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内容梗概

我々の研究グループでは、対地間トラヒックマトリクスの情報を用いない手法として、人

間の認知・意思決定の振る舞いをモデル化したベイジアンアトラクターモデル (BAM) を

応用した VN 再構成手法を研究してきた。この手法は、特定のトラヒック状況（アトラク

ター）およびそれに対して良好な性能を示す仮想ネットワーク (VN) を複数保持しておき、

ベイズ推定により現在のトラヒック状況を同定し、適したVN を構成する。トラヒック状況

を表す情報としては、対地間トラヒックマトリクスより容易に利用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。本手法は、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、トラヒックを観測す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（確信度）を更新し、それが閾値に達したときトラヒック状況を同定する。BAM

は人間の認知・意思決定の振る舞いをモデル化したものであるが、VN の再構成に応用する

観点では、我々が設計しなければならない項目がいくつか残されている。その項目として考

えられるのは同定判定に用いる閾値と保持するアトラクターの設計である。VN 再構成の迅

速性や正確性を得るにあたっては、閾値やそれに関連するモデルパラメータを適切に設定す

ることと BAM のパラメータに応じて保持するアトラクターを適切に設計することが重要

である。これらの設計項目は独立して設計できるものではなく、獲得したい VN 再構成の

迅速性や正確性に応じて慎重に設計する必要がある。

本報告では、BAM を応用した VN 再構成手法を発展させ、VN 再構成の迅速性と正確性

の双方を満たす VN 再構成手法を提案する。迅速性と正確性はトレードオフの関係にある

ので、迅速性を高めるパラメータ設定による環境認知経路を持つ BAM と正確性を高める

パラメータ設定による環境認知経路を持つ BAM を用意し、これら 2 つの BAM を組み合

わせてトラヒック状況の認知を行い、また、迅速性を高めた BAM の認知結果に応じて正

確性を高める BAM のアトラクターを更新することによって、迅速性と正確性の双方を満

たす VN 再構成を実現する。5 ノードの物理ネットワークで VN 再構成の動作検証を行っ

た結果、正確性を重視した認知経路のみを用いて VN を再構成する場合と比較して迅速性
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が 4 倍となることがわかった。また、アトラクターの更新によって、より優れたVNに再構

成されることを確認した。

主な用語

ベイジアンアトラクターモデル、仮想ネットワーク再構成、ファーストパスウェイ、スロー

パスウェイ
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1 はじめに

モバイル端末の普及やクラウドサービスの進展に伴い、通信ネットワークの新たな利用形

態が台頭し、新たな通信サービスが続々と登場している。このような社会的背景のもと、情

報ネットワークシステムを柔軟かつ低コストで運用管理を行うことを目的としてネットワー

ク仮想化技術によって仮想ネットワーク (VN) を構成し、トラヒックの状況によって柔軟に

VN を再構成する技術の検討が進められている [1-6]。

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主流となっている

[7-10]。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 [11, 12]。しかし、文献 [11] 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 [12] 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。

我々の研究グループでは、これまで、対地間トラヒックマトリクスの情報を用いない手法

として、人間の認知・意思決定の振る舞いをモデル化したベイジアンアトラクターモデル

(BAM) [13] を応用したVN 再構成手法を検討してきた [14]。本手法は、特定のトラヒック

状況（アトラクター）およびそれに対して良好な性能を示す VN を複数保持しておき、ベ

イズ推定により現在のトラヒック状況を同定し、適した VN を構成する。トラヒック状況

を表す情報としては、対地間トラヒックマトリクスより容易に利用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。本手法は、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、トラヒックを観測す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（以降、確信度）を更新し、それが閾値に達したときトラヒック状況を同定する。

BAM は人間の認知・意思決定の振る舞いをモデル化したものであるが、VN の再構成に

応用する観点では、我々が設計しなければならない項目がいくつか残されている。その項目

の 1つは同定判定に用いる閾値である。閾値を大きくすると、十分な確信を得るまでに要す

る情報の観測が多く求められ、十分な確信を得た上で VNを再構成するため良好な VN を
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図 1: 異なるパラメータを持つ BAM を用いた VN の制御

