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Κεφάλαιο 1 
 

 

 

ΕΙΣΑΓΩΓΗ 
Κατά τo πρόσφατο παρελθόν παρατηρήθηκε µια εντυπωσιακή ανάπτυξη στην περιοχή 

των ασύρµατων-κινητών τηλεπικοινωνιών και υπηρεσιών. Επίσης, το γενικότερο πλαίσιο 

που προέκυψε από την περιοχή των κατανεµηµένων συστηµάτων και είναι πλέον γνωστό 

ως κινητός υπολογισµός έχει προσελκύσει το έντονο ενδιαφέρον του ακαδηµαϊκού 

κόσµου και της βιοµηχανίας. Νέα πρωτόκολλα, σχήµατα, εφαρµογές και υπηρεσίες 

µελετώνται συνεχώς, αναπτύσσονται και εφαρµόζονται σε πραγµατικές συνθήκες. 

Επίσης, η ραγδαία ανάπτυξη έχει προκαλέσει συζητήσεις σχετικά µε άλλα προηγµένα 

υπολογιστικά παραδείγµατα όπως αυτό του διάχυτου υπολογισµού (Pervasive 

Computing) [Sat01]. 

 

Ένα από τα κυριότερα ερευνητικά θέµατα για τη σχεδίαση αλγορίθµων διαχείρισης 

πόρων σε ασύρµατες υποδοµές αποτελεί η εµφάνιση των µεταποµπών στα κυψελοειδή 

κινητά δίκτυα. Οι µηχανικοί δικτύων και υπηρεσιών ενδιαφέρονται συνήθως για τον 

τρόπο ελαχιστοποίησης ή ακόµα και για την εξάλειψη των προβληµάτων που 

προκαλούνται από τις διαλήψεις στο φυσικό µέσο παροχής σύνδεσης και υπηρεσιών. Στο 

πρόσφατο παρελθόν η δυναµική µέθοδος, που περιλαµβάνει την πρόβλεψη της (πορείας) 

κίνησης, έχει υιοθετηθεί για την εξάλειψη τέτοιων προβληµάτων στον κινητό 

υπολογισµό. Η προδραστική διαχείριση δικτυακών πόρων, που βασίζεται σε έναν 

κατάλληλα δοµηµένο εκτιµητή µετακίνησης, επιτρέπει στο σχεδιαστή του δικτύου να 
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αποφύγει (αντί να κληθεί να διορθώσει) τις αρνητικές επιπτώσεις των µεταποµπών. Οι 

δικτυακοί πόροι που θα µπορούσαν να ρυθµιστούν µέσω αυτού του σχήµατος 

περιλαµβάνουν το δικτυακό εύρος ζώνης, τα πακέτα επιπέδου MAC, τα αρχεία και τα 

πακέτα, χωρίς ωστόσο να περιορίζονται σε αυτά. Οι δικτυακοί µηχανισµοί, που ενεργούν 

πριν από µια µεταποµπή, µπορούν να προδεσµεύσουν εύρος ζώνης ή πλαίσια MAC (π.χ. 

χρονοθυρίδες TPMA) και να επανατοποθετήσουν τα αρχεία ή να επαναµεταδώσουν τα 

πακέτα στην πλέον πιθανή υποψήφια κυψέλη από τη γειτονιά της τρέχουσας 

επισκεπτόµενης κυψέλης. Μετά από µια µεταποµπή το κινητό τερµατικό δεν χρειάζεται 

να ανταγωνιστεί µε τα υπόλοιπα τερµατικά της κυψέλης για τους πεπερασµένους 

δικτυακούς πόρους (δηλαδή το εύρος ζώνης στο νέο σταθµό βάσης είναι περιορισµένο· 

το ίδιο πράγµα ισχύει και για την αρχειοθέτηση στην περιοχή αποθήκευσης ή τη µνήµη 

προσωρινής αποθήκευσης) αλλά απολαµβάνει µια προρυθµισµένη διευθέτηση. Ως εκ 

τούτου, λόγω της προδραστικής διαχείρισης των δικτυακών πόρων, ο κινητός χρήστης 

δεν αντιλαµβάνεται διακοπές (δηλαδή αυξηµένη πιθανότητα διακοπής κλήσης) ή χαµηλή 

απόδοση στην παροχή µιας υπηρεσίας (για παράδειγµα, µια τηλεφωνική κλήση ή µια 

εκποµπή βίντεο). 

 

Ένα τέτοιο προδραστικό διαχειριστικό σχήµα δικτυακών πόρων είναι εξαιρετικά 

σηµαντικό στις ασύρµατες-κινητές υποδοµές δικτύωσης και υπηρεσίες, µε τους σχετικά 

µικρούς χρόνους παραµονής σε µία κυψέλη και τα πολλαπλά συµβάντα µεταποµπών 

κατά τη διάρκεια των χαρακτηριστικών συνόδων ενός χρήστη. Ασύρµατα τοπικά δίκτυα 

[Local Area Networks (LANs)] είναι ενδεικτικά παραδείγµατα τέτοιων υποδοµών. 

 

Σε αυτό το ιδιαίτερα δυναµικό τεχνολογικό τοπίο, τα περιβάλλοντα και τα εργαλεία 

προσοµοίωσης υπολογιστών διαδραµατίζουν πολύ σηµαντικό ρόλο. Η χρήση τους 

επιτρέπει τη δοκιµή, τη διόρθωση και τη βελτιστοποίηση των νέων λύσεων πριν από την 

υλοποίηση πρωτοτύπων και την παραγωγή τους σε µεγάλη κλίµακα. Στην περιοχή των 

συστηµάτων κινητού υπολογισµού, η εφαρµογή της τεχνολογίας προσοµοίωσης εξετάζει 

προβλήµατα όπως η κινητή δικτύωση (Mobile Networking) (για παράδειγµα, TCP, 

Mobile IP), η κινητή πρόσβαση πληροφοριών (Mobile Information Access) 

[αποσυνδεδεµένη λειτουργία, κινητό ενδιάµεσο λογισµικό (Mobile Middleware)], οι 
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προσαρµοστικές εφαρµογές [πληρεξούσια (proxies), διακωδικοποίηση (transcoding)], τα 

συστήµατα εντοπισµού θέσης (GPS, Terrestrial Position Fixing) κ.λπ. Για την 

αξιολόγηση και αποτίµηση σχηµάτων που περιλαµβάνουν κινητικότητα χρηστών 

[εφεξής θα αναφέρονται ως µηχανισµοί κινητικότητας (Mobility Functions)] θεωρείται 

εξαιρετικά σηµαντική η αναπαραγωγή των ιχνών µετακίνησης, αρκετά παρόµοιων µε την 

πραγµατική ανθρώπινη συµπεριφορά κίνησης. 

 

Η κίνηση ενός ανθρώπου έχει ορισµένα ιδιαίτερα χαρακτηριστικά, όπως είναι για 

παράδειγµα η κανονικότητα (regularity), τα οποία τα σύγχρονα εργαλεία προσοµοίωσης 

τείνουν να αγνοήσουν. Η παράβλεψη τέτοιων ιδιαιτεροτήτων οδηγεί το µηχανικό 

ασύρµατων-κινητών συστηµάτων σε υιοθέτηση υποβέλτιστων λύσεων. Τα σύγχρονα 

εργαλεία προσοµοίωσης θεωρούν τη µετακίνηση των χρηστών ιδιαίτερα στοχαστική από 

πλευράς ταχύτητας και κατεύθυνσης, µε αποτέλεσµα να παράγουν λανθασµένες 

εκτιµήσεις και διαστασιολογήσεις. Από την άλλη µεριά, κάποιος µπορεί εύκολα να 

αναφέρει πολλά εργαλεία προσοµοίωσης που υποστηρίζουν τα κινητά πρωτόκολλα αλλά 

παρέχουν µόνο τα βασικά εργαλεία για την περιγραφή της κινητικότητας. Ενδεικτικά 

παραδείγµατα τέτοιων προσοµοιωτών είναι το δηµοφιλές OPNET [URL1] και το NS2 

[URL2]. 

 

Αντικείµενο της παρούσας εργασίας είναι η υιοθέτηση ενός µηχανισµού κινητικότητας 

σε θέµατα πρόβλεψης κίνησης κινούµενων τερµατικών σε ασύρµατα περιβάλλοντα, 

καθώς και η δηµιουργία ενός κατάλληλου περιβάλλοντος ελέγχου-δοκιµών και 

αξιολόγησης της απόδοσης τέτοιων µηχανισµών σε περίπτωση ρεαλιστικού φόρτου 

κίνησης. 

 

Η δοµή της παρούσας εργασίας είναι η εξής: 

Στο Κεφάλαιο 2 παρουσιάζονται τα διάφορα µοντέλα κινητικότητας που έχουν προταθεί 

στη βιβλιογραφία για την προσοµοίωση της κινητικότητας σε ασύρµατα δίκτυα. Αρχικά 

τα µοντέλα κατηγοριοποιούνται και στη συνέχεια παρουσιάζεται αναλυτικά ο τρόπος 

λειτουργίας τους. Η πληθώρα των µοντέλων κινητικότητας αποδεικνύει τη δυσκολία που 

υπάρχει στο να περιγραφεί κάθε µορφή κινητικότητας µόνο από ένα µοντέλο. 
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Μηχανισµοί πρόβλεψης κίνησης οι οποίοι βασίζονται σε ιστορικά πρότυπα κίνησης 

παρατίθενται στο Κεφάλαιο 3. Αναλύονται οι διάφορες τεχνικές και µηχανισµοί που 

υιοθετήθηκαν στη βιβλιογραφία µε στόχο τη βελτίωση της διαχείρισης των πόρων ενός 

ασύρµατου δικτύου. 

 

Στο Κεφάλαιο 4 εξετάζεται η ανάπτυξη µιας γεννήτριας ρεαλιστικών προτύπων κίνησης 

[Realistic Mobility Pattern Generator (RMPG)]. Αναφέρονται άλλες πλατφόρµες 

προσοµοίωσης, περιγράφεται το µοντέλο κίνησης που χρησιµοποιήθηκε και αναλύονται 

οι εσωτερικοί µηχανισµοί της πλατφόρµας RMPG. Μέσω ενός αλγορίθµου πρόβλεψης 

κίνησης αξιολογούνται οι εσωτερικοί µηχανισµοί της πλατφόρµας RMPG και η 

ρεαλιστικότητα των ιχνοακολουθιών που παράγει. Τέλος, προτείνονται δύο µετρικές 

τυχαιότητας για να δώσουν µια αίσθηση για το υψηλό ή χαµηλό βαθµό στοχαστικότητας 

ενός χρήστη που προσοµοιώνεται στην προαναφερθείσα πλατφόρµα και να 

διαµορφώσουν ένα συγκεκριµένο πλαίσιο αξιολόγησης προσοµοιώσεων κινητικότητας. 

Η σχετική εργασία παρουσιάστηκε στο συνέδριο IEEE PIMRC �02 ([Fra02]) και στα 

περιοδικά International Journal of Communication Systems της Wiley InterScience 

([Kyr03a]) και Simulation Modeling Practice and Theory της Elsevier Science ([Kyr04]). 

 
Στο Κεφάλαιο 5 παρουσιάζεται µια παραλλαγή ενός αλγορίθµου πρόβλεψης κίνησης που 

συζητήθηκε αρχικά στο [Had99]. Ο υπό εξέταση αλγόριθµος βασίζεται σε µια τεχνική 

από την τεχνητή νοηµοσύνη (AI), δηλαδή σε ένα µαθησιακό αυτόµατο (Learning 

Automaton) [Nar89]. Το µαθησιακό αυτόµατο, βασισµένο σε µια κατάλληλα δοµηµένη 

βάση γνώσεων, ορίζει τιµές πιθανότητας στη γειτονιά της τρέχουσας επισκεπτόµενης 

κυψέλης. Η υψηλότερη πιθανότητα καταδεικνύει την πιο πιθανή επόµενη επισκεπτόµενη 

κυψέλη. Στην αρχική σχεδίαση οι αποφάσεις του αλγορίθµου επηρεάζονταν µόνο από 

την ιστορία κίνησης του υπό εξέταση χρήστη. Εδώ προτείνεται ένα ενισχυµένο σχήµα 

όπου αξιοποιούνται όχι µόνο οι καταγεγραµµένες πληροφορίες ανά χρήστη, αλλά και ένα 

καθολικό αυτόµατο εκµάθησης που επηρεάζεται από τις κινήσεις όλων των χρηστών του 

συστήµατος. ∆ύο επιπρόσθετοι µηχανισµοί, ο συνυπολογισµός 2ης και 3ης καλύτερης 

πρόβλεψης και ο αυτορυθµιζόµενος µηχανισµός, εφαρµόζονται στον αλγόριθµο για την 

περαιτέρω βελτίωση της απόδοσής του. Οι προσοµοιώσεις πραγµατοποιούνται στην 
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πλατφόρµα RMPG. Η σχετική εργασία παρουσιάστηκε στο συνέδριο της IEEE DEXA 

(Workshop Nbis �03) ([Kyr03c]) και στο περιοδικό IEEE Wireless Communications 

Magazine ([Kyr03b]). Τέλος, 

 

Προκειµένου να αξιολογηθεί περαιτέρω ο προτεινόµενος αλγόριθµος πρόβλεψης 

κίνησης, στο Κεφάλαιο 6 αναλύονται, υλοποιούνται και εξετάζονται στην πλατφόρµα 

RMPG δύο ευρέως διαδεδοµένοι και χρησιµοποιούµενοι στη βιβλιογραφία αλγόριθµοι 

που βασίζονται σε σχήµατα όπως το λεξικό Lempel-Ziv [Ziv78]. Η υλοποίηση και η 

σύγκριση αλγορίθµων πρόβλεψης κίνησης σε κοινό περιβάλλον προσοµοίωσης δείχνουν 

τόσο τη σηµασία υλοποίησης µιας πλατφόρµας όπως η RMPG όσο και την καλή 

απόδοση που έχει ο προτεινόµενος αλγόριθµος πρόβλεψης κίνησης. Τα συγκριτικά 

αποτελέσµατα παρατίθενται και αναλύονται. 

 

Αποτελέσµατα που αφορούν τη βελτίωση του προτεινόµενου αλγορίθµου πρόβλεψης 

κίνησης, τη σύγκριση µε άλλα αλγοριθµικά σχήµατα (Κεφάλαιο 6) καθώς και τη 

µαθηµατική περιγραφή της πλατφόρµας RMPG έχουν υποβληθεί προς κρίση στο 

περιοδικό Computer Networks της Elsevier Science. 

 

Τέλος, το Κεφάλαιο 7 ανακεφαλαιώνει την παρούσα εργασία, εκθέτει τα συµπεράσµατα 

και θέτει τις µελλοντικές ερευνητικές κατευθύνσεις που προκύπτουν από αυτήν. 
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Κεφάλαιο 2 
 

 

 

ΜΟΝΤΕΛΑ ΚΙΝΗΤΙΚΟΤΗΤΑΣ 
Με την αυξανόµενη ζήτηση για τις εφαρµογές πολυµέσων, τις ενήµερες για τη θέση του 

τερµατικού υπηρεσίες και για την αποθηκευτική ικανότητα των συστηµάτων, 

αναγνωρίζεται πλέον όλο και περισσότερο ότι η µοντελοποίηση και η διαχείριση της 

θέσης και της κίνησης ενός αντικειµένου είναι κρίσιµες για τον εντοπισµό του στα 

ασύρµατα δίκτυα πληροφοριών. Παρόλο που η υποστήριξη της κινητικότητας παρέχει 

µεγάλη ευκολία και ευελιξία στους κινητούς χρήστες, ταυτόχρονα εισάγει πολλά 

ζητήµατα στην αρχιτεκτονική, τον προγραµµατισµό και την αξιολόγηση της απόδοσης 

των δικτύων. Επίσης, η µοντελοποίηση της κίνησης και της θέσης επηρεάζει έντονα την 

επιλογή και την απόδοση των διαχειριστικών αλγορίθµων κίνησης και των πόρων ενός 

δικτύου, για παράδειγµα, τη δροµολόγηση και τη µεταποµπή. 

 

Η θέση ενός χρήστη µπορεί να µοντελοποιηθεί ή να περιγραφεί µε διαφορετικές 

µεθόδους, ανάλογα µε την υποδοµή του δικτύου. Στα κυψελοειδή δίκτυα ένας σταθµός 

βάσης χρησιµεύει ως σηµείο πρόσβασης για την παροχή των ασύρµατων υπηρεσιών. 

∆εδοµένου ότι στα δίκτυα αυτά κάθε σταθµός βάσης καλύπτει µία κυψέλη, η θέση ενός 

κινητού αντικειµένου περιορίζεται σε µία κυψέλη. Αυτό σηµαίνει ότι, εφόσον 

γνωρίζουµε την κυψέλη όπου βρίσκεται ο κινητός χρήστης, η θέση του καθορίζεται από 

την ίδια την κυψέλη. Σε αντίθεση µε τα παραπάνω, ο εντοπισµός της θέσης των κινητών 
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χρηστών στα ειδικά (ad hoc) δίκτυα δεν µπορεί να περιγραφεί από την κυψέλη στην 

οποία βρίσκεται. 

 

Τα πρότυπα κίνησης των χρηστών διαδραµατίζουν σηµαντικό ρόλο στην ανάλυση της 

απόδοσης των ασύρµατων δικτύων. Στα κυψελοειδή δίκτυα η συµπεριφορά της κίνησης 

ενός χρήστη έχει άµεσες επιπτώσεις στην κίνηση της σηµατοδοσίας που απαιτείται για 

τις µεταποµπές και τη διαχείριση θέσης (ανανέωση και αναζήτηση θέσης � Location and 

Paging updates [Ebe01]). Τα επιπρόσθετα µηνύµατα σηµατοδοσίας στη ραδιοεπαφή 

καταναλώνουν τους ραδιοπόρους και αυξάνουν το φόρτο δικτύου. Επιπλέον, η 

κινητικότητα επιδρά σηµαντικά στο χρόνο εκµετάλλευσης καναλιών στις 

κυκλωµατοµεταγωγείς (circuit-switched) υπηρεσίες ([Lin97a]), γεγονός που µε τη σειρά 

του επηρεάζει σε πολύ µεγάλο βαθµό την πιθανότητα φραγής και απόρριψης µιας 

κλήσης ([Lin97b]). 

 

Οι παραπάνω λόγοι καθιστούν τη µοντελοποίηση της κίνησης δοµικό στοιχείο για τις 

µελέτες που βασίζονται σε αναλύσεις και προσοµοιώσεις ασύρµατων και ειδικών 

δικτύων. Τα µοντέλα κίνησης είναι συνεπώς απαραίτητα για το σχεδιασµό µηχανισµών 

ενηµέρωσης και αναζήτησης θέσης, για τη διαχείριση των ραδιοπόρων (π.χ. δυναµικός 

καταµερισµός καναλιών � dynamic channel allocation schemes) και για την 

αρχιτεκτονική και τον προγραµµατισµό των δικτύων (π.χ. κυψελοειδής δοµή περιοχής 

θέσεων, διαστάσεις δικτύου). Η επιλογή του µοντέλου κίνησης επιδρά σηµαντικά στα 

αποτελέσµατα που αποκοµίζονται µε συνέπεια, αν ένα µοντέλο είναι µη ρεαλιστικό, να 

µπορεί να παραχθούν µη έγκυρα συµπεράσµατα. Η µοντελοποίηση της κίνησης 

διαδραµατίζει επίσης σηµαντικό ρόλο στην ανάλυση αλγορίθµων και πρωτοκόλλων στα 

ασύρµατα τοπικά δίκτυα (WLANs) και στα αυτο-οργανωµένα (self-organizing) 

ασύρµατα ειδικά δίκτυα. 

 

Για τους λόγους που αναφέρθηκαν στις προηγούµενες παραγράφους θεωρείται 

σηµαντικό να γίνουν κατανοητοί οι µηχανισµοί µοντελοποίησης της κίνησης και της 

διαχείρισης της θέσης και οι τρόποι µε τους οποίους οι συγκεκριµένοι µηχανισµοί 

εξαρτώνται από τα χαρακτηριστικά των ασύρµατων δικτύων.  
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2.1 Μοντέλα Κίνησης 
Σε αυτή την ενότητα περιγράφουµε εν συντοµία διάφορα πρότυπα κίνησης που έχουν 

συζητηθεί και µελετηθεί στις κινητές τηλεπικοινωνίες στο πρόσφατο παρελθόν. Αρκετές 

προσπάθειες έχουν γίνει στις επιστηµονικές µελέτες [Bai04], [Bet01], [Ste02], [Cam02] 

και [Dav00] προκειµένου να κατηγοριοποιηθούν τα διάφορα µοντέλα κίνησης. Στο 

Σχήµα 2 - 1 παρουσιάζεται ένας ιδεατός χάρτης µε ορισµένα κριτήρια βάσει των οποίων 

µπορεί να γίνει κατηγοριοποίηση των µοντέλων κίνησης. 

 
Σχήµα 2 - 1: Ιδεατός Χάρτης Μοντέλων Κίνησης, [Bet01] 

Στο [Kat05] περιγράφονται τα βασικά χαρακτηριστικά που επηρεάζουν τα παραπάνω 

µοντέλα: 

∆ιάσταση: Η κίνηση των κινητών συσκευών µπορεί να περιγραφεί σε µία, δύο και τρεις 

διαστάσεις. Παραδείγµατος χάριν, τα µονοδιάστατα µοντέλα είναι κατάλληλα για να 



Κεφάλαιο 2                                                                                       Μοντέλα Κινητικότητας 

9 

απεικονίσουν συµπεριφορές οχηµάτων στις εθνικές οδούς και τα δισδιάστατα µοντέλα 

είναι πολύ χρήσιµα για την απεικόνιση µετακινήσεων σε πόλεις. 

Κλίµακα: Τα διαφορετικά επίπεδα κίνησης µπορούν να χρησιµοποιηθούν για να 

περιγράψουν µια κίνηση, συµπεριλαµβανοµένης της µικροκινητικότητας και της 

µακροκινητικότητας. Τα πρότυπα µικροκινητικότητας περιγράφουν πώς µια κινητή 

συσκευή συµπεριφέρεται µέσα σε ένα αυτόνοµο δίκτυο ή µέσα σε µία κυψέλη. Σε αυτή 

την περίπτωση δεν υπάρχουν εµπόδια µεταξύ δύο δικτύων και η καταγεγραµµένη κίνηση 

του χρήστη µπορεί να αποθηκευτεί σε µια τοπική βάση δεδοµένων. Αντίθετα, τα µοντέλα 

µακροκινητικότητας ενδιαφέρονται για το πώς κινείται ένας χρήστης από ένα δίκτυο σε 

ένα άλλο. 

Τυχαιότητα: ∆εδοµένου ότι η µετακίνηση µιας κινητής συσκευής είναι τυχαία, λόγω 

των απρόβλεπτων παραγόντων που δύναται να την επηρεάσουν, είναι χρήσιµο να 

εισαχθεί «τυχαιότητα» στις παραµέτρους που περιγράφουν γενικότερα την κίνησή της. 

Τέτοιες παράµετροι είναι: η κατεύθυνση, η ταχύτητα, και ο χρόνος παραµονής µέσα σε 

µια συγκεκριµένη περιοχή, για παράδειγµα, σε µία κυψέλη. 

Γεωγραφικοί περιορισµοί: Τα πρότυπα κίνησης µπορούν να είναι πολύ συγκεκριµένα 

ανάλογα µε τα σενάρια προσοµοίωσης. Στα κυψελοειδή δίκτυα τα πρότυπα κίνησης 

διαιρούνται σε τρεις τύπους: κίνηση µέσα σε κτίρια, υπαίθρια κίνηση πεζών και κίνηση 

µε κάποιο όχηµα. Σε ένα µοντέλο εσωτερικού χώρου µπορεί να χρησιµοποιηθεί ένα 

τρισδιάστατο πρότυπο για να περιγράψει την κίνηση σε ένα πολυώροφο κτίριο όπου 

εξετάζονται τόσο οι κάθετες όσο και οι οριζόντιες µετακινήσεις. 

