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あらまし 時間変動の大きなトラヒックを収容するには、トラヒックの時間変動やネットワークの状態の変化に対して動的に経

路を変更するトラヒックエンジニアリングと呼ばれる手法が有効である。しかし、各時刻のトラヒック量のみを考慮したトラヒッ

クエンジニアリングでは、頻繁に大規模な経路変更が発生し、トラヒックを安定して収容することができない可能性がある。その

ため、動的な経路変更を行う際にも、将来にわたるトラヒック変動を予測し、それを踏まえた制御が必要となる。本稿では、予測

を用いた動的トラヒックエンジニアリングの入力として必要なトラヒック予測の要件を議論し、その要件に合致したトラヒック予

測手法について検討を行う。予測手法の検討において、本稿では、実際のトラヒックには、予測可能な変動と、予測困難な変動が

混在している点に注目し、予測の前処理として予測可能な変動のみを取り出す手法と、予測モデルの組み合わせについて評価を行

う。そして、Internet2で観測されたデータを用いた評価により、主成分分析を用いた SARIMAモデルによる予測が過大評価を小

さく保ちつつ、過小評価を 1%に抑えるということを明らかにする。
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Abstract Traffic engineering with traffic prediction is one approach to accommodate time-varying traffic adap-

tively. In this approach, the routes are calculated so as to avoid congestion based on the predicted traffic. The

accuracy of the traffic prediction however has large impacts on this approach. In this paper, we investigate the traffic

prediction methods suitable to traffic engineering, focusing on their underestimation that may cause the congestion.

We evaluate the traffic prediction methods by using the actual traffic traces, and clarify that the SARIMA with the

principal component analysis achieves the small underestimation without a large overestimation.
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1. は じ め に

