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NDNにおけるキャッシュの冗長性排除を目的とした
人気コンテンツ集約
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概要：NDNはユーザからの要求に応じて CRに蓄積したキャッシュを再利用することでトラフィックを
削減する．しかし，CRの有限バッファに同一コンテンツを複数箇所で蓄積するとキャッシュ利用効率が
低下するため，重複の少ないキャッシュが必要となる．そのため，我々はコンテンツ種別ごとの要求間隔
をもとに人気度の高いコンテンツのカテゴリを推定し，より多くのユーザからのコンテンツ取得要求を処
理できる CRにそれらのコンテンツを集約する手法を提案する．また，提案手法によりキャッシュヒット
率が向上することをシミュレーション評価によって明らかにする．
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Abstract: NDN reduces the content delivery traffic by using cached contents on CRs. For this purpose, it is
needed to make small cache overlapping for avoiding cache underutilization. In this paper, we propose a new
method for effectively content gathering on the CRs those can deal with many users’ content request. In our
proposal, popular content category is estimated according to the content request intervals. By the results of
computer simulations, we clarify the effectiveness of our proposal in terms of cache hit ratio.
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1. はじめに

近年，作成元に依存しない場所からのコンテンツ配信に

よりトラフィックを削減するコンテンツ指向型ネットワー

ク（CCN：Content Centric Networking）[1], [2]が広く注

目を集めている．

CCN の概念をアーキテクチャに実装したものに NDN

（Named Data Networking）[3], [4]がある．NDNは配送す
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るコンテンツを中継する CR（Content Router）にキャッ

シュとして格納し，同一コンテンツに再度要求があった際，

そのキャッシュを返送することでトラフィックを削減する．

しかし，同一コンテンツをネットワーク中の複数の CRで

キャッシュすると，CRの有限バッファが圧縮されること

でキャッシュの多様性は低下し，キャッシュから返送でき

るコンテンツの種類数も減少するため，結果として，NDN

によるコンテンツ配信におけるトラフィック削減効果も低

くなる．

これに対して，多くのユーザからのコンテンツ取得要求

を処理できる場所の CRに頻繁にユーザから要求される人

気コンテンツのキャッシュを集約し，その他の CRのバッ

ファから重複するキャッシュを排除すれば，ネットワーク

全体でキャッシュするコンテンツの多様性向上につなが
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り，キャッシュヒット率の向上が強く期待できる．

