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あらまし 仮想ネットワークを構築・再構成する手法の検討がなされてきているが、既存手法の多くは対地間トラ

ヒックマトリクスの情報を用いて最適な仮想ネットワークを設計することを目指している。しかし、トラヒックが変

動する状況において、対地間トラヒックマトリクスの情報を用いて最適な仮想ネットワークを構成するのは困難であ

る。そこで本稿では、対地間トラヒックマトリクスの情報を用いない仮想ネットワーク再構成フレームワークを提案

する。提案手法の基本的なアイディアは、特定のトラヒック状況に対して良好な性能を示す仮想ネットワークを複数

記憶しておき、現在のトラヒック状況に適した仮想ネットワークを設定することである。提案手法は現在のトラヒッ

ク状況を同定するための方法としてベイズ推定を用いる。本稿では、トラヒック状況を表す情報として、対地間トラ

ヒックマトリクスよりも容易に取得可能なエッジルーターにおけるトラヒック流出入量を用いる。さらに、同定した

トラヒック状況に適した仮想ネットワークが現在のトラヒック状況に適さない場合に備え、ノイズを用いた仮想ネッ

トワーク再構成手法を提案フレームワークに組み込む。評価の結果、提案手法は対地間トラヒックマトリクスよりも

容易に取得可能なエッジルーターにおけるトラヒック流出入量を用いてトラヒック状況を同定可能であり、現在のト

ラヒック状況に適した仮想ネットワークを構成するまでの再構成の回数を削減可能であることがわかった。
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Abstract A typical approach for constructing/reconfiguring a virtual network (VN) is to design an optimal topol-

ogy and the amount of resources with a knowledge of the end-to-end traffic demand matrix. However, it is difficult

to configure the optimal VN using the traffic demand matrix in a changing environment. In this paper, we develop

a VN reconfiguration framework without using the traffic demand matrix. Our basic idea is to memorize a set

of “good” VNs, each of which works well for a certain traffic situation, and then retrieve one of the VNs suitable

for the current traffic situation. In order to identify the current traffic situation, we apply a concept of Bayesian

inference. We use the amounts of outgoing/incoming traffic at edge routers as the traffic information, which are

available more easily than the traffic demand matrix. Furthermore, for a case where the performance of the VN is

not adequate even though the identification succeeds, we incorporate a noise-induced VN reconfiguration method

with our framework. Evaluation results show that our method can identify the traffic situation using the amounts

of outgoing/incoming traffic at edge routers, which are available more easily than the traffic demand matrix, and

successfully decreases the number of VN reconfiguration to reach a VN suitable for the traffic situation.
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1. は じ め に