近年、ストリーミング配信やクラウドサービス等のインター

ネットを介したサービスが普及するにつれて、ネットワークを

流れるトラヒックの時間変動は大きくなっている。バックボー

ンネットワークは、大きなトラヒック変動が生じた場合にも輻

輳を生じることなく全トラヒックを収容する必要がある。

輻輳を発生させずに時間変動の大きなトラヒックを収容する

方法として、トラヒックエンジニアリングと呼ばれる手法に

関する研究が進められている [1–3]。トラヒックエンジニアリ

ングでは、定期的なトラヒックの観測を行い、観測されたトラ

ヒックを収容できるように経路を動的に変更する。しかしなが

ら、観測されたトラヒック量のみを考慮した経路制御では、経

路変更後に生じたトラヒック変動への対応は次の経路制御時と

なり、輻輳の発生を防ぐことはできない。トラヒックの観測・

制御の間隔を短くすることにより、トラヒック変動への対応速

度を向上させることは可能であるものの、頻繁な観測・制御は

ネットワークの不安定化、観測・制御負荷の増加といった問題

を招く。観測値から外れたトラヒックも考慮することで、観測

値に対する最適化を行いつつ、トラヒック変動の影響を抑える

方法も提案されている [3]ものの、この方法では実際には発生

しないトラヒックも考慮してしまうため、余分な資源も必要と

してしまう。

時間変動の大きなトラヒックを安定的に収容する方法として、

観測したトラヒックを基に将来のトラヒックを予測し、予測さ

れたトラヒックを考慮に入れたトラヒックエンジニアリングが

考えられる。トラヒック予測を考慮に入れたトラヒックエンジ

ニアリングを行うことにより、予測を外れた変動が発生しない

限りは頻繁な経路変更は必要なく、安定してトラヒックを収容

することが可能となる。トラヒック予測を用いたトラヒックエ

ンジニアリングでは、トラヒックエンジニアリングに適した精

度のトラヒック予測を行うことが重要となる。

ネットワークのトラヒック予測に関しては、多数の研究がな

されている [4–9]。文献 [4]では、コンマ数秒から数分間隔の短

期的な予測についてニューラルネットワークとファジィ論理式

を組み合わせた α SNFモデル、ARMAモデル、ARIMAモデ

ルを用いて学習期間やデータの粒度等の予測のパラメータと予

測の精度の関係を調べている。文献 [5]では、ウェーブレット

変換による多重解像度分析を用いて、長期的な変動を取り出し、

ARIMAモデルを用いた予測を行うことで、トラヒック変動の

上端と下端を含めた 6ヶ月先の予測が可能であることを示して

いる。しかしながら、従来のトラヒック予測の研究では、予測

誤差を小さくすることのみを目的としており、トラヒックエン

ジニアリングに用いるという観点での評価はされていない。ト

ラヒックエンジニアリングでは、トラヒック量が過小評価され

た場合、輻輳が発生する可能性があるため、過小評価は避ける

必要がある。一方、過大評価は多めの資源を要求するものの、

ネットワークの通信品質に与える影響は少なく、過小評価ほど

の影響はない。本稿では、トラヒックエンジニアリングに用い

るという観点において、上記の点を考慮した上で、トラヒック

エンジニアリングに適したトラヒック予測手法を検討する。

以降の本稿の構成は次の通りである。2章では、トラヒック

エンジニアリングにおける予測と制御の連携について述べる。3

章では、予測を行う際の予測前の処理と、予測モデルについて

述べ、4章では、各予測方法の評価方法を述べる。5章では、評

価の結果を示し、6章で、まとめと今後の課題について述べる。

2. 予測を用いたトラヒックエンジニアリング

予測を用いたトラヒックエンジニアリングでは、定期的にト

ラヒックの観測・予測を行い、予測される輻輳を回避するよう

に経路制御を行う。

このアプローチにおいてトラヒックエンジニアリングの制御

間隔より短い間隔で発生するトラヒック変動の予測は重要であ

る。制御間隔よりも短い間隔で発生する変動にトラヒックエン

ジニアリングで対応することはできない。短い間隔で発生する

変動を正確に予測することにより、その変動により輻輳が生じ

ないような経路を設定することが可能となる。

一方、トラヒックエンジニアリングにおいて、数時間後から

1日後といった、より長い時間粒度のトラヒック予測を用いる

ことも有用である。経路の変更時には、経路が収束するまでの

間、パケットのロス率が高まるため、多くのトラヒックに影響

を与えるような大規模な経路変更は避ける必要がある。トラ

ヒックエンジニアリングを行う際に、長い時間粒度のトラヒッ

ク予測を用いることにより、将来発生しうるトラヒック変動を

踏まえた経路を設定することができ、大規模な経路変更が頻繁

に発生することを防ぐことができる。

トラヒック予測を用いたトラヒックエンジニアリングでは、

上記のトラヒック予測を用い、予測されたトラヒックが流れた

場合に輻輳が発生しないように経路を設計する。実際のトラ

ヒック量が予測されたトラヒック量よりも大きい場合は、予想

外の輻輳が発生してしまうこととなるため、過小評価の影響は

大きい。それに対して、実際のトラヒック量が予測されたトラ

ヒック量よりも小さい場合は、通信品質への影響はない。そこ

で、本稿では、過小評価を可能な限り小さくすることに焦点を

当て、予測手法の検討を行う。

また、トラヒック予測を用いたトラヒックエンジニアリング

では、各時刻に入手した情報をもとにトラヒック予測をした上

で、適切な経路を計算する。そのため、トラヒック予測もトラ

ヒックエンジニアリングを行う間隔に合わせて周期的に行う必

要があり、計算時間のかかるトラヒック予測手法を用いること

はできない。そこで、本稿では、予測の精度のみではなく、予

