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1. はじめに
Netflixのような CP (Content Provider)にとって，関心度

が高いコンテンツをユーザに提案する推薦システムがコンテン
ツ要求の大部分を占める重要な技術である [1]. ユーザにとっ
て魅力的なコンテンツを推薦することで, ユーザのサービスに
対するエンゲージメントを向上し, ユーザ数や視聴時間が増加
するため, CP の収益につながる [2]. 特にビデオストリーミ
ングサービスでは, 低ビットレートや配信遅延はサービスの離
脱率の上昇につながる. そこで多くの CP は CDN (Content
Delivery Network)をWebコンテンツをユーザに効率的に配
信するために使用している. CDNにより, ユーザから物理的に
近いキャッシュサーバからコンテンツを配信することで, コン
テンツへのアクセスを高速化し, ユーザの体感する遅延とオリ
ジンサーバの負荷を軽減することができる.
従来の推薦方式として，ユーザの嗜好度の類似性に基づいた

協調フィルタリングが広く採用されている. 訪問ユーザと行動
や好みが似た他のユーザが好むコンテンツは, 訪問ユーザも好
む可能性が高い. そこで協調フィルタリングは, あるユーザの
行動履歴 (コンテンツの視聴や購入)をもとに, 訪問ユーザが利
用する可能性が高いコンテンツを推薦する. しかしユーザの行
動履歴に関するデータを使用するため, データが少ない場合で
精度が低下するコールドスタート問題がある．また従来の推薦
方式ではネットワーク負荷の軽減については考慮していない.
ユーザの観点では個々のユーザの好みに合ったコンテンツの推
薦が望ましく，一方でネットワークの観点では配信コスト削減
のために高人気コンテンツの推薦が望ましい. そこで筆者らは，
ユーザの満足度および, キャッシュの効果向上を目的とした推
薦と，協調フィルタリングのコールドスタート問題を改善する
コンテンツ推薦方式を提案した [5]．本稿では本方式の有効性
を確認するため計算機シミュレーションによる数値評価結果を
示す．
2. 提案方式
一般的にキャッシュされているコンテンツは配信回数が多く

人気度が高いため，推薦対象をキャッシュされているコンテン
ツに限定することで, 人気度が高く, かつ訪問ユーザの嗜好に
沿ったコンテンツを推薦することが可能である. また, コール
ドスタート問題への対応として, ε- greedy法と呼ばれる強化
学習の推薦方式に協調フィルタリングを組み合わせる.
提案するキャッシュサーバ内のキャッシュされているコンテ

ンツに限定した協調フィルタリングでは, ユーザから物理的に
近いキャッシュサーバでキャッシュされているコンテンツを推
薦候補とすることで, 最短経路でコンテンツを配信可能である.
しかし,キャッシュサーバをユーザの最寄りのキャッシュサーバ
に限定することで, 推薦候補となるコンテンツも限定され, 各
ユーザの嗜好を十分に考慮できない可能性がある. そこで,最
寄りのキャッシュサーバに限定せず，サーバの範囲を拡大させ
ながら推薦の自由度向上を図る.
確率εでランダムにコンテンツの推薦 (探索) を行い, 確率

1-εで現時点で収集済みの嗜好データのみを用いた協調フィル
タリングによりコンテンツを推薦する (活用). 推薦コンテン
ツのユーザの視聴の有無をデータとして収集することで, ユー
ザの行動履歴などに関するデータが少ないコンテンツに対して
視聴データを収集することが可能である. また類似度の高い
ユーザの行動履歴にないコンテンツも推薦するため, 協調フィ
ルタリングにおける推薦するコンテンツの偏りを緩和する. ε-

greedy法の動作を図 1に示す.

図 1: ϵ-greedy method

提案方式の具体的な動作を図 2を用いて説明する．評価点に
基づく協調フィルタリングの動作を以下に示す. 図 2ではユー
ザの各コンテンツに対する 5段階評価を嗜好データとして用い
ており， ”-”は未評価を表す. 提案方式ではキャッシュに存在
するコンテンツのみを対象に評価度を比較する．

1. 訪問ユーザ Xと各ユーザ間で類似度（相関係数）Pxy を
計算 (1)

2. 相関係数が高い上位 k人 (k = 3, C,D,E)の，キャッシュ
中の各コンテンツに対する評価度の平均を計算

3. 平均値が最大のコンテンツ (= 5)をユーザ Xに推薦

図 2: Collaborative filtering for only cached contents

Pxy =

∑
m∈Cxy

(rxm −Rx)(rym −Ry)√∑
m∈Cxy

(rxm −Rx)2
√∑

m∈Cxy
(rym −Ry)2

(1)

Cxy : ユーザ x と y の両方が評価値をつけているコンテン
ツの集合

rnm : ユーザ nのコンテンツ mに対する評価値
Rn : ユーザ nの Cxy に対する評価値の平均値

3. ユーザ視聴行動モデル
3.1 ユーザの視聴
ユーザは検索等による独自の探索行動と推薦システムによっ

て, コンテンツを視聴する. 探索行動では, ユーザは zipf 分布
に従って視聴するコンテンツを選択する. 各コンテンツの人気
度順位は, 全ユーザからの評価数から決定する. 推薦によるコ
ンテンツの視聴では, ユーザに推薦されたコンテンツへの嗜好
度がある閾値を超えている場合に, その推薦コンテンツを視聴
する. 閾値は,推薦を受け入れるための厳しさや基準を表し, 閾
値が高いほど,ユーザはより限られた数の推薦を受け入れる. 一
方で閾値が低い場合は, 推薦されるコンテンツを受け入れる基
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準が緩和され,多くの推薦を受け入れる. ユーザのコンテンツ
に対する嗜好度の推測には, コンテンツとカテゴリの関連度お
よびユーザのカテゴリに対する関心度を考慮した [3].