そこで，本論文では新たに NDNにおける人気コンテン

ツのキャッシュを集約する手法について提案する．具体的

には，エリアごとから送信されるコンテンツ要求の到着時

間間隔から所望するコンテンツカテゴリの偏りを推定し，

適切な位置の CRにそれぞれのエリアで高い頻度で要求さ

れるキャッシュを集約する手法を提案する．提案手法は，

各エリアを担当する ER（Edge Router）が配下のユーザの

コンテンツ要求の偏りを推定する．また，推定に基づき，

ERよりも上流のAR（Aggregation Router）に人気コンテ

ンツを集約することでネットワーク全体でのキャッシュの

冗長性を減少させる．

ところで，コンテンツ要求時間間隔は，実際には CR上

に到着する Interestの間隔（要求到着間隔）によって計測

することになるが，その到着間隔は Interestパケットが転

送された経路の輻輳の有無やコンテンツを要求するユー

ザの接続状況の変化などのネットワーク側の状況変化，あ

るいは，そもそものユーザのコンテンツ要求頻度の変化な

ど様々な要因によって大きく変動する．このような変動か

ら，要求到着間隔にばらつきが生じると，同手法の人気度

の推定精度は低下する．推定精度の低下は人気度の低いコ

ンテンツを集約対象に選ぶことにつながる．多くのユーザ

からアクセスが容易な利便性の高い CRに利用頻度の低い

キャッシュを集約するとキャッシュヒット率は低下する．

以上をふまえ，本論文で提案する手法では新たに受信

した Interestの到着間隔をすでに受信済みの直近の複数の

Interestの到着間隔と比較する．その結果，新たに受信し

た Interestの到着間隔がこれまでの傾向と大きく異なる外

れ値であった場合は，それを除外してコンテンツ要求時

間間隔を推定する．このような処理により，人気度の高い

コンテンツを高い精度で推定し，適切な CRへ集約する．

また，シミュレーション評価によって，提案手法はキャッ

シュヒット率をはじめとした多くの点で有効であることを

明らかとする．

2. 関連研究

同じ内容のコンテンツを複数のユーザに効率良く提供す

ることを目的とするコンテンツ指向のネットワークでは，

頻繁に要求されるコンテンツを効率良くネットワーク内に

キャッシュするためのコンテンツの人気度推定が重要と

なる．

人気度推定の 1つにコンテンツが要求される頻度をもと

に人気度を推定する方法も提案されている [5], [6]．これら

の手法では，一定の期間内に受信したユーザからのコンテ

ンツ要求の個数をもとにコンテンツごとの人気度順位を決

定する．しかしながら，要求履歴を記録する期間の長さは

人気度推定精度に直接的に関係するため，人気度が変化す

る場合における適切な長さの設定には難しさがともなう．

これに対して，コンテンツ要求の到着間隔をもとに人気

度を推定する手法も提案されている [7]．同手法では，コン

テンツ要求の到着間隔が変化した場合にも移動平均を用い

て算出を行っているため，要求履歴の記録期間の長さを設

定せずに人気度が推定できる．移動平均を用いて平均到着

間隔を算出するため，突発的な外れ値に該当するような間

隔で要求が到着した場合にその影響を小さくすることはで

きるが，計算から除外するわけではないため，一定の割合

で大きく外れた値が到着する場合には，結果的に推定精度

に外れ値の影響があらわれる危険性が高い．

3. 人気コンテンツ集約手法

エリアごとのコンテンツ要求の偏りを推定した結果に基

づき，適切な CRにキャッシュを集約する．提案手法は，

各エリアを担当する ERが配下のユーザのコンテンツ要求

の偏りを推定する．また，推定に基づき，ERよりも上流

の AR に人気コンテンツを集約することでネットワーク内

キャッシュの冗長性を削減する．

本論文で提案する手法は，NDNにおけるキャッシュヒッ

ト率向上を実現するために文献 [8]で提案した先行配信と

EDCの組合せにより冗長キャッシュを削減する手法とは異

なり，人気コンテンツの別途の把握を前提とせずにキャッ

シュの冗長性を減少できる．

図 1 に，想定するネットワーク構成を示す．同図に示

すとおり，コンテンツのオリジナルを保有するサーバが存

在する NW1 と，ユーザ群が接続する下流側の NW2か

らネットワークを構成する．コンテンツ要求時，ユーザ

は Interest にコンテンツ名を記載して接続する ER に送

信する．Interestを受信すると ERはコンテンツのオリジ

ナルを保有するサーバへの最短経路となる上位の CR に

Interestを転送する．CRあるいはサーバが要求されたコ

ンテンツを保持していれば，Interestの転送経路と逆順で

コンテンツをユーザまで返送する．コンテンツの返送経路

の CRは，コンテンツを自身のバッファにキャッシュする．

なお，本論文で提案する手法では，ERよりも上位で，か

図 1 想定するネットワーク構成

Fig. 1 Assumed network topology.
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図 2 外れ値の例

Fig. 2 Example of outlier.