測にかかる計算時間についても検討を行う。

3. トラヒック予測方法

一定の時間間隔ごとに、各フローのトラヒック量を集計する

ことで、フローのトラヒック変動が表現される。i番目の時間

間隔におけるフロー j のトラヒック量を第 i, j 成分 xij とした

行列 X により、フローのトラヒック量が表現される。この時、

X はトラヒックマトリクスと呼ばれ、X の第 j 行 Xj は、フ

ロー j の時間変化を表す。トラヒック予測を用いたトラヒック

エンジニアリングは、このトラヒックマトリクスで表される全

フローの時間変動の適切なリンクへの収容を試みる。そのため、

トラヒックエンジニアリングでは、トラヒックマトリクスの予

測を行うことが必要となる。
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3. 1 予測前の処理

実際のトラヒック変動では、周期的な変動や、長く安定した

変動のような予測の容易なものと、ノイズやスパイクのような

予測の困難な変動が混在している。予測の困難な変動を除き、

予測の容易な変動を取り出すことで、精度よく予測できると考

えられる。

本稿では、予測の容易な変動を取り出す手法として、以下の

3つの予測前処理を検討する。

• 全フローの特徴を少数のフローで表す主成分分析

• フロー毎にノイズ等の短期変動を除いたトレンド成分

• フロー毎にトラヒックの上端の変化を追従する包絡線

3. 1. 1 主成分分析

主成分分析は、多数の変数を含むデータから主要な成分を取

り出す手法である。主成分分析をトラヒックマトリクスに対し

て行うことで、フロー全体を少数のフローで近似できる [10]。

主成分分析を前処理として行った上でトラヒック予測を行うこ

とで、主要なトラヒック変動にのみ注目した予測が可能となり、

ノイズの影響を除去し、予測精度を向上させることができると

考えられる。また、大規模なネットワークでは、全てのフロー

を個別に予測すると膨大な計算時間を必要とするが、主成分分

析により抜き出された少数のフローのみを予測することで、予

測にかかる計算時間を短縮することも可能となる。

主成分分析を用いるためには、時間間隔の数 tと、フローの

数 pに対し、t > pである必要がある。これは、十分長い期間

のデータを用いることで容易に達成可能であるため、以降では、

これが成り立つものとして考える。

主成分分析では、フローの線形和により、p個の新たなフロー

を生成する。生成されたフローは固有フローと呼ばれ、この時、

元のフローの係数は次式に従う。

vk = arg max
||v||=1

||(X −
k−1∑
i=1

Xviv
T
i )v||, k = 1, · · · , p (1)

ここで、X はトラヒックマトリクスであり、vk は第 k 番目の

固有フローに対する係数ベクトルで第 k 番目の主成分と呼ば

れる。また、|| · ||はユークリッドノルムを意味する。この時、
係数に従って元のフローの時系列の線形和を取り、正規化した

uk = Xvk
||Xvk|| が第 k 番目の固有フローである。

式 (1)により、既に捉えた変動を除いた上で、最も大きく変

動を捉える係数が順に求まる。よって、固有フロー uk は k 番

目に X の中の大きな変動を捉えたフローとなる。

本稿では、文献 [10]と同様に、主成分分析を行う前に、各フ

ロー j のトラヒック時系列 Xj の平均 µj を用いて、Xj − µj

と中心化する。これは、主成分分析により、単純に大きなトラ

ヒック量を持っているものが上位に取り出されることを防ぐた

めである。

式 (1)より、既に捉えられた変動を含まないように、主成分

vk が求められるため、vk は互いに直交する。よって、固有フ

ロー uk は、元のフローを直交座標変換したものであり、逆変

換が存在し、固有フローから元のフローを再構成することがで

きる。このとき、小さな変動である下位の固有フローを無視し

た、上位 r 個の固有フローのみによる X の近似が次式により

求まる。

X ≈
r∑

k=1

||Xvk||ukv
T
k (2)

予測を行う際には、上位 r 個の固有フローのみを予測すること

で、全フローの主要な変動の予測を行うことができる。

トラヒックエンジニアリングに用いるためには、トラヒック

量の過小評価は避ける必要がある。そのため、式 (2)で、除外

した変動も考慮に入れ、過小評価を避けるような予測値を得る

必要がある。本稿では、式 (2) で、除外した変動については、

変動の予測を行わず、変動の大きさのみを見積もることを考え

る。これは、各フロー iについて、フロー iの近似 X ′
i による

近似誤差の標準偏差 σi =
√

V [Xi −X ′
i] を用いて行う。ここ

で、V [·]は分散を意味する。上位 r個の固有フローの予測と再

構成によるX ′
i の予測値をX ′′

i とすると、X ′′
i +ασi が式 (2)で

除外された変動の大きさも含めたフロー iの予測値となる。こ

こで αは、トラヒックの変動をどれだけ安全側に見積もるかを

表すパラメータである。

3. 1. 2 トレンド成分

トラヒックの変動には、ノイズのような短期的な変動、一日

周期の変動、長期的な増減傾向等、様々な時間スケールの変動

が含まれる。注目する時間スケールの変動を取り出すことで、

より精度の良い予測が可能になると期待される。ここでは、文

献 [11]のトレンドモデルを用いて、データから、ノイズによる

短期的な変動を取り除き、トレンド成分として長期的な変動を

取り出す。トレンド成分は、以下の式により定式化される。

xk = tk + ϵk (3)