3.2 ユーザのコンテンツに対する嗜好度のモデル化
訪問ユーザの嗜好に近いコンテンツを推薦することで, ユー

ザはそのコンテンツを要求する確率が高くなる. [3]より, ユー
ザの各コンテンツに対する嗜好度を, コンテンツとカテゴリ間
の関連度とユーザのカテゴリに対する関心度から推測する.

3.2.1 カテゴリとコンテンツ間の関連度
各コンテンツは, 1つまたは複数のカテゴリに関連している.
(例 ”Toy Story”, Adventure|Animation|Children|
Comedy|Fantasy)
あるコンテンツがm個の異なるカテゴリで記述されている

場合, カテゴリとコンテンツ間の関連度 f i(j)を 1/mに設定し,
コンテンツ iがカテゴリ j にどれだけ関連しているかを示す.
例ではコンテンツ”Toy Story”を構成している各カテゴリと

の関連度は f i
( j)=1/5=0.2 となる.

3.2.2 ユーザのカテゴリに対する関心度
ユーザ u のカテゴリ j に対する関心度 fu(j) を (2) で導出

する.

fu(j) =

∑
i∈Cr(u)

f i(j)∑M

j=1

∑
i∈Cr(u)

f i(j)
(2)

Cr(u) : ユーザ uが評価したコンテンツの集合
M : 全カテゴリの総数

3.2.3 ユーザのコンテンツに対する嗜好度の予測
ユーザ uのコンテンツ iに対する嗜好度 P pref

u (i)を導出す
る.fu と f i(j) から推測するためコサイン類似度を用いる. す
なわちユーザ uとコンテンツ iの類似度 aui を次式で得る．

aui =

∑M

j=1
fu(j)f

i(j)√∑M

j=1
fu(j)

√∑M

j=1
f i(j)

(3)

これらの値を正規化すると, ユーザ uのコンテンツ iに対する
嗜好度は,

P pref
u (i) =

aui√∑
i∈I

aui

(4)

となる.

4. 性能評価条件
4.1 データセット
シミュレーションで使用する各映画の評価やタイトル, ジャ

ンルのデータをMovielens のデータセットから用いる [4]. デー
タセット内の各ユーザのコンテンツに対する評価数をコンテン
ツ配信サービスの利用頻度として考え, システム利用ユーザを
決定する.
データセット内の各ユーザが付与したコンテンツに対する評

価数を, コンテンツ配信サービスの利用頻度の指標として捉え
る. 評価数から得られた累積分布より, 各シミュレーションに
おける, システムの利用ユーザとして決定する.

4.2 想定するネットワーク
ユーザと各コンテンツのオリジンサーバは, 各ノードの人口

比率に従って配置される. また, 提案する協調フィルタリング
では, 訪問ユーザの該当ノードから N ホップ以内に位置する
キャッシュサーバでキャッシュされているコンテンツを協調フィ
ルタリングの推薦候補とする. ユーザが要求したコンテンツが
キャッシュサーバにキャッシュされていれば キャッシュサーバ
から送信するが，キャッシュされていなければオリジンサーバ
から配信する. キャッシュ置換方式は，キャッシュの中で過去
に要求されてから最も時間が経過したコンテンツが置換される
LRU (Least Recently Used)を想定する．

5. 性能評価結果
推薦によるコンテンツの視聴では, ユーザに推薦されたコン

テンツへの嗜好度がある閾値を超えている場合に推薦コンテン
ツを視聴する. 閾値は推薦を受け入れるための厳しさや基準を
表し, 閾値が高いほどユーザはより限られた数の推薦を受け入
れる. 0から 1.0の嗜好度の値を基にデータから抽出し実験的
に閾値を設定した. 閾値が小さい場合 (0.0001) と大きい場合
(0.001)における提案方式と，推薦をしないコンテンツ視聴方
式のキャッシュヒット率を表 1に示す. 探索確率εは 1/tに設定
し, シミュレーション時間の経過とともに協調フィルタリング
による推薦の割合を増加させ, ユーザから 3ホップ以内のサー
バでキャッシュされているコンテンツを協調フィルタリングの
推薦候補とする.
結果より, 閾値が低い場合, キャッシュされている推薦コンテ

ンツがユーザに視聴される確率が高いため, 推薦がない場合と
比較してキャッシュヒット率は増加している. 一方で閾値が高
い場合, キャッシュヒット率が他の方式と比較して低下してい
る. これは, 閾値が高いために視聴される推薦コンテンツが減
少し, キャッシュされるコンテンツ数も減少するためだと考え
る. 協調フィルタリングを用いたコンテンツ推薦によりユーザ
の満足度の向上が期待される反面，必ずしも高人気コンテンツ
が推薦されるとは限らないため，キャッシュヒット率の低下が
懸念される．しかし提案方式を用いることで，キャッシュヒッ
ト率の低減が抑えられることが確認できる．

表 1: Cache hit ratio in each cache size

6. まとめ
本稿では, 著者らが以前，提案したキャッシュを考慮した協

調フィルタリングによる推薦方式の有効性を確認するため，数
値評価結果を示した.今後の研究方針として, キャッシュを考慮
しない一般的な協調フィルタリングとの比較や訪問ユーザから
推薦候補がキャッシュされている各キャッシュサーバまでの距
離（ホップ数）を増加させながらキャッシュヒット率や配信ホッ
プ長の評価を行う予定である. さらに, 本稿では推薦度が最も
高いコンテンツ 1つのみを推薦したが, 推薦コンテンツ数の増
加が推薦コンテンツの視聴確率の向上への影響度についても評
価する.
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