Προσανατολισµός: Μερικά πρότυπα κίνησης αναπτύσσονται για να περιγράψουν τη 

διαδροµή ή την πορεία µιας µετακίνησης. Παραδείγµατος χάριν, εάν είναι γνωστό ότι 

ένας κινητός χρήστης θα πάει σε µια συγκεκριµένη θέση, τότε είναι πολύ πιθανό το 

µοντέλο να υπολογίσει τη θέση και το χρόνο της διαδροµής του. 

∆υναµικές παράµετροι: Προκειµένου να καταγραφεί η κίνηση ενός χρήστη σε 

µεταβλητές συνθήκες, τα πρότυπα κίνησης σχεδιάζονται µε τέτοιο τρόπο ώστε να 

παραγάγουν την επόµενη κίνηση του χρήστη βασισµένα στις τρέχουσες ενέργειές του. 

 

Στις επόµενες ενότητες ακολουθείται η κατηγοριοποίηση που παρουσιάζεται στο Σχήµα 

2 - 2 ([Ste02]). 
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Τυχαία Μοντέλα Αιτιοκρατικά Μοντέλα Υβριδικά Μοντέλα

Μοντέλα Κίνησης

Κίνηση περιορισµένη
από φυσικά εµπόδια

Τυχαία κίνηση
χωρίς Εµπόδια

Προκαθορισµένα µονοπάτια 
ή 

ρεαλιστικά ίχνη κίνησης  
Σχήµα 2 - 2: Κατηγοριοποίηση των Μοντέλων Κίνησης, [Ste02] 

 

2.2 Τυχαία Μοντέλα 
Τα πρότυπα τυχαίας κίνησης προσοµοιώνουν τυχαίες κινήσεις σε καθορισµένες περιοχές 

και η υλοποίησή τους είναι σχετικά εύκολη. Οι παράµετροι της κίνησης αλλάζουν κατά 

τη διάρκεια της προσοµοίωσης, µε αποτέλεσµα να προκύπτουν τυχαίες κατευθύνσεις. Οι 

περισσότερες προσοµοιώσεις δικτύων κινητών τερµατικών ακολουθούν αυτό το 

µοντέλο, επειδή οι ερευνητές εστιάζουν την προσοχή τους περισσότερο στην ανάπτυξη 

νέων επικοινωνιακών πρωτοκόλλων και όχι σε αυτή καθεαυτή την κατασκευή µοντέλων 

κίνησης. Τα µοντέλα αυτού του τύπου χρησιµοποιούνται κυρίως για στρατιωτικές 

εφαρµογές ή για εφαρµογές έκτακτης ανάγκης. Η τυχαία κίνηση δεν µπορεί όµως σε 

καµιά περίπτωση να περιγράψει τις λεπτοµέρειες που ενσωµατώνει η πραγµατική 

κίνηση. 

 

2.2.1 Μοντέλο Τυχαίου Περιπάτου (Random Walk Model) 
Ο τυχαίος περίπατος είναι ένα ευρέως γνωστό πρότυπο κινητικότητας, το οποίο συχνά 

αναφέρεται και ως κίνηση Brownian. Η τυχαία κίνηση πραγµατοποιείται µέσα σε µια 

εξαρχής ορισµένη περιοχή. Ο κινητός χρήστης κινείται, από µια θέση προς µια άλλη, 

επιλέγοντας τυχαία κατεύθυνση και ταχύτητα. Στην καινούργια θέση, µια νέα 

κατεύθυνση και ταχύτητα επιλέγονται για τον χρήστη µη λαµβάνοντας πλέον υπόψη τις 

προηγούµενες τιµές της ταχύτητας και της θέσης του (memoryless λειτουργία). Η 

µετακίνηση εµφανίζεται είτε για δεδοµένο χρόνο t είτε για δεδοµένη απόσταση d. 

Υπάρχουν διάφορες παραλλαγές του προτύπου τυχαίων περιπάτων. Η πιο γνωστή 

παραλλαγή είναι το τυχαίο σηµειακό πρότυπο (Random Waypoint Model) κινητικότητας, 

το οποίο παρέχει χρόνους παύσης µεταξύ των αλλαγών στην κατεύθυνση ή/και στην 
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ταχύτητα (Σχήµα 2 - 3). Θέτοντας το χρόνο παύσης ίσο µε µηδέν, το Random Waypoint 

πρότυπο εξαλείφεται σε έναν τυχαίο περίπατο. 

Ακόµβος

Waypoint

Ακόµβος

Waypoint

 
Σχήµα 2 - 3: Μοντέλο Random Waypoint σε Περιοχή Α 

 

2.2.2 Μοντέλο Markov 
Η διαδικασία Markov είναι µια στοχαστική διαδικασία της οποίας η µελλοντική 

συµπεριφορά καθορίζεται µόνο από την τρέχουσα κατάσταση. Αυτή η ιδιότητα επιτρέπει 

στη διαδικασία να µοντελοποιεί τον τυχαίο περίπατο του οποίου η συµπεριφορά επίσης 

εξαρτάται µόνο από την τρέχουσα κατάσταση. Εάν οι καταστάσεις της διαδικασίας 

Markov λαµβάνουν µόνο διακριτές τιµές, τότε η διαδικασία ονοµάζεται αλυσίδα Markov 

και µπορεί να περιγραφεί από έναν πίνακα µεταβάσεων πιθανοτήτων P. Ένα στοιχείο 

του πίνακα Pij περιγράφει την πιθανότητα µετάβασης από την κατάσταση i στην 

κατάσταση j: 
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Πολλοί αναλυτές χρησιµοποιούν το µοντέλο κίνησης Markov ως τη µονοδιάστατη 

έκδοση του τυχαίου περιπάτου που περιγράφεται από έναν 3x3 πίνακα πιθανοτήτων 

[Noy95]: 
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Στην προκειµένη περίπτωση, σύµφωνα µε το µοντέλο κίνησης Markov, ένας χρήστης 

µπορεί να βρίσκεται σε µία από τις τρεις ακόλουθες καταστάσεις (Σχήµα 2 - 4): 

1. Κατάσταση L: κατάσταση αριστερής κίνησης 

2. Κατάσταση R: κατάσταση δεξιάς κίνησης 

3. Κατάσταση S : σταθερή κατάσταση 

Το µειονέκτηµα του µοντέλου αυτού έγκειται στην έλλειψη ρεαλιστικότητας στην 

κίνηση, επειδή δεν ορίζει συντεταγµένες σηµείων στόχων, αφήνοντας µια χαοτική και 

άσκοπη κίνηση να λαµβάνει χώρα. 

S

RL

ν

1-q-ν

ν

1-q-ν

q q

1-2p

p p

S

RL

ν

1-q-ν

ν

1-q-ν

q q

1-2p

p p

 
Σχήµα 2 - 4: ∆ιάγραµµα Καταστάσεων Κίνησης Markov 

 

2.2.3 Αφαιρετικό Μοντέλο Καταστάσεων Κίνησης (Abstract Mobility 
State Model) 
Στο µοντέλο που υιοθετείται από τον Kobayashi και τους συνεργάτες του [Kob00] η 

συµπεριφορά του κινητού χρήστη βασίζεται σε µια ηµι-Markov διαδικασία σε ένα γενικό 

χώρο καταστάσεων Ai. Η κατάσταση ενός κινητού χρήστη αποδίδεται από ένα διάνυσµα 

( )nxx ,...,1 , όπου κάθε στοιχείο του, έστω xi, αντιπροσωπεύει µια τιµή από ένα 

πεπερασµένο χαρακτηριστικό χώρο Ai. Οι χαρακτηριστικοί χώροι αντιπροσωπεύουν τις 

ιδιότητες ενός κινητού χρήστη όπως είναι για παράδειγµα, η θέση, η κατεύθυνση και η 

ταχύτητα. Το σύνολο των πιθανών καταστάσεων ενός κινητού χρήστη είναι ένα χωρικό 

διάνυσµα n-διαστάσεων το οποίο έχει την εξής µορφή: 

nAAAS ×××= ...21  (2.3) 

Ο χώρος S µπορεί να εµπλουτιστεί χρησιµοποιώντας τους κατάλληλους 

χαρακτηριστικούς χώρους ως συστατικά στο διάνυσµα καταστάσεων. Η δυναµική 
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κίνηση ενός χρήστη, η οποία καθορίζεται από τις χρονικά εξαρτώµενες τιµές των 

χαρακτηριστικών που έχουν χρησιµοποιηθεί, µπορεί στη συνέχεια να περιγραφεί από την 

τροχιά της µέσα στο χώρο S. Εκτός από τις ενεργές καταστάσεις του S ορίζονται επίσης 

δύο είδη µη ενεργών καταστάσεων: η κατάσταση πηγή (source state) s και η κατάσταση 

προορισµού (destination state) d. Ένας χρήστης εισάγεται στο χώρο µόνο από µία 

κατάσταση s, ενώ εξέρχεται από το χώρο µόνο µέσω µιας κατάστασης d. Τέλος, ένας 

χρήστης δεν µπορεί ποτέ να µεταβεί από µια κατάσταση ενεργή του S σε µια κατάσταση 

πηγή. 

 

2.2.4 Εξοµαλυσµένο Τυχαίο Μοντέλο Κίνησης (Smooth Random 
Mobility Model) 
Το εξοµαλυσµένο τυχαίο πρότυπο κινητικότητας προτείνεται στο [Bet01] ως µικρής 

κλίµακας πρότυπο κινητικότητας το οποίο εντοπίζει τις τυχαίες κινήσεις σε δισδιάστατα 

περιβάλλοντα. ∆ύο στοχαστικές διαδικασίες χρησιµοποιούνται για να περιγράψουν τις 

αλλαγές κατά τη διάρκεια του χρόνου: αλλαγή της ταχύτητας και αλλαγή της 

κατεύθυνσης. Η ιδέα αυτού του µοντέλου είναι να εξεταστεί ο συσχετισµός της αλλαγής 

ταχύτητας ή κατεύθυνσης· δηλαδή, η νέα ταχύτητα και η νέα κατεύθυνση συσχετίζονται 

µε τις προηγούµενες τιµές τους έτσι ώστε να µην υπάρχει καµιά ξαφνική αλλαγή 

ταχύτητας ή απότοµη στροφή. Η ταχύτητα αλλάζει αυξητικά εξαιτίας της επιτάχυνσης 

του κινητού χρήστη, ενώ η αλλαγή κατεύθυνσης γίνεται οµαλά µέσω των διάφορων 

βηµάτων προς την κατεύθυνση στόχο. Στο συγκεκριµένο πρότυπο ένας κινητός χρήστης 

κινείται µε µια σταθερή ταχύτητα u έως ότου µια νέα ταχύτητα στόχος επιλέγεται από 

µια στοχαστική διαδικασία, οπότε ο κινητός χρήστης επιταχύνει ή επιβραδύνει έως ότου 

επιτευχθεί η επιθυµητή ταχύτητα. Η συµπεριφορά της ταχύτητας ενός κινητού χρήστη 

στο χρόνο t περιγράφεται από τρεις παραµέτρους: την τρέχουσα ταχύτητα u(t), την 

τρέχουσα επιτάχυνση α(t) και µια ταχύτητα στόχο u*(t). Επιπλέον, υπάρχουν τρεις 

στατικές παράµετροι ταχύτητας που χαρακτηρίζουν µια συγκεκριµένη οµάδα χρηστών: 

µέγιστη ταχύτητα Umax, ένα σύνολο προτεινόµενων ταχυτήτων Up={u0, u1,...} και οι 

µέγιστες τιµές για την επιτάχυνση ή την επιβράδυνση Amax. 

 

Στο παρόν µοντέλο θεωρείται ότι η συχνότητα των γεγονότων µεταβολής της ταχύτητας 

είναι µια διαδικασία Poisson. Εποµένως, τα γεγονότα µεταβολής της ταχύτητας 
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εµφανίζονται µε µια ορισµένη πιθανότητα pu* κάθε φορά. Κατά τη διάρκεια του 

χρονικού διαστήµατος ∆t το ποσοστό άφιξης γεγονότων είναι l = pu*/∆t. Η πιθανότητα 

µεταβολής της ταχύτητας, p(t), στο χρόνο t είναι: 

ttpu ue
t

ptp ∆−

∆
= /* *)(  (2.4) 

Ας θεωρήσουµε t0 το χρόνο στον οποίο µια ταχύτητα εµφανίζεται και µια νέα ταχύτητα 

στόχος u*(t0) επιλέγεται. Η επιτάχυνση καθορίζεται βάσει της τρέχουσας ταχύτητας του 

κινητού. Εάν u*(t)> u*(t0), τότε η επιτάχυνση παίρνει τιµές από την κατανοµή: 

( )





 <<
=

else        

aa for   
aap
0

01
max

max  (2.5) 

Αλλιώς η επιτάχυνση δίνεται από την κατανοµή: 

( )





 <≤
=

else        

aa for   
aap
0

01
min

min  (2.6) 

Στη συνέχεια το κινητό ακολουθεί µια αύξηση ή µια µείωση ( ) ( ) ( ) ttattutu ∆+∆−=  της 

ταχύτητάς του σε κάθε βήµα µέχρι να επιτευχθεί η ταχύτητα στόχος. Επίσης, εκτός από 

τον έλεγχο της ταχύτητας, σε αυτό το µοντέλο εξετάζεται η µεταβολή της κατεύθυνσης. 

Ας υποθέσουµε ότι κάθε κινητό έχει µια αρχική κατεύθυνση j (t=0), η οποία επιλέγεται 

από µια οµοιόµορφη κατανοµή. 

( ) πϕ
π

ϕ 20
2
1 ≤≤=   for   p  (2.7) 

Όταν ένα κινητό πρόκειται να αλλάξει την κατεύθυνσή του, µια νέα κατεύθυνση στόχος 

φ* επιλέγεται από την παραπάνω εξίσωση. Η διαφορά µεταξύ της νέας κατεύθυνσης 

στόχου και της παλαιάς κατεύθυνσης είναι: ( ) ( ) ( )**** ttt ϕϕϕ −=∆  η οποία κατανέµεται 

οµοιόµορφα µεταξύ -π και π. Κατά συνέπεια, η συµπεριφορά της κατεύθυνσης ενός 

κινητού αντικειµένου στο χρόνο t περιγράφεται επίσης από τρεις τιµές: την τρέχουσα 

κατεύθυνση φ(t), την αλλαγή κατεύθυνσης ∆φ(t)/∆t και την κατεύθυνση στόχο φ(t*). 

 

Οι τυχαίες διαδικασίες στη µεταβολή της ταχύτητας και της κατεύθυνσης µπορούν να 

εξεταστούν χωριστά. Η δυνατότητα αυτή φαίνεται να απλοποιεί τα πράγµατα όσον 
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αφορά την υλοποίηση αλλά κάτι τέτοιο δεν συµβαίνει στην πραγµατικότητα. Ένα 

παράδειγµα συσχέτισης της ταχύτητας και της κατεύθυνσης είναι η «στάση-στροφή-και-

φεύγω» διαδικασία, η οποία χαρακτηρίζεται από το γεγονός ότι µια στάση από ένα 

κινητό αντικείµενο ακολουθείται συχνά από µια αλλαγή της κατεύθυνσης. ∆ηλαδή, 

όποτε ένα µέλος σταµατά, ν(t)=0, επιλέγουµε µια κατεύθυνση στόχο φ*. Στη 

συγκεκριµένη περίπτωση η αλλαγή της κατεύθυνσης ∆φ παίρνει τιµές από µια 

οµοιόµορφη κατανοµή: 

( )








=∆−

±=∆

=∆

 else            

  for   p

  for    p

p

0

01

2/2/

*

*

ϕ
πϕ

ϕ ϕ

ϕ

 (2.8) 

όπου pφ* είναι η πιθανότητα το κινητό αντικείµενο να αλλάξει κατεύθυνση, η οποία 

πρέπει να είναι υψηλότερη από αυτή στο συνηθισµένο έλεγχο κατεύθυνσης, όπου u≠0. 

Αυτό ενισχύει την υπόθεση ότι, µετά από µια στάση, µια στροφή εµφανίζεται µε 

υψηλότερη πιθανότητα από ότι µια ευθεία κίνηση. 

 

2.2.5 Μοντέλο Brownian  
Στο [Ros97] χρησιµοποιείται η µονοδιάστατη έκδοση της κίνησης Brownian. Ένα µόριο 

κινείται µε ένα «χωρικό-βήµα» ∆x προς τα δεξιά µε πιθανότητα p και προς τα αριστερά 

µε πιθανότητα q, ενώ µένει σταθερό µε πιθανότητα 1-p-q για κάθε «χρονικό-βήµα» ∆t. 

Για ένα µόριο που αρχίζει να κινείται στο χρόνο τ=0 από τη θέση x=0, καθώς τα χωρικά 

και τα χρονικά βήµατα γίνονται απειροελάχιστα µικρά, λαµβάνουµε µια Gaussian 

συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας για τη θέση του µορίου τέτοια ώστε: 

( ) ( )( ) ( ) τντ

τπ
τ Dxk

tX e
D

xP /21 −−=  (2.9) 

όπου ν=(p-q)∆x/∆t είναι η ταχύτητα κλίσης και D=2((1-p)p + (1-q)q + 2pq)(∆x)2/∆t είναι 

η σταθερά διάχυσης, και οι δύο συναρτήσεις των σχετικών τιµών των χρονικών και των 

χωρικών βηµάτων [Ros95a]. Να σηµειωθεί ότι τα εξίσου πιθανά βήµατα προς τα δεξιά ή 

τα αριστερά υπονοούν p=q και εποµένως ν=0. Η πιθανότητα θέσης pj υπολογίζεται µε 

την ολοκλήρωση της συνάρτησης πυκνότητας πιθανότητας πάνω στην περιοχή που 

σχετίζεται µε τη θέση j. 

Οµοίως, για n-διαστάσεις έχουµε: 
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( ) ( )( ) ( )
( )ττ

π
τ D

nt e
Dτ

P /
2/

21 νx
X x −−=  (2.10) 

Ιδιαίτερο ενδιαφέρον παρουσιάζει το γεγονός ότι η διακύµανση Dτ/2, ένα µέτρο 

αβεβαιότητας της θέσης, δεν εξαρτάται από τη µέση ταχύτητα κλίσης ν. Πρόκειται για 

ένα σηµαντικό χαρακτηριστικό, καθώς σε µερικές µελέτες υψηλότερες τιµές ταχύτητας 

υπονοούν και υψηλότερη κινητικότητα. Στο συγκεκριµένο µοντέλο όµως δεν ισχύει κάτι 

τέτοιο, αλλά λαµβάνεται υπόψη µόνο η αβεβαιότητα της θέσης. 

 

2.2.6 Κανονικός Περίπατος (Normal Walk) 
Το µοντέλο κανονικού περιπάτου που προτείνεται στο [Tsa99] βασίζεται στην υπόθεση 

ότι ένα µοντέλο κινητικότητας πρέπει να κατασκευάζεται έχοντας σαν βάση την έννοια 

του µικρότερου µονοπατιού (shortest-path) για ρεαλιστικά δροµολόγια, διότι ένας 

χρήστης που κινείται µε τυχαίο περίπατο µπορεί να αλλάξει στιγµιαία την κατεύθυνσή 

του µετά από µερικές µεταποµπές. 

 

Αρχικά γίνεται η υπόθεση ότι ένας κινητός χρήστης κινείται µε συγκεκριµένα βήµατα σε 

ένα ευκλείδειο περιβάλλον. Έστω Υi-1 η κατεύθυνση κίνησης του βήµατος i-1, ενώ για το 

βήµα i, µετά από µια κίνηση αντίθετη προς τη φορά των δεικτών του ρολογιού 

(περιστροφή µέσω µιας γωνίας θi ), είναι Yi, τότε: 

( ) 1−= ii YRY ιθ  (2.11) 

όπου: 

( ) 







=

cosθ     
sinθ-   

R
θ
θ

θ
sin
cos

 (2.12) 

Συνεπώς: 

( ) ( ) ( ) 0
1

011 )(... YRYRRRY
n

i
nnn ∑

=
− == ιθθθθ  (2.13) 

Έστω τώρα Zn η συντεταγµένη του κινητού χρήστη µετά τη nth κίνησή του. Αρχικά 

ισχύει: 









=








=

0
1

,
0
0

00 Y       Z  (2.14) 

οπότε: 
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θ  (2.15) 

Η κατανοµή της πιθανότητας της θ εξαρτάται από τη συµπεριφορά της κίνησης του κάθε 

χρήστη. Ο κανονικός περίπατος θεωρείται «περιορισµένος», εάν η θ προσεγγίζεται από 

µια διακριτή κατανοµή πιθανότητας και λαµβάνει συγκεκριµένες τιµές. Εάν η θ 

περιοριστεί στις δύο αντίστροφες κατευθύνσεις, για παράδειγµα 0 και π, τότε το πρότυπο 

κίνησης γίνεται µονοδιάστατο. Συνήθως η θ περιορίζεται σε τέσσερις κατευθύνσεις: 0, 

±π/2 ή π ή στο εξαγωνικό περιβάλλον κίνησης µε έξι κατευθύνσεις, δηλαδή θ=0, θ=±π/6, 

θ=±π/3 και θ=π. ∆υστυχώς, ο περιορισµός του κανονικού περιπάτου σε τέσσερις ή έξι 

κατευθύνσεις αποδίδεται γραφικά µε µια καµπύλη άκαµπτη και απότοµη. Για να 

οµαλοποιήσουµε την καµπύλη µετατρέπουµε τις τιµές κατανοµής της θ από διακριτές σε 

συνεχείς, Είναι σηµαντικό το γεγονός ότι όσο χαµηλότερη είναι η τιµή της θ, τόσο πιο 

οµαλή είναι η καµπύλη και τόσο πιο µεγάλη η κλίµακα κινητικότητας. 

 

2.2.7 Κανονικός Περίπατος (Compact Normal Walk) [Tua03] 
Στη ρεαλιστική κίνηση ενός ανθρώπου οι περισσότερες µετακινήσεις του ακολουθούν 

την επιλογή της πιο σύντοµης πορείας (shortest path) ή µια «ψευδογραµµική» διαδροµή. 

Η πιθανότητα ένας χρήστης να κινηθεί ευθεία είναι συχνά µεγαλύτερη από την 

πιθανότητα να κινηθεί προς µια άλλη κατεύθυνση. Μια γωνία κλίσης θ ορίζεται εδώ ως 

µια «κινούµενη» γωνία και χρησιµοποιείται στο πρότυπο κανονικών περιπάτων για να 

καθορίσει την επόµενη κατεύθυνση την οποία θα ακολουθήσει µετά από ένα βήµα ένας 

χρήστης όταν κινείται σε µία εξάγωνη κυψέλη. Η κατανοµή πιθανότητας της γωνίας 

κλίσης θ υποτίθεται ότι προσεγγίζει περισσότερο την κανονικότητα παρά την 

τυχαιότητα. ∆ηλαδή, η θ έχει µια κανονική κατανοµή µε τις παραµέτρους µ  και σ, όπου 

το µ=0ο και το σ ανήκει στο διάστηµα [5ο, 90ο]. Ένας τέτοιος περίπατος που 

χρησιµοποιεί µια «κανονική» γωνία κλίσης θ για να αποφασίσει την κατεύθυνση στην 

οποία θα γίνει η επόµενη µετακίνηση καλείται κανονικός περίπατος. 
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Σχήµα 2 - 5: Έξι Ισοδύναµες ∆ιαδροµές, [Tua03] 
Στο Σχήµα 2 - 5 θεωρείται ότι ένας κινητός χρήστης βρίσκεται πάντα σε ένα από τα έξι 

σηµεία εισαγωγής ή εξόδου τα οποία δηλώνονται µε το σύµβολο ⊗ . Η κατεύθυνση την 

οποία θα ακολουθήσει ο κινητός χρήστης εξαρτάται τόσο από το τρέχον σηµείο 

εισόδου/εξόδου όσο και από τη γωνία θ. Οι έξι κατευθύνσεις, οι οποίες έχουν δείκτη k, 

είναι οι εξής: κίνηση προς τα εµπρός ( )3, =k  F
r

, κίνηση προς τα πάνω δεξιά ( )2, =k  rF
r

, 

κίνηση προς τα κάτω αριστερά ( )4, =k  lF
r

, κίνηση προς τα δεξιά ( )1, =k  R
r

, κίνηση προς 

τα αριστερά ( )5, =k  L
r

, και κίνηση προς τα πίσω ( )6, =k  B
r

. Η πιθανότητα να κινηθεί ο 

χρήστης προς µία εκ των έξι κατευθύνσεων δεν είναι η ίδια, αλλά το άθροισµά τους είναι 

ίσο µε τη µονάδα. 