∆tk = ∆tk−1 + wk (4)

ここで、xk は元のデータ、tk はトレンド成分であり、∆tk =

tk − tk−1 である。ϵk
i.i.d.∼ N(0, σ2)と wk

i.i.d.∼ N(0, τ2)は観測

誤差と、トレンドの変化の誤差で、互いに独立である。

式 (3)は、観測されるデータがトレンド成分と、誤差の和と

して表されることを示す。式 (4)は、トレンド成分の差分が誤

差を伴って変化することを示している。

実際にトレンド成分を計算するには、まず、σ, τ を最尤法に

より推定する。σ, τ が決定すると、式 (3)，(4)から求まる遷移

確率から各時刻でのトレンド成分の確率分布が決定するため、

観測値の条件付期待値 E [ti|x1, x2, · · · , xt] として、トレンド

成分 ti(i = 1, 2, · · · , t) を求める。そして、主成分分析の場合
と同様に、tk + ασ として求めた値を各時刻のトラヒック変動

におけるトレンド成分値とすることにより、取り除いた変動を

考慮する。

3. 1. 3 包 絡 線

トラヒックの上端の変化を取り出し、予測することで、短期

的なトラヒック変動も収容するために必要な帯域を予測可能で

あると考えられる。ここでは、上端の変化を一定間隔に区切っ

た区間ごとのピークの変化を追うことで取り出すこととする。

ピークを求める間隔を sとすると、観測値 x1, · · · , xtは、l = t
s

個の区間に分割される。分割された各区間に属する時刻の集合

Ik と、各 Ik でのピークの時刻 pk は次式で表される。

Ik = {(k − 1)s+ 1, · · · , ks} , k = 1, · · · , l (5)

pk = arg max
i∈Ik

xi (6)
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この時、各区間におけるピークの値は xpk となる。予測に最

新のデータを反映させるために、xt も含めた各ピークの値

xp1 , · · · , xpl , xpl+1 = xtを結ぶ線を包絡線とする。ただし、xpl

と xt が重複する場合は、xt を除いて考える。各ピーク間の

pk − pk−1 − 1個の点は、線形補完によって補完することとし、

包絡線の各点は次式により計算される。

xi = xpk−1 +
xpk − xpk−1

pk − pk−1
(i− pk−1) (7)

i = pk−1, · · · , pk, k = 2, · · · , l + 1

3. 2 予 測

各前処理によって、トラヒックの特徴を取り出した後、予測

を行う。予測は予測モデルを元に行う。本稿では、予測モデル

として、ARIMAモデルと Seasonal ARIMA (SARIMA)モデ

ルを用いる。予測モデルに基づく予測では、入力されたデー

タを元に、モデルの各パラメータを学習した後、得られたモ

デルに従って、将来の値を計算する。以下、ARIMAモデルと

SARIMAモデルの概要を説明する。

3. 2. 1 ARIMAモデル

各時刻のデータを、過去の数ステップのデータと、誤差の線

形和から表すモデルとして、ARMAモデルがあり、次の式で

表される。

xn =

p∑
i=1

aixn−i +

q∑
i=0

biϵn−i + c (8)