つ，複数のユーザからの Interestの転送経路が集約される

場所にある CRの中から ARを指定する．通常の CRと異

なり，ARは高い頻度で要求されるコンテンツのみを選択

的にキャッシュすることで，ARから複数のユーザに対す

るコンテンツ配信を効率的に実施できるようにする．

3.1 集約コンテンツの決定基準

集約を行う場合，対象とするコンテンツの決定は性能向

上効果に大きな影響を及ぼす．より大きな集約効果を得る

には以下の観点から，集約コンテンツを決定することが望

ましい．

• 多くのユーザに要求されるコンテンツであること
• 要求される頻度が高いこと
コンテンツが多くのユーザから要求される場合，従来の

NDNではそのコンテンツは複数箇所の CRにキャッシュ

として拡散する．そのため，複数の CR上のコンテンツを

一ヵ所に集約すれば冗長性の減少によってネットワーク

バッファの使用量を低減できる．また，要求頻度が高いコ

ンテンツを集約すれば，キャッシュから返送するコンテン

ツの割合も高くなり，トラフィック削減効果も大きくなる．

3.2 人気コンテンツの推定

ERは各コンテンツカテゴリに対する Interestの到着間

隔からコンテンツの人気を推定する．しかし，要求到着間

隔にばらつきが生じれば，集約すべきコンテンツカテゴリ

の決定に影響を及ぼす．

たとえば，現実のネットワークでは中継機器の輻輳など

により本来の要求間隔とは大きく異なる間隔（外れ値）で

ERに要求が到着することもある（図 2 参照）．また，ある

時刻を境に人気度そのものが変化する場合にもコンテンツ

要求パターンは変化する（図 3 参照）．なお，提案方式では

要求するコンテンツごとに Interestのシーケンス番号を変

化させる．そのため，両図の横軸である Interest sequence

No.は，何番目に要求されたコンテンツかを示している．

さて，このように外れ値が混入したり，要求パターンが変

化したにもかかわらず，単純にすべての Interestの到着時

図 3 変化点の例

Fig. 3 Example of changing point.

図 4 Interval window

Fig. 4 Interval window.

刻を用いて要求到着間隔を算出すると人気コンテンツの推

定精度は低下する．そのため，外れ値の除外やコンテンツ

要求パターンの変化を考慮して推定を行うことが必要に

なる．

そこで，提案手法ではネットワークの異常検知に用いら

れる k近傍法 [9]により外れ値を検出する．ERは Interval

windowを各コンテンツカテゴリ別に設定し，任意のカテ

ゴリ Aの直近 n個の要求到着間隔 IA(i)（1 ≤ i ≤ n）を記

録する（図 4 参照）．ERに新たに到着した Interestの到

着間隔を IA(new)とする．提案手法は Interestが到着する

たびにその到着間隔の異常度 Vabnorm を算出し，外れ値と

して除外すべきかどうかを判定する．

まず，Interval windowに記録されている値と IA(new)

の差分をとった絶対値を n個算出し，次の条件を満たすよ

うに記号をそれぞれ割り当てる．

Dj，ただし，Dj−1 ≤ Dj ≤ Dj+1 (2 ≤ j ≤ n − 1) (1)

次に，式 (2)に従って異常度 Vabnorm を算出する．

Vab =

k∑

l=1

Dl

k
(1 ≤ k ≤ n) (2)

式 (2)で算出した Vabnorm を以下の式で算出する閾値 TH

と比較する．

TV AR = βTV AR + (1 − β)|TA − IA(n)| (3)

TH = TA + 4 × TV AR (4)
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図 5 コンテンツの集約処理

Fig. 5 Content aggregation process.

ここで，TV AR，β，TAは受信したコンテンツカテゴリの要

求到着間隔の平均偏差，平滑化係数，式 (5)で算出する ER

が推定する Aの要求到着間隔をそれぞれ示す．Vabnorm が

TH より小さい場合，IA(new)を新たに Interval window

の最後尾に追加した後に式 (5)に従って要求到着間隔 TAを

更新する．なお，TH の値は RFC2988 [10]における TCP

の RTOと同様の算出式を用いる．

TA = αTAold
+ (1 − α)IA(n) (5)