 

2.2.8 ∆ιανυσµατικό Μοντέλο Κίνησης (Vector Mobility Model) 
Ο Hong και οι συνεργάτες του στο [Hon01] περιγράφουν την κίνηση ενός κόµβου µε ένα 

διάνυσµα Μ το οποίο απεικονίζει τη δισδιάστατη ταχύτητά του. Το διάνυσµα κίνησης Μ 

θεωρείται το διανυσµατικό άθροισµα του βασικού διανύσµατος κίνησης Β και του 

διανύσµατος απόκλισης V: Μ=Β+αV, όπου α είναι ένας παράγοντας επιτάχυνσης, Β 

είναι ένα διάνυσµα που περιγράφει τη βασική κατεύθυνση και τη βασική ταχύτητα του 
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κόµβου, και V είναι το διάνυσµα στο οποίο αποθηκεύεται η πληροφορία της 

«απόκλισης-κίνησης» από το βασικό διάνυσµα. Με κατάλληλες ρυθµίσεις του 

παράγοντα επιτάχυνσης και των διανυσµάτων Β και V, διάφορα µοντέλα µπορούν να 

περιγραφούν: 

1. Μοντέλο Βαρύτητας (Gravity Model): Οι κόµβοι προσπαθούν να συγκεντρωθούν 

γύρω από ένα συγκεκριµένο σηµείο. Σε αυτή την περίπτωση το διάνυσµα Β 

δείχνει στο σηµείο αυτό. 

2. Μοντέλο Εξαρτώµενο από τη Θέση (Location Dependent Model): 

Αντιπροσωπεύει ένα συλλογικό πρότυπο κινητικότητας σε µια περιοχή. Στην 

περίπτωση αυτή το διάνυσµα Β καθορίζεται από την περιοχή. 

3. Μοντέλο Στόχος (Targeting Model): Ο κόµβος κινείται προς συγκεκριµένο 

στόχο. Στην περίπτωση αυτή το διάνυσµα Β δείχνει στο σηµείο στόχο. 

4. Μοντέλο Κίνησης Οµάδας (Group Motion Model): Πρόκειται για την κίνηση 

µιας οµάδας κόµβων. Στην περίπτωση αυτή το διάνυσµα Β είναι η κίνηση της 

οµάδας. 

Το διάνυσµα απόκλισης στα παραπάνω µοντέλα αντιπροσωπεύει τη µεµονωµένη 

συµπεριφορά κίνησης ενός κόµβου. 

 

2.2.9 Μοντέλο Ροής Ρευστού (Fluid Flow Model) 
Το ρευστό πρότυπο εξετάζει την κυκλοφορία στα δίκτυα θεωρώντας ότι αυτή έχει τα 

χαρακτηριστικά µιας ροής ρευστού. Γενικά, το ρευστό πρότυπο χρησιµοποιείται για να 

διαµορφώσει τη συνολική συµπεριφορά κίνησης στα µεγάλης κλίµακας περιβάλλοντα. 

Κατά συνέπεια, το πρότυπο κινητικότητας ροής ρευστού είναι το ιδανικό µοντέλο 

κίνησης για την κυκλοφορία στις εθνικές οδούς και για άλλα παρόµοια περιβάλλοντα 

όπου υπάρχει σταθερή ροή των κινητών χρηστών. Το πρότυπο ροής δεν είναι κατάλληλο 

για να αναπαραστήσει τις κινήσεις µεµονωµένων κινητών χρηστών. Υποθέτει ότι το 

ποσό «κυκλοφορίας» που περνά από µια περιοχή σε µια άλλη είναι ανάλογο προς τον 

πληθυσµό των χρηστών της περιοχής, τη µέση ταχύτητα των χρηστών και την επέκταση 

των ορίων της περιοχής. Το απλό πρότυπο ροής ρευστού που χρησιµοποιήθηκε στο 

[Tho88] βασίζεται στις εξής παραδοχές: 

• Οι κινητοί χρήστες είναι οµοιόµορφα κατανεµηµένοι σε µία κυψέλη. 
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• Οι κινήσεις των κινητών χρηστών δεν σχετίζονται µεταξύ τους, και οι 

κατευθύνσεις αυτών των κινήσεων είναι οµοιόµορφα κατανεµηµένες στο 

διάστηµα [0, 2π]. 

• Οι κινητοί χρήστες είναι οµοιόµορφα κατανεµηµένοι στα όρια της κυψέλης. 

 

2.2.10 Μοντέλο Βαρύτητας (Gravity Model) 
Το µοντέλο βαρύτητας ονοµάστηκε έτσι επειδή έχει διατυπωθεί µε παρόµοιο τρόπο µε 

αυτόν του µοντέλου βαρύτητας Newton. Τα πρότυπα βαρύτητας έχουν χρησιµοποιηθεί 

εκτενώς στην έρευνα µεταφορών, για να αναπαραστήσουν τη συµπεριφορά της 

ανθρώπινης κίνησης. Στην απλούστερη µορφή του µοντέλου βαρύτητας, το ποσό της 

κυκλοφορίας Tij το οποίο µεταφέρεται από την περιοχή i προς την περιοχή j υπολογίζεται 

από την εξίσωση: 

jiijij PPKT =  (2.16) 

όπου το Pi είναι ο πληθυσµός στην περιοχή ι, και Kij είναι παράµετροι που πρέπει να 

υπολογιστούν για όλα τα πιθανά ζεύγη περιοχών (i,j). Το µοντέλο βαρύτητας περιγράφει 

την κυκλοφορία στο σύνολό της, όπως απεικονίζεται στην εξίσωση (2.16), αλλά επίσης 

µπορεί να εξετάσει τη συµπεριφορά κίνησης ενός και µόνο ατόµου. Το πλεονέκτηµα του 

µοντέλου αυτού είναι ότι οι συχνά επισκεπτόµενες θέσεις µπορούν να µοντελοποιηθούν 

εύκολα, δεδοµένου ότι είναι απλώς περιοχές µε µεγάλη δηµοτικότητα. Η κύρια δυσκολία 

που συνδέεται µε την εφαρµογή του µοντέλου βαρύτητας είναι ότι αποτελεί αρκετά 

σύνθετο µοντέλο, εφόσον πρέπει να υπολογιστούν πολλές παράµετροι προκειµένου να 

µοντελοποιηθεί ακριβώς µια περιοχή µε πολλές υπο-περιοχές. 

 

2.2.11 Μοντέλο Κίνησης Zonoozi (Zonoozi Mobility Model) [Zon97] 
Σε ένα κυψελοειδές δίκτυο η περιοχή υπηρεσιών µπορεί να θεωρηθεί µια περιοχή 

καλυµµένη από κυκλικές κυψέλες του ίδιου µεγέθους µε ακτίνα R. Η περιοχή κάλυψης 

επιλέγεται µε τέτοιο τρόπο ώστε να αναπαριστάνει ένα τυχαίο περιβάλλον. Επίσης, 

υποτίθεται ότι η κατεύθυνση των κινητών χρηστών παραµένει σταθερή κατά µήκος µιας 

διαδροµής. Εντούτοις, η κατεύθυνση του κινητού χρήστη από ένα σηµείο αφετηρία 

επιλέγεται από µια οµοιόµορφη κατανοµή στο διάστηµα (0, 2π). Η ταχύτητα του κινητού 
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χρήστη θεωρείται µια τυχαία µεταβλητή οµοιόµορφης κατανοµής που παίρνει τιµές στο 

διάστηµα (0, Vm) και είναι σταθερή κατά τη διάρκεια µιας διαδροµής.  

 

Οι κινητοί χρήστες θεωρούνται ανεξάρτητοι και κατανέµονται οµοιόµορφα σε ολόκληρη 

την περιοχή υπηρεσιών. Η αρχική θέση ενός κινητού χρήστη αντιπροσωπεύεται από την 

απόσταση ρ0 και την κατεύθυνση θ0 από το σταθµό βάσης ο οποίος βρίσκεται στο κέντρο 

της κάθε κυψέλης. Συνεπώς, η πιθανότητα να βρεθούν κινητοί χρήστες σε µια ταινία 

πάχους dρ0 µε απόσταση ρ0 από το κέντρο µιας κυψέλης είναι: 

( ) 000 d2 ρπρρ KP =  (2.17) 

όπου Κ είναι ένας παράγοντας ίσος µε 2

1
R

K
π

= , αφού θα πρέπει να ισχύει: 

1d2
0

00 =∫
R

K ρπρ  (2.18) 

Προκειµένου να ικανοποιηθούν οι όροι της οµοιόµορφης κατανοµής των κινητών 

χρηστών σε όλη την περιοχή υπηρεσιών, η συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας 

[probability density function (pdf)] της θέσης του κινητού σε πολικές συντεταγµένες 

( )00
ρRf  και ( )00

θΘf  δίνεται από τις ακόλουθες σχέσεις: 

( )




 ≤≤

=
otherwise

R
RfR

       ,0

0  ,2
02

0

00

ρρ
ρ  (2.19) 

( )




 ≤≤

=Θ

otherwise
f

       ,0

20   ,
2
1

0
00

πθ
πθ  (2.20) 

Στα [Xie93b] και [Xie93a] αποδεικνύεται ότι οι κατανοµές της ταχύτητας και της 

κατεύθυνσης των κινητών τερµατικών στο εσωτερικό της κυψέλης είναι διαφορετικές 

από τις αντίστοιχες κατανοµές στα όρια µετάβασης από τη µία κυψέλη στην άλλη. Με 

βάση τη «διαγώνια» δειγµατοληψία (Biased Sampling) [Cox78], η pdf αυτών των 

ταχυτήτων των κινητών τερµατικών ( )0
*
0

υVf  δίνεται ως εξής: 



Κεφάλαιο 2                                                                                       Μοντέλα Κινητικότητας 

22 

( ) ( )
[ ] [ ]






 ≤≤
==

otherwise
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              ,0
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0

0

0

00
0

* 0

0

υυυυ
υ  (2.21) 

όπου ( )00
υVf  είναι η pdf των ταχυτήτων όλων των κινητών τερµατικών. Οµοίως, αν 

( )0αf  είναι η pdf της κατεύθυνσης όλων των κινητών τερµατικών, η οποία είναι 

οµοιόµορφη στο διάστηµα (0, 2π), τότε, βασιζόµενοι στο Biased Sampling, η pdf της 

κατεύθυνσης των τερµατικών που µεταβαίνουν από µία κυψέλη σε µια άλλη ( )0
* αf  

είναι: 

( ) ( )




 ≤≤

=
otherwise

f
                 ,0

2
π

2
π-   ,cos

2
1

00
0

* αα
α  (2.22) 

Η τελευταία κατανοµή δεν είναι οµοιόµορφη, αλλά έχει µορφή παρόµοια µε αυτή της 

κανονικής κατανοµής. 

 

Οι συντεταγµένες ( )11, ++ ττ θρ  ενός κινητού τερµατικού σε µια τυχαία χρονική στιγµή τ+1 

καθορίζονται από τις εξισώσεις: 

τττ

ττττ

ηθθ
γρρρ

±=
++=

+

+

1

22
1  ,cosd2d  (2.23) 

όπου ( )ττ θρ ,  είναι οι συντεταγµένες της προηγούµενης θέσης του κινητού τερµατικού, 

τγ είναι η συµπληρωµατική γωνία που σχηµατίζεται από την τρέχουσα κατεύθυνση του 

κινητού τερµατικού και από την ευθεία γραµµή που ενώνει την προηγούµενη θέση του 

κινητού µε το σταθµό βάσης της κυψέλης, τη  είναι η απόλυτη τιµή της γωνίας που 

σχηµατίζεται από τις ευθείες γραµµές που ενώνουν την προηγούµενη και την τωρινή 

θέση του τερµατικού από το σταθµό βάσης· τέλος, d είναι η απόσταση που διανύθηκε σε 

χρόνο ttt −=∆ +1ττ  µε ταχύτητα υ : τυ∆=d . 

 

2.2.12 Μοντέλα Κινητικότητας Οµάδας (Group Mobility Models) 
Μια άλλη κατηγορία µοντέλων κίνησης εξετάζει την περίπτωση όπου η κίνηση κάθε 

χρήστη δεν είναι ανεξάρτητη από την κίνηση των γειτόνων του. Αυτά τα µοντέλα 
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ερευνώνται συνήθως στο πλαίσιο των ειδικών δικτύων (ad-hoc networks). Ένας 

σηµαντικός αντιπρόσωπος αυτής της οικογένειας µοντέλων είναι το µοντέλο 

κινητικότητας οµάδας σηµείου αναφοράς [Reference Point Group Model (RPGM)] 

[Hon99]. Το RPGM συνδυάζει την τυχαία κίνηση µιας οµάδας χρηστών µε την τυχαία 

κίνηση κάθε χρήστη που ανήκει στη συγκεκριµένη οµάδα. Ένα λογικό κέντρο 

καθορίζεται, προκειµένου να περιγραφεί η κίνηση της οµάδας. Οι µεµονωµένοι κινητοί 

χρήστες, που ανήκουν στην οµάδα, κινούνται µε έναν τυχαίο τρόπο κατά τον οποίο έχουν 

προκαθορισµένα σηµεία αναφοράς. Ένα διάνυσµα χρησιµοποιείται για να εκφράσει και 

την οµάδα αλλά και τη µεµονωµένη κίνηση του κάθε χρήστη. Στο Σχήµα 2 - 6 

απεικονίζεται η κίνηση τριών κινητών χρηστών (µεγάλες κουκίδες) από ένα σηµείο σε 

ένα άλλο, η οποία βασίζεται στο RPGM. Οι αντίστοιχες µικρές κουκίδες απεικονίζουν τα 

σηµεία αναφοράς, RP(t), των τριών χρηστών. Το RPGM χρησιµοποιεί ένα διάνυσµα 

κίνησης της οµάδας, GM, για να υπολογίζει τα καινούργια σηµεία αναφοράς του κάθε 

χρήστη. Ας θεωρήσουµε ότι ένας χρήστης κινείται από το RP(t) στο RP(t+1) µε ένα 

διάνυσµα κίνησης της οµάδας GM. Η καινούργια θέση του χρήστη υπολογίζεται αν στο 

καινούργιο σηµείο αναφοράς RP(t+1), «προσθέσουµε» ένα διάνυσµα RM. Το µήκος του 

διανύσµατος RM δίνεται από µια οµοιόµορφη κατανοµή µέσα σε µια συγκεκριµένη 

ακτίνα µε κέντρο το σηµείο RP(t+1) και η κατεύθυνσή της είναι και αυτή οµοιόµορφα 

κατανεµηµένη στο διάστηµα [0, 2π]. 

GM

RM

RP(t+1)

RP(t)

Mobile
Node

GMGM

RMRM

RP(t+1)

RP(t)

Mobile
Node

 
Σχήµα 2 - 6: Reference Point Group Model 
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Οι Sanchez και Manchoni [San99] προτείνουν ένα σύνολο από µοντέλα κίνησης όπου οι 

κινητοί χρήστες κινούνται µε έναν κοινό τρόπο. Τα προτεινόµενα µοντέλα που 

περιλαµβάνονται στο σύνολο αυτό είναι τα εξής: 

• Μοντέλο Κίνησης σε Στοίχιση (Column Mobility Model): Στο συγκεκριµένο 

µοντέλο οι κινητοί χρήστες απεικονίζονται στοιχισµένοι σε µια ευθεία 

γραµµή ενώ κινούνται οµοιόµορφα προς µια συγκεκριµένη κατεύθυνση. Ένα 

παράδειγµα θα ήταν η κίνηση µιας οµάδας στρατιωτών. 

• Μοντέλο Κίνησης «Ακολουθείστε το» (Pursue Mobility Model): Το Pursue 

µοντέλο κινητικότητας απεικονίζει κινητούς χρήστες οι οποίοι προσπαθούν 

να συλλάβουν έναν κινητό χρήστη ο οποίος βρίσκεται µπροστά τους. Το 

συγκεκριµένο µοντέλο θα µπορούσε να χρησιµοποιηθεί για την καταδίωξη 

στόχων. Ο χρήστης που ακολουθείται, δηλαδή ο στόχος, κινείται ελεύθερα 

σύµφωνα µε το τυχαίο σηµειακό πρότυπο. 

• Νοµαδικό Μοντέλο Κίνησης (Nomadic Mobility Model): Το νοµαδικό 

µοντέλο κινητικότητας αντιπροσωπεύει σενάρια κίνησης όπου µια οµάδα 

χρηστών κινείται από κοινού. Ολόκληρη η οµάδα κινείται τυχαία από µια 

θέση προς µια άλλη. 

 

2.2.13 Μοντέλο Boids 
Πολλοί ερευνητές έχουν εφαρµόσει το µοντέλο Boids για την προσοµοίωση της κίνησης 

µιας οµάδας αντικειµένων. Το µοντέλο αυτό αρχικά δηµιουργήθηκε για να αποδώσει τη 

σύνθετη κίνηση δυναµικών οµάδων στη ζωολογία (σµήνη πουλιών, κοπάδια ζώων). 

Υποθέτοντας ότι η µετακίνηση της οµάδας είναι αποτέλεσµα της αλληλεπίδρασης των 

µελών της, η µετακίνηση αυτή προσοµοιώνεται όπως η κίνηση των µεµονωµένων µελών 

ξεχωριστά. Τρία υπο-µοντέλα καθορίζουν το µοντέλο Boids: 

1. Μοντέλο Αντίληψης (Perception Model) (το πεδίο επίβλεψης που έχει ένα 

µέλος), 

2. Μοντέλο Συµπεριφοράς (Behavioral Model) (τι αποφάσεις ως προς την 

κίνησή του παίρνει ένα µέλος σε κάθε χρονική στιγµή), 

3. Μοντέλο Μετακίνησης (Movement Model) (πώς ένα µέλος κινείται). 

Οι ακόλουθες συµπεριφορές οδηγούν στην οµαδοποίηση των µελών: 
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1. ∆ιατήρηση Οµάδας (Group Centring): Το κάθε µέλος προσπαθεί να µείνει κοντά 

στα υπόλοιπα µέλη της οµάδας. 

2. Ταίριασµα Ταχύτητας (Velocity Matching): Το κάθε µέλος προσπαθεί να 

διατηρεί την ίδια περίπου ταχύτητα µε τα πιο κοντινά του µέλη. 

3. Αποφυγή Σύγκρουσης (Collision Avoidance): Το κάθε µέλος προσπαθεί να 

αποφύγει τις συγκρούσεις µε τα κοντινά µέλη. 

Ο συνδυασµός των παραπάνω τριών συµπεριφορών παράγει την οµαδική κίνηση στο 

σύνολό της. Αυτό το µοντέλο κινητικότητας χρησιµοποιήθηκε για την προσοµοίωση 

κίνησης σε αίθουσες εκδηλώσεων και σε πεδία µάχης [Tan02]. 

 

2.3 Αιτιοκρατικά Μοντέλα 
Στον αντίποδα των µοντέλων τυχαίας κίνησης βρίσκονται τα αιτιοκρατικά µοντέλα 

κίνησης τα οποία αναπαριστάνουν την πραγµατική πορεία κίνησης χρηστών στην 

περιοχή της προσοµοίωσης. Τέτοια µοντέλα µπορούν κάλλιστα να αναπαραστήσουν την 

πραγµατική κίνηση, αλλά περιορίζονται σε µια συγκεκριµένη περιοχή και, επιπλέον, ο 

αριθµός των επαναλήψεων οµοίων προτύπων κίνησης είναι µεγάλος. Η απόκτηση όµως 

της πληροφορίας της κίνησης απαιτεί υπερβολικό κόπο από την πλευρά του 

προσοµοιωτή. Για παράδειγµα, θα πρέπει να προετοιµαστούν ερωτηµατολόγια θέσης, 

χιλιάδες αισθητήρες αναφοράς θέσης, µηχανές ιχνηλάτησης και άλλα όργανα που να 

προωθούν τις πληροφορίες θέσης στον προσοµοιωτή. 

 

2.3.1 Μοντέλο Κίνησης Βασισµένο σε Ενέργειες (Activity-Based 
Mobility Model) 
Χρησιµοποιώντας τα πρότυπα κίνησης από µια βάση δεδοµένων που περιείχε τα 

αποτελέσµατα έρευνας σχετικής µε µικρές διαδροµές (trips) η οποία διεξήχθη σε έναν 

περιφερειακό δήµο του Βατερλό οι Scourias και Kunz [Sco99] προσοµοίωσαν ένα 

δυναµικό αλγόριθµο διαχείρισης θέσης. Αξιοποιώντας τα στοιχεία της συγκεκριµένης 

βάσης θεώρησαν ότι τα αποτελέσµατα της εργασίας τους απεικόνιζαν επαρκώς την 

πραγµατικότητα. 

 

Για τη συλλογή των trips ανά ηµέρα αποθηκεύτηκαν πληροφορίες προτύπων κίνησης για 

τα µέλη άνω των 5 ετών αντληµένες από τις οικογένειες του δήµου του Βατερλό. Οι 
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πληροφορίες αφορούσαν το χρόνο έναρξης και τερµατισµού του trip, το σηµείο 

εκκίνησης, τις θέσεις προορισµού και το σκοπό του trip. 

 

Οι πληροφορίες καταγράφηκαν σε δύο πίνακες ονόµατι «∆ιάρκεια δραστηριότητας» και 

«Μετάβαση δραστηριότητας». Ο πρώτος πίνακας χρησιµοποιήθηκε για την καταχώρηση 

πληροφοριών για τα trips, ενώ ο δεύτερος πίνακας για τις πληροφορίες σχετικά µε τη 

µετάβαση από µια δραστηριότητα σε µια άλλη κατά τη διάρκεια της προσοµοίωσης. 

 

Tο πλεονέκτηµα του µοντέλου είναι τα ρεαλιστικά trips. Παρ�όλα αυτά, απαιτούνται 

µεγάλη προετοιµασία και υψηλές δαπάνες για να διεξαχθεί η συλλογή των 

συγκεκριµένων προτύπων κίνησης. 

 

2.4 Υβριδικά Μοντέλα 
Στα υβριδικά πρότυπα υιοθετείται ένας συνδυασµός τυχαίας και αιτιοκρατικής κίνησης. 

Η υπόθεση ότι ένας κινητός χρήστης έχει ένα βαθµό κανονικότητας στην καθηµερινή 

του µετακίνηση λαµβάνεται υπόψη. Προκειµένου να επιτευχθεί η κανονικότητα, 

επιβάλλονται περιορισµοί στην τυχαία κίνηση του χρήστη. Παρακάτω παραθέτουµε 

µερικές από τις πιο ενδιαφέρουσες εργασίες που έχουν δηµοσιευτεί στη συγκεκριµένη 

επιστηµονική περιοχή. 