b0 = 1

ここで、p, q は何ステップ過去までのデータ・誤差を用いるか

を表し、ai, bi は i ステップ前のデータ・誤差に対する依存係

数、cは定数項である。

しかし、ARMAモデルは、データの定常性を仮定しており、

平均値が変動する等、非定常なデータに対しては、適用できな

い。そこで、データを定常化させる処理が必要となる。データの

平均が線形な変化をする場合、データの差分∆xn = xn−xn−1

を取ることにより、平均の変化が除去される。同様に、d次の

多項式に従う平均の変化傾向の場合は、d回繰り返して差分を

取ることで除去できる。差分を d回繰り返す処理を ∆d で表す

こととする。データの差分 ∆dxn を取り平均値の変動を除き、

データを定常化させてからARMAモデルを適用するモデルは、

ARIMAモデルと呼ばれる。

データに対するモデルの当てはめは、まず dの決定から行う。

データの定常性の検定を行い、非定常と判定されると、デー

タの差分を取り、再び定常性の検定を行う。これを繰り返し、

データが定常となった時点の dを用いる。定常性の検定は、単

位根過程と呼ばれる非定常な過程 xt = xt−1 + ϵ に従うか否か

を統計的検定により検定する。ここでは、ϵの分散 σ2 が 0とな

る定常過程を帰無仮説とした KPSS検定 [12]を用いて、検定

を行う。

p, q の決定は、p, q を与えた時に、最尤法で得られるモデル

の良さが最も高くなる p, q の探索によって行う。モデルの良さ

の基準には、次式で表される赤池情報量基準 (AIC)を用いる。

AIC = −2 logL+ 2k (9)

ここで、Lは最尤法により、最大化された尤度で、最大尤度と

呼ばれる。kは、パラメータの数であり、ここでは、k = p+ q

である。パラメータ数を増やすことにより、よりデータに適合

し、Lが大きくなるが、ノイズのような偶発的な変動も追従す

る可能性が高くなる。AICを用いた場合、パラメータ数 kによ

りペナルティを科すことで、過剰適合を避けたモデルを良いモ

デルとして選択する。p, q の探索は、文献 [13]の手法を用い、

p, q を 1ずつ変化させたモデルの中で、AICが改善されるモデ

ルが得られなくなった時点で終了する。

モデルの各パラメータの推定は以下のようになる。

（ 1） dの値を決定

（ a） データの定常性検定を行う

（ b） 定常なら dを決定し、終了する

（ c） データの差分をとり、(a)に戻る

（ 2） p, q とモデルの決定

（ a） p, q の値を指定する

（ b） 最尤法によるデータへ当てはめを行い、誤差の分

散、係数を決定する

（ c） 得られたモデルの AICを評価する

（ d） AICが改善されなければ終了する

（ e） (a)に戻る

3. 2. 2 Seasonal ARIMAモデル

SARIMAモデルは、データの周期性を考慮した ARIMAモ

デルの拡張である。周期毎の平均の変化等による非定常性を取

り除くために、1周期前のデータとの差分 ∆sxn = xn − xn−s

を取る。ここで、sはデータの周期である。ARIMAと同様に、

周期的な差分を繰り返し行うことで、データの定常化を行い、

周期的な差分をD回繰り返す操作を∆D
s で表す。周期的なデー

タの定常化を行った後は、ARIMAと同様に直前のデータとの

差分による定常化を行う。よって、データの定常化は、D回の

周期的な差分と、d回の差分を取った ∆d∆D
s xn によって行わ

れる。トラヒック変動では 1日毎の周期的な変化が見られるた

め、sは 1日とする。

定常化後のデータに対しては、周期性を考慮した ARMAモ

デルの拡張を適用する。この拡張されたモデルは SARMA モ

デルと呼ばれる。SARMAモデルでは、各時刻のデータが局所

的な過去のデータ・誤差に加え、過去の周期におけるデータ・

誤差の線形和として表され、次式に従う。

xn =

p∑
i=1

aixn−i +

q∑
i=0

biϵn−i + c

+

P∑
j=1

Aj

p∑
i=1

aixn−sj−i+

Q∑
j=1

Bj

q∑
i=0

biϵn−sj−i (10)

b0 = 1

ここで Aj , Bj は j 周期前のデータ・誤差に対する依存係数

である。各パラメータの推定は、ARIMA モデルと同様の

方法で行う。ただし、D を決定する際の非定常性の検定に

は、周期的な変動上での非定常性を検定する。ここでは、

xk =
∑s/2

j=1

(
γk,2j−1 cos

k
s
2πj + γk,2j sin

k
s
2πj

)
+ ϵk と、三

角関数の線形和でデータを表現した時の、係数 γk,i の変化

により周期ごとの変化を見る。この時の γk,i が単位根過程

γk,i = γk−1,i + ϵk に従うか否かを、ϵk の分散が 0となる定常

過程を帰無仮説とした、Canova-Hansen検定 [14]により検定
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する。