構成することができるものの、結果としてトラヒック状況の同定に要する時間が長くなる。

一方、閾値を小さくするとトラヒック状況の同定に要する時間は短くなるものの、確信度は

必ずしも高くはなく良好な VN を構成できるとは限らない。従って、VN 再構成の迅速性

や正確性を得るにあたっては、閾値やそれに関連するパラメータ等を設計することが重要で

ある。もう 1つの項目はアトラクターの設計である。BAM では観測した情報から特定のト

ラヒック状況を表すアトラクターへのマッピングを行う。従って、類似したトラヒック状況

をアトラクターとして用意してしまっては、トラヒック状況に大きな変化が生じた時にはト

ラヒック状況の同定に失敗し、良好なVN の構成を得ることが困難となる。

本報告では、文献 [15]による BAM を応用した VN 再構成手法を発展させ、VN 再構成

の迅速性と正確性の双方を満たす VN 再構成手法の実現に向け、認知経路それぞれの役割に

応じたアトラクターの設計や環境変動に応じたアトラクターの更新・入替の有効性を、提案

し、計算機シミュレーションにより有効性を評価する。上に述べたように、迅速性と正確性

はトレードオフ関係にあり、これらを両立する認知モデルは存在しない。しかし、人間の脳

には迅速性が重視される認知の経路（ファストパスウェイ）と正確性が重視される認知の経

路（スローパスウェイ）があることが知られている [16]。そこで、迅速性を重視するパラメー

タ設定による環境認知経路を持つ BAM と正確性を重視するパラメータ設定による環境認知

経路を持つ BAM を用意し、これらの BAM を組み合わせてトラヒック状況の認知を行う

ことによって、迅速性と正確性の双方を満たす VN 再構成手法を実現する (図 reffig:path)。

本報告の構成は以下の通りである。まず、2章では、脳の認知・意思決定の機構をモデル

化した BAM について説明する。3章では、人間の脳のファストパスウェイとスローパス

7



ウェイの認知経路に着目し、パラメータが異なる 2 つの BAM を並行に動作させた VN 再

構成手法、およびファストパスウェイの認知結果に応じたスローパスウェイのアトラクター

更新手法を説明し、4章でその原理が正しく動作することをシミュレーション評価によって

示す。最後に、5章でまとめと今後の課題について議論する。

8



��� z

!"�����: $ (!"|&':")

�� t

()
(��
*)���)

(+
(��
*+���)

p -. /):.
p -.0) /):.0)

��� p -. = (2 /):. ≥ 4�
Yes

��
 *2�	�

���5.

No

図 2: ベイジアンアトラクターモデル

2 ベイジアンアトラクターモデル (BAM)

ベイジアンアトラクターモデル (BAM) は、人間の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、それに基づいて認知・意思決定を行う機構をモデル化したものである。

図 2 に BAM の概要を示す。BAM は D 次元の状態変数 z を持ち、z はエビデンスが蓄積

されるにつれて状態 ϕi (i = 1,・・・, D) に収束するアトラクターダイナミクスに従って値が

変化する。また、BAM は観測値の平均的なパターンである選択肢 µi (i = 1,・・・, D) を持っ

ており、各選択肢 µi はそれぞれ状態 ϕi に対応している。時間 t において、BAM は状態

空間上に定義される確率分布 p(zt|X1:t) をUnscented Kalman Filter (UKF) [17] を用いて

ベイズ推定する。ここで、 X1:t = x1,・・・,xt は時間 t までの各時間に得られた観測値とす

る。推定後、p(zt = ϕi|X1:t) >=λ が成り立てば選択肢 µi を正しい選択肢として採用し、

i = 1,・・・, D のいずれに対しても成り立たなければ観測を続ける。ここで、p(zt = ϕi|X1:t)

は状態 ϕi に対する事後ビリーフ、すなわち選択肢 µi に対する確信度 (confidence) を表す。
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2.1 環境認知モデル