ネットワーク仮想化技術 [1]は、トラヒックを収容する柔軟

なネットワーク基盤を実現する重要な概念の一つである。イ

ンターネットを利用する様々なデバイスやサービスの発展に

より、トラヒック量が増大・変動する傾向は今後も継続すると

予想されている [2]。したがって、様々なユーザーの要求に対

し、動的に資源（波長分割多重（WDM: Wavelength Division

Multiplexing）技術を用いたネットワークにおける波長や、エ

ラスティック光ネットワークにおける周波数スロット）を割り

当てることで仮想ネットワークを提供し、またそれを再構成す

るアプローチが必須である。

これまでに検討されてきている仮想ネットワークを設定・再

構成する手法には、対地間トラヒックマトリクスの情報をもと

に混合整数線形計画問題を解く、あるいはヒューリスティック

アルゴリズムを用いることで最適な仮想トポロジー設計と資源

（帯域幅）割り当てを目指すものが多い [3, 4]。しかし、対地間

トラヒックマトリクスを直接取得するには、ネットワーク上を

流れるパケットを解析し各地点宛てのトラヒック量をカウント

する必要がある。したがって、対地間トラヒックマトリクスを

取得するには長期的な観測と膨大な処理能力を要するため、ト

ラヒック変動に追随して仮想ネットワークを再構成するのが困

難である。そこで、対地間トラヒックマトリクスより容易に取

得可能なリンク利用率の情報をもとに、対地間トラヒックマト

リクスを推定する手法の検討がなされてきている [5, 6]。しか

し、文献 [5]の手法は対地間トラヒック量が特定のトラヒック

モデルに従うことを想定しており、また文献 [6]の手法は過去

の対地間トラヒック量を学習させたニューラルネットワークを

もとに推定を行うため、予期せぬトラヒック変動が生じた際の

推定誤差が避けられないという欠点がある。推定に失敗すると、

誤った対地間トラヒックマトリクスの情報をもとに仮想ネット

ワークを構成することになるため、最適な仮想ネットワークを

提供することができない。

そこで本稿では、対地間トラヒックマトリクスの情報を用い

ない仮想ネットワーク再構成のフレームワークを提案する。本

稿の基本的なアイディアは、人間の認知や意思決定に学ぶアプ

ローチを採ることである。具体的には、特定のトラヒック状況

に対して良好な性能を示す仮想ネットワークを複数記憶してお

き、現在のトラヒック状況に適した仮想ネットワークを選択

し、再構成するアプローチを採る。なお、トラヒック状況は対

地間トラヒックマトリクスそのものである必要はなく、より容

易に利用可能な情報を用いることが可能である。本稿ではエッ

ジルーターにおけるトラヒック流出入量を用いる。

本稿で提案する仮想ネットワーク再構成手法を実現する上で

の課題は、(1) 動的にトラヒックが変動する環境において、容

易に取得可能な情報からどのようにトラヒック状況を同定する

か、(2) 同定したトラヒック状況に適した仮想ネットワークが

良好な性能を示さない場合に、仮想ネットワークをどのように

再構成するか、(3) トラヒック状況の同定に失敗した場合に、仮

想ネットワークをどのように再構成するか、の 3つである。課

図 1 ベイジアンアトラクターモデルの動作概要

題 (2)は、推定した対地間トラヒックマトリクスを用いるアプ

ローチと共通の課題である。課題 (1)を解決するため、本稿で

はベイズ推定 [7]の概念を適用する。ベイズ推定は、ベイズの

定理にもとづき観測した情報からその原因事象の生起確率を推

論する手法である。本稿の場合では、あらかじめ特定した複数

のトラヒック状況が与えられた上で、トラヒック情報が観測さ

れる度に現在のトラヒック状況がそれらの状況に合致する確率

を更新する。課題 (2)(3)に対しては、本稿ではアトラクター選

択モデルにもとづく仮想ネットワーク再構成手法 [8]を提案す

るフレームワークに組み込む。文献 [8]の手法も同様に対地間

トラヒックマトリクスの情報を用いない手法であり、仮想ネッ

トワーク上の通信品質（リンク利用率）のみを観測し、ノイズ

によって良好な仮想ネットワークを探索する特徴をもつ。しか

し、本稿で提案するベイズ推定を用いたフレームワークは、文

献 [8]の手法と比較して、仮想ネットワークの再構成の回数を

削減可能であると考えられる。その理由は、文献 [8]の手法は

本質的にノイズによって仮想ネットワークを随時再構成する手

法であるのに対し、本稿で提案する手法は性能が悪化しない限

り仮想ネットワークを再構成しないためである。

本稿の構成は以下の通りである。2.章では、ベイズ推定の手

法としてベイジアンアトラクターモデルについて述べ、これを

応用した仮想ネットワーク再構成手法を 3.章で提案する。4.章

では、文献 [8]の手法と比較したときの提案手法の有用性につ

いて述べ、5.章では本稿のまとめと今後の課題について述べる。

2. ベイジアンアトラクターモデル（BAttM）

本章では、ベイズ推定の手法として文献 [9]で提案されてい

るベイジアンアトラクターモデル (BAttM)について簡単に述

べる。

2. 1 BAttMの概要

BAttMは、脳が外界からの感覚情報から抽出したエビデン

スを蓄積し、それをもとに認知に関する意思決定をする振る舞

いをモデル化したものである。BAttMは図 1に示すように内
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表 1 ベイジアンアトラクターモデルのパラメーター

パラメーター 説明

s (noise level) 実際の観測値のノイズの大きさ

q (dynamics uncertainty) 定点間の遷移のしやすさ

r (sensory uncertainty) 想定される観測値のノイズの大きさ

部状態として決定状態 z をもつ。決定状態 z は、エビデンス

が蓄積されるにつれて定点 ϕ∗ に収束するアトラクターダイナ

ミクスにしたがって値が変化する。BAttMは観測値の平均値

に対応する選択肢を有しており、各選択肢 µi はそれぞれ対応

する定点 ϕi に関連付けられる。時間 tにおいて、BAttMは決

定状態 zt の事後分布 p(zt|X1:t)を Unscented Kalman Filter

(UKF) [10]を用いて推定する。ここで、X1:t = {x1, · · · ,xt}
は時間 tまでの観測値とする。正確には、時間 t − 1で得られ

た決定状態の事後分布 p(zt−1|X1:t−1)を事前分布とし、時間 t

の観測値 xt を用いて逐次的に決定状態の事後分布 p(zt|X1:t)