 

2.4.1 Μοντέλο Gauss-Markov [Lia03]Το Gauss-Markov µοντέλο παρουσιάζει 

ένα συµβιβασµό µεταξύ των τυχαίων και των αιτιοκρατικών προτύπων κίνησης. Το 

µοντέλο αυτό αποδίδεται από την ακόλουθη εξίσωση: 

( ) ( )2
1 11

1
aaa

txntt −⋅+−⋅+⋅=
−− nµnn  (2.24) 

όπου tn  είναι είτε ένα διάνυσµα ταχύτητας είτε ένα διάνυσµα απόστασης, α  είναι η 

παράµετρος συντονισµού που χρησιµοποιήθηκε για να µεταβάλει την τυχαιότητα, nµ  

είναι µια σταθερά που αντιπροσωπεύει τη µέση τιµή του tn  καθώς το t τείνει στο άπειρο, 

και 
1−txn  είναι µια τυχαία Gaussian µεταβλητή. Θέτοντας 0=a  λαµβάνουµε στην έξοδο 

τυχαίες τιµές, ενώ για 1=a  η εξίσωση (2.24) παράγει γραµµική κίνηση. Για τις τιµές 

του a  µεταξύ 0 και 1 λαµβάνεται µια παραλλαγή του τυχαίου. Επιτρέποντας στις 
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προηγούµενες ταχύτητες και κατευθύνσεις να επηρεάζουν τις µελλοντικές ταχύτητες και 

κατευθύνσεις, το τυχαίο µοντέλο κινητικότητας Gauss-Markov αποβάλλει τα 

προβλήµατα του τυχαίου περιπάτου (δηλαδή µη ρεαλιστική κίνηση, όπως οι ξαφνικές 

στάσεις και οι απότοµες στροφές). Επίσης, το µοντέλο Gauss-Markov επιτρέπει τη 

µελέτη µεµονωµένων κινήσεων, εξαλείφοντας ουσιαστικά τα προβλήµατα που 

ανακύπτουν στο πρότυπο ροής ρευστού. 

 

2.4.2 Καθολικό και Τοπικό Μοντέλο Κίνησης (Global and Local 
Mobility Model) 
Στο [Liu98] προτείνεται ένα ιεραρχικό µοντέλο µε δύο επίπεδα: 

1. το καθολικό µοντέλο κινητικότητας (GMM) και 

2. το τοπικό µοντέλο κινητικότητας (LMM). 

Το GMM χρησιµοποιείται για τη δηµιουργία των διακυψελικών κινήσεων, ενώ το LMM 

χρησιµοποιείται για τη µοντελοποίηση των ενδοκυψελικών κινήσεων. Η ύπαρξη του 

καθολικού µοντέλου οφείλεται στο γεγονός ότι οι περισσότεροι από τους κινητούς 

χρήστες παρουσιάζουν µια κανονικότητα στην καθηµερινή τους µετακίνηση. Η 

κανονικότητα µπορεί να περιγραφεί από διάφορα πρότυπα κινητικότητας χρηστών (User 

Mobility Patterns) τα οποία καταγράφονται σε ένα προφίλ για κάθε χρήστη, ενώ 

παράλληλα σηµειώνεται η ώρα που έλαβαν χώρα. Το LMM αντιπροσωπεύει τη 

µετακίνηση µέσα σε µία κυψέλη η οποία περιγράφεται από τρεις µεταβλητές: τη θέση, 

την ταχύτητα και την κατεύθυνση. Στο τοπικό µοντέλο κίνησης χρησιµοποιείται το 

γραµµικό µοντέλο κίνησης το οποίο περιγράφεται αµέσως παρακάτω. 

 

2.4.3 Γραµµικό Μοντέλο Κίνησης (Kinetic Mobility Model) 
Ένα δυναµικό µοντέλο κίνησης χρησιµοποιήθηκε στο [Zai05]. Το µοντέλο αρχικά 

προτάθηκε για τον εντοπισµό κινούµενων στόχων από οπλικά συστήµατα [Sin70, 

Moo79]. Η κατάσταση της κινητής συσκευής, σε ένα δισδιάστατο καρτεσιανό 

περιβάλλον, στο χρόνο t ορίζεται από το διάνυσµα: 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )[ ]tytytytxtxtxt &&&&&& ,,,,s =  (2.25) 



Κεφάλαιο 2                                                                                       Μοντέλα Κινητικότητας 

28 

όπου τα ( )tx  και ( )ty  καθορίζουν τη θέση, τα ( )tx&  και ( )ty&  καθορίζουν την ταχύτητα, 

και τα ( )tx&&  και ( )ty&&  καθορίζουν την επιτάχυνση στις x και y κατευθύνσεις. Το διάνυσµα 

της κατάστασης του κινητού µπορεί να γραφτεί πιο συνοπτικά ως εξής: 

( ) ( )
( )






=

t
t

t
y
x

s  (2.26) 

όπου:  

( ) ( ) ( ) ( )[ ]′= txtxtxt &&& ,,x  και ( ) ( ) ( ) ( )[ ]′= tytytyt &&& ,,y  (2.27) 

Το διάνυσµα της επιτάχυνσης ( ) ( ) ( )[ ]tytxt &&&& ,α =  µοντελοποιείται ως εξής: 

( ) ( ) ( )ttt ruα +=  (2.28) 

όπου το ( ) ( ) ( )[ ]′= tutut yx ,u  είναι µια διακριτή διαδικασία εντολών και το 

( ) ( ) ( )[ ]′= trtrt yx ,r  είναι µια µηδενικού-µέσου όρου Gaussian διαδικασία η οποία καλύπτει 

τα κενά των γειτονικών επιπέδων της διαδικασίας ( )tu . Οι διαδικασίες ( )tux  και ( )tuy  

µοντελοποιούνται ως ανεξάρτητες ηµι-Markov διαδικασίες, οι οποίες παίρνουν τιµές από 

ένα πεπερασµένο σύνολο επιπέδων επιτάχυνσης { }mlllL ,...,, 21= . Συνεπώς, η διαδικασία 

( )tu  παίρνει τιµές από ένα σετ LLM ×= . Η συνάρτηση αυτοσυσχέτισης ( )tr  δίνεται 

από την εξίσωση: 

( ) ( ) ( )[ ] 2
2

1rr IettER a
r

τσττ −=+=  (2.29) 

όπου 2
1σ  είναι η κοινή διακύµανση των ( )trx  και ( )trx , α, σταθερά, είναι ο αντίστροφος 

του χρόνου επιτάχυνσης και kI  είναι ένας kk × πίνακας ταυτοτήτων για κάθε θετικό 

ακέραιο k. 

 

Η διαδικασία ( )tr  µπορεί να ενεργοποιηθεί εισάγοντας µια µηδενικού-µέσου όρου 

λευκού θορύβου (white) Gaussian τυχαία διαδικασία, ( ) ( ) ( )[ ]′= twtwt yx ,w  µέσα από ένα 

φίλτρο πόλου ως εξής: 

( ) ( ) ( )ttt wrr +−= α&  (2.30) 

Η συνάρτηση αυτοσυσχέτισης ( )tw  δίνεται από τον παρακάτω τύπο: 
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( ) ( ) 2
2
12 IRw τδαστ =  (2.31) 

όπου δ(τ) είναι η Dirac συνάρτηση δέλτα. Χρησιµοποιώντας την (2.30), το γραµµικό 

σύστηµα που περιγράφει την εξέλιξη της κατάστασης στον x-άξονα µπορεί να εκφραστεί 

ως εξής: 

( ) ( ) ( ) ( )twCtuBtAt xx 111
~~x~x ++=&  (2.32) 

όπου: 
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α-    
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1B  και 
















=

1
0
0

~
1C  (2.33) 

Οµοίως, στην y κατεύθυνση ισχύει: 

( ) ( ) ( ) ( )twCtuBtAt yy 111
~~y~y ++=&  (2.34) 

Συνεπώς, η συνολική εξίσωση καταστάσεων είναι: 

( ) ( ) ( ) ( )tCtBtAt w~u~s~s ++=&  (2.35) 

όπου:  

1CIC  BIB  AIA ~~και~~,~~
21212 ⊗=⊗=⊗=  (2.36) 

όπου το ⊗  δείχνει την πράξη πινάκων βάσει του κανόνα του Kronecker. 

 

Με τη δειγµατοληψία της κατάστασης του κινητού κάθε T φορές το σύστηµα µπορεί να 

χαρακτηριστεί ως ένα διακριτού χρόνου διάνυσµα κατάστασης sn=s(nT). Η αντίστοιχη 

διακριτού χρόνου εξίσωση καταστάσεων δίνεται ως εξής: 

nnnn BA wuss 1 ++=+  (2.37) 

όπου: 

( ) ( )Τ⊗=⊗= 1212 ΒIB και ΤΑIA  (2.38) 

µε: 

( )
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όπου: 
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2.4.4 Αυτοανάδροµο Μοντέλο Κίνησης (Autoregressive (AR-1) Mobility 
Model) 
Στο [Zai04] παρουσιάζεται ένα µοντέλο κίνησης το οποίο βασίζεται σε ένα πρώτης τάξης 

αυτοανάδροµο µοντέλο και ονοµάζεται AR-1. Το AR-1 είναι µια παραλλαγή του 

γραµµικού µοντέλου κίνησης και είναι αρκετά γενικό για να περιγράψει µε ακρίβεια τα 

χαρακτηριστικά των ρεαλιστικών προτύπων κίνησης στα ασύρµατα δίκτυα. Ένα 

σηµαντικό χαρακτηριστικό γνώρισµα του AR-1 είναι ότι οι παράµετροί του µπορούν να 

καθοριστούν µε ένα βέλτιστο τρόπο µέσω των εξισώσεων Yule-Walker [Lim87]. Αυτό 

δεν συµβαίνει µε το γραµµικό µοντέλο κίνησης που χρησιµοποιήθηκε στα [Yan02] 

[Liu98] και [Zai05]. 

 

Στο αυτοανάδροµο µοντέλο κίνησης η κατάσταση του κινητού αντικειµένου 

περιγράφεται από ένα διάνυσµα (στήλης) της µορφής: 

[ ]',,,,, nnnnnnn yyyxxx &&&&&&=s  (2.41) 

όπου τα xn και yn προσδιορίζουν τη θέση, τα nx&  και ny&  προσδιορίζουν την ταχύτητα και 

τα nx&&  και ny&&  προσδιορίζουν την επιτάχυνση του κινητού αντικειµένου στις x και y 

κατευθύνσεις ενός δισδιάστατου χώρου. 

Το ΑΡ-1 µοντέλο κίνησης για την κατάσταση sn δίνεται ως εξής: 

nnn A wss +=+1  (2.42) 

όπου Α είναι ένας 6x6 πίνακας µετασχηµατισµού, το διάνυσµα wn είναι ένας 6x1 πίνακας 

διακριτού χρόνου, µηδενικού µέσου όρου, λευκής Gaussian διαδικασίας µε 

αυτοανάδροµη συνάρτηση ( ) QkR kw δ= , όπου δ0=1 και δk=0 όταν 0≠k . Ο πίνακας Q 

είναι ο πίνακας συµµεταβολής (covariance matrix) του wn. Οι τιµές των πινάκων Α και Q 

υπολογίζονται βάσει στοιχείων κατάρτισης (training data) χρησιµοποιώντας τις Yule-

Walker εξισώσεις, µε αποτέλεσµα να περιγράφονται µε µεγάλη ακρίβεια διάφορες 

κατηγορίες προτύπων κίνησης. Το σηµείο κλειδί στο συγκεκριµένο µοντέλο είναι ότι 
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«συλλαµβάνει» συγχρόνως τους συσχετισµούς µεταξύ των καταστάσεων της ταχύτητας, 

και τους συσχετισµούς µεταξύ των καταστάσεων της επιτάχυνσης κάτι που στα µοντέλα 

του [Lia03] και [Hel99] γίνεται ξεχωριστά και µόνο για λόγους πρόβλεψης της κίνησης. 

 

2.4.5 Μοντέλο Εµποδίων (Obstacle Model) 
Ο Amit Jardosh και οι συνεργάτες του [Jar03] προτείνουν το µοντέλο εµποδίων το οποίο 

σχεδίασαν για να µοντελοποιήσουν την κίνηση των κινητών χρηστών σε ρεαλιστικά 

περιβάλλοντα. Το µοντέλο κίνησης αποτελείται από τρία στοιχεία: Το πρώτο είναι 

υπεύθυνο για τη µοντελοποίηση κτιρίων και άλλων δοµών οι οποίες δηµιουργούν 

εµπόδια τόσο στη µετακίνηση των κινητών χρηστών όσο και στη µεταξύ των χρηστών 

ασύρµατη επικοινωνία. Το δεύτερο είναι µια κινούµενη γραφική παράσταση (διάγραµµα 

Voronoi) ενός συνόλου από µονοπάτια κατά µήκος των οποίων κινούνται οι χρήστες. 

Αυτό είναι µια επίπεδη γραφική παράσταση όπου οι πλευρές της είναι τµήµατα γραµµών 

που απέχουν εξίσου από δύο γωνίες εµποδίων. Κατά συνέπεια, το διάγραµµα Voronoi 

«συλλαµβάνει» τα µονοπάτια που τείνουν να βρεθούν στη µέση του δρόµου ανάµεσα σε 

παρακείµενα κτίρια. Επίσης, χρησιµοποιούνται πόρτες στις πλευρές των κτιρίων ώστε να 

επιτρέπεται η κίνηση στο εσωτερικό τους. Το τρίτο αφορά την επιλογή των διαδροµών. 

Η πολιτική δροµολόγησης της πιο σύντοµης πορείας (shortest path) χρησιµοποιείται για 

να µετακινήσει τους χρήστες µεταξύ δύο θέσεων στη γραφική παράσταση της κίνησης, 

δηλαδή κάθε κόµβος κινείται προς τον προορισµό του ακολουθώντας τη συντοµότερη 

πορεία στο Voronoi διάγραµµα, όπου το κόστος κάθε τµήµατος (πορείας) είναι ίσο µε το 

µήκος του (Σχήµα 2 - 7). 

 
Σχήµα 2 - 7:Κίνηση µε Εµπόδια και Προκαθορισµένα Μονοπάτια, [Jar03] 
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2.4.6 Μοντέλο Manhattan 
Αν και οι κινητές συσκευές µπορούν να κινηθούν σε τυχαίες κατευθύνσεις και µε τυχαίες 

ταχύτητες, στην πραγµατικότητα η κίνηση ενός κινητού περιορίζεται από το γεωγραφικό 

περιβάλλον. Το απλούστερο µοντέλο το οποίο χρησιµοποιεί γεωγραφικές συνθήκες στο 

πρότυπο κινητικότητας είναι το µοντέλο Manhattan, όπου η περιοχή προσοµοίωσης 

διαιρείται σε οδούς και κτίρια. Τα κινητά κινούνται κατά µήκος των οδών χωρίς να 

εισέρχονται σε οποιοδήποτε κτίριο. Η ταχύτητα και η κατεύθυνση περιορίζονται 

συνεπώς από τους όρους που θέτουν οι οδοί. Το µοντέλο Manhattan παρουσιάζεται στο 

Σχήµα 2 - 8, στο οποίο ένα κινητό ξεκινάει από µια αρχική θέση i. Μετά από κάποια 

χρονική περίοδο φτάνει σε µια διασταύρωση από την οποία είναι δυνατόν να κινηθεί 

προς τρεις κατευθύνσεις, εκτός από την περίπτωση όπου µπορεί να κάνει µεταβολή και 

να ακολουθήσει αντίστροφα την προηγούµενη κατεύθυνσή του. Τα κινητά πρέπει 

υποχρεωτικά να ακολουθήσουν τις δυνατές υπάρχουσες πορείες, ενώ έχουν και 

περιορισµούς στην ταχύτητά τους. Υπάρχουν πολλές παραλλαγές αυτού του µοντέλου οι 

οποίες, που προκειµένου να το καταστήσουν ρεαλιστικότερο, περιλαµβάνουν: την 

εξέταση του ορίου ταχύτητας σε κάθε δρόµο, δρόµους µίας κατεύθυνσης, µικρές 

χρονικές διακοπές λόγω φαναριών και τη δηµιουργία κυκλοφοριακής συµφόρησης σε 

δεδοµένους χρόνους. 

ii

 
Σχήµα 2 - 8: Manhattan Περιβάλλον, [Kat05] 
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2.4.7 Γραφικό Μοντέλο Κίνησης (Graph-Based Mobility Model) 
Ο Tian και οι συνεργάτες του [Tia02] χρησιµοποιούν µια γραφική παράσταση για να 

µοντελοποιήσουν τους περιορισµούς µετακίνησης που εισάγονται από το περιβάλλον. Οι 

«κορυφές» (vertices) της γραφικής παράστασης αντιπροσωπεύουν τις θέσεις που 

µπορούν να επισκεφτούν οι χρήστες, ενώ οι «άκρες» (edges) µοντελοποιούν τις 

συνδέσεις µεταξύ αυτών των θέσεων, όπως είναι οι δρόµοι ή οι γραµµές τρένων. Η 

κίνηση κάθε κινητού χρήστη ενεργοποιείται τυχαία σε κάποια κορυφή στη γραφική 

παράσταση, και οι προορισµοί του επιλέγονται τυχαία προς µια άλλη κορυφή. Για να 

φτάσει ένας χρήστης στον προορισµό του ακολουθείται η πιο κοντινή πιθανή πορεία 

(shortest path). Την άφιξη του χρήστη στον προορισµό του ακολουθεί µια µικρή τυχαία 

χρονική διακοπή µέχρι ένας καινούργιος προορισµός να επιλεχθεί τυχαία για την 

επόµενη µετακίνησή του. Οι συγγραφείς πιστεύουν ότι, αν και υπάρχει ένας βαθµός 

τυχαιότητας στο µοντέλο τους, αυτό παρέχει µια ρεαλιστική ισορροπία µεταξύ ενός 

εντελώς αιτιοκρατικού και ενός απόλυτα τυχαίου µοντέλου κίνησης. Μια γραφική 

παράσταση που απεικονίζει το κέντρο µιας πόλης παρουσιάζεται στο Σχήµα 2 - 9. 

 

 
Σχήµα 2 - 9: Γραφικό Μοντέλο του Κέντρου µιας Πόλης, [Tia02] 

 



Κεφάλαιο 2                                                                                       Μοντέλα Κινητικότητας 

34 

2.4.8 Ρεαλιστικό Μοντέλο Κίνησης (Realistic Mobility Model) 
Το προτεινόµενο στο [Tug04] µοντέλο κίνησης παράγει τις τυχαίες κινήσεις και κλήσεις 

σύµφωνα µε έναν πραγµατικό χάρτη. Το µοντέλο είναι ανεξάρτητο από τον εκάστοτε 

χάρτη, εποµένως η κινητικότητα και οι κλήσεις για διάφορα σενάρια µπορούν να 

παραχθούν εύκολα. Ο χάρτης εµπεριέχει διάφορες περιοχές, για παράδειγµα σπίτια, 

οδούς, εθνικές οδούς και λίµνες. Το προτεινόµενο µοντέλο κινητικότητας κατανέµει τους 

χρήστες ανοµοιόµορφα και καθορίζει τα πρότυπα κίνησης και κλήσεων για κάθε κινητό 

χρήστη σύµφωνα µε τη δοµή της περιοχής. Για κάθε τύπο δοµής καθορίζονται οι 

παρακάτω παράµετροι: 

• Παράµετροι προτύπων κίνησης: κατανοµή ταχύτητας, κατανοµή χρόνου. 

• Παράµετροι τύπων κλήσεων: κατανοµή ανενεργής κατάστασης, κατανοµή 

χρόνου κλήσεων. 

• Ποσοστό συνδροµητών που ανοίγουν τα τερµατικά τους σε µια περιοχή. 

• Πιθανότητες µετάβασης από τον έναν τύπο περιοχής σε έναν άλλο. 

Το χαρακτηριστικό γνώρισµα του µοντέλου είναι ότι η ενεργοποίηση της κινητικότητας 

και των κλήσεων µαζί µε την κατανοµή των συνδροµητών είναι βασισµένη σε 

πραγµατικούς χάρτες. Με αυτό τον τρόπο η κατανοµή των συνδροµητών είναι 

ρεαλιστική, και συνδροµητές που βρίσκονται στην ίδια περιοχή παρουσιάζουν παρόµοια 

πρότυπα κίνησης και κλήσεων. Για παράδειγµα, παρόλο που οι χρήστες είναι αυτόνοµοι, 

όλοι οι χρήστες που βρίσκονται σε ένα δρόµο πρέπει να στρίψουν, εάν ο δρόµος έχει µια 

καµπύλη τροχιά. 

 

2.4.9 Τυχαίο Σηµειακό Μοντέλο Κίνησης µε Εµπόδια (Random 
Waypoint Mobility Model with Obstacles) 
Ο Johansson και οι συνεργάτες του [Joh99] χρησιµοποιούν το Random Waypoint Model 

σε διάφορα σενάρια (για παράδειγµα, σε ένα συνέδριο, στην κάλυψη ενός γεγονότος ή σε 

µια καταστροφή) όπου η ταχύτητα των χρηστών περιορίζεται ανάλογα µε τους 

περιορισµούς του οποίους επιβάλλει το κάθε σενάριο. Επίσης, οι χρήστες έχουν τη 

δυνατότητα να αποφεύγουν εµπόδια ενώ κινούνται. Στο Σχήµα 2 - 10 παρουσιάζεται το 

σενάριο του συνεδρίου. Η περιοχή προσοµοίωσης αποτελείται από τρεις µεγάλες ζώνες 

(zones): 1) τη ζώνη των οµιλητών όπου ο οµιλητής κινείται συνεχώς, 2) τη ζώνη του 
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ακροατηρίου, όπου οι θέσεις των ανθρώπων είναι σταθερές, και 3) τη ζώνη των εισόδων 

όπου οι άνθρωποι µπαινοβγαίνουν. 

 

 
Σχήµα 2 - 10: Σενάριο Συνεδρίου, [Joh99] 

 

2.4.10 Ολοκληρωµένο Μοντέλο Κίνησης 
Ένα ολοκληρωµένο ρεαλιστικό µοντέλο κίνησης για την προσοµοίωση κινητών δικτύων 

παρουσιάζεται στο [Mar97]. Οι συντάκτες υποστηρίζουν ότι οι σύγχρονες 

προσοµοιώσεις κινητών δικτύων απαιτούν ρεαλιστικότερα πρότυπα κινητικότητας από 

αυτά της ροής ρευστών ή του τυχαίου περιπάτου. Τρία βασικά µοντέλα κινητικότητας 

προτείνονται: 

• Το µοντέλο περιοχής πόλεων: Αποτελείται από ένα σύνολο ζωνών περιοχής 

οι οποίες συνδέονται µέσω διαδροµών µεγάλης χωρητικότητας. 

• Το µοντέλο περιοχής ζωνών: Περιγράφει τη συµπεριφορά της κυκλοφορίας 

σε µια περιοχή µε δρόµους και κτίρια. 

• Το µοντέλο περιγραφής οδών: Περιγράφει τη συµπεριφορά της 

κινητικότητας σε δρόµους οι οποίοι ταξινοµούνται ως εξής: 

! εθνικές οδοί, 

! δρόµοι υψηλής κυκλοφορίας µε φανάρια (controlled flow), 

! δρόµοι µε µικρή προτεραιότητα. 
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Προκειµένου να βελτιωθεί το πρότυπο, οι συντάκτες χρησιµοποιούν τα στοιχεία από τη 

θεωρία µεταφορών: χαρακτηριστικές ταχύτητες για διαφορετικά µέρη µιας πόλης, 

χαρακτηρισµό των κινητών χρηστών σύµφωνα µε τη συµπεριφορά τους, πυκνότητα του 

πληθυσµού στις διάφορες περιοχές κ.λπ. Συνεπώς, προτείνεται ένα ολοκληρωµένο 

εργαλείο µοντελοποίησης της κίνησης (Integrated Mobility Modeling Tool) (Σχήµα 2 - 

11), το οποίο αποτελείται από τα παραπάνω βασικά µοντέλα κίνησης, µεταξύ των οποίων 

ανταλλάσσονται διάφορες παράµετροι. 