ここで，TAold
，αは TA の更新前の値，平滑化係数をそれ

ぞれ示す．

これとは逆に，Vabnorm が TH より大きな場合は，観測

した要求到着間隔 IA(new)は外れ値と判定し，式 (5)によ

る要求到着間隔の更新と Interval windowは更新しない．

3.3 変化点の検出と処理

ユーザの要求パターンが変化すると，これまでとは異な

る時間間隔で Interestが ERに到着する．本手法では ER

に新たに到着した Interestが n
2 回連続して外れ値と判定

された場合，外れ値と連続判定した最初の Interest以降に

ユーザの要求パターンが変化したと判断する．そのため，

それ以降の値のみで，式 (5)による要求到着間隔の算出と

Interval windowの更新を行う．この手法では，実際に変

化が起こった時刻とこれを認識する時刻との間にずれが生

じるが，変化点の認識後は変化後の時間間隔を算出できる．

3.4 人気コンテンツの集約

各ERは RI（Request Interval）フィールドに Interest要

求間隔を記録した Interestをコンテンツ集約先の ARに送

信する．ARの動作概要を図 5 を用いて説明する．ARは

face1，2に到着した Interestに記載された RI から，平均値

AV Gをカテゴリごとに計算する．たとえば，TA は face1

から 2，face2から 1が報告されているため TA の AV Gは

(2 + 1)/2 = 1.5となる．

ここで，一部のユーザのみが要求するコンテンツを集約

図 6 集約コンテンツの変更

Fig. 6 Selection change of aggregation content.

コンテンツに選んでしまうと，多くのユーザからの Interest

が到着する ARのキャッシュを効果的に利用できない．そ

のため，TC のように一部の faceに到着した Interestに値

が記録されていない場合は，すべてのカテゴリ中の最大値

をあてはめて計算する．図 5 (i)では，TB の face1の値 7が

全カテゴリ中最大であるため TC の face1は 7としてAV G

が計算される．すべてのカテゴリの AV Gを算出後，AR

は最も小さい AV Gのカテゴリのコンテンツを集約する．

集約カテゴリ決定後は，ARは集約対象に選択したコン

テンツのみをキャッシュする．また，任意の ARで集約し

たコンテンツはその下流の CR が重複してキャッシュし

ないように，本手法は Dataに追加する cached フラグを

用いる．具体的には AR は集約対象の新たなコンテンツ

をキャッシュした際，Dataの cached を True にして下

流の CRに転送する．Dataを受信した CRは cached が

True であれば受信したDataをキャッシュせずに転送する

（図 5 (ii)参照）．

さて，複数のユーザが高頻度で任意のコンテンツを要求

すると，複数の ARが同カテゴリのコンテンツを集約し，

集約コンテンツが重複する場合がある．そこで，任意の

ARが集約対象のコンテンツの Dataを受信した際に，そ

の cached が True であれば自身と同じコンテンツ転送経

路上の自身より上位の AR で同コンテンツを集約中であ

ると判断し，自身の集約コンテンツを別のものに変更する

（図 6 参照）．

4. 性能評価

4.1 外れ値が混入しない状況下での性能

表 1 に評価に用いたシミュレーション諸元を示す．図 7

に示したシミュレーショントポロジはサーバを含むネッ

トワークの NW1 と集約によるキャッシュの冗長性排除

を行う下流ネットワークの NW2から構成した．NW1は

ISP（Internet Services Provider）の接続関係を模したネッ

トワークにするため BA モデル [11] によって作成した．

NW1のノード数は 50とし，サーバ以外のノードをすべて
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表 1 シミュレーション諸元

Table 1 Simulation parameters.

Parameter Value

全ノード台数 62

コンテンツ総数 700

Interest 生成間隔 0.1 [pkt/sec]

Data Rate 1 [Gbps]

Interest Packet 100 [Byte]

Data Packet 1,000 [Byte]

回線遅延時間 1 [msec]

Simulation Time 1,000 [sec]

キャッシュサイズ 100

n 5

k 3

α 0.9

β 0.25

図 7 ネットワークトポロジ

Fig. 7 Network topology.