を推定する。したがって、観測値の情報は随時決定状態に反映

されるため、観測値を保持する必要がないという利点がある。

最後に、BAttMは p(zt = ϕi|X1:t) >= λを満たす選択肢 µi を

正しい選択肢として採用する。ここで、p(zt = ϕi|X1:t)は定点

ϕi に対する事後ビリーフ、すなわち選択肢 µi に対する意思決

定の確信度（confidence）を表す。

2. 2 BAttMの生成モデル

BAttMにおける決定状態のダイナミクスと、UKFを適用す

る際に決定状態から次の時点の観測値を予測するためのモデル

を詳細に説明する。BAttMは、ある時間ステップから次の時

間ステップへの決定状態 zの変化を式 (1)のように定義する。

zt − zt−∆t = ∆t · f(zt−∆t) +
√
∆t ·wt (1)

ここで、zt は時間 t における決定状態、f(z) はアトラクター

ダイナミクス [11]、wt は正規分布 N(0,Q)にしたがうノイズ

とする。Q = (q2/∆t) · Iは決定状態のダイナミクスにおける
ノイズの分散共分散行列とし、q は “ダイナミクスの不確実性

（dynamics uncertainty）”を表す。

また、決定状態 zが与えられたとき、観測値に関する確率分

布を式 (2)を用いて予測する。

x = M · σ(z) + v (2)