Output parameters
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area

Real phenomena

Mobility-related
parameters
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area
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Σχήµα 2 - 11: Ολοκληρωµένο Εργαλείο Μοντελοποίησης Κίνησης, [Mar97] 
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Κεφάλαιο 3 
 

 

 

ΑΛΓΟΡΙΘΜΟΙ ΠΡΟΒΛΕΨΗΣ 

ΚΙΝΗΣΗΣ 
3.1 Εισαγωγή 
Η πρόβλεψη της θέσης µιας κινητής συσκευής ή ενός χρήστη είναι ένα πρόβληµα που 

παραµένει ανοιχτό κεντρίζοντας το ενδιαφέρον των ερευνητών. Η πρόβλεψη θέσης 

µελετήθηκε επίµονα κατά τη διάρκεια της προηγούµενης δεκαετίας µέσω εφαρµογών 

βασισµένων στη διαχείριση της θέσης, στον έλεγχο της αποδοχής κλήσης, στις «οµαλές» 

µεταποµπές και στη διαφύλαξη των πόρων του δικτύου ώστε να βελτιωθεί η ποιότητα 

των προσφερόµενων υπηρεσιών. Η αυξηµένη ζήτηση στις κινητές ασύρµατες 

τεχνολογίες και στις εφαρµογές τα τελευταία χρόνια έχει εντείνει ακόµα περισσότερο το 

ενδιαφέρον για τις τεχνικές πρόβλεψης θέσης. Η εµφάνιση των νέων τεχνολογιών 

πρόσβασης, όπως είναι τα ασύρµατα συστήµατα δικτύων τοπικής περιοχής (WLAN) και 

τα τρίτης γενιάς συστήµατα (3G), οι εξαρτώµενες από τη θέση του κινητού τερµατικού 

υπηρεσίες και τα µοντέλα διάχυτου υπολογισµού και επικοινωνιών, δείχνει ότι η 

πρόβλεψη θέσης θα γίνει ακόµα σηµαντικότερη στο µέλλον. 

 

Σε αυτό το κεφάλαιο γίνεται µια επισκόπηση των ερευνητικών µελετών για την 

πρόβλεψη θέσης στα κινητά-ασύρµατα συστήµατα. Σύµφωνα µε το [Fur03], υπάρχουν 

δύο κατηγορίες εφαρµογών που µπορούν να ωφεληθούν από την ακριβή πρόβλεψη της
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θέσης ενός χρήστη: 

1. Εφαρµογές τελικών χρηστών, όπου επιδιώκεται να προβλεφθεί η θέση 

προκειµένου ένας ανθρώπινος χρήστης να µπορεί να προετοιµαστεί ή να 

αντιδράσει ανάλογα. 

2. Εφαρµογές βελτίωσης-συστηµάτων, όπου η πρόβλεψη θέσης µπορεί να 

χρησιµοποιηθεί για να ενισχύσει την απόδοση συστηµάτων, τη διαθεσιµότητα 

πόρων ή άλλες µετρικές. 

Ενώ σε γενικές γραµµές οι ίδιες βασικές τεχνικές πρόβλεψης µπορούν να 

χρησιµοποιηθούν τόσο για τις εφαρµογές τελικών χρηστών όσο και για τις εφαρµογές 

βελτίωσης-συστηµάτων, οι περιορισµοί και οι µετρικές διαφέρουν. Παραδείγµατος 

χάριν, στις εφαρµογές τελικών χρηστών µπορεί να έχει σηµασία να είναι γνωστή η 

γεωγραφική θέση του χρήστη, ενώ για µια εφαρµογή βελτίωσης-συστηµάτων η γνώση 

των παραµέτρων που απαιτούνται για τη σηµατοδοσία (π.χ. ταυτότητα κυψέλης ή 

περιοχή αναζήτησης) είναι περισσότερο σχετική. Γενικά, η θέση ενός χρήστη µπορεί να 

περιγραφεί σε ένα σύστηµα συντεταγµένων (π.χ. το γεωγραφικό πλάτος, το γεωγραφικό 

µήκος) ή σε συµβολικές συντεταγµένες, (π.χ. ταυτότητα κυψέλης). Σε µερικές 

περιπτώσεις, και τα δύο µπορούν να είναι διαθέσιµα. Στις µελέτες που παρουσιάζονται 

σε αυτό το κεφάλαιο έχει τεθεί η υπόθεση ότι οι εφαρµογές βελτίωσης-συστηµάτων είναι 

ο στόχος, ότι ο χρόνος είναι διακριτός και ότι η θέση ενός χρήστη δίνεται κυρίως µε τις 

συµβολικές συντεταγµένες. 

 

3.2 Τεχνικές Πρόβλεψης Επόµενης Θέσης 
Στην παρούσα ενότητα παρουσιάζονται τα διάφορα αλγοριθµικά σχήµατα που έχουν 

προταθεί στη βιβλιογραφία σχετικά µε την πρόβλεψη της κίνησης ενός χρήστη στα 

ασύρµατα δίκτυα. 

 

3.2.1 Μέθοδος Πρόβλεψης Κατεύθυνσης (Direction Prediction Method) 
Μια πρώτης τάξης αυτοανάδροµη τεχνική φιλτραρίσµατος χρησιµοποιείται από τον 

Aljadhai και τους συνεργάτες του στο [Alj01] προκειµένου να προβλεφθεί η πιο πιθανή 

επόµενη κυψέλη την οποία θα επισκεφτεί ένας κινητός χρήστης. Η πρόβλεψης της 

κατεύθυνσης είναι βασισµένη στο ιστορικό της κίνησης του τερµατικού. Πιο 
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συγκεκριµένα, ας θεωρηθεί D0 η τρέχουσα κατεύθυνση του κινητού τερµατικού όταν 

εγκαθίσταται κάποια επικοινωνία (π.χ. µια κλήση). Εάν η Dt αντιπροσωπεύει την 

παρατηρούµενη κατεύθυνση του τερµατικού στο χρόνο t και η D̃t αντιπροσωπεύει την 

εκτιµώµενη κατεύθυνση στο χρόνο t, η προβλεπόµενη κατεύθυνση D̃t+1 στο χρόνο t+1 

λαµβάνεται ως εξής: 

D̃t+1=(1-α)D̃t+αDt (3.1) 

όπου α είναι ο παράγοντας οµαλοποίησης του φίλτρου ο οποίος υπολογίζεται βάσει των 

λαθών πρόβλεψης. Επίσης, λαµβάνεται υπόψη ότι ο αλγόριθµος δεν πρόκειται να 

επηρεαστεί από µικρές αποκλίσεις της κατεύθυνσης της κίνησης και ότι συγκλίνει 

γρήγορα στη νέα κατεύθυνση της κίνησης του κινητού τερµατικού. Οι χειριστές δικτύων, 

που χρησιµοποιούν ασύρµατες µετρήσεις ή τα συστήµατα εντοπισµού θέσης µέσω 

δορυφόρου (Global Position Systems), µπορούν να καθορίσουν την τρέχουσα 

κατεύθυνση του τερµατικού. Οποιαδήποτε χρονική στιγµή t, η πιθανότητα προς µια 

συγκεκριµένη κατεύθυνση για µια οποιαδήποτε κυψέλη την οποία επισκέπτεται ένα 

κινητό τερµατικό µπορεί να παραχθεί από τους λόγους γωνιών που σχετίζονται µε την 

τρέχουσα κυψέλη όπου βρίσκεται το κινητό τερµατικό και την κατά εκτίµηση 

κατεύθυνση D̃t της κινητής µονάδας στο χρόνο t. 

 
Σχήµα 3 - 1: Παράµετροι για τον Υπολογισµό της Πιθανότητας Κατεύθυνσης, 

[Alj01] 
Πιo συγκεκριµένα, ας θεωρηθεί ένα κινητό τερµατικό που κατοικεί στην κυψέλη i και 

προέρχεται από την κυψέλη m, και όπου j, j=1,2�, αντιπροσωπεύει ένα σύνολο 



Κεφάλαιο 3                                                                          Αλγόριθµοι Πρόβλεψης Κίνησης 

40 

παρακείµενων κυψελών στην κυψέλη i. Κάθε κυψέλη j είναι τοποθετηµένη σε γωνία ωij 

από τον οριζόντιο άξονα που περνά από το κέντρο της κυψέλης i, όπως απεικονίζεται 

στο Σχήµα 3 - 1. Επιπλέον, ορίζεται η κατευθυντική πορεία από το i στο j ως η άµεση 

πορεία από το κέντρο της κυψέλης i στο κέντρο της κυψέλης j. 

 

Με βάση τώρα την κατευθυντική πορεία, η κατευθυντικότητα Dij, για µια κυψέλη j 

ορίζεται ως εξής: 









=

>
=

0,

0,

ijij

ij
ij

ij

ij

  

 
D

φθ

φ
φ
θ

 (3.2) 

όπου ijφ  είναι ένας ακέραιος αριθµός που αντιστοιχεί στη γωνία απόκλισης µεταξύ της 

ευθείας πορείας προς τον προορισµό και της κατευθυντικής πορείας από το i στο j, ενώ το 

ijθ  αντιστοιχεί στη γωνία που σχηµατίζεται µεταξύ της κατευθυντικής πορείας από το m 

στο i και της κατευθυντικής πορείας από το i στο j. Ακολούθως, η κατευθυντική 

πιθανότητα jiP→  για µία κυψέλη j την οποία θα επισκεφτεί στη συνέχεια το τερµατικό το 

οποίο βρίσκεται στην κυψέλη i ορίζεται ως εξής: 

∑
=→

k
ik

ij
ji D

D
P  (3.3) 

όπου k είναι µία κυψέλη που βρίσκεται σε απόσταση από το i ίδια µε την απόσταση 

µεταξύ των i και j. Η βασική ιδιότητα αυτής της κατανοµής πιθανότητας είναι ότι, για 

δεδοµένη κατεύθυνση, η κυψέλη που βρίσκεται στην εκτιµώµενη κατεύθυνση από την 

τρέχουσα κυψέλη έχει την υψηλότερη πιθανότητα να είναι αυτή την οποία θα επισκεφτεί 

το κινητό τερµατικό στο µέλλον. 

 

3.2.2 Ιεραρχικό Μοντέλο Πρόβλεψης Θέσης (Hierarchical Location 
Prediction) 
Η εργασία που παρουσιάζεται από την Liu και τους συνεργάτες της στο [Liu98] 

χρησιµοποιεί τεχνικές ταύτισης προτύπων κίνησης και Extended Self-Learning φίλτρα 

Kalman για τον υπολογισµό της µελλοντικής θέσης κινητών τερµατικών, προκειµένου να 

ενεργοποιήσει προηγµένες τεχνικές δέσµευσης πόρων και εγκαθίδρυσης σύνδεσης κατά 
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µήκος της βέλτιστης διαδροµής σε υποδοµές ATM. Τα πρότυπα κίνησης ενός χρήστη 

(User Mobility Patterns) αποθηκεύονται σε µια βάση δεδοµένων και τροφοδοτούν έναν 

κατά προσέγγιση αλγόριθµο ταύτισης προτύπων κίνησης για να επιτρέψουν την 

εκτίµηση [Global Prediction (GP)] της διακυψελικής κατεύθυνσης του τερµατικού, 

δηλαδή από ποιες κυψέλες θα περάσει ο χρήστης (αιτιοκρατικό µοντέλο). Ο εκτιµητής 

Kalman εξετάζει την τυχαία κίνηση του χρήστη ενδοκυψελικά [στοχαστικό µοντέλο � 

Local Prediction (LP)]. Τα δύο µοντέλα συνδυάζονται στην ιεραρχική πρόβλεψη θέσης 

(Hierarchical Location Prediction), για την παραγωγή µιας ηµι-στοχαστικής τροχιάς της 

κίνησης (Σχήµα 3 - 2). Η προσοµοίωση του αλγορίθµου έδειξε ότι επιτυγχάνεται υψηλό 

ποσοστό σωστών προβλέψεων όταν το φίλτρο Kalman σταθεροποιηθεί. 
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Σχήµα 3 - 2: Ιεραρχικό Μοντέλο Πρόβλεψης Θέσης 
Ο LP αλγόριθµος χρησιµοποιεί τις διαδοχικές ασύρµατες µετρήσεις ισχύος των σηµάτων 

(Radio Signal Strength indication (RSSI)) και εφαρµόζει έναν τροποποιηµένο αλγόριθµο 

φιλτραρίσµατος (Extended Self-Learning Filter) Kalman για να υπολογίσει τη δυναµική 

κατάσταση ενός κινούµενου χρήστη, όπου η δυναµική κατάσταση περιγράφεται από τη 

θέση, την ταχύτητα και την επιτάχυνση του χρήστη. Όταν ο χρήστης είναι κοντά στα 

όρια µιας κυψέλης (δηλαδή µιας περιοχή που καθορίζεται µέσω της γεωµετρίας των 

εξαγωνικών κυψελών), η εκτιµώµενη δυναµική κατάσταση χρησιµοποιείται για να 

καθορίσει την πιθανότητα µετάβασης για κάθε γειτονική κυψέλη. Η κυψέλη µε την 

υψηλότερη πιθανότητα µετάβασης προτείνεται ως η επόµενη κυψέλη. Αυτή η πρόβλεψη 

χρησιµοποιείται από το GP αλγόριθµο. 



Κεφάλαιο 3                                                                          Αλγόριθµοι Πρόβλεψης Κίνησης 

42 

 
Σχήµα 3 - 3: Αξιοποίηση της Τοπικής Πρόβλεψης για την Επιλογή ενός Υποψήφιου 

UMP, [Liu98] 
Ο GP αλγόριθµος βασίζεται στα διάφορα πρότυπα κινητικότητας [User Mobility Patterns 

(UMP)] που καταγράφονται για κάθε χρήστη. Η µέχρι τώρα κίνηση του χρήστη, µαζί µε 

την επόµενη κυψέλη που προβλέπεται από τον LP αλγόριθµο, συγκρίνεται µε τα 

αποθηκευµένα UMPs, και µια διορθωτική «απόσταση» παράγεται, η οποία είναι 

βασισµένη στο µικρότερο αριθµό εισαγωγής κυψελών, διαγραφής κυψελών, και 

διαδικασιών τροποποίησης ταυτότητας κυψελών οι οποίες απαιτούνται για να 

καταστήσουν την κίνηση του χρήστη ίδια µε ένα UMP. Εάν η διορθωτική «απόσταση» 

είναι µικρότερη από µια τιµή κατωφλίου, το UMP µε τη µικρότερη «απόσταση» 

εντοπίζεται µε µια µέθοδο δυναµικού προγραµµατισµού· αυτό το UMP υποτίθεται ότι 

είναι το υποψήφιο UMP και ότι δείχνει τη γενική κατεύθυνση της κίνησης του χρήστη. 

Οι υπόλοιπες κυψέλες του υποψήφιου UMP αποτελούν και την πρόβλεψη για τη 

µελλοντική πορεία του χρήστη. Η τοπική πρόβλεψη (LP) µπορεί να χρησιµοποιηθεί για 

να βελτιώσει την πρόβλεψη κίνησης, όπως απεικονίζεται στο Σχήµα 3 - 3. Η πρόβλεψη 

της επόµενης κυψέλης µπορεί να βοηθήσει την επιλογή µεταξύ δύο υποψήφιων UMPs 

όταν η κίνηση του χρήστη (παρουσιάζεται από τις σκιασµένες κυψέλες) απέχει εξίσου σε 

«απόσταση» από αυτά. 
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3.2.3 Ευέλικτος Αλγόριθµος ∆ιαχείρισης Κινητικότητας (Flexible 
Mobility Management Algorithm 
Ένας ευέλικτος αλγόριθµος προτείνεται από τον Liu και τους συνεργάτες του [Liu96b]. 

Ο αλγόριθµος αυτός βασίζεται σε µια βάση δεδοµένων η οποία διατηρεί στο κινητό 

τηλέφωνο ένα αρχείο µε τους αριθµούς ταυτότητας θέσης (IDs), το χρόνο παραµονής και 

άλλες σχετικές πληροφορίες. Επίσης, στο κινητό τηλέφωνο διατηρούνται πληροφορίες 

σχετικές µε την τροχιά της συσκευής, οι οποίες συγκρίνονται µε τα υπάρχοντα πρότυπα 

κινητικότητας που είναι αποθηκευµένα στη βάση δεδοµένων. Κάθε φορά που 

επιτυγχάνεται ταύτιση της τροχιάς της συσκευής µε ένα πρότυπο κίνησης, το κινητό 

τηλέφωνο στέλνει την πρόβλεψή του στον τρέχοντα κεντρικό εξυπηρετητή θέσης, 

προκειµένου να ενηµερωθούν όλες οι επόµενες πιθανές τοποθεσίες για το τερµατικό. 

Όταν το κινητό τηλέφωνο µετακινηθεί στον επόµενο σταθµό βάσης, γίνεται έλεγχος αν η 

πρόβλεψη του κινητού τηλεφώνου µπορεί να επιβεβαιωθεί. Σε περίπτωση επιτυχούς 

πρόβλεψης, το κινητό τηλέφωνο δεν χρειάζεται να πραγµατοποιήσει µια συµβατική 

εγγραφή αλλά µόνο µερικές απαραίτητες ενηµερώσεις θέσης. Στην αντίθετη περίπτωση 

(αποτυχίας σωστής πρόβλεψης), το κινητό τηλέφωνο έχει πάντα τη δυνατότητα να 

ενεργοποιήσει µια συµβατική εγγραφή (Conventional Registration). Για τη διαδικασία 

ελέγχου σωστής ή µη πρόβλεψης χρησιµοποιείται ένα δέντρο ταιριάσµατος (Matching 

Tree), το οποίο ελέγχει τρία κριτήρια: τη θέση, το χρόνο παραµονής και την ώρα της 

ηµέρας. Για περισσότερα από ένα σωστά ταιριάσµατα που προκύπτουν από τα παραπάνω 

κριτήρια ένας σταθµισµένος αλγόριθµος (weighted matching) (π.χ. το µεγαλύτερο βάρος 

αποδίδεται στην πιο πρόσφατη ταιριαστή θέση) χρησιµοποιείται για τη βέλτιστη 

πρόβλεψη. 

 

3.2.4 Πρόβλεψη Επόµενης Κυψέλης Βάσει Προφίλ (Profile Based Next 
Cell Prediction) 
Ο Bharghavan και οι συνεργάτες του καταγράφουν στο [Bha97] τις µεταποµπές των 

κινητών τερµατικών, προκειµένου να προβλέψουν την επόµενη κυψέλη σε ασύρµατα 

περιβάλλοντα εσωτερικού χώρου. Οι πληροφορίες των µεταποµπών αποθηκεύονται σε 

έναν κεντρικό εξυπηρετητή (Profile Server), ο οποίος τις µετατρέπει σε προφίλ 

κινητικότητας. Με το πέρασµα του χρόνου τα προφίλ αυτά αντιπροσωπεύουν τα πρότυπα 

κίνησης του κάθε χρήστη. Σε κάθε σταθµό βάσης και για κάθε χρήστη εκτελείται ένας 
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τέτοιος αλγόριθµος πρόβλεψης. Ο αλγόριθµος ενηµερώνει τη γειτονική κυψέλη, την 

οποία επιλέγει ως πιθανότερη, ώστε να ενεργοποιηθούν σε αυτή οι κατάλληλοι 

µηχανισµοί δέσµευσης πόρων. Αρχικά, όταν ένας χρήστης εκτελεί µια µεταποµπή από 

την κυψέλη c′ στην κυψέλη c, το προφίλ του χρησιµοποιείται για την πρόβλεψη της 

επόµενης κυψέλης. Οι αποφάσεις του αλγορίθµου βασίζονται τώρα στις προηγούµενες 

µεταποµπές των χρηστών από την κυψέλη c′ στην κυψέλη c′′ µέσω της κυψέλης c. Στην 

περίπτωση που δεν υπάρχει δυνατότητα πρόβλεψης βάσει του προφίλ του χρήστη, ο 

αλγόριθµος εκτελείται στο σταθµό βάσης. Το προφίλ της κυψέλης, το οποίο στηρίζεται 

στις αποθηκευµένες πληροφορίες για τις πιο πρόσφατες µεταποµπές των χρηστών στο 

σύνολό τους, χρησιµοποιείται για να προβλέψει την επόµενη κυψέλη για το 

συγκεκριµένο χρήστη. Ο κεντρικός εξυπηρετητής ενηµερώνεται περιοδικά για τις 

µεταποµπές που συµβαίνουν στην περιοχή την οποία εξυπηρετεί. 

 

3.2.5 Μηχανισµός Εκτίµησης Μεταποµπών (Hand-off Estimation 
Functions 
Ένα πιθανοκρατικό µοντέλο για τη συµπεριφορά προηγούµενων µεταποµπών 

προτείνεται στο [Cho98] από τους Choi και Shin. Το µοντέλο είναι βασισµένο στο 

πλήρες ιστορικό όλων των µεταποµπών που εµφανίστηκαν σε µία δεδοµένη κυψέλη. ∆ύο 

στάδια προδιαγράφονται: η εκτίµηση της µεταποµπής και η προβλέψιµα-προσαρµοστική 

δέσµευση του εύρους ζώνης. Στο πρώτο στάδιο, που εµπίπτει στο πεδίο της παρούσας 

εργασίας κάθε σταθµός βάσης που συµµετέχει στις µεταποµπές αποθηκεύει τετραπλέτες 

της µορφής (Tevent, prev, next, Tsoj) για ένα περιπλανώµενο τερµατικό. Τέτοιες 

καταχωρήσεις καλούνται «τετραπλέτες γεγονότων µεταποµπής». Tevent είναι ο χρόνος 

από την αναχώρηση του τερµατικού από την τρέχουσα κυψέλη, prev είναι ο δείκτης της 

προηγούµενης επισκεπτόµενης κυψέλης, next είναι ο δείκτης της επόµενης κυψέλης και 

Tsoj είναι ο χρόνος παραµονής του τερµατικού στην κυψέλη. Με τις αποθηκευµένες 

τετραπλέτες ο σταθµός βάσης χτίζει µια συνάρτηση εκτίµησης µεταποµπών [Handoff 

Estimation (HOE)], η οποία περιγράφει κατά εκτίµηση την κατανοµή της επόµενης 

κυψέλης και του χρόνου παραµονής ενός κινητού στην κυψέλη αυτή, ανάλογα µε την 

κυψέλη από την οποία προήλθε το τερµατικό. Μια HOE, τη στιγµή t0, λαµβάνεται ως 

εξής: Για µία τετραπλέτα (Tevent, prev, next, Tsoj) έτσι ώστε: 
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T0 � Tint � nTday ≤ Tevent < t0 + Tint � nTday (3.4) 

όπου Tint είναι το διάστηµα εκτίµησης της ΗΟΕ (µια παράµετρος αρχιτεκτονικής), Tday 

είναι η διάρκεια µιας ηµέρας, δηλαδή 24 ώρες, και n (≥0) είναι ένας ακέραιος αριθµός, 

FHOE(t0, prev, next, Tsoj) := wn (3.5) 

όπου 1>wn>wn+1, και wn=0 για όλα τα n>Nwin_day. Ο παράγοντας βάρους wn 

χρησιµοποιείται επειδή οι κυκλοφοριακές συνθήκες σε µία κυψέλη µπορεί να ποικίλλουν 

για κάποιο χρόνο  Nwin_day είναι µια παράµετρος της αρχιτεκτονικής που χρησιµοποιείται 

για την αποφυγή των κατάλοιπων (έωλων) τετραπλέτων. Η τετραπλέτα που εµφανίζεται 

νωρίτερα από περισσότερο από (Nwin_day· Tday+ Tint) χρόνο θεωρείται απαρχαιωµένη και 

δεν χρησιµοποιείται στη συνάρτηση εκτίµησης µεταποµπών. Στο Σχήµα 3 - 4 

παρατηρείται ότι η συνάρτηση εκτίµησης επηρεάζεται από τα γεγονότα µεταποµπής 

τετραπλέτων που συµβαίνουν σε ένα παράθυρο περιόδου 2Tint. 