BAM の環境認知モデルは、観測値をもとに状態変数の確率分布を推定するための状態空

間モデルとして表現される。以下では、BAMの状態方程式（式 (1)）と観測方程式（式 (2)）

について説明する。

BAM は、ある時間ステップから次の時間ステップへの状態変数 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 における状態変数、f(z) はアトラクターダイナミクス [18]、wt は正

規分布 N(0,Q) に従うノイズとする。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、状態変数 z が与えられたとき、観測値の確率分布を式 (2)を用いて予測する。

x = M・δ(z) + v

= [µ1, µ2, ..., µD]・(δ(z1), δ(z2), ..., δ(zD))
T + v

= δ(z1)・µ1 + δ(z2)・µ2 +・・・+ δ(zD)・µD + v

= w′
1・µ1 +w′

2・µ2 +・・・+w′
D・µD + v

=
D∑
i=1

w′
i・µi + v (2)

ここで、M = [µ1, ..., µD] は、意思決定の選択肢となる観測値の平均的なパターンを並べて

構成した行列である。δ(・) はシグモイド関数であり、状態変数 z の値はアトラクターダイナ

ミクスに従って変化するため、δ(zi)(i = 1, ...,D)のうちの一つの値は１、その他の値は０に

漸近する。したがって、状態変数 z が状態 ϕi に収束するとき、観測値（の予測値）は µi に

近い値をとる。また、v は正規分布 N(0,R)に従うノイズである。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。

2.2 認知速度と認知精度のトレードオフ関係

BAMで用いるパラメータを表 1にまとめて示す。パラメータ q (dinamics uncertainty)は

各選択肢に対応する定点間の遷移のしやすさなので、このパラメータを大きくするほど、BAM

が選択肢を同定した後、他の選択肢に移ろいやすくなる。パラメータ r (sensory uncertainty)
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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の説明

パラメータ 説明

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

s (noise level) 実際の観測値のノイズの大きさ

は想定される観測値のノイズの大きさなので、このパラメータを大きくするほど、観測値に

はノイズが大きいと認識し時間をかけて正確に同定する。パラメータ s (noise level) は実際

の観測値のノイズの大きさなので、このパラメータを大きくするほど、観測値にノイズが加

わる。

これらのパラメータをどのように設定するかによって選択肢の同定判定に用いる閾値が変

わる。本報告では、想定される観測値のノイズの大きさを表すパラメータ r を変化させる

ことで同定判定に用いる閾値を変化させます。r は想定される観測値のノイズの大きさを表

すパラメータなので、r が大きいほど観測値にノイズが大きく加わっている想定で認知を行

うので、同定判定に用いる閾値の値が大きくなります。閾値を大きくすると、十分な確信を

得るまでに要する情報の観測が多く求められ、十分な確信を得た上で選択肢を採用すること

ができるので正確性は向上するものの、結果として同定に要する時間が長くなる。一方、閾

値を小さくすると選択肢を採用するまでの時間は短くなるものの、確信度は必ずしも高くは

なく最良の選択肢を採用できているとは限らない。そのため、認知速度と認知精度はトレー

ドオフの関係にある。
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3 複数の環境認知経路にもとづく仮想ネットワーク制御手法

