比較すると，キャッシュ
容量 C が 100～200の間で，橙線の方がやや精度が落ちている
がグラフ全体は概ね一致している．実測値と予測値の差は極め
て小さい．また，提案方式は LRUと比較してヒット率が大き
くすることが確認できる．加えて，Predicted(１ TS)について
も LRUより高いキャッシュヒット率を達成していることから，
提案方式の有効性が確認できる．

図 10 LRU と提案方式とのキャッシュヒット率の比較
6. 人気の偏りを考慮した時のヒット率
本節では，[7] [8] で評価した人気の偏りを考慮したコンテン
ツの作成方法について述べ，提案方式の有用性について評価し
た結果を示す．
6. 1 Zipf分布に基づくコンテンツ作成方法
5節で示したコンテンツの作成方法は，時系列データを k個
シフト (kを 180の整数倍に設定)させることで 400個のコン
テンツを作成した．しかし，5節の評価に用いたコンテンツ数
は 400と少数であり，また人気の偏りを考慮していない．これ
に対して，本節では，Zipf分布に基づいた方法に改良すること
で人気の偏りを考慮し，またコンテンツ数を 8,000個に増加さ
せた時のキャッシュヒット率を評価する．
まず (2)式より全ての TSに渡る各コンテンツ k の総要求数

Qk を与える．
Qk =

α · k−θ∑8,000
j=1 j−θ

(2)

ここで (2)式の αを 1番人気のコンテンツが任意に与えた数
になるように設定しする．この時，Zipfのパラメタ θを 0.4～1.2

の間隔で 0.2ずつ変化させる．400個のコンテンツを 8,000個
に増加させることを想定しているため，Q1～Q8,000 の計 8,000

の Qk を与える．また (3)式より，k 番人気のコンテンツ k の
全ての TSに渡る総要求数が Qk となるよう，コンテンツ k の
各 TS tにおける要求数 qk(t)を決定する．
qk(t) = Qk(t) ·

rk(t)∑18,000
t=1 rk(t)

(3)

ここで (3)式の rk(t)は 4つの映画の時系列データから作成
したコンテンツ kの TS tの要求数を表している．これら 8,000

個のコンテンツを用いて計算機シミュレーションを実施する．
6. 2 性能評価結果
キャッシュの置換方式や提案方式との比較アルゴリズム等の

コンテンツ作成方法以外は 5.節と同様の評価基準でシミュレー
ションを実施する．そして，人気の偏りを考慮した場合とそう
でない場合のコンテンツ作成方法によるキャッシュヒット率を
比較し，提案方式の有用性を評価する．
図 13～図 15は θの 5つの値における，人気の偏りを考慮し

た 8,000個のコンテンツを用いた場合のキャッシュヒット率を
キャッシュ容量に対して示している．これまでと同様に，縦軸
はキャッシュヒット率，横軸はキャッシュ容量を表している．
図 13～図 15を通して，提案方式 (Predicted)は，要求数の実測
値を用いてキャッシュ判断を行った理想的な場合 (Measured)

とほぼ同じヒット率を達成している．提案方式においてキャッ

シュ置換が発生した場合に TS9,000と単一の TSの要求分布だ
けを考慮した場合 (Predicted(1TS))についても LRUより高い
キャッシュヒット率を達成している．また，図 13～図 15は図
10 と比較して，グラフの立ち上がりが急になっている．これ
は，Zipf分布でコンテンツ毎に人気の偏りを与えることで，特
定のコンテンツへの需要が高まることに起因している．θ < 0.8
の時についてもコンテンツの偏りが小さくなるため，グラフの
傾きが緩やかになっているが，LRU よりも提案方式の方が高
いキャッシュヒット率を達成している．以上のことから，任意
に設定した全ての θ の値において，コンテンツの人気に偏りが
ある場合においても，提案方式の有効性が確認できる．また，
図 12と図 10のグラフの形状が酷似している点から，今回取得
した著名映画 10タイトルの Zipfのパラメタ θ は 0.6に最も近
いことが分かる．

図 11 キャッシュサイズに対するキャッシュヒット率 (θ = 0.4)

図 12 キャッシュサイズに対するキャッシュヒット率 (θ = 0.6)

図 13 キャッシュサイズに対するキャッシュヒット率 (θ = 0.8)

図 14 キャッシュサイズに対するキャッシュヒット率 (θ = 1.0)

図 15 キャッシュサイズに対するキャッシュヒット率 (θ = 1.2)