 
Σχήµα 3 - 4: Παράδειγµα Παραθύρου Περιόδου 2Tint, [Cho98] 

Επίσης, το µέγιστο µέγεθος της συνάρτησης εκτίµησης µεταποµπών Νquad ορίζεται ως ο 

µέγιστος αριθµός των γεγονότων µεταποµπής τετραπλέτων τα οποία χρησιµοποιούνται 

από τη συνάρτηση εκτίµησης µεταποµπών για κάθε ζεύγος (prev, next), ώστε να 

περιοριστούν η απαιτούµενη µνήµη και η υπολογιστική πολυπλοκότητα. 

 

3.2.6 Βασικά Σχήµατα Πρόβλεψης Κινητικότητας (Basic Mobility 
Prediction Schemes) 
O Chan και οι συνεργάτες του [Cha99] εξέτασαν πέντε αλγορίθµους πρόβλεψης, τρεις εκ 

των οποίων µπορούν να εκφραστούν ως k-τάξης (order-k) εκτιµητές Markov. Ο 

εκτιµητής Μarkov k-τάξης θεωρεί ότι ο επόµενος όρος σε µια ακολουθία εξαρτάται µόνο 

από τους πιο πρόσφατους όρους k. Για την τεκµηρίωση των δοκιµών χρησιµοποιήθηκαν 

σε µια ευρεία περιοχή πρότυπα µεταποµπών αποθηκευµένα σε µια βάση δεδοµένων. 

Κάθε δείγµα είναι µοναδικό και ορίζεται από την τρέχουσα κυψέλη και την κυψέλη προς 

την οποία θα µεταβεί ο κινητός χρήστης. Στο [Cha98] µια βάση δεδοµένων από τα 
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ερευνητικά εργαστήρια της Olivetti (Olivetti Research Laboratory) χρησιµοποιήθηκε για 

περιβάλλοντα εσωτερικού χώρου. Ας θεωρηθεί ότι η κίνηση του χρήστη περιγράφεται 

σαν µια ακολουθία από σύµβολα που ανήκουν σε ένα αλφάβητο Α. Οι δύο πρώτοι 

αλγόριθµοι πρόβλεψης βασίζονται στα κριτήρια της θέσης (Location Criterion) και της 

κατεύθυνσης (Direction Criterion) και είναι ισοδύναµοι µε τους 1ης-τάξης και 2ης-τάξης 

εκτιµητές Μarkov, αντίστοιχα, όταν το Α είναι το σύνολο όλων των κυψελών. Ο τρίτος 

αλγόριθµος πρόβλεψης εξαρτάται από το χρόνο (Time Criterion) και είναι 2ης-τάξης 

εκτιµητής Μarkov όταν το Α είναι το σύνολο όλων των ζευγών (χρόνος, ταυτότητα 

κυψέλης). 

 

Στον τέταρτο αλγόριθµο προτείνεται µια διαφορετική προσέγγιση για την πρόβλεψη 

θέσης: συνδυάζεται ένας εκτιµητής Μarkov 2ης-τάξης µε τον κανόνα του Bayes. Η ιδέα 

είναι να προβλέπεται αρχικά η γενική κατεύθυνση της κίνησης και να προβλέπεται 

έπειτα η επόµενη θέση µε βάση την προηγούµενη πληροφορία. Για τον εκτιµητή 2ης-

τάξης χρησιµοποιούνται οι τελευταίοι δύο όροι της κίνησης του χρήστη, K=<K1,K2>. 

Κατ� αρχάς, η πιο πιθανή θέση m µακριά από την τρέχουσα θέση, δηλαδή η K2+m, 

προβλέπεται µε βάση τις προηγούµενες θέσεις του χρήστη. Κατόπιν, χρησιµοποιώντας 

τον κανόνα του Bayes και το σηµείο αναφοράς Km+2, και επιλέγοντας τη θέση Bx µε την 

υψηλότερη πιθανότητα, προβλέπεται η επόµενη θέση K3  ως εξής: 

( ) ( ) ( )
( ) ( )∑

=
+

+
+ = n

j
jmj

xxm
mx

BKKKPBKKP

BKKPBKKKPKBKKP

1
21221

21212
221

|

||  
(3.6) 

Ο Chan και οι συνεργάτες του επέκτειναν το κριτήριο κατεύθυνσης (Direction Criterion) 

µε ένα αλγόριθµο τον οποίο ονόµασαν τµηµατικό κριτήριο (Segment Criterion). Αρχικά 

ορίζονται οι στάσιµες κυψέλες (stationary cells) ως οι κυψέλες όπου ο χρήστης 

παραµένει περισσότερο από κάποιο συγκεκριµένο χρόνο. Στη συνέχεια, η κίνηση του 

χρήστη χωρίζεται σε τµήµατα, καθένα από τα οποία είναι µια ακολουθία από κυψέλες η 

οποία αρχίζει µε µία στάσιµη κυψέλη και τελειώνει µε την ίδια ή διαφορετική στάσιµη 

κυψέλη. Ο αλγόριθµος πρόβλεψης δηµιουργεί ένα τµήµα βάσει της κίνησης του χρήστη. 

Ας θεωρηθεί ότι η κίνηση του χρήστη µετά από k κινήσεις είναι L=l1l2...lk, όπου l1 είναι 

µία στάσιµη κυψέλη. Το L συγκρίνεται µε τα αποθηκευµένα τµήµατα του χρήστη. Μια 
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αντιστοιχία βρίσκεται, εάν li = ci, 1 ≤ i ≤ k ≤ n, για κάποια υποψήφια αποθηκευµένα 

τµήµατα C=c1c2...cn. Σε αυτή την περίπτωση, η πρόβλεψη είναι η κυψέλη ck+1. Εάν 

υπάρχουν περισσότερα από ένα υποψήφια τµήµατα, τότε η πρόβλεψη είναι η πιο συχνά 

εµφανιζόµενη κυψέλη στη θέση k+1 µεταξύ των υποψήφιων τµηµάτων. 

 

3.2.7 Αλγόριθµοι Πρόβλεψης Κινητικότητας στο Τερµατικό 
(Autonomous Host-Centric Mobility Prediction Algorithms) 
Στο [Che03] µια σειρά από αυτόνοµους αλγορίθµους πρόβλεψης κίνησης προτείνονται 

για την πρόβλεψη των µελλοντικών θέσεων ενός κινητού χρήστη. Οι αλγόριθµοι αυτοί 

απαιτούν από τον ίδιο τον κινητό χρήστη να συλλέξει και να διατηρήσει στη συσκευή 

του τις πληροφορίες που είναι απαραίτητες για την εφαρµογή των αλγορίθµων. Ο 

κινητός χρήστης κινείται σε µια δισδιάστατη δοµή πλέγµατος (grid) η οποία αποτελείται 

από nm ×  τετράγωνα διάστασης dd × . Ένας σταθµός βάσης καλύπτει κάθε τετράγωνο. 

Σε κάθε τετράγωνο ορίζεται µία µοναδική ταυτότητα πλέγµατος Gidk,. O κινητός 

χρήστης µπορεί να κινηθεί σε οποιοδήποτε τετράγωνο µόνο µε κάθετες ή οριζόντιες 

κινήσεις. Στα κυψελοειδή δίκτυα ο χρήστης γνωρίζει τη θέση του (Gidk) µέσω του 

σταθµού βάσης. Ένα τετράγωνο ονοµάζεται εδρεύον, αν ο κινητός χρήστης παραµείνει 

σε αυτό για περισσότερο από χρόνο τ. Τα πρότυπα κίνησης του χρήστη µπορεί να είναι 

είτε κανονικά είτε τυχαία. Η πληροφορία της κίνησης του χρήστη αποθηκεύεται µε δύο 

τρόπους: 

• Μνήµη Τρέχουσας Κίνησης: Κάθε κινούµενος χρήστης διατηρεί µια µνήµη 

κίνησης (Movement Cache), όπου αποθηκεύει τα πιο πρόσφατα στοιχεία της 

κίνησής του. Η µορφή της πληροφορίας αποθηκεύεται ως εξής: (User-id, 

Grid-id, Tenter, Tdwell, Path-id), όπου Tenter είναι ο χρόνος στον οποίο ο χρήστης 

εισέρχεται στο Grid-id (ταυτότητα του πλέγµατος), Tdwell είναι το χρονικό 

διάστηµα κατά το οποίο ο χρήστης µένει στο Grid-id, και Path-id είναι ένας 

δείκτης που συνδέει την εγγραφή της κίνησης του χρήστη µε το Grid-id από 

το οποίο προήλθε. 

• Μνήµη Προτύπων Κίνησης: Σε µια άλλη µνήµη ο χρήστης διατηρεί τα 

πρότυπα της κίνησής του. Ένα πρότυπο κίνησης ξεκινάει και τελειώνει πάντα 

µε ένα εδρεύον τετράγωνο. Η µορφή της πληροφορίας αποθηκεύεται ως εξής: 
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(User-id, Path-id, Path-sequence, Freq), όπου Path-id είναι τώρα µία µοναδική 

ταυτότητα προτύπου κίνησης, Path-sequence είναι η παράµετρος η οποία 

διευκρινίζει την ακριβή ακολουθία των Grid-ids για ένα πρότυπο κίνησης, και 

Freq είναι η συχνότητα εµφάνισης ενός προτύπου κίνησης. 

 

Οι αλγόριθµοι πρόβλεψης είναι οι εξής: 

Αλγόριθµος Πρόβλεψης Βασικών Γραµµών � Baseline Prediction Algorithm 

Ο αλγόριθµος πρόβλεψης βασικών γραµµών αποτελείται από δύο βήµατα. Το πρώτο 

βήµα, το «ταίριασµα προτύπων», υπολογίζει πόσα πρότυπα κίνησης που έχουν 

αποθηκευτεί στη µνήµη προτύπων κίνησης θα ταιριάξουν (πλήρως ή µερικώς) µε την 

τρέχουσα κίνηση. Γενικά, χρησιµοποιείται ένας µηχανισµός βάρους επιβράβευσης 

ανάλογα µε τη µία προς µία αντιστοιχία των Grid-ids της τρέχουσας κίνησης µε τα Grid-

ids των «ταιριαστών» προτύπων κίνησης. Το δεύτερο βήµα υπολογίζει την πιθανότητα 

Probi(j,t) ο κινητός χρήστης να µεταβεί από το τρέχον τετράγωνο σε ένα γειτονικό 

τετράγωνο j σε χρονικό διάστηµα t. Το πρότυπο κίνησης που εκπληρώνει µια σειρά από 

περίπλοκους ελέγχους ταιριάσµατος προτύπου (θεώρηµα του Bayes�) αποτελεί και την 

πρόβλεψη του συγκεκριµένου αλγορίθµου. 

 

Άπληστος Αλγόριθµος πρόβλεψης � Greedy Prediction Algorithm 

Ο αλγόριθµος πρόβλεψης βασικών γραµµών αδυνατεί να προβλέψει τι γίνεται πέρα από 

ένα εδρεύον τετράγωνο, αν αυτό βρίσκεται στο τέλος ενός προτύπου κίνησης. Ο 

άπληστος αλγόριθµος επεκτείνει το µήκος του παραπάνω προτύπου ώστε να 

συµπεριλάβει και την επόµενη πληροφορία η οποία είναι το τετράγωνο που ακολουθεί 

αµέσως ο χρήστης κατά την κίνησή του (µνήµη τρέχουσας κίνησης), ανεξάρτητα από το 

εάν αυτό είναι εδρεύον ή όχι. 

 

3.2.8 Αλγόριθµοι Καταγραφής της Κίνησης ΜΤ1 και ΜΤ2 (MT-1 and 
MT-2 Mobility Tracking Algorithms) [Zai05] 
Η γενική δοµή του ΜΤ-1 αλγορίθµου παρουσιάζεται στο Σχήµα 3 - 5. Ο MΤ-1 εκτιµητής 

κίνησης αποτελείται από ένα προ-φίλτρο, ένα τροποποιηµένο φίλτρο (modified filter) 

Kalman και ένα εκτεταµένο φίλτρο (extended filter) Kalman. 
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Σχήµα 3 - 5: ∆οµή MT-1 Αλγορίθµου, [Zai05] 

Το προ-φίλτρο συνίσταται από το φίλτρο µέσου όρου και από ένα χονδροειδή εκτιµητή 

θέσης (Σχήµα 3 - 6). Το φίλτρο µέσου όρου µειώνει αρκετά το θόρυβο σκίασης 

(shadowing noise), χωρίς να τροποποιεί σηµαντικά την απώλεια διαδροµής (path loss). 

Οι κατά µέσο όρο RSSI µετρήσεις χρησιµοποιούνται στη συνέχεια για να παραγάγουν τις 

χονδροειδείς εκτιµήσεις των συντεταγµένων της θέσης. Η έξοδος του προ-φίλτρου είναι 

ένα διάνυσµα εκτιµήσεων της θέσης το οποίο δηλώνεται ως [ ] ' ���
nnn yx=O  και 

χρησιµοποιείται ως στοιχείο εισόδου (παρατήρησης) για το τροποποιηµένο φίλτρο 

Kalman. 

 
Σχήµα 3 - 6: ∆οµή Προ-Φίλτρου MT-1 Αλγορίθµου, [Zai05] 

Το διάνυσµα παρατήρησης On αποτελείται από την απώλεια διαδροµής (path loss) και 

από το συστατικό της σκίασης (shadowing component). Το φίλτρο µέσου όρου µειώνει 

το συστατικό της σκίασης (shadowing component) των παρατηρήσεων On. 

Στον ΜΤ-1 αλγόριθµο η είσοδος στο τροποποιηµένο φίλτρο Kalman είναι το διάνυσµα 

των παρατηρήσεων nO�  που εξέρχονται από το προ-φίλτρο και όχι το διάνυσµα των 

παρατηρήσεων On. ∆εδοµένου ότι οι χονδροειδείς εκτιµήσεις θέσης χρησιµοποιούνται 

ως παρατηρήσεις για το τροποποιηµένο φίλτρο Kalman, το καλύτερο που µπορεί να 
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κάνει το φίλτρο είναι να ακολουθήσει τις χονδροειδείς συντεταγµένες θέσης. 

Οποιαδήποτε ανακρίβεια και οποιοδήποτε λάθος πιθανώς υπάρξουν στο προ-φίλτρο 

είναι δυνατόν να «αναγκάσουν» τον εκτιµητή Kalman να αποκλίνει. Το τροποποιηµένο 

φίλτρο Kalman παρέχει τις εκτιµήσεις διακριτών εντολών nu� . Το εκτεταµένο φίλτρο 

Kalman παίρνει τις κατά µέσο όρο πειραµατικές τιµές των παρατηρούµενων σηµάτων 

nO~ ως παρατηρήσεις και τις εκτιµήσεις των καταστάσεων του nu� από το τροποποιηµένο 

φίλτρο Kalman προκειµένου να παραγάγει τις εκτιµήσεις για τις καταστάσεις κίνησης 

ns� . 

 

Εάν δεν είναι δυνατόν να συλλεχθούν τα στοιχεία παρατήρησης, τότε το προ-φίλτρο δεν 

µπορεί να χρησιµοποιηθεί για να παράγει αποτελεσµατικά τις χονδροειδείς εκτιµήσεις 

θέσης. Το προ-φίλτρο που χρησιµοποιείται στον MT-1 εκτιµητή απαιτεί σχετικά υψηλή 

συχνότητα πειραµατικών δειγµάτων από σήµατα που εκπέµπονται από τον ίδιο σταθµό 

βάσης, προκειµένου να µειωθεί σηµαντικά ο θόρυβος σκίασης. Σε ένα τέτοιο σενάριο, 

χρησιµοποιείται ο αλγόριθµος MT-2, όπως φαίνεται στο Σχήµα 3 - 7, ο οποίος 

αποτελείται από ένα ενιαίο εκτεταµένο φίλτρο Kalman και στον οποίο η διαδικασία 

διακριτών εντολών αντιµετωπίζεται ως πρόσθετος θόρυβος. 

 
Σχήµα 3 - 7: ∆οµή MT-2 Αλγορίθµου, [Zai05] 

Τέλος, σύµφωνα µε το γραµµικό µοντέλο κίνησης που περιγράφηκε στο κεφάλαιο 2, η 

γνώση των καταστάσεων κίνησης σε µία δεδοµένη χρονική στιγµή t0 επιτρέπει την 

πρόβλεψη της κατάστασης κίνησης σε ένα χρόνο t στο µέλλον. Η προβλεπόµενη 

κατάσταση ts
~ ενός κινητού κόµβου στο χρόνο t δίνεται ως εξής: 

( ) ( ) ( )00 �~ tttAt ss −=  (3.7) 

όπου:  

( ) ( )0120 ttAIttA −⊗=−  (3.8) 

όπου:  
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υποθέτοντας πάντα ότι η εκτιµώµενη κατάσταση 
0

� ts  στο χρόνο t0 είναι διαθέσιµη. 

 

3.2.9 Αυτοανάδροµος Εκτιµητής Κίνησης (Autoregressive Position 
Estimator) [Zai04] 
Ο AR-1 εκτιµητής κίνησης, όπως φαίνεται στο Σχήµα 3 - 8, αποτελείται από έναν 

εκτιµητή καταστάσεων κίνησης και έναν εκτιµητή παραµέτρου κίνησης. Ο εκτιµητής 

παραµέτρου κίνησης παρέχει µια εκτίµηση του πίνακα µετασχηµατισµού Α και του 

πίνακα συµµεταβολής Q όπως περιγράφηκε στο αυτοανάδροµο µοντέλο κίνησης στο 

κεφάλαιο 2. Η εκτίµηση της κατάστασης κίνησης πραγµατοποιείται από τις 

χαρακτηριστικές µετρήσεις σηµάτων οι οποίες είναι διαθέσιµες στα ασύρµατα δίκτυα, 

δηλαδή είτε τους λαµβανόµενους δείκτες ισχύος σηµάτων (Received Signal Strength 

Indicators) είτε το χρόνο άφιξης (Time of Arrival) ενός σήµατος. Τρεις ανεξάρτητες 

µετρήσεις σηµάτων από κάθε είδος µπορούν να εφαρµοστούν ως παρατηρήσεις σε ένα 

εκτεταµένο φίλτρο Kalman, προκειµένου να εκτιµηθεί η κατάσταση κίνησης. 

 

Το AR-1 µοντέλο κίνησης, που δίνεται από την εξίσωση (2.35) του κεφαλαίου 2, µπορεί 

να παράσχει πληροφορίες πρόβλεψης. Εάν η εκτιµώµενη κατάσταση για οποιαδήποτε 

χρονική στιγµή t0 είναι διαθέσιµη, είναι δυνατόν να προβλεφθεί η κατάσταση κίνησης σε 

οποιαδήποτε χρονική στιγµή t στο µέλλον µε ακρίβεια που µειώνεται µε το χρόνο καθώς 

η διαφορά t-t0 αυξάνεται. Η προβλεπόµενη κατάσταση ts
~ ενός κινητού χρήστη στο χρόνο 

t δίνεται οµοίως από την εξίσωση (3.7). 
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Σχήµα 3 - 8: Αυτοανάδροµος Εκτιµητής Κίνησης, [Zai04] 
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Κεφάλαιο 4 
 

 

 

ΓΕΝΝΗΤΡΙΑ ΡΕΑΛΙΣΤΙΚΩΝ 

ΠΡΟΤΥΠΩΝ ΚΙΝΗΣΗΣ 
Στο παρόν κεφάλαιο εξετάζεται η ανάπτυξη µιας γεννήτριας ρεαλιστικών προτύπων 

κίνησης [Realistic Mobility Pattern Generator (RMPG)]. Η σχεδίαση της RMPG 

[Kyr03a] ��βασίζεται στο γεγονός ότι κάθε κινητός χρήστης έχει ένα βαθµό 

κανονικότητας στη µετακίνησή του· δηλαδή, ενώ η κίνηση των ανθρώπων συνίσταται σε 

δύο παράγοντες, την τυχαία κίνηση και την κανονική κίνηση, η πλειονότητα των κινητών 

χρηστών βασίζεται σε κανονικά καθηµερινά (ανά µία ώρα, εβδοµαδιαίως...) πρότυπα 

κινητικότητας, τα οποία ακολουθεί λίγο πολύ κάθε ηµέρα...� [Liu96a]. H πλατφόρµα 

RMPG µπορεί να χρησιµοποιηθεί ως πλατφόρµα προσοµοίωσης για τη δοκιµή 

µηχανισµών κίνησης όπως είναι τα πρωτόκολλα κινητικότητας, οι αρχιτεκτονικές 

κινητού υπολογισµού και οι εφαρµογές υπό ρεαλιστικές συνθήκες φόρτου κίνησης. Κατά 

τη σχεδίαση της RMPG πρόθεσή µας ήταν: 

• να µπορέσουµε να παραγάγουµε ρεαλιστικά ίχνη κίνησης, 

• να εισαγάγουµε τέτοια ίχνη, µέσω των καλά δοµηµένων διεπαφών, στους 

δηµοφιλείς προσοµοιωτές δικτύων, όπως το OPNET, και 

• να αποφύγουµε το φαινόµενο της υπερδιαστασιοποίησης που εµφανίζεται στα 

προγενέστερα εργαλεία σχετικά µε την προσοµοίωση της κίνησης.
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Όσον αφορά την επικύρωση των εσωτερικών µηχανισµών που υιοθετούνται από την 

RMPG µε στόχο την παραγωγή των προτύπων κίνησης, χρησιµοποιήθηκε η πλατφόρµα 

προσοµοίωσης για την αξιολόγηση της απόδοσης ενός µηχανισµού πρόβλεψης 

κινητικότητας [Kyr03b]. Ένας τέτοιος µηχανισµός προβλέπει µε ένα συγκεκριµένο 

βαθµό ακρίβειας τη µελλοντική θέση (κυψέλη) ενός κινητού αντικειµένου σε ένα 

κυψελοειδές περιβάλλον και θα µπορούσε να χρησιµοποιηθεί για τη δυναµική διαχείριση 

των πόρων ενός δικτύου [για παράδειγµα, πακέτα πληροφορίας, περιεχόµενο µνήµης-

πληρεξούσιου (Proxy-Cache content)]. Για την αξιολόγηση περαιτέρω της 

ρεαλιστικότητας των RMPG ιχνοακολουθιών, ο µηχανισµός πρόβλεψης κίνησης έλαβε 

ως είσοδο τα ίχνη που παρήχθησαν από έναν προσοµοιωτή κινητικότητας για αστικά 

περιβάλλοντα. Τα αποτελέσµατα ήταν αρκετά παρόµοια µε εκείνα από την προσοµοίωση 

της RMPG, γεγονός που επιτρέπει την επαλήθευση της ορθής λειτουργίας της 

πλατφόρµας. 

 

4.1 Εργαλεία Προσοµοίωσης 
Οι ερευνητές έχουν στη διάθεσή τους µια σειρά από εργαλεία προσοµοίωσης και µελέτης 

ασύρµατων και σταθερών δικτύων όπως είναι ο City Simulator της IBM ΑlphaWorks, το 

OPNET από την OPNET Technologies, Inc. και ο Network Simulator (NS). Σε αυτή την 

ενότητα παρουσιάζουµε εν συντοµία άλλες σύγχρονες πλατφόρµες προσοµοίωσης που 

υποστηρίζουν την παραγωγή των προτύπων κίνησης για την αξιολόγηση των 

µηχανισµών/πρωτοκόλλων κινητικότητας. 