CRにした．NW2はユーザを含むネットワークドメイン

である．本評価ではシミュレーション開始後に，すべての

カテゴリの Interval windowの値を満たすほどの Interest

が送信される 20秒経過後から ARにコンテンツの集約処

理を開始させた．また，本評価では要求間隔に外れ値が混

入しないようにして，ARに集約されるコンテンツカテゴ

リの違いが性能に及ぼす影響を純粋に評価した．

本評価ではユーザはコンテンツ名として Interest に

“host0/x/y”（0 ≤ y ≤ 99）を記録する．x はコンテン

ツカテゴリを示す．各ユーザがどのカテゴリを要求するか

は図 7 に示すとおりである．さて，各ユーザは要求するコ

ンテンツ番号 y を Zipfの法則 [12]に従って決定する．こ

こで，Zipfの法則は現実のユーザのコンテンツ要求を近似

するためによく用いられる確率分布であり，y は次式に従

うものとした．

図 8 キャッシュされたコンテンツの割合

Fig. 8 Ratio of cached content.

図 9 キャッシュヒット率

Fig. 9 Cache hit ratio.

PN (y) =
1

yγ

N∑

n=1

1
nγ

(6)

上式において，N はコンテンツ総数（すなわち，yの最

大値）を，γ はこの確率分布の偏りを決定する変数をそれ

ぞれ示す．本評価では，現実的な人気度の偏りを再現する

ため γ = 0.7で性能を評価した [13]．

4.1.1 キャッシュサイズとキャッシュの多様性の関係

図 8 に CRのキャッシュサイズを変化させた場合にネッ

トワーク中にキャッシュされたコンテンツの割合を示す．

縦軸の値はすべての種類のコンテンツがネットワーク中

のいずれかの CRにキャッシュされた場合を 1.0となるよ

うに正規化している．同図から，提案手法は多くの種類を

キャッシュできることが分かる．これは，人気度の高いコ

ンテンツをARに集約することで，NW2内の冗長なキャッ

シュが削減できたためであると考えられる．

4.1.2 キャッシュヒット率の推移

図 9 にキャッシュヒット率の変化を示す．同図の横軸と

縦軸は，シミュレーション経過時間と NW2内の CR上で

キャッシュヒットした割合をそれぞれ示す．同図から提案

手法はより高いキャッシュヒット率を達成することが分か

る．これは，図 8 に示すように，キャッシュの多様性が向

上したことで多くのコンテンツをキャッシュから返送でき
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図 10 ホップカウント

Fig. 10 Hop count.

図 11 キャッシュヒット率（カテゴリ A）

Fig. 11 Cache hit ratio (Category A).

たためだと考えられる．

4.1.3 ホップカウントの推移

図 10 にコンテンツの返送に要した hop数を示す．同図

から，提案手法はより少ない hop数でコンテンツを配送で

きることが分かる．これは，図 9 で示したように，提案手

法では NW2内でキャッシュヒットするコンテンツが増え

たためであると考えられる．

4.1.4 カテゴリ別のキャッシュヒット率

図 11，図 12，図 13 にカテゴリ別のコンテンツの人気

度とキャッシュヒット率の関係を示す．同図の横軸と縦

軸は，コンテンツカテゴリ内での人気順位とキャッシュ

ヒット率をそれぞれ示す．ここで，キャッシュヒット率は

各順位のコンテンツのキャッシュからの返送数を同順位の

Interestの送信数で除して算出した．図 11，図 12，図 13

から，いずれのカテゴリにおいても提案手法がキャッシュ

ヒット率を向上させることが分かる．これは，カテゴリA，

Bのコンテンツはそれぞれ ARに集約されたためであると

考えられる．また，Dは他カテゴリの集約によって生じた

空きバッファに蓄積されたことでキャッシュヒット率が向

上したと考えられる．

また，いずれのカテゴリにおいても人気が上位のコンテ

ンツのキャッシュヒット率は集約の実施の有無によらず高

いキャッシュヒット率を達成する．一方で，人気が下位の

コンテンツのキャッシュヒット率は集約によりキャッシュ

図 12 キャッシュヒット率（カテゴリ B）

Fig. 12 Cache hit ratio (Category B).