本報告では、BAM を応用してネットワークの状況を認知し、認知した状況に適した仮想

ネットワーク（VN）を構成することを考える。この概略図を図 3 に示す。分オーダーで取

得可能なエッジトラヒックルーターにおけるトラヒック流出入量（以下、エッジトラヒック

量）を観測することで得られるトラヒック状況のうち、特定のパターン µi (i = i,・・・, D) と

そのトラヒック状況 µi に適した VN 候補 gi (i = 1,・・・, D) をあらかじめ複数保持してお

く。エッジトラヒック量を観測する度に、現在のトラヒック状況が特定のトラヒック状況 µi

に合致する確信度を更新し、確信度が一定以上になったときに現在のトラヒック状況を同定

し、同定したトラヒック状況 µi に適した VN 候補 gi を選択・構成する。

3.1 環境認知経路

BAM を応用して VN 制御を行うためには、パラメータをどのように設定するかが重要で

あるが、BAM のパラメータのすべての組み合わせ数は膨大となり、また、トレードオフ関

係にある迅速性と正確性の双方を満たす VN 再構成手法が得られる見通しが立たない。し

かし、人間の脳には迅速性が重視される認知の経路（ファストパスウェイ）と正確性が重視

される認知の経路（スローパスウェイ）があることが知られている [16]。そこで、人間の脳

に内包されるファストパスウェイとスローパスウェイに着目して迅速性と正確性の双方を満

たす VN 再構成手法の確立に取り組む。

認知精度より認知速度を重視する認知経路（ファストパスウェイ）の BAM と認知速度よ

り認知精度を重視する認知経路（スローパスウェイ）の BAM を並行して動作させる。トラ

ヒックの変動が起こった際には、まずファストパスウェイの BAM（以下、BAM-Fast）に

よって同定されたトラヒック状況に対応した VN を再構成した後に、スローパスウェイの

BAM（以下、BAM-Slow）がより確信度の高いトラヒック状況を同定しそれに対応した VN

を再構成する。これによって制御速度と制御精度の双方において良い性能を示す仮想ネット

ワークの制御を実現する。

3.2 環境認知経路に適したアトラクターの設計

BAM-Slow に関しては環境変動に応じて保持しているアトラクターの入れ替えを行う。

BAM-Fast によって大まかにトラヒック状況を同定し、そ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際、BAM-Slow が保持しているアトラクターを同定したトラヒッ

ク状況に応じて更新する。

環境認知経路に適したアトラクターを設計するために以下の指針を立てた。
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図 3: BAM の仮想ネットワーク再構成手法への適用

• BAM-Fast はより迅速性を重要視するため、BAM-Slow に比べて観測する情報量を削

減し、より迅速にトラヒック状況を同定できるよう汎用的な VN を保持する。

• BAM-Slowは VNを運用するにあたって発生する消費電力を削減するため、BAM-Fast

によって構成された VN に近しいが、ノード間の仮想リンクがより少ない VN を保

持する。

3.3 複数の環境認知経路の情報集約

本手法では、エッジトラヒック量を観測する度に、トラヒック状況の同定の確信度を更新

し、確信度と VN の性能をもとに制御フェーズを変更し、制御を実行する。本手法は、ト

ラヒック変動の際に発生する輻輳を解消することを目的とし、VN の性能指標として最大

リンク利用率を用いている。BAM-Fast と BAM-Slow の双方から得られた情報の集約方法

は、まず BAM-Fast を用いたトラヒック状況の同定を試み、同定に成功したとき VN をト

ラヒック状況に適したものに再構成するとともに BAM-Slow が保持しているアトラクター

を入れ替える。そして BAM-Slow を用いたトラヒック状況の同定を試み、同定に成功した

とき VN をトラヒック状況に適したものに再構成する。

3.4 制御アルゴリズム

本手法は、エッジトラヒック量を観測する度に、トラヒック状況の同定の確信度を更新し、

確信度と VN の性能（通信品質）をもとに制御フェーズを変更し、制御を実行する。（図 4）
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a）トラヒック状況の確信度の更新

観測したエッジトラヒック量をもとに、BAM によって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。BAM により状態変数 zt の事後分布を推定し、各状態 ϕi

に対する事後ビリーフ p(zt = ϕi|X1:t)(i = 1,・・・,D) を算出し、事後ビリーフから確信度を

算出する。本報告の評価では、事後ビリーフの対数の差分を確信度として利用する。事後ビ

リーフが最も高い選択肢の事後ビリーフを p(zt = ϕi|X1:t)、事後ビリーフが二番目に高い

選択肢の事後ビリーフを p′(zt = ϕ′
i|X1:t) と表記すると、log 10 p(zt=ϕi|X1:t)

p′(zt=ϕ′
i
|X1:t)