 

Ο προσοµοιωτής πόλεων (City Simulator) της ΙΒΜ ΑlphaWorks [Kau01] προσοµοιώνει 

µια τρισδιάστατη πόλη µε πληθυσµό µέχρι 10 εκατοµµύρια ανθρώπους οι οποίοι 

κινούνται κατά µήκος των οδών, µέσα στα κτίρια και µεταξύ ορόφων. Ο προσοµοιωτής 

παρέχει τα κατάλληλα στοιχεία για την αξιολόγηση των µηχανισµών κινητικότητας. 

Ενδεικτικό παράδειγµα είναι οι αλγόριθµοι βάσεων δεδοµένων για τη δεικτοδότηση 

(indexing) και την αποθήκευση των δυναµικών στοιχείων θέσης. Ο προσοµοιωτής 

πόλεων είναι υλοποιηµένος µε την αντικειµενοστραφή γλώσσα προγραµµατισµού JAVA. 

Ο ερευνητής έχει τη δυνατότητα να προσοµοιώσει διαφορετικά σχέδια πόλεων και να 

µελετήσει διάφορους αλγορίθµους οι οποίοι εξαρτώνται σε µεγάλο βαθµό από τα 
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πρότυπα κινητικότητας των χρηστών. Μια γραφική διεπαφή (user interface) είναι 

διαθέσιµη για τον έλεγχο της προσοµοίωσης σε πραγµατικό χρόνο. Η έξοδος του 

προσοµοιωτή παράγει ένα αρχείο κειµένου (text) το οποίο περιέχει εγγραφές της µορφής: 

προσωπική ταυτότητα και χρονοσφραγίδα (time stamp), καθώς επίσης τις συντεταγµένες 

x, y και z. Αυτά τα στοιχεία µπορούν να εισαχθούν σε οποιαδήποτε βάση δεδοµένων για 

τη µελέτη διάφορων αλγορίθµων, όπως είναι η δεικτοδότηση στο χώρο (spatial indexing) 

και οι τεχνολογίες χωρικών επερωτήσεων (spatial query technologies). Τα σενάρια 

προσοµοίωσης µπορούν να εµπλουτιστούν µε κανόνες/περιορισµούς για να ρυθµίσουν τη 

στοχαστική συµπεριφορά των κινητών χρηστών. 

 

Ο προσοµοιωτής δικτύων NS2 (Network Simulator) είναι ένας προσοµοιωτής διακριτών 

καταστάσεων που χρησιµοποιείται στην έρευνα των δικτύων επικοινωνιών. Ο NS2 

παρέχει ουσιαστική υποστήριξη για την προσοµοίωση του TCP πρωτοκόλλου, της 

δροµολόγησης πακέτων και των πρωτοκόλλων πολυεκποµπής (multicast protocols) σε 

ασύρµατα και µη, τοπικά και δορυφορικά δίκτυα. Ο NS2 ενσωµατώνει µια γεννήτρια 

προτύπων κίνησης ονόµατι SetDest, η οποία µπορεί να χρησιµοποιηθεί για τη 

δηµιουργία RWP κίνησης σε κινητά αντικείµενα [URL2]. Η SetDest, που αναπτύχθηκε 

στο πλαίσιο του CMU�s προγράµµατος Monash του πανεπιστηµίου Carnegie Mellon, 

χρησιµοποιείται ως υποστηρικτική πλατφόρµα για το προτεινόµενο σύστηµα RMPG. Ο 

τυχαίος αλγόριθµος τυχαίων διοδοσηµείων εξηγείται λεπτοµερέστερα στην ενότητα 4.2. 

 

Η πλατφόρµα OPNET, που υλοποιήθηκε από τη mil3 [URL3], µπορεί να βοηθήσει το 

µηχανικό δικτύων στην προσοµοίωση πολλαπλών δικτυακών σεναρίων παρέχοντας 

πολλά µοντέλα πρωτοκόλλων κινητικότητας υλοποιηµένα µε πολύ µεγάλη ακρίβεια. 

Έµφαση δίνεται στη λεπτοµερή προσοµοίωση και στην ακριβή περιγραφή της 

αποδοτικότητας των εξεταζόµενων αλγορίθµων. Η πλατφόρµα OPNET απαιτεί από τον 

ερευνητή να περιγράψει µε κάθε λεπτοµέρεια την κίνηση των κινητών αντικειµένων σε 

τροχιές. Η συγκεκριµένη περιγραφή γίνεται όµως µε µεγάλη δυσκολία, και η 

προσοµοίωση που προκύπτει είναι εξαιρετικά πολύπλοκη ακόµη και για ένα σχετικά 

απλό σενάριο (µε προφανή αντίκτυπο στην επεκτασιµότητα και συντηρισιµότητα των 

µοντέλων). Η δυσκολία διαµόρφωσης ακόµη και της βασικής συµπεριφοράς της κίνησης 
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οδηγεί στη µοντελοποίηση προτύπων όπου η µετακίνηση των χρηστών δεν λαµβάνεται 

επαρκώς υπόψη. 

 

4.2 Μοντέλο Τυχαίων ∆ιοδοσηµείων [Random Waypoint 
Model (RWP)] 
Σύµφωνα µε την αναφορά [Bet04] το RWP µπορεί να περιγραφεί ως µια τυχαία 

διαδικασία διακριτού χρόνου. Η τυχαία µεταβλητή η οποία αντιπροσωπεύει τις 

καρτεσιανές συντεταγµένες του διοδοσηµείου όπου ένα κινητό αντικείµενο j θα βρεθεί 

µετά από χρόνο t δίνεται από την εξίσωση (4.1). Τα συγκεκριµένα διοδοσηµεία 

κατανέµονται ανεξάρτητα και οµοιόµορφα χρησιµοποιώντας µια οµοιόµορφη τυχαία 

κατανοµή στο χώρο που µελετάται η κίνηση. 
( ){ } ( ) ( ) ( ) ( ) ,...32100

jjjj
t

j
t PPPPP =ℵ∈  (4.1) 

Αφού κάθε αντικείµενο κινείται ανεξάρτητα, η διαδικασία της κίνησής του εξετάζεται 

ξεχωριστά. Ας θεωρηθεί τώρα η περίπτωση όπου ένα αντικείµενο επιλέγει τυχαία µια 

ταχύτητα Vt, για να πάει από το διοδοσηµείο Pt-1 στο Pt και ένα χρόνο παύσης Tp,t στο Pt. 

Η συνολική διαδικασία κίνησης περιγράφεται από την εξίσωση (4.2).
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 (4.2) 

όπου fTp(τp) και fV(υ) είναι οι τυχαίες κατανοµές του χρόνου παύσης και της ταχύτητας, 

αντίστοιχα. Φυσικά, υποτίθεται ότι υπάρχει διοδοσηµείο P0 για την αρχικοποίηση της 

κίνησης του αντικειµένου. 

Το RWP συσχετίζει τη συµπεριφορά της ταχύτητας µε τη συµπεριφορά της αλλαγής 

κατεύθυνσης. Ο χρόνος µεταξύ δύο αλλαγών κατεύθυνσης εξαρτάται από την ταχύτητα 

των αντικειµένων και από το σχήµα και το µέγεθος της περιοχής προσοµοίωσης. Για 

δεδοµένη περιοχή προσοµοίωσης, υψηλή ταχύτητα σηµαίνει υψηλή συχνότητα αλλαγής 

κατεύθυνσης. 

 

Ας θεωρηθεί τώρα RWP κίνηση σε µια ορθογώνια περιοχή διαστάσεων ba  ba ≥× , . Η 

απόσταση µεταξύ δύο συνεχόµενων τυχαίων διοδοσηµείων P1=(Px1,Py1) και P2=(Px2,Py2) 
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είναι  222

21
2

2112 yxyyxx LLPPPPPPL +=−+−=−= . Η χωρική κατανοµή για ένα 

διοδοσηµείο P=(Px, Py) δίνεται από την εξίσωση (4.3). 

( ) ( )
 

else          0
0  and  0for    /1

,






 ≤≤≤≤

=
byaxab

yxf
yxPP  (4.3) 

Αντίστοιχα, επειδή τα Lx και Ly είναι ανεξάρτητα, η συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας 

(pdf) για ένα µήκος L (µονοδιάστατη περίπτωση) δίνεται από την: 

( )




 ≤≤+−

=
else                 ,0

0   ,22
2 al

a
l

alf L  (4.4) 

Συνεπώς, η από κοινού συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας (joint pdf) των Lx και Ly 

δίνεται από την εξίσωση: 

( ) ( ) ( ) ( )( )blal
ba

lflfllf yxyLxLyxLL yx
+−+== 22

4,  (4.5) 

Στη συνέχεια, υπολογίζουµε την αθροιστική συνάρτηση κατανοµής µε την εξίσωση: 

( ) ( ) xy
D

yxLL dldlllflLP
yx∫∫=≤ ,  (4.6) 

όπου: 





≤≤
≤≤

≤+=
bl
al

llD
y

x
yx 0 

0
  l,22  (4.7) 

είναι η περιοχή πάνω στην οποία ολοκληρώνεται η αθροιστική συνάρτηση κατανοµής. 

 

Τέλος, ακολουθώντας µια σειρά από αλγεβρικές πράξεις και τριγωνοµετρικές 

απλοποιήσεις προκύπτει η σχέση (4.8), που είναι η συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας 

του µήκους L. 

( ) ( ),4
022 lf

ba
llf L ⋅=  (4.8) 

όπου: 
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Βάσει των παραπάνω αποτελεσµάτων υπολογίζονται οι στοχαστικές ιδιότητες του 

χρόνου (µετάβασης) που χρειάζεται το αντικείµενο για να µετακινηθεί από ένα 

διοδοσηµείο σε ένα άλλο. Γενικά ισχύει: 

( )
V
LVLgT == ,  (4.10) 

όπου L και V είναι τυχαίες µεταβλητές. Η συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας του 

χρόνου µετάβασης δίνεται από την εξίσωση (4.11). 

( ) ( ) ( )
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Στην επόµενη εξίσωση, (4.12), παρουσιάζεται η χωρική κατανοµή των αντικειµένων στο 

χώρο aa × για την περίπτωση που δεν υπάρχει χρόνος παύσης.
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 (4.12) 

Στην περίπτωση που υπάρχει χρόνος παύσης, η χωρική κατανοµή των αντικειµένων 

δίνεται από την ένωση δύο ξεχωριστών συστατικών: του συστατικού παύσης (pause 

component) και του συστατικού κίνησης (mobility component). Και τα δύο συστατικά 

είναι συναρτήσεις πυκνότητας πιθανότητας οι οποίες επιδοτούνται µε το βάρος της 

πιθανότητας pp ένας κόµβος να σταµατήσει (4.13). 

( ) ( ) ( ) ( )
44 344 2143421

component 

X,

component 

X,X 1
mobility

mp

pause

pp xfpxfpxf −+=  
(4.13) 

Στη (4.13) η ( )xf mX,  δίνεται από την (4.12) και η ( )xf pX,  δίνεται από την ακόλουθη 

εξίσωση: 
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( )
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=

else       0

A  x, 1

X, Axf p  (4.14) 

Τέλος, η συνάρτηση πυκνότητας πιθανότητας για την κατεύθυνση της κίνησης σε 

πολικές συντεταγµένες ( )φ,r  δίνεται από την εξίσωση (4.15). 

 
Σχήµα 4 - 1: Γωνίες Κατεύθυνσης, [Bet04] 

( )

( )[
( ) ]θθ

θθθθθθθ

θπ
θ

cossinarcsin

1coscoscoscoscos2cos2sin

sin4
1

234

3

+

+++−−

=Θf

 
(4.15) 

όπου: πφθγ ++=  (βλέπε Σχήµα 4 - 1). Η κατανοµή της (4.15) δείχνει τη γωνία θ που 

επιλέγει ένα αντικείµενο σε ένα τυχαίο διοδοσηµείο. 

 

Η µαθηµατική ανάλυση του RWP (βλέπε [Bet04]) βοηθά ώστε να κατανοηθούν οι 

λειτουργίες του καθώς και η συµπεριφορά του στα διάφορα µοντέλα προσοµοίωσης. 

Ιδιαίτερα, τα αποτελέσµατα του χρόνου µετάβασης και του ρυθµού αλλαγών κυψέλης 

(cell change rate) θα µπορούσαν να χρησιµοποιηθούν ως µια µετρική του βαθµού 

κινητικότητας για ένα συγκεκριµένο σενάριο προσοµοίωσης. Η χωρική κατανοµή των 

κόµβων είναι ουσιαστική για ζητήµατα αλληλεπίδρασης κόµβων και θέµατα σύνδεσης. 

Τέλος, η κατανοµή της γωνίας κατεύθυνσης εξηγεί γιατί οι κόµβοι τείνουν να κινηθούν 

προς το κέντρο της περιοχής της προσοµοίωσης. 
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4.3 Αρχιτεκτονική της RMPG 
Στο Σχήµα 4 - 2 παρουσιάζεται η αρχιτεκτονική της πλατφόρµας RMPG. Η 

λειτουργικότητα της RMPG µπορεί να χωριστεί σε δύο διακριτές φάσεις (που 

αντιστοιχούν στο άνω και στο κάτω τµήµα του σχήµατος). 
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Random Way Point Trace

Network Simulator (ns)

Walk Simulation

Trip Parts

Trips

HandoverHandover
TimeTime
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DBDB
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Trace
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Σχήµα 4 - 2: Αρχιτεκτονική της RMPG 

Κατά τη διάρκεια της πρώτης φάσης καθορίζονται τα χαρακτηριστικά της περιοχής όπου 

µπορούν να κινηθούν οι χρήστες. Στη συνέχεια, καταγράφεται το σύνολο των δυνατών 

κινήσεων στο χώρο µε βάση τον αριθµό ταυτότητας κάθε κυψέλης (Cell Ids � CIDs) των 

σταθµών βάσης (Base Stations) από τις οποίες διέρχεται ο χρήστης. Το αποτέλεσµα είναι 

ένα σύνολο «ελάχιστων διαδροµών» (Trips) (σύνολο από CIDs) οι οποίες δηµιουργούν 

ένα «χάρτη κινητικότητας» της περιοχής κίνησης. Για την αποθήκευση/ανάκτηση του 

όγκου των καταγεγραµµένων Trips έχει θεωρηθεί συµφέρουσα η χρήση ενός συστήµατος 

διαχείρισης βάσης δεδοµένων. 

 

Στη δεύτερη φάση προσοµοιώνεται η κίνηση των χρηστών στην περιοχή κίνησης. 

Καθένας από τους χρήστες µπορεί να ανήκει σε διαφορετικό προφίλ κίνησης 
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(επαγγελµατίας, µαθητής κ.λπ) και συνεπώς να παρουσιάζει διαφορετική συµπεριφορά 

στην κίνησή του. Τα δεδοµένα κίνησης των χρηστών τροφοδοτούν συνεχώς το 

αντικείµενο που υλοποιεί το µηχανισµό κινητικότητας (Mobility Function Object) 

επιτρέποντας µε αυτό τον τρόπο κάθε είδους έλεγχο όσον αφορά τη συµπεριφορά και την 

απόδοση των αλγορίθµων κίνησης. 

 

Η RMPG εκτελεί τρεις βασικές διαδικασίες: 

(α)  συλλέγει και διατηρεί γενικές ιχνοακολουθίες για τη διάσχιση των 

κυψελών, 

(β)  επιτρέπει την προδιαγραφή και την αποθήκευση των προφίλ των χρηστών, 

και, 

(γ)  συσχετίζει τις υπάρχουσες γενικές ιχνοακολουθίες µε τα προφίλ των 

χρηστών για την παραγωγή της καθηµερινής κίνησης των τελευταίων. 

 

Οι προαναφερθείσες διαδικασίες εξηγούνται λεπτοµερέστερα παρακάτω: 

(α) Όπως ήδη συζητήθηκε, οι γενικές ιχνοακολουθίες αναφέρονται στη διάσχιση των 

κυψελών οι οποίες αποτελούν την ασύρµατη υποδοµή δικτύωσης. Στις κυψέλες 

ορίζονται µοναδικοί δείκτες [Cell Identity (CID)]. Το CIDi δείχνει την ταυτότητα της 

κυψέλης i. Όλες οι πιθανές ταυτότητες διαµορφώνουν το σύνολο C: 

ℵ⊂= },....,{ 21 cMCIDCIDCIDC  (4.16) 

όπου το Mc δείχνει το µέγιστο αριθµό κυψελών στο περιβάλλον προσοµοίωσης. Η 

σηµείωση )(tCID j
i σηµαίνει ότι ο χρήστης j εισήλθε στην κυψέλη i στο χρόνο t. 

 

Προκειµένου να παραχθούν οι ιχνοακολουθίες από τη διάσχιση των κυψελών, 

προσοµοιώνεται µια τυχαία RWP κίνηση ενός µεµονωµένου χρήστη για µια εκτενή 

χρονική περίοδο (Tsim). Συγκεκριµένα, χρησιµοποιείται το setdest εργαλείο που 

παρέχεται µαζί µε τον προσοµοιωτή δικτύων NS2 [URL1]. Ένα αντικείµενο αρχίζει να 

κινείται µε ταχύτητα η οποία περιορίζεται από ένα άνω όριο Vmax, µέσα σε µια 

προκαθορισµένη ορθογώνια περιοχή διαστάσεων: Χ, Υ, σε ευθεία γραµµή η οποία 

συνδέει το τυχαία επιλεγµένο σηµείο Α µε ένα άλλο τυχαία επιλεγµένο σηµείο Β. Το 

αντικείµενο παραµένει ανενεργό στο σηµείο Β για συγκεκριµένο χρόνο, ο οποίος 
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αποκαλείται χρόνος παύσης tp. Στη συνέχεια, το αντικείµενο αρχίζει να κινείται πάλι σε 

µια ευθεία γραµµή προς ένα άλλο τυχαίο σηµείο, για παράδειγµα C. Τα τµήµατα ΑΒ και 

BC σχηµατίζουν µια τυχαία γωνία, µη οµοιόµορφα κατανεµηµένη στο διάστηµα [0, 2π) 

όπως εξηγείται στο [Bet01]. Η διαδικασία επαναλαµβάνεται συνεχώς. 

 

Η RMPG τεµαχίζει τα ίχνη της κίνησης που παράγονται από το setdest µε µια 

συγκεκριµένη περίοδο δειγµατοληψίας ts. Οι επιλεγµένες συντεταγµένες xo
, yo για το υπό 

εξέταση αντικείµενο ο αντιστοιχίζονται από την RMPG στα µέλη του C: 

( ) ( ) ( ) ℵ∈⋅→>⋅⋅< ntnCIDtnytnx s
oS

s
o

s
o   , ,  (4.17) 

όπου xo(nts) και yo(nts) είναι τα n-οστά δείγµατα συντεταγµένων που δείχνουν τη θέση 

του υπό εξέταση αντικειµένου ο στο χρόνο t=nts. Η συνάρτηση απεικόνισης S λειτουργεί 

ως εξής: Σε οποιαδήποτε χρονική στιγµή συγκρίνονται µεταξύ τους οι ευκλείδειες 

αποστάσεις του αντικειµένου ο από τους κοντινότερους σταθµούς βάσης. Η RMPG 

υποθέτει την τοποθέτηση των σταθµών βάσης στα κέντρα των αντίστοιχων κυψελών. Ο 

κοντινότερος σταθµός βάσης είναι ο σταθµός βάσης ελέγχου για το υπό εξέταση 

αντικείµενο που θεωρείται ότι βρίσκεται τη συγκεκριµένη χρονική περίοδο µέσα στην 

αντίστοιχη κυψέλη. Στο Σχήµα 4 - 3 παρουσιάζεται µια ανασκόπηση της παραπάνω 

διαδικασίας. Συνεπώς, κατακερµατίζοντας την ακολουθία από ίχνη που παράγονται από 

το NS-2 και εκτελώντας την απεικόνιση S για χρονικό διάστηµα, D, παράγεται η RMPG 

γενική ιχνοακολουθία, TRCD: 

},...,,...,,{ kijiD CIDCIDCIDCIDTRC =  (4.18) 

Ένα συγκεκριµένο TRCD µπορεί να περιέχει µηδενικές ή περισσότερες αναφορές σε ένα 

από τα µέλη του C. 

 

Μια µεγάλη τιµή του χρόνου προσοµοίωσης επέτρεψε την κάλυψη του µεγαλύτερου 

µέρους της περιοχής κίνησης. Εάν CV  είναι οι επισκεπτόµενες κυψέλες στο χρόνο Tsim, 

ισχύει η ακόλουθη εξίσωση: 

1lim
T

=
∞→ C

CV

sim

 (4.19) 
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Σχήµα 4 - 3: Αντιστοίχιση των Συντεταγµένων (x, y) σε Σταθµούς Βάσης (Cell IDs) 
Η ακολουθία από CID που δηµιουργείται διαιρείται έπειτα σε τµήµατα σταθερού µήκους 

που αναφέρονται ως Trips. Ένα Trip από την κυψέλη k στην κυψέλη l (TRPk-l) ορίζεται 

ως ένα σύνολο από CIDs: 

ClCkCIDCIDTRP lklk ∈∈=− ,},,...,{  (4.20) 

Ο αριθµός των στοιχείων ενός TRP ισούται µε µια σταθερά W: 

ClCkWTRP lk ∈∈=− ,,  (4.21) 

Η υιοθέτηση της έννοιας του Trip επηρεάζεται από την κανονικότητα της νοµαδικής 

µετακίνησης των χρηστών. Τα Trips δείχνουν ότι µια συγκεκριµένη περιήγηση 

εκτελείται πάντα µε τον ίδιο τρόπο (για παράδειγµα, προκειµένου να φτάσει ο χρήστης 

στο γραφείο από την περιοχή στάθµευσης του αυτοκινήτου, πρέπει να περάσει από δύο 

διαδρόµους). Επίσης, τα Trips είναι ένας τρόπος να εκφραστούν τα εµπόδια της κίνησης 

στην περιοχή προσοµοίωσης (για παράδειγµα, µερικές περιηγήσεις αποκλείονται επειδή 

ένας τοίχος εµποδίζει τη µετακίνηση). Η έννοια του Trip αποτρέπει µια τυχαία επιλογή 

της επόµενης επισκεπτόµενης κυψέλης, οπότε αποφεύγεται έτσι ένα ιδιαίτερα 

στοχαστικό πρότυπο µετακίνησης. 

 

Η ιχνοακολουθία TRCD χρησιµοποιείται για τη δηµιουργία του συνόλου L των TRPs. 

},...,,{ zucbbaD TRPTRPTRPLTRC −−−=→  (4.22) 

Το σύνολο L αποθηκεύεται και διατηρείται στη βάση δεδοµένων της RMPG. 
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(β) Μετά από την κατασκευή του χάρτη κινητικότητας που χρησιµοποιεί CIDs, η κίνηση 

των χρηστών προσοµοιώνεται στη δεδοµένη περιοχή. Προκειµένου να επιτευχθούν 

ρεαλιστικά αποτελέσµατα, κάθε περίπτωση χρήστη πρέπει να έχει συµπεριφορά κίνησης 

πραγµατικού ανθρώπου. Αυτή η απαίτηση υπονοεί ότι ο χρήστης δεν έχει µόνο τυχαία 

κίνηση, αλλά πραγµατοποιεί και συγκεκριµένες ενέργειες. ∆εδοµένου ότι όλοι οι 

άνθρωποι δεν συµπεριφέρονται µε τον ίδιο τρόπο, προκύπτει η ανάγκη για ένα 

ξεχωριστό προφίλ ανά κατηγορία χρηστών. Μέσω ενός µηχανισµού προφίλ παρέχεται η 

δυνατότητα να µελετηθεί το αντικείµενο µηχανισµός κινητικότητας για διαφορετικές 

κατηγορίες χρηστών. 