図 13 キャッシュヒット率（カテゴリ D）

Fig. 13 Cache hit ratio (Category D).

ヒット率が大きく向上することが分かる．人気が上位のコ

ンテンツは要求間隔が短いため頻繁にキャッシュヒット

され CRのバッファに長期間存在する可能性が高い．しか

し，人気が下位のコンテンツは要求間隔が長いため，再度

要求されるまえにキャッシュアウトされる．提案手法は人

気が多少低いコンテンツであっても集約により所定のノー

ドに保持し続けるため，それらのコンテンツのキャッシュ

ヒット率が向上したと考えられる．

4.2 要求間隔に外れ値が含まれる場合の評価

要求パケットの到着間隔に外れ値が含まれる場合に，集

約するコンテンツカテゴリの違いがキャッシュヒット率に

どれだけ影響するかを調査する．表 2 に評価に用いたシ

ミュレーション諸元を図 14 にシミュレーショントポロジ

をそれぞれ示す．

本評価では A，C，Dを要求するユーザは平均 1秒ごと

に，Bを要求するユーザは平均 3秒ごとにそれぞれ Interest

を送信する．ERが外れ値を除外せずに単純に要求間隔を

算出した場合は Aと Bの人気度の高低を誤って判定する

ように，A，Bは 5%の確率で外れ値となる 20秒と 0.001

秒の到着間隔になるようにした．図 15 に ERに到着する

A，Bの到着間隔の一例を示す．同図から，外れ値を除い

た場合は Aの要求到着間隔は Bより短いことが分かる．

表 3 に ERが計測した到着間隔の推定値を示す．同表に
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表 2 シミュレーション諸元

Table 2 Simulation parameters.

Parameter Value

全ノード台数 60

コンテンツ総数 400

Interest 生成間隔 0.1 [pkt/sec]

Data Rate 1 [Gbps]

Interest Packet 100 [Byte]

Data Packet 1,000 [Byte]

回線遅延時間 1 [msec]

Simulation Time 1,000 [sec]

n 5

k 3

α 0.9

β 0.25

図 14 ネットワークトポロジ

Fig. 14 Network topology.

図 15 カテゴリ A と B の要求時間間隔

Fig. 15 Example of request arrival interval.

示すとおり，外れ値を除外して要求間隔を算出する提案手

法は正しく Aを人気コンテンツと推定することが分かる．

しかし，外れ値を除外せずに単純にすべての到着間隔から

集約コンテンツを決定した場合はカテゴリ Bを人気コンテ

ンツと推定することも分かる．

表 4 に提案手法によってそれぞれの到着間隔をどのよ

うに判定したかの結果を示す．本評価では，100個の要求

表 3 ER で算出した到着間隔 [sec]

Table 3 Arrival interval measured on ER.

カテゴリ A カテゴリ B

単純算出 3.77 3.20

提案手法 1.25 3.28

表 4 提案手法における外れ値判定の結果

Table 4 Results of outlier decision.

判定結果

外れ値 正常

実際
外れ値 100% (5/5) 0% (0/5)

正常 1% (1/95) 99% (94/95)

図 16 集約コンテンツ別のキャッシュヒット率（CS = 20）

Fig. 16 Cache hit ratio of aggregated content (CS = 20).