ここで、M = [µ1, · · · , µm]は意思決定における選択肢となる

観測値の平均値から構成される。σ(z) は定点 ϕi をベクトル

σ(ϕi)にマッピングし、M · σ(z)が各定点 ϕi と選択肢 µi を関

連付ける。また、v は正規分布 N(0,R) にしたがうノイズと

する。R = r2 · I は観測値のノイズの分散共分散行列とし、r

は意思決定者（脳）が想定する “観測値の不確実性（sensory

uncertainty）”である。それに対し、実際の観測値のノイズの大

きさ (noise level) を sとする。BAttMにおけるパラメーター

を表 1にまとめて示す。

3. ベイズ推定にもとづく仮想ネットワーク再構

成手法

3. 1 提案手法の概要

BAttMを仮想ネットワーク再構成フレームワークに適用す

る。提案するフレームワークでは、観測値 X1:t のもとで現在

のトラヒック状況があるトラヒック状況 µi に同定されたとき、

仮想ネットワーク gi を選択する。より正確には、選択肢 µi に

対する意思決定の確信度（confidence）が十分大きくなったと

き、仮想ネットワークを gi に再構成する。本稿では、観測値

X1:t としてエッジルーターにおけるトラヒック流出入量を用い

る。ここで、仮想ネットワーク gi はトラヒック状況 µi に適し

たものになるようにあらかじめ用意したものである。

ただし、トラヒック状況の同定に成功した場合でも、仮想

ネットワーク gi が現在のトラヒック状況に適していない場合が

考えられるため、BAttMを仮想ネットワーク再構成フレーム

に適用するだけでは不十分である。そこで、複数の制御フェー

ズを用意し、BAttMにおける confidenceと仮想ネットワーク

上の通信品質にもとづいて制御フェーズを切り替える。提案す

るフレームワークにおける制御フェーズを以下に示す。

• Phase 1: トラヒック状況を同定するまで待機

– トラヒック状況を同定する（confidenceが大きい状態で

安定する）まで仮想ネットワークの再構成を行わず待機する。

トラヒック状況を同定すると Phase 2へ遷移する。

• Phase 2: 同定したトラヒック状況もとづく仮想ネット

ワークの再構成

– 現在のトラヒック状況を µiに同定したとき、仮想ネット

ワークをトラヒック状況 µi に適した gi に再構成する（Phase

2-1）。仮想ネットワーク gi が現在のトラヒック状況に適さない

場合は、文献 [8]の手法を用いて良好な仮想ネットワークを探索

する（Phase 2-2）。また、confidenceが低下した場合は Phase

1へ遷移する。

要約すると、提案するフレームワークはまず BAttMを用い

てトラヒック状況を同定し（Phase 1）、同定が成功し次第仮想

ネットワークをトラヒック状況に適している見込みのあるもの

に再構成する（Phase 2-1）。そして、仮想ネットワーク上の通

信品質を観測し、必要に応じて仮想ネットワークを再構成する

（Phase 2-2）。ただし、本稿ではトラヒック状況の同定に失敗

する（confidenceが小さい状態で安定する）場合は検証の範囲

外とする。しかし、ノイズにより良好な仮想ネットワークを探

索する Phase 2-2を適用するのみでも、トラヒック状況の同定

に失敗する場合に対処可能であることが期待できる。

3. 2 提案手法の制御アルゴリズム

3. 2. 1 入力パラメーター

制御アルゴリズムの入力パラメーターとして、以下を用いる。

a ) 特定のトラヒック状況に適した仮想ネットワーク

エッジルーターにおけるトラヒック流出入量が µi(1 <= i <=

m : mは BAttMにおける選択肢数 )であるときに良好な性能

を示した仮想ネットワーク gi(1 <= i <= m)を用意する。具体的

な方法としては、
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• 制御履歴から、エッジルーターにおけるトラヒック流出

入量が µi であるときに良好な性能を示した仮想ネットワーク

gi を保持

• 日周期変動などから想定可能な m パターンの対地間ト

ラヒック量を用いてm個の仮想ネットワークを算出

などの方法が挙げられる。

b ) トラヒック状況の同定に用いるパラメーター

BAttMによりトラヒック状況 µ1, · · · , µm を正しく同定でき

るパラメーター (r, q)の組をシミュレーションにより求める。

3. 2. 2 オンライン制御

本手法は、短周期でエッジルーターにおけるトラヒック流出

入量（および IPネットワークにおけるリンク利用率）を観測

し、BAttMにおける confidenceと仮想ネットワーク上の通信

品質にもとづいて遷移した制御フェーズにおける処理を実行す

る。運用開始時（t = 0）の制御フェーズは Phase 1とする。以

下では、時間 tにおける処理を説明する。

a ) Step 1: BAttMによるトラヒック状況の同定

エッジルーターにおけるトラヒックの流出入量を観測し、

BAttMにより現在のトラヒック状況が µi のいずれと類似して

いるかを推定する。

Step 1-1 推定に用いるパラメーター r, q を設定する。具体的

には、観測値X1:t から求めた標準偏差 st を r とし、事前準備

で求めた対となるパラメーターを q とする。観測値の標準偏

差の計算には、x1, · · · ,xt−1 の値の保持が不要なWelfordの方

法 [12]を応用し、標準偏差の逐次更新を以下のように行う。こ

こで、x̄t は時間 tまでの観測値の平均値とする。

x̄t =
1

t
{(t− 1)x̄t−1 + xt} (3)

s2t =
1

t
{(t− 1)s2t−1 + (xt − x̄t−1)(xt − x̄t)} (4)

Step 1-2 BAttMにより決定状態 zt の事後分布を推定し、各

定点 ϕi に対する事後ビリーフ p(zt = ϕi|X1:t)(1 <= i <= m)を

算出する。

Step 1-3 Step 1-2 で算出した事後ビリーフから意思決定の確

信度（confidence）を算出する。ここでは、文献 [13]にしたが

い、ある定点に対する事後ビリーフが他の定点のものより一定

値以上大きければ confidence が大きいものとする。したがっ

て、式（5）のように confidenceを定義し、これが閾値 λ以上

であるとき現在のトラヒック状況が µi である確信度が大きい

とする。ただし、各定点 ϕk(1 <= k <= m)に対する事後ビリー

フの中で、定点 ϕi に対する事後ビリーフが最も大きく、定点

ϕj に対する事後ビリーフが 2番目に大きいものとする。

log10
p(zt = ϕi|X1:t)

p(zt = ϕj |X1:t)
>= λ (5)

b ) Step 2: 制御フェーズの遷移

算出した confidenceおよび仮想ネットワーク上の通信品質に

もとづいて制御フェーズを図 2のように遷移させる。ここで、

confidenceが大で安定とは、confidenceが cth 回連続で閾値 λ

以上となることを指す。

図 2 制御フェーズの状態遷移図（提案手法）

c ) Step 3: 遷移先フェーズの制御の実行

Step 2 で遷移した先の制御フェーズにおける処理を実行す

る。各フェーズの処理を以下に示す。

Phase 1 仮想ネットワークを再構成せず待機する。

Phase 2-1 仮想ネットワークを、同定したトラヒック状況に適

したものに再構成する。具体的には、トラヒック状況が µi であ

る確信度が大きいとき、仮想ネットワークを式 (6)のように gi

に再構成し、物理ネットワークに投入する。ここで、仮想ネッ

トワーク gi に対応する状態変数の組を y(i) = (y
(i)
1 , · · · , y(i)

n )