 

Ο χρόνος προσοµοίωσης ανά ηµέρα στην RMPG χωρίζεται σε χρονοθυρίδες [Time Slots 

(TS)] είναι αριθµηµένες ως εξής: 

+ℵ⊂∈ },...,2,1{ TSMTS  (4.23) 

Ο συµβολισµός tTS σηµαίνει τον αρχικό χρόνο της χρονοθυρίδας TS. ∆TS είναι η 

διάρκεια µιας χρονοθυρίδας, δηλαδή 

TSTSTS MittTS
ii

≤≤−=∆
−

1     ,
1

 (4.24) 

Όπως αναφέρθηκε, η συµπεριφορά ενός χρήστη στην RMPG καθορίζεται µέσω ενός 

προφίλ ενεργειών· συνεπώς, κάθε αντικείµενο χρήστη πραγµατοποιεί συγκεκριµένες 

ενέργειες που αποθηκεύονται στη βάση δεδοµένων του συστήµατος. ∆ιαφορετικά προφίλ 

ενεργειών µπορούν να καθοριστούν για διαφορετικές οµάδες χρηστών (για παράδειγµα 

καθηγητές, σπουδαστές και διευθυντές). Οι RMPG ενέργειες Α είναι ζεύγη µε την 

ακόλουθη δοµή: 

CtrgCell,...M,..., tp,i,tp,trgCellA Ai ∈==>=<   121   (4.25) 

όπου: 

• tp υποδηλώνει τον τύπο της ενέργειας (όπως εξηγείται στις επόµενες 

παραγράφους, στην RMPG υποστηρίζονται διαφορετικοί τύποι ενεργειών), 

• MA είναι ο συνολικός αριθµός των διαφορετικών τύπων ενεργειών (για 

παράδειγµα τυχαίος περίπατος) οι οποίες προδιαγράφονται στην πλατφόρµα, 

• και το trgCell αντιπροσωπεύει την κυψέλη στόχο που είναι η κυψέλη 

ολοκλήρωσης για την ενέργεια Ai. 
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Η σηµείωση TS
iA  σηµαίνει ενεργοποίηση της ενέργεια Ai στη χρονοθυρίδα TS. Ένα 

προφίλ UPj για το χρήστη j είναι ένα σύνολο ενεργειών που ενεργοποιούνται σε 

συγκεκριµένες χρονοθυρίδες: 

TSj

TSn
TS
u

TS
l

TS
kj

MUP

MTS     AAAUP n

≤

≤= },,...,,{ 21

 (4.26) 

Στο UPj το i-th στοιχείο (ενέργεια) ξεκινά από την κυψέλη στόχο (ολοκλήρωση) της (i-1) 

ενέργειας. 

 

(γ) Οι καθηµερινές ενέργειες κάθε χρήστη καθορίζονται σύµφωνα µε το προφίλ 

ενεργειών του, την ηµέρα της εβδοµάδας και τα τυχαία γεγονότα. Παραδείγµατος χάριν, 

εάν είναι ∆ευτέρα, υπάρχει αυξηµένη πιθανότητα ένας χρήστης να πάει για εργασία. Εάν 

βρέχει, µπορεί να επιλέξει µια εναλλακτική πορεία για να πάει στην εργασία του. Εάν 

πηγαίνει να εργαστεί, πρέπει να είναι στο γραφείο του στις 9:00 π.µ. ± 30 λεπτά και να 

φύγει 8 ώρες αργότερα. Κατά τη διάρκεια αυτών των 8 ωρών µπορεί να επιλέξει, σε 

συγκεκριµένο χρόνο, να επισκεφτεί µερικές τοποθεσίες, όπως ένα εστιατόριο ή µια 

αίθουσα συνεδριάσεων, ή ακόµα και να ξεκινήσει έναν τυχαίο περίπατο για να 

χαλαρώσει, και στη συνέχεια να επιστρέψει στην εργασία του. Κατά τη διάρκεια του 

απογεύµατος µπορεί να επιλέξει να πάει σε έναν κινηµατογράφο ή να εκτελέσει έναν 

τυχαίο περίπατο. Υποτίθεται ότι ο χρήστης αρχίζει την ηµέρα του από µια δεδοµένη θέση 

(για παράδειγµα, το σπίτι του). Μια τελευταία ενέργεια προστίθεται πάντα στο τέλος της 

ηµέρας, αναγκάζοντας το χρήστη να επιστρέψει στο σπίτι τη νύχτα πριν από κάποια 

συγκεκριµένη ώρα (µεσάνυχτα). 

 

4.3.1 Παραγωγή Iχνοακολουθιών ενός Χρήστη 
Προκειµένου να παραχθούν τα καθηµερινά ίχνη µετακίνησης για το χρήστη j, η RMPG 

εκτελεί µια λειτουργία που ονοµάζεται «ηµερήσια αναπαραγωγή» (Daily Instantiation). 

Για να προδιαγραφεί η λειτουργία αυτή, χρησιµοποιείται το σύµβολο ⊗. Το σύνολο DTj 

αντιπροσωπεύει την ηµερήσια ιχνοακολουθία του χρήστη j. Τα στοιχεία DTj 

εµφανίζονται υπό τη µορφή )(tCID j
i : 

CkCitCIDtCIDUPTRCDT j
k

j
ijDj ∈∈=⊗= ,),...},(),({ 21  (4.27) 
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Τα DTj είναι στοιχεία προϋπάρχοντα του TRCD τα οποία συµµορφώνονται βάσει των 

προδιαγεγραµµένων ενεργειών που διαµορφώνουν το UPj. Προκειµένου να 

διαµορφωθούν οι καθηµερινές ιχνοακολουθίες των χρηστών, τα στοιχεία που 

περιλαµβάνονται στο TRCD αξιοποιούνται κατάλληλα βάσει των περιορισµών που 

επιβάλλονται από το UPj. Η παραγωγή του DTj επαναλαµβάνεται σε καθηµερινή βάση 

(πάντα χρησιµοποιούνται τα ίδια συµβάλλοντα σύνολα, δηλαδή τα TRCD και UPj). 

 

Όπως αναφέρθηκε, µια RMPG ενέργεια καθορίζεται από τον τύπο της και την κυψέλη 

στόχο της. Η αρχική κυψέλη της ενέργειας είναι η κυψέλη στόχος της προηγούµενης 

ενέργειας που έχει πραγµατοποιηθεί. Στην εφαρµογή µας, το tp παίρνει τις τιµές 1 έως 3 

(δηλαδή MA=3): 

• Όταν tp=1, πρόκειται για ενέργεια τυχαίου περιπάτου (τύπος δράσης: ∆1). Στην 

προκειµένη περίπτωση, όταν το σύστηµα εκτελεί τη λειτουργία ⊗, δύο τυχαία Trips 

επιλέγονται από το TRCD µε µόνη απαίτηση το πρώτο CID στο πρώτο Trip να 

ταυτίζεται µε το τελικό CID της προηγούµενης ενέργειας, και το τελευταίο CID του 

πρώτου Trip να είναι ίσο µε το πρώτο CID του δεύτερου Trip. 

• Όταν tp=2, πρόκειται για κίνηση στην πιο σύντοµη διαδροµή (τύπος δράσης: ∆2). 

Στην περίπτωση αυτή, όταν το σύστηµα εκτελεί τη λειτουργία ⊗, ο ελάχιστος 

απαραίτητος αριθµός Trips επιλέγεται από το TRCD προκειµένου να εξακριβωθεί η 

µικρότερη δυνατή πορεία µεταξύ του τελικού CID της προηγούµενης ενέργειας και 

του στόχου CID της τρέχουσας ενέργειας. Τα Trips συνδέονται προκειµένου να 

καταγραφεί η απαιτούµενη διαδροµή. 

• Όταν tp=3, πρόκειται για µια εναλλακτική κίνηση στην πιο σύντοµη διαδροµή (τύπος 

δράσης: ∆3). Στην προκειµένη περίπτωση, το σύστηµα προσδιορίζει την πιο σύντοµη 

διαδροµή (όµοια µε τον τύπο δράσης ∆2) αλλά και τις επόµενες τρεις πιο σύντοµες 

διαδροµές από το τελικό CID της προηγούµενης ενέργειας στο στόχο CID της 

τρέχουσας ενέργειας. Μία από τις καταγεγραµµένες διαδροµές επιλέγεται τυχαία. 

Το σύνολο UPj είναι η ένωση των δύο µη επικαλυπτόµενων συνόλων Rj και Oj: 

jjj ORUP ∪=  (4.28) 

όπου Rj είναι ο αριθµός ενεργειών τυχαίων περιπάτων οι οποίες εκτελούνται από το 

χρήστη j: 
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{ }1,,: =>=<∈= tptrgCelltpAUPAR jjjj  (4.29) 

 

4.3.2 Χρόνοι Παραµονής ενός Χρήστη στην Κυψέλη 
Μία ενέργεια εκτελείται βάσει συγκεκριµένου χρονοδιαγράµµατος. Όσο µια ενέργεια 

εκκρεµεί, το κινητό τερµατικό ακολουθεί την πορεία που έχει προδιαγραφεί από την 

ενέργεια αυτή. Ο χρόνος (cell residence time) που απαιτείται για να διασχίσει ο χρήστης 

κάθε κυψέλη δίνεται από το αντικείµενο παραγωγής χρόνου µεταποµπής (Handover 

Time Generator Object) το οποίο και υλοποιεί τη γενικευµένη κατανοµή Γάµα 

[Generalized Gamma Distribution (GGD)]. Στο [Zon97], η GGD θεωρείται η 

καταλληλότερη προσέγγιση για την προσοµοίωση του χρόνου παραµονής σε µία κυψέλη. 

Συνεπώς, ακόµη και στην περίπτωση κατά την οποία έχουµε την ίδια διαδροµή, η 

πληροφορία που φτάνει στο µηχανισµό κινητικότητας είναι στοχαστική. Η συνάρτηση 

πυκνότητας πιθανότητας της GGD δίνεται από την εξίσωση (4.30): 

( ) ( ) 0,,,,,; 1 >
Γ

=






−

− cbatet
ab

ccbatf
c

b
t

ac
ac  (4.30) 

( ) dxxez zx∫
∞

−−=Γ
0

1 , για κάθε θετικό, πραγµατικό αριθµό z (4.31) 

Η εξίσωση (4.31) παρουσιάζει τον ορισµό της Γάµα συνάρτησης που χρησιµοποιείται 

στον παρονοµαστή της εξίσωσης (4.30). Οι σταθερές της εξίσωσης (4.30) ορίζονται ως 

εξής: α=2.31, b=1.22R, όπου R είναι η ισοδύναµη ακτίνα κυψέλης και c=1.72. Η 

ισοδύναµη ακτίνα κυψέλης ορίζεται ως εξής: 

m
mRR c

'=  (4.32) 

όπου Rc, m' και m είναι η ακτίνα της κυψέλης, η ταχύτητα αναφοράς και η ταχύτητα του 

χρήστη, αντίστοιχα. Στις προσοµοιώσεις χρησιµοποιήθηκαν οι ακόλουθες τιµές: 

hkmmhkmmkmRc /6,/50',1.0 ===  

Στις προσοµοιώσεις η ακτίνα κυψέλης είχε την ίδια τιµή για όλες τις κυψέλες1. Σε πιο 

σύνθετα σενάρια µια τέτοια υπόθεση θα µπορούσε να εγκαταλειφθεί, προκειµένου να 

απεικονιστεί ρεαλιστικότερα η γεωµετρία των κυψελών. Η ισοδύναµη ακτίνα κυψέλης 
                                                 
1 Η ίδια τιµή υιοθετήθηκε για την παραγωγή ιχνοακολουθιών  (Trace Generator). 
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ένα σχήµα που επινοήθηκε στο [Zon97], λαµβάνει υψηλές τιµές όταν, ανεξάρτητα από 

την πραγµατική ακτίνα της κυψέλης, αυξάνεται ο χρόνος παραµονής του χρήστη (λόγω 

της µικρής ταχύτητας) στην αντίστοιχη κυψέλη. Ως εκ τούτου, αν και η πραγµατική 

ακτίνα είναι της τάξης των 100m, η ισοδύναµη ακτίνα για µια χαρακτηριστική ταχύτητα 

περιπάτου (δηλαδή 6km/h) είναι 5/6km. Η ταχύτητα αναφοράς είναι µια µέση ταχύτητα 

που χρησιµοποιείται στο [Zon97] για να υπολογίσει τα α, b και c στην εξίσωση (4.30). 

Όπως αναφέρεται στο ίδιο κείµενο, ο ίδιος τύπος [δηλαδή η εξίσωση (4.30)] µπορεί να 

«χειριστεί» όλες τις διαβαθµίσεις της ταχύτητας. 

 

Σύµφωνα µε την ίδια µελέτη ([Zon97]), ανάλογα µε τη δοµή των δρόµων, ένα κινητό 

τερµατικό µπορεί να κινείται σε διάφορα µονοπάτια και να έχει διάφορες ταχύτητες. Οι 

αλλαγές στην κατεύθυνση και στην ταχύτητα είναι οι δύο παράµετροι που καθορίζουν 

την κίνηση του κινητού τερµατικού. Μεταβολή της κατεύθυνσης ή/και της ταχύτητας 

του τερµατικού µπορεί να εκληφθεί και ως µεταβολή στη µέση απόσταση την οποία 

διανύει ή στο χρόνο κατά τον οποίο το τερµατικό παραµένει στην κυψέλη πριν εξέλθει 

από αυτήν. Συνεπώς, κάθε µεταβολή στην κατεύθυνση µπορεί να προσοµοιωθεί µε 

αύξηση της δεδοµένης ακτίνας της κυψέλης, ενώ κάθε αύξηση στην ταχύτητα του 

χρήστη µπορεί να προσοµοιωθεί µε µείωση του χρόνου παραµονής στην κυψέλη και 

συνεπώς µε µείωση της ακτίνας της κυψέλης. Εποµένως, κυψέλες οι οποίες εξυπηρετούν 

χρήστες µε διαφορετικές παραµέτρους κίνησης µπορούν να προσοµοιωθούν µέσω της 

χρήσης κυψελών µε κατάλληλη ακτίνα. 

 

Κάθε φορά που ο χρήστης µετακινείται από µία κυψέλη σε µια άλλη, το αντικείµενο που 

υλοποιεί το µηχανισµό κινητικότητας ειδοποιείται για τη µεταποµπή και λαµβάνει όλες 

τις απαραίτητες για τη λειτουργία του πληροφορίες, στις οποίες περιλαµβάνονται ο 

τρέχον χρόνος προσοµοίωσης, το ιστορικό των προηγούµενων CIDs, το τρέχον CID και 

το CID στο οποίο µεταβαίνει ο χρήστης. 

 

4.3.3 ∆ιάγραµµα Ροής της Προσοµοίωσης των RMPG Χρηστών 
Για την υλοποίηση της πλατφόρµας επιλέχθηκε η γλώσσα προγραµµατισµού JAVA 

[Hor00]. Χρησιµοποιήθηκε αντικειµενοστραφής σχεδίαση (ένα αντικείµενο τύπου User 
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αναπαριστά κάθε χρήστη), και η τεχνική µε την οποία γίνεται η προσοµοίωση 

καθοδηγείται από τα συµβάντα σε γεγονότα (event-driven) [Law91]. Μερικές από τις 

κλάσεις της πλατφόρµας και η λειτουργία τους παρουσιάζονται στο Σχήµα 4 - 4. Κάθε 

αντικείµενο τύπου User είναι υπεύθυνο να λάβει τις δικές του αποφάσεις σχετικά µε την 

κίνησή του. Όπως αναφέρθηκε σε προηγούµενες παραγράφους, κάθε χρήστης ακολουθεί 

ένα συγκεκριµένο πρότυπο ενεργειών σύµφωνα µε το προφίλ του. Οι ενέργειες αυτές 

«φορτώνονται» από µια βάση δεδοµένων στην αρχή της προσοµοίωσης. 

 

Προσοµοιώνοντας κάθε ηµέρα ξεχωριστά, η RMPG ξεκινά καθορίζοντας ποιες ενέργειες 

θα εκτελέσει κάθε χρήστης (δηλαδή το πρόγραµµά του για την ηµέρα). Οι ενέργειες που 

θα εκτελεστούν, ο ακριβής χρόνος και η διάρκεια εκτέλεσής τους επιλέγονται µε τυχαίο 

τρόπο και ανάλογα µε το προφίλ του χρήστη. Η διαδροµή την οποία ορίζει η κάθε 

ενέργεια εξαρτάται όχι µόνο από την ίδια την ενέργεια αλλά και από τυχαίους 

παράγοντες, καθώς επίσης από την κυψέλη όπου η ενέργεια θα αρχίσει να εκτελείται 

(δηλαδή η συγκεκριµένη κυψέλη µπορεί να διαφέρει λόγω µιας προηγούµενης 

ενέργειας). 

 

Συνεπώς, ακόµη και αν οι ενέργειες που ένας χρήστης θα προγραµµατίσει για δύο ηµέρες 

είναι ίδιες, δεν µπορεί κανείς να γνωρίζει εκ των προτέρων αν ο χρήστης θα ακολουθήσει 

την ίδια πορεία, πόσο µάλλον το χρόνο στον οποίο θα σηµειωθούν οι φυσικές 

µεταποµπές. Στη συνέχεια, προσοµοιώνεται η εκτέλεση των προγραµµατισµένων 

ενεργειών για τη συγκεκριµένη ηµέρα, και κάθε ενέργεια εκτελείται στον 

προκαθορισµένο από το πρόγραµµα χρόνο. Κάθε φορά που µια ενέργεια εκτελείται, ο 

χρήστης κινείται στο µονοπάτι που ορίζεται από την αντίστοιχη ενέργεια. 
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newDay #

Τυχαία επιλογή αρχικών συνθηκών, οι οποίες
καθορίζουν τις ενέργειες της ηµέρας.

Για κάθε χρήστη U:
time[U]=(πρωί)
Location[U]=(σπίτι χρήστη)
Currentaction[U]=(κανένα)

Βρες ένα χρήστη Umin για τον οποίο ο χρόνος
είναι ο ελάχιστος : time[Umin]=min{time}

Είναι ώρα για µία από τις 
προγραµµατισµένες ενέργειες του Umin;

Currentaction[Umin]=
Προγραµµατισµένη ενέργεια

ΝΑΙ

Υπολογισµός Επόµενης Θέσης του Umin µε βάσει τα:
�Τρέχουσα Θέση
�Τρέχουσα Ενέργεια

�Τυχαίες Συνθήκες
� Ακολουθία Ιχνοσηµείων

Χρήση της Time Generator για τον υπολογισµό
του χρόνου παραµονής στην τρέχουσα κυψέλη

Ενηµέρωση του Mobility Module 
για την κίνηση του χρήστη

Time[Umin]=time[Umin]+(time allotment)

Για όλους τους χρήστες
χρόνος  βράδυ≥

ΝΑΙ

ΟΧΙ

ΟΧΙ

endDay #

newDay #

Τυχαία επιλογή αρχικών συνθηκών, οι οποίες
καθορίζουν τις ενέργειες της ηµέρας.

Για κάθε χρήστη U:
time[U]=(πρωί)
Location[U]=(σπίτι χρήστη)
Currentaction[U]=(κανένα)

Βρες ένα χρήστη Umin για τον οποίο ο χρόνος
είναι ο ελάχιστος : time[Umin]=min{time}

Είναι ώρα για µία από τις 
προγραµµατισµένες ενέργειες του Umin;

Currentaction[Umin]=
Προγραµµατισµένη ενέργεια

ΝΑΙ

Υπολογισµός Επόµενης Θέσης του Umin µε βάσει τα:
�Τρέχουσα Θέση
�Τρέχουσα Ενέργεια

�Τυχαίες Συνθήκες
� Ακολουθία Ιχνοσηµείων

Υπολογισµός Επόµενης Θέσης του Umin µε βάσει τα:
�Τρέχουσα Θέση
�Τρέχουσα Ενέργεια

�Τυχαίες Συνθήκες
� Ακολουθία Ιχνοσηµείων

Χρήση της Time Generator για τον υπολογισµό
του χρόνου παραµονής στην τρέχουσα κυψέλη

Ενηµέρωση του Mobility Module 
για την κίνηση του χρήστη

Time[Umin]=time[Umin]+(time allotment)

Για όλους τους χρήστες
χρόνος  βράδυ≥

ΝΑΙ

ΟΧΙ

ΟΧΙ

endDay #
 

Σχήµα 4 - 4: ∆ιάγραµµα Ροής της Προσοµοίωσης των RMPG Χρηστών 
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4.4 Μετρικές Τυχαιότητας της Προσοµοίωσης 
Η µελέτη της απόδοσης της κινητικότητας γεννά ένα βασικό ερώτηµα: Ποιος είναι ο 

βαθµός στοχαστικότητας της κίνησης ενός χρήστη; Για την περιγραφή του βαθµού 

στοχαστικότητας των κινήσεων των χρηστών ορίζονται δύο µετρικές, οι οποίες 

καθορίζουν την τυχαιότητα των διαδροµών που παράγονται από τις προσοµοιώσεις. Στην 

RMPG πλατφόρµα κάθε διαδροµή παράγεται προσοµοιώνοντας την κίνηση ενός χρήστη 

µε συγκεκριµένο προφίλ σε µια δεδοµένη περιοχή. Οι δύο βασικοί παράγοντες που 

καθορίζουν την τυχαιότητα της κάθε κίνησης είναι: 

• το γενικό σχεδιάγραµµα της περιοχής όπου πραγµατοποιείται η κίνηση, και 

• το προφίλ κίνησης του χρήστη. 

Η µορφή της περιοχής όπου πραγµατοποιείται η κίνηση µπορεί επίσης να καθορίσει το 

ανώτερο όριο της τυχαιότητας για οποιοδήποτε προφίλ χρήστη που προσοµοιώνεται. Ως  

περισσότερο στοχαστική διαδροµή θεωρείται αυτή της τελείως τυχαίας κίνησης στην υπό 

εξέταση περιοχή. Όµως, σε µια περιοχή γεµάτη εµπόδια, ακόµη και ένας τελείως τυχαίος 

περίπατος µπορεί να µην είναι τόσο τυχαίος όσο θα περίµενε κανείς. Για παράδειγµα, 

στην ακραία περίπτωση όπου η περιοχή αποτελείται από έναν ενιαίο διάδροµο στον 

οποίο οι χρήστες µπορούν να κινηθούν µόνο µπροστά ή πίσω, η υποτιθέµενη πλήρως 

στοχαστική κίνηση εκφυλίζεται σε κίνηση µε πιθανότητα p=0.5 ανά κατεύθυνση. Από 

την άλλη πλευρά, σε µια περιοχή χωρίς καθόλου εµπόδια, για ένα ιδεατό εξάγωνο 

κυψελοειδές δίκτυο θα ήταν p=1/6, δεδοµένου ότι ο χρήστης θα µπορούσε να επισκεφτεί 

οποιαδήποτε από τις 6 παρακείµενες κυψέλες της τρέχουσας κυψέλης του. Προκειµένου 

να υπολογιστεί η τυχαιότητα της περιοχής προσοµοίωσης της κίνησης, ορίζεται το 

υποσύνολο Ng του C, το οποίο δηλώνει τη γειτνίαση µίας κυψέλης i. Έχουµε λοιπόν: 

( ) GiNg ≤<0 , όπου G είναι µια γεωµετρική σταθερά η οποία επηρεάζεται από την 

κυψελοειδή αρχιτεκτονική που χρησιµοποιείται. Επιπλέον, ορίζεται το σύνολο Fi, το 

οποίο είναι υποσύνολο του Ng(i), των γειτόνων της κυψέλης i όπου µπορούν να 

πραγµατοποιηθούν µεταβάσεις («εφικτοί» γείτονες) ως εξής: 

( ) { }{ }KK ,,,,: kiTRP LTRP iNgkFi =∈∃∈=  (4.33) 

 

Η τυχαιότητα του χώρου ρspace ορίζεται ως εξής: 
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11, ≤≤
⋅

=
∑
∈

space
Ci

i

space G
 

CG

F
ρρ  (4.