間隔に 5つの外れ値が混入しているが，同表の (5/5)から

分かるとおり 5つの外れ値をすべて検知できている．一方

で，ごくわずかではあるものの正常な要求間隔を誤って外

れ値と判定した場合もある．しかし，本手法は外れ値を正

しく除外できれば，正常な値を誤判定によって計算から除

外したとしても推定精度に大きな影響は与えないことに注

意されたい．

4.2.1 集約コンテンツ別のキャッシュヒット率

図 16 にキャッシュヒット率の変化を示す．同図の横軸

はシミュレーション経過時間，縦軸は NW2内で Interest

がキャッシュヒットした割合をそれぞれ示す．proposalと

conventional横の括弧内の記号はその手法で集約したコン

テンツをそれぞれ示す．

同図から proposal(A)が最も高いキャッシュヒット率を

達成することが分かる．また，総コンテンツ数が 400の場

合は，conventional(B)より最大で 4%向上したことも分か

る．この結果から，外れ値の除外により人気度の推定精度

が向上したことが分かる．ただし，Aよりも人気度が低い

Bを集約した場合も，ネットワーク内の複数箇所でキャッ

シュされていた重複が排除されるため集約なしより高い

キャッシュヒット率となることも分かる．

しかしながら，conventional(C)は，No aggregationよ

りもキャッシュヒット率が低下する．これは，Cはネット

ワーク中の一部からのみ要求されるカテゴリのため，Cは
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図 17 集約コンテンツ別のキャッシュヒット率（CS = 50）

Fig. 17 Cache hit ratio of aggregated content (CS = 50).

図 18 集約コンテンツ別の正規化キャッシュヒット率（CS = 20）

Fig. 18 Normalized cache hit ratio of aggregated content (CS

= 20).

単一経路の CRにしかキャッシュされない．そのため，集

約してもキャッシュの重複排除の効果はきわめて限定的に

なるためである．これに加え，多くのユーザからのアクセ

スが容易な箇所にある AR のバッファを利用頻度の低い

Cのキャッシュが使用するため，アクセスの容易性に劣る

CRにその他のコンテンツがキャッシュされることになる

ことも原因であると考えられる．

図 17 に CR のキャッシュサイズを増加させた場合の

キャッシュヒット率を示す．同図からキャッシュサイズが

増加すると，集約なしの場合より高いキャッシュヒット

率を達成することが分かる．これは，ネットワークキャッ

シュの増加によりキャッシュから返送できるコンテンツの

種類が増加するためであると考えられる．

4.2.2 正規化キャッシュヒット率

図 18，図 19 に正規化キャッシュヒット率を示す．同図

の横軸と縦軸は，シミュレーション経過時間と正規化キャッ

シュヒット率をそれぞれ示す．ここで，正規化キャッシュ

ヒット率は各コンテンツを集約した場合のキャッシュヒッ

ト率を集約なしの場合のキャッシュヒット率で正規化した

値とした．

両図から，Aと Bが対象であればどちらを集約した場合

でも，正規化キャッシュヒット率は 1.0以上となることが

分かる．しかし，Cを集約した場合のみは 1.0以下となる

ことが分かる．この結果から，複数の箇所から要求される

図 19 集約コンテンツ別の正規化キャッシュヒット率（CS = 50）

Fig. 19 Normalized cache hit ratio of aggregated content (CS

= 50).