が閾値 λ を超

えれば確信度が高いと判定する。

b）制御フェーズの変更・制御の実行

各制御フェーズの処理内容及び遷移条件を以下に示す。なお、運用開始時（t = 0）の制御

フェーズは Phase 1. とする。

（Phase 1.）BAM-Fast の観測フェーズ

• 運用開始時のフェーズであり、BAM-Fast における各選択肢の事後ビリーフを観測し

確信度を算出している。

• VN を再構成しない。

（Phase 2.）BAM-Fast による VN 再構成フェーズ

• 同定したトラヒック状況 µfasti に適した VN 候補 gfasti を構成する。

• 構成した VN gfasti に合わせて BAM-Slow が保持しているトラヒック状況およびそ

れに適した VN 候補を更新する。

（Phase 3.）BAM-Slow の観測フェーズ

• BAM-Slow における各選択肢の事後ビリーフを観測し確信度を算出している。

• VN を再構成しない。

（Phase 4.）BAM-Slow による VN を再構成フェーズ

• 同定したトラヒック状況 µslowi
に適した VN 候補 gslowi

を構成する。

（Phase 0.）VN 性能の評価フェーズ

• VN の性能（通信品質）を観測する。
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図 4: 制御フェーズの遷移

• VN を再構成しない。

各フェーズの遷移条件

• Phase 1. において BAM-Fast の確信度が大きい状態で安定した（c 回連続で閾値 λ

以上になった）とき、Phase 2. に遷移する。

• Phase 2. において BAM-Fast の同定結果に応じた VN を再構成・ BAM-Slow のア

トラクターを更新をしたとき、Phase 3. に遷移する。

• Phase 3. において BAM-Slow の確信度が大きい状態で安定した（c 回連続で閾値 λ

以上になった）とき、Phase 4. に遷移する。

• Phase 4. において BAM-Slow の同定結果に応じた VN を再構成をした後、Phase 0.

に遷移する。

• Phase 0. において VN の性能が閾値を下回ったとき BAM-Fast の確信度の閾値が

– λ を超えていれば Phase 2. に遷移する。

– λ を超えていなければ Phase 1. に遷移する。
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図 5: 5 ノードのトイモデルトポロジー

4 提案手法のシミュレーション評価

3章で述べた提案手法の有効性を、シミュレーションにより評価する。本報告では、提案

手法の以下の挙動を確認する。

• トラヒック状況の情報収集を一部のノードに限定した BAM-Fast で、トラヒック状況

概観を迅速に同定し、VNを再構成すること

• BAM-Slow のアトラクターを更新し、ファストパスウェイの認知により構成したVN

よりも性能に優れたVNが構成されること

4.1 ネットワーク環境

本評価では、5 つのノードからなり、図 5 に示す形のトイモデルトポロジーを対象にシ

ミュレーション評価を行う。

4.1.1 制御目標

トラヒック変動に伴う輻輳を解消しつつ消費電力を削減するため、 VN の最大リンク利

用率を 0.5 以下にすること、および仮想リンクの本数を 10 本以下にすることを制御目標と

する。
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4.1.2 トラヒック状況の同定に関するパラメータ設定

VN 再構成手法の運用を開始する前に、BAM-Fast があらかじめ保持しておくトラヒック

状況（エッジトラヒック量）とそれに適した VN 候補 (µfasti , gfasti) を用意する。

本報告は、5 ノードのトイモデルトポロジーでの実験を行うので、BAM-Fast があらかじ

め保持しておく (µfasti , gfasti) を 4 種類、BAM-Fast の各同定結果に応じて仮想リンクの数

が少なくなるように BAM-Slow が保持する (µslowi
, gslowi

) を 2 種類用意する。BAM-Fast

が保持しておく (µfasti , gfasti) (i = 0,・・・, 3) と BAM-Fast のトラヒック状況の同定結果に

応じて仮想リンクの数が少なくなるように BAM-Slow が保持する (µslowi
, gslowi

) (i = 0, 1)