とする。ただし、y = (y1, · · · , yn)は仮想トポロジー（各対地
間に光パスを設定するか否か）を決定する状態変数の組である。

y = y(i) (6)

Phase 2-2 文献 [8]の手法にしたがい仮想ネットワークを算出

し、物理ネットワークに投入する。

Phase 0 構成した仮想ネットワークが良好な性能を示すため、

仮想ネットワークを再構成せず待機する。

4. 評 価

本稿で提案するエラスティック光ネットワーク上の仮想ネッ

トワーク再構成手法の有用性を評価する。提案手法は、Phase

2-2 においてノイズを用いて仮想ネットワークを再構成する振

る舞いを含んでいるため、文献 [8] の手法を比較手法とする。

両手法は、対地間トラヒックマトリクスの情報を用いない手法

である。

4. 1 評 価 環 境

4. 1. 1 物理トポロジー

本評価では 24ノードの USNETトポロジーをもつ物理ネッ

トワークを対象とし、各ノード（BV WXCおよび IPルーター）

のポート（トランスポンダー）数は等しく 10とする。各ポート

の帯域幅は 100Gbpsであるとする。また、全ノードが外部と

のトラヒック流出入が発生するエッジルーターであるとする。

4. 1. 2 周波数スロット割り当て

各光ファイバーの周波数域は 4.75THz、1スロットあたりの

周波数域は 12.5GHz とする。すなわち、各光ファイバーの周

波数スロット数は 380とする。また、1スロットあたりの帯域

幅は 10Gbpsとする。周波数スロットの割り当てアルゴリズム
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図 3 制御フェーズの状態遷移図（比較手法 [8]）