4. 評 価 方 法

4. 1 評価に用いるデータ

評価には、米国の研究教育ネットワーク Internet2のバック

ボーンネットワークのトラヒックデータ [15]を用いて行う。こ

のトラヒックデータでは、NetFlowを用いてトラヒックの計測

が行われており、計 9 個の Point of Presence(PoP) のルータ

のインターフェースで 100パケットに 1パケットの割合でサン

プリングが行われる。サンプリングされたパケットは 5分毎に

まとめて出力される。

本稿では、2011/11/28–2011/12/25 までの 4 週間分のデー

タを用い、BGPのルーティング情報を用いて、PoP間のフロー

に集約したものを扱う。

4. 2 評価の手順

評価の手順は以下の通りである。

（ 1） 予測開始時点から過去 2週間のデータを取り出す

（ 2） 取り出したデータに対し、それぞれの前処理を行う

（ 3） 前処理を行った後のデータを用いて予測を行う

（ 4） 予測したフローをリンク上にマッピングする

（ 5） 予測誤差の評価を行う

（ 6） 予測開始時点をずらしながら、1～5を繰り返す

1日の周期性を考慮する SARIMAモデルでは、ARIMAモ

デルより長い時間スケールの予測に向いている。一方、1時間

以内といった比較的短いスケールのトラヒック変動を予測する

際には、周期性を考慮することの効果は薄く、ARIMAモデル

で十分な予測が可能であると考えられる。そこで、本稿では、

短期の予測に ARIMAモデル、長期の予測に SARIMAモデル

を用いるものとし、ARIMAモデルでは、5分毎の観測データ

を用い、SARIMAモデルでは、3時間粒度にまとめた観測デー

タを用いる。

予測結果は予測開始時点の変動に大きく影響を受けるため、

本稿では、予測時点をずらした予測を ARIMAモデルでは 72

回、SARIMAモデルでは 56回行った。以降の評価では、予測

誤差は、得られた結果の平均値を用いて計算する。

また、トラヒックエンジニアリングへの適用を考えると、各

フローの変動の予測精度よりも、特定の経路に収容した際に輻

輳が発生するかを予測できるかが重要となる。そこで、本稿で

は、予測誤差の評価はフロー単位ではなく、経路に従って各フ

ローをリンクに収容した時に流れるリンク上のトラヒック量の

予測誤差を評価する。ここで、経路は評価開始時点の最大リン

ク利用率が最小となる経路を用いる。

トラヒックエンジニアリングにトラヒック予測を用いた場合、

トラヒックの過小評価は予想外の輻輳を生じるなどの影響が大

きい。そのため、過小評価を可能な限り少なくすることが必要

となる。そこで、本稿では、予測値を用いるのではなく、予測

の信頼区間を用い、トラヒックの変動の上方を予測したものを

予測値として用いることで、輻輳の発生を避けることを考え

る。この時、予測誤差の信頼区間を広くとることで、過小評価

を減少させ、輻輳を避けることができるが、過大評価は増加し、

資源の利用効率は低下する。本評価では、各手法において、各

リンクを流れるトラヒック予測値の過小評価の最大値をそのリ

ンクのトラヒック流量の平均値の 0.01倍以下に抑えるように、

各信頼区間を設定した。これは、フローの平均値に対して、各

時刻で最大 1% までの過小評価を許容することを意味する。ま

た、その際に、主成分分析やトレンド成分を抽出する前処理に

おける αの値も、予測の信頼区間と同じ水準となるように定め

るものとした。

本評価では、発生する過大評価の相対値を評価に用いる。過

大評価の相対値は、次式で定められる。

eij =


ŷij−yij
µ(yj )

(ŷij > yij)

0 (ŷij <= yij)
(11)