を図 6のように設定する。

4.1.3 評価で用いる対地間トラヒック量

時間（以降、step）= 0～50 では正規分布 N(Tfast1 ,Σ) にしたがう乱数を単位時間ごと

に生成する。ここで、Ti = (Ti,11,・・・,Ti,NN) （N はノード数）、Σ = CV 2diag(Ti,11
2,・・・

, Ti,NN
2) であり、CV = 0.5 とする。step = 51～100 では、正規分布 N(Tfast1 ,Σ) にした

がう乱数を単位時間ごとに生成する。
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図 6: gfasti (i = 0,・・・, 3) に対応する gislowj
(j = 0, 1)
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4.2 シミュレーション結果

図7(a)は BAMの各状態 ϕfast0 ,・・・, ϕfast3 , ϕslow∗−0 , ϕslow∗−1 に対する事後ビリーフ p(zt =

ϕ∗|X1:t)の推移を示しており、横軸は時間（制御ステップ）、縦軸はその時点の事後ビリーフ

を示している。まず、状態 ϕfast0 に対する事後ビリーフが上昇し、BAM-Slow のアトラク

ターが ϕslow0−0 ,ϕslow0−1 に変更され、状態 ϕslow0−0 の事後ビリーフが上昇することがわか

る。step = 51 以降では状態 ϕfast0 の事後ビリーフが低下し、代わりに状態 ϕfast1 に対する

事後ビリーフが上昇し、BAM-Slow のアトラクターが ϕslow1−0 ,ϕslow1−1 に変更され、状態

ϕslow0−0 の事後ビリーフが低下し、状態 ϕslow1−1 の事後ビリーフが上昇することがわかる。

これは、step = 50までは BAM-Fastはトラヒック状況を µfast0 に、BAM-Slowは µslow0−0

に同定し、step = 51 以降では BAM-Fast は µfast1 に、BAM-Slow は µslow1−1 に同定する

ことを示している。step = 50 までは N(Tfast0 ,Σ)、step = 51 以降では N(Tfast1 ,Σ) に

したがってトラヒックが変動しているため、BAM-Fast によってトラヒック状況を大まかに

同定し VN を構成した際に、BAM-Fast の同定結果に応じて BAM-Slow のアトラクターを

更新できていることがわかる。また、図 7(b)から、BAM-Fast は迅速にトラヒック状況の

同定を行えていることがわかる。
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図 7: 事後ビリーフの推移
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図 8: 仮想リンク本数の推移

図 8は 構成した VN の仮想リンクの本数の推移を示しており、横軸は制御ステップ、縦軸

はその時点に構成している VN の仮想リンクの本数を示している。BAM-Fast が同定に成

功し VN を再構成した時には、VN の仮想リンクの本数は 12 本になっており、BAM-Slow

が同定に成功し VN を再構成した時には、VN の仮想リンクの本数は 10 本になっているこ

とがわかる。BAM-Fast によって迅速に VN を構成し、BAM-Slow によってその性能を維

持しつつより仮想リンクの本数が少ない VN を構成できているといえる。
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5 おわりに

本報告では、人間の脳に内包される制御速度を重視した認知経路であるファストパスウェ

イと制御精度を重視した認知経路であるスローパスウェイに着目し、異なるパラメータを

持つ 2 つのベイズ型アトラクター選択モデルを並行に動作させる VN 再構成手法、および

BAM-Fast の認知結果に応じた BAM-Slow のアトラクター更新手法の特徴・利点を示した。

小規模なトイモデルにおけるシミュレーションを行い、提案手法の原理が正しく動作するこ

とを示したので、今後は大規模なネットワークを想定したシミュレーションを行いたい。大

規模なネットワークを想定するにあたって、BAM-Fast が保持しておくアトラクターを適切

に設定すること、そして BAM-Slow において仮想リンクの本数を減らしたアトラクターの

更新の指針を確立することが求められる。

また、生物学的に未だ完全には解明されていないファストパスウェイの認知経路とスロー

パスウェイの認知経路の切り替える仕組みについてのモデルを考えることも今後の課題で

ある。
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