コンテンツを集約すれば，複数の重複が排除されるため集

約によって NDNの性能が向上すること，逆に一部からの

み要求されるカテゴリを集約した場合は，キャッシュの重

複排除の効果が限定的なために NDNの性能は低下するこ

とが分かる．

次に，同じカテゴリを集約する場合は，総コンテンツ数

が多い場合に正規化キャッシュヒット率が高くなることが

分かる．これは，キャッシュサイズがコンテンツ総数に対

して相対的に小さいために，集約による冗長性排除の効果

をより大きくできたためであると考えられる．

4.3 ARの位置とコンテンツ集約効果

前節では，最も人気のコンテンツを集約すればキャッ

シュヒット率が大きく向上することを明らかにした．しか

し，提案手法の性能向上は単純なキャッシュ利用回数だけ

ではなくキャッシュの冗長性を排除した範囲にも関係する

と考えられる．この範囲は当然集約先となる ARの位置に

も関係する．たとえば，ARを多くのユーザが容易に利用

できるノードに設定すれば，より広い範囲のキャッシュの

冗長性を削減できる．一般的にネットワークが階層構造で

構成されていれば上流に ARを設置するほど多くのユーザ

のコンテンツ取得経路に設置したことになる．しかし，AR

を上流に設置すれば逆にコンテンツの返送に要するホップ

数も大きくなる．そこで，本節では ARの位置を変化させ

た際のキャッシュヒット率とコンテンツ返送に要するホッ

プ数の関係を明らかにする．

図 20 にシミュレーショントポロジを示す．本評価では，

同図に示すように，Level 0，1，2の AR候補のいずれかを

ARに選定し，カテゴリ Aのコンテンツを集約する．

4.3.1 ARの位置とキャッシュヒット率の関係

図 21 に AR の位置によるキャッシュヒット率の関係

を示す．同図の横軸は ARの位置を示す．また，四角でプ

ロットされた破線は AR 以下に位置するユーザのキャッ

シュヒット率を示す．たとえば，ARの Levelが 2の場合，

この AR以下のユーザは User1，2のみのため，四角でプ
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図 20 ネットワークトポロジ

Fig. 20 Network topology.

図 21 AR の位置とキャッシュヒット率の関係

Fig. 21 Relationship between cache hit ratio and AR location.

ロットされた破線はこの 2つのユーザのキャッシュヒット

率となる．

同図から，ARをLevel 0にした場合，all usersではキャッ

シュヒット率が最も高くなることが分かる．また，ARを

下流に移動するのにともない，all users のみキャッシュ

ヒット率が低下することも分かる．これは，ARが上流に

位置するほどより多くの Interestが ARを通過するため，

多くのユーザが ARのキャッシュを利用できたからだと考

えられる．

4.3.2 ARの位置とホップ数の関係

図 22 にARの位置とホップ数の関係を示す．同図から，

ARをユーザに近い位置に配置すれば，当然，ARのキャッ

シュを利用可能な aggregate area usersの要求に対するコ

ンテンツのホップ数は小さくなる．逆に，ARのキャッシュ

を利用できないユーザが増えるため，all usersの要求に対

するコンテンツのホップ数は増加する．そのため，ネット

ワーク全体のコンテンツ返送の効率を向上させるために，

多くのユーザが容易に利用可能な上流に ARを配置するこ

図 22 AR の位置とホップカウントの関係

Fig. 22 Relationship between hop count and AR location.

とが望ましい．

5. おわりに

本論文では，ネットワークキャッシュの冗長性を削減す

るため，エリアごとにユーザの要求の偏りを推定し，適切

な CRに集約するコンテンツ集約手法を提案した．性能評

価結果から，本手法は複数のユーザが要求するコンテンツ

を集約することでキャッシュの多様性向上と，キャッシュ

ヒット率の向上を実現することを示した．また，多くの箇

所から要求されるコンテンツを集約すればキャッシュヒッ

ト率の向上効果もさらに高くなることを示した．

さて，本論文の提案手法は集約対象に選定したコンテン

ツを ARのみに配置する．ARには集約対象となったカテ

ゴリのコンテンツがキャッシュされる一方，AR以下のCR

はそのカテゴリのコンテンツをいっさいキャッシュしなく

なる．結果として，ARは集約対象となったコンテンツを

返送するためのトラフィックが集中する．しかし，2章で

も述べたとおり，ARは比較的管理や増強を実施しやすい

下流側のユーザ群が接続するネットワークへの配置を想定

しており，サーバが設置される広域ネットワークに悪影響

は与えない．これに加え，従来の NDNは CR上を転送さ

れるすべてのコンテンツについてバッファにキャッシュす

るかどうかの判断を実施するのに対し，提案手法は ARは

集約対象を，それ以外の CRは集約対象以外のコンテンツ

をそれぞれ転送する場合のみ，キャッシュの実施を判断す

れば良い．そのため，提案手法ではキャッシュヒット率が

向上しているために，キャッシュ参照回数は増加している

が，バッファへの出し入れ処理の負担は軽減できる．
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