7. 欠損データを考慮した時のヒット率
7. 1 データの変動パターンと補完方法
6節では，シミュレーションに使用したコンテンツは、特に
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欠損データの少ない 4 つの映画タイトルのデータから作成し
た．本節では，これまで使用されていない他 6 つの映画タイ
トルからコンテンツを作成し，欠損データを考慮した場合の
キャッシュヒット率を評価する．そして，提案手法の有用性を
確認する．
尚，これまでの性能評価で使用した映画タイトルのデータ
ファイルについては，各 TS に欠損データが散見されたため，
欠損データ前後の平均値を取ることでデータを補完した．しか
し，総データ率が 90％未満の映画作品については，日単位や週
単位でデータが欠損しているケースが多く，上記の方法でデー
タを補完することは困難であった．そこで，欠損の多い部分に
ついては，比較的リクエスト数の近い日時のデータをコピーす
ることでデータを補完し，1タイトルで 18,000件のデータが揃
うようにした．欠損データの多い 6タイトルのうち，4タイト
ル（Jumanji, Star Wars, The Lion King, and Toy Story）は，
公開初日付近の検索回数が最も多く，およそ 2週間かけて徐々
に減少し，一定の値に落ち着いた．一方，Frozen 2 と Spider

Manは，100日間を通して常に検索回数が変動していた．そこ
で，検索回数の変動パターンが異なる 2タイトルについては，
別にコンテンツを作成しシミュレーションを実施した．
7. 2 性能評価結果
図 16は，Jumanji，Star Wars，The Lion King，Toy Story.

の 4 タイトルのデータから作成した 400 個のコンテンツを使
用してシミュレーションを実施し，提案方式と LRUのMTの
キャッシュ容量に対するキャッシュヒット率をプロットしたグ
ラフである．図 10とは対照的に、C が 0～100の場合にキャッ
シュヒット率が低下し，Cが 200～300の場合に高いキャッシュ
ヒット率が得られている．これらの要因として，データが欠損
している区間を補完するために，他の日のデータをコピーする
ことにより，要求分布が全く同じコンテンツが複数存在するた
めと考えられる．意図的に生成した要求分布から作成したコン
テンツでシミュレーションを実施すると，人気の需要推定がし
にくくなり，本来キャッシュされるべきコンテンツとは異なる
コンテンツがキャッシュされてしまう．その結果，キャッシュ
の性能が低下し，不正確な結果になってしまうことが分かった．
図 17は，先程の 4タイトルとは要求数の変動パターンが異な
る 2タイトルを対象としたデータから作成した、200個のコン
テンツを用いて，同様のシミュレーションを実施した結果であ
る．いずれの評価条件においても，キャッシュヒット率は図 16
より悪化している．この要因として，コンテンツ数が 200個少
ないことや，Frozen2 や Spider Man の要求数が 100 日間を通
して常に大きく変動するため，人気の需要推定することが困難
であることが挙げられる。以上のことから、キャッシュヒット
率が低下していることが考えられる．しかしながら，依然とし
てコンテンツの作成条件が異なる場合でも提案方式の大きな有
効性が確認できた．

図 16 欠損データを考慮したキャッシュヒット率 (4 タイトル)

図 17 欠損データを考慮したキャッシュヒット率 (2 タイトル)

8. ま と め
近年，モバイル端末の急速な普及や端末自体の高機能化が著

しく，IoTをはじめとする技術の台頭も相まってネットワーク
のトラフィック量は年々増加傾向にあり，CNのバックホール
の負荷増大が問題となっている．そこで筆者らは以前，CNの
バックホールの負荷を低減する方策として，LSTM を用いた
予測需要量に基づく D2Dキャッシュ配信を提案した．本稿で
は本方式の有効性を確認するため，コンテンツの人気の偏りを
考慮し，コンテンツ数増加させた時のキャッシュヒット率を評
価した．著名映画 10作品に対して要求数の時系列データセッ
トを作成し LSTMに適用し，LSTMを用いた需要予測の有効
性と，異なる場所で作成した予測モデルの汎用性を確認した．
例えば，移動者が CA から NY に移動することを想定した場
合に，NYへ移動した後の Aladdinの需要を推定する際に CA
の Jokerで構築した学習モデルを適用可能である．さらに提案
方式は，既存のキャッシュ置換方式と比較してより高いキャッ
シュヒット率を達成できることを確認した．
謝辞 本研究成果は，JSPS 科研費 18K11283 および

21H03437 の助成を受けたものである．ここに記して謝意を
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