は文献 [8]と同様のものを用いる。

4. 1. 3 制 御 目 標

制御目標は、仮想ネットワークの最大リンク利用率を閾値

umaxth = 0.5以下とすることとする。なお、IPルータ間のト

ラヒックは仮想ネットワークをトポロジーとして最短経路制御

にもとづいて転送されるものとしている。

4. 1. 4 ベイジアンアトラクターモデル

対数正規分布にしたがう乱数から対地間トラヒック Ti(1 <=

i <= 5)を生成し、対地間トラヒック量が Ti であるときのエッ

ジルーターにおけるトラヒック流出入量 Ei を µi とする。想

定するトラヒック状況 µ1, · · · , µ5 に対応する定点をそれぞれ

(ϕ1, · · · , ϕ5)
T = 10 · Iとする。式 (5)で定義する confidenceが

cth=3回連続で閾値 λ=10を上回ったとき、confidenceが大き

い状態で安定したと見做す。また、事前準備として、Ti を収容

可能な仮想ネットワーク gi を準最適化アプローチにより算出

する。具体的には、MSF(Most Subcarriers First)アルゴリズ

ム [14]により仮想トポロジーを決定し、First-last Fitアルゴ

リズム [15]により各光パスに周波数スロットを割り当てる。

4. 1. 5 対地間トラヒック量

対地間トラヒック量として、正規分布 N(T1,Σ) に

したがう乱数を単位時間ごとに生成する。ここで、

Ti = (T̄i,11, · · · , T̄i,sd, · · · , T̄i,NN )（N はノード数）、Σ =

CV 2diag(T̄ 2
i,11, · · · , T̄ 2

i,NN ) である。CV は、トラヒック変動

の度合いを示す変動係数 (coefficient of variation)を表す。た

だし、単位時間ごとに観測するのはエッジルーターにおけるト

ラヒック流出入量である。

4. 1. 6 比 較 手 法

比較手法は仮想ネットワーク上の通信品質ににもとづいて制

御フェーズを図 3のように遷移させる。各フェーズで実行する

処理は以下の通りである。

Phase 2-2 文献 [8]の手法にしたがい仮想ネットワークを算出

し、物理ネットワークに投入する。

Phase 0 構成した仮想ネットワークが良好な性能を示すため、

仮想ネットワークを再構成せず待機する。

4. 2 評 価 結 果

まず、提案手法の振る舞いを図 4に示す。図 4は CV = 0.75

のときの各手法の制御フェーズの推移を示しており、横軸は時

間、縦軸はその時点における制御フェーズを示している。提案

手法は、Time=4まで Phase 1でトラヒック状況を同定するま

で待機しており、Time=5で Phase 2-1に遷移し、仮想ネット

ワークを最も見込みのあるものに再構成している。特筆すべき

点は、提案手法は対地間トラヒックマトリクスよりも容易に取

Phase 0.

Phase 1.

Phase 2-1.

Phase 2-2.

 0  20  40  60  80  100

Time

Proposed Method
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図 4 制御フェーズの推移（CV = 0.75）
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図 5 トラヒック状況の同定に要する時間

得可能なエッジルーターにおけるトラヒック流出入量を用いて

トラヒック状況を同定できていることである。Time=6以降は、

Phase 2-1で構成した仮想ネットワークにより制御目標を達成

しているため、Phase 0にとどまっている。Time=20など、ト

ラヒック変動により制御フェーズが Phase 2-2に遷移した場合

でも、ノイズを用いた制御により迅速に Phase 0に遷移してい

ることがわかる。その理由は、仮想ネットワークは現在のトラ

ヒック状況に最も適している見込みのあるものに再構成されて

いるため、ノイズによる良好な仮想ネットワークの再構成が必

要最小限で済むためである。一方、比較手法の制御フェーズは

Phase 2-2、Phase 0間の遷移を繰り返している。

以降では、トラヒック変動（CV）の大きさを変化させたと

きの提案手法の振る舞いを評価する。図 5は、CV=0.25～2.0

のそれぞれの場合について、トラヒック生成に用いるシードを

変更して試行を 100回行って得た、トラヒック状況の同定に要

する時間の累積密度関数を示している。ここで、トラヒック状

況の同定に要する時間とは、はじめて Phase 2-1に遷移した時

間とする。図 5を見ると、CV が増加すると同定に要する時間

も徐々に増加することがわかる。CV が 1.0以下のときはおお

むね 10ステップ以下でトラヒック状況を同定でき、CV がそ

れ以上の場合でも最大で 20ステップ程度でトラヒック状況を

同定できることがわかる。

図 6 は、CV=0.25～2.0 のそれぞれの場合について、

Time=100 までの試行をトラヒック生成に用いるシードを
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図 6 Phase 2-2 での滞在時間

変更して 100回行って得た、Phase 2-2での滞在時間の平均値

を示している。図 6を見ると、CV が小さいとき、提案手法は

同定したトラヒック状況に適した仮想ネットワークでトラヒッ

ク変動にも対応できる場合が多いため Phase 2-2での滞在時間

が少ないが、CV が大きくなるにつれて Phase 2-2の制御が必

要になる割合が大きくなることがわかる。ただし、提案手法は

Phase 2-2での滞在時間が比較手法の滞在時間より平均的に短

く、仮想ネットワークを再構成する回数が少ないことがわかる。

特に CV が 1.0以下のとき、提案手法の仮想ネットワーク再構

成回数の削減効果が大きいことがわかる。したがって、提案手

法は同定したトラヒック状況に適した仮想ネットワークを構成

することで、トラヒック変動による性能劣化に伴う仮想ネット

ワーク再構成を抑制する特徴をもつといえる。

5. まとめと今後の課題

本稿では、対地間トラヒックマトリクスを用いない仮想ネッ

トワーク再構成フレームワークとしてベイズ推定を用いたもの

を提案した。評価により、提案手法は対地間トラヒックマトリ

クスよりも容易に取得可能なエッジルーターにおけるトラヒッ

ク流出入量からトラヒック状況を同定し、それに適した仮想

ネットワークを構成することで、トラヒック変動による性能劣

化に伴う再構成を抑制する特徴をもつことを示した。

本稿では、トラヒック状況の同定に失敗する場合は検証の範

囲外としたが、この場合に対処する方法として、未知のトラヒッ

ク状況を BAttMに学習させるアプローチが必要となる。今後

の研究課題は、どういうタイミングで、またどのような観点で

未知のトラヒック状況を学習すべきかを検討することである。
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