ただし、ŷij はリンク j上の i期先のトラヒック量の予測値、yij

は実際のトラヒック量、µ(yj)はリンク j 上の実際のトラヒッ

ク量の平均値である。

5. 評 価 結 果

5. 1 予測誤差の時間変化

図 1に最大の過小評価を 0.01に保つように、信頼区間の幅

を決定した時の、各時刻の過大評価を示す。図 1(a)，1(b)は、

それぞれ、SARIMAモデルと ARIMAモデルを用いた場合の

誤差を示す。横軸の i の最大値は 7 日と、12 時間であり、最

小値は、予測の最小粒度である 3 時間と 5 分としている。ま

た、グラフ中の過大評価は全フロー・全予測における平均値で

ある。図中のOriginalは元のフローに対して予測前の処理を何

も行わず、直接予測を行った場合を指し、Trend，Envelopeは

それぞれトレンド成分、包絡線を取り出した後予測を行った場

合、PCAは主成分分析により取り出された固有フローを予測

し、その予測値から、元のフローを式 (2)に従って再構成した

場合を示す。また、PCA(r = k)はフローの再構成に上位 k 本

の固有フローの予測値を用いることを意味し、Envelope の後

の数値は、包絡線を取り出すピーク値の間隔を示す。

図 1(a)より、SARIMAモデルを用いた予測では、PCA(r =

5)が過大評価を抑えていることが分かる。しかし、短い期間の

予測では、元のフローの予測の方が過大評価を抑えることがで

きている。これは、短い期間の予測では、主成分として抽出さ

れた固有フローに含まれない変動の方が、予測誤差よりも大き

く影響するためと思われる。図 1(b)の、直後のデータの予測に

関しては、包絡線が最も過大評価を抑えていることが分かる。

これは、直後の予測に関しては包絡線が元のフローの予測より

も、変動の上端をうまく予測できているためと思われる。しか

し、予測する期間を長くすると、包絡線の予測が困難となり、

過大評価が急激に増加し、元のフローの方が過大評価を抑えて

いる。

5. 2 予測の計算時間

予測された変動を元にトラヒックエンジニアリングを行う場

合、経路の最適化の処理の前に、トラヒック予測の処理が加わ

り新たな負荷となる。特に大規模なネットワークとなると、ト

ラヒック予測に関わる計算時間も大きくなると考えられる。こ

のため、予測の計算時間を抑えつつ、適切な予測を行える予測

方法が望ましい。表 1，2に SARIMAモデルと ARIMAモデ

ルの予測と、予測前の処理に要した合計時間を示す。ただし、

表中の時間は 1 回の予測更新当たりの平均の時間とする。計
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図 1 過小評価を 0.01 に抑えた時の i 期先の過大評価

表 1 予測に要した計算時間 [秒](SARIMA，一点の時間粒度:3 時間)

包絡線 (12h) 包絡線 (24h) トレンド成分 PCA(r = 5) PCA(r = 10) 元のフロー

73.9 76.2 181 3.3 9.98 61.6

表 2 予測に要した平均の計算時間 [秒](ARIMA，一点の時間粒度:5分)

包絡線 (30m) 包絡線 (60m) トレンド成分 PCA(r = 5) PCA(r = 10) 元のフロー

61.5 59.6 101 2.09 4.16 60.0

算は、Intel Core i7-2600Sの CPUを搭載したコンピュータ上

で、統計処理ソフト Rを用いて行った。

表 1，2より、主成分分析を用いた場合の計算時間が最も短

くなっている。これは、他の予測方法では、72個の全ての PoP

間のフローについて予測を行うのに対し、主成分分析を用いた

場合、予測を行う対象が、上位 5，10個の固有フローで済み、

主成分分析自体や元のフローの再構成にも時間がかからないた

めである。一方、トレンド成分の計算時間が最も長くなってい

るのは、トレンド成分を求める計算時間自体が長いためである。

6. ま と め

本稿では、トラヒック予測とトラヒックエンジニアリングを

組み合わせるために、トラヒックエンジニアリングに必要なト

ラヒック変動を予測する方法について評価した。主成分分析を

用いて、上位少数個の固有フローを取り出し予測することで、

計算時間の短縮と同時に、トラヒックの主要な変動が予測でき、

長期的に過小評価と過大評価が共に小さい予測が行えることが

分かった。しかし、直近の予測では包絡線、短期の予測では元

のフローを直接予測する方が優っている。予測する期間の違い

によって、精度の良い予測が異なっていることから、複数のス

ケールで異なる予測方法を用い、組み合わせることで、予測の

精度が高められると期待される。

今後の課題としては、各タイムスケールに合わせた予測方法

の定め方の検討と、予測されたトラヒック変動を元にトラヒッ

クエンジニアリングを行った場合の評価が挙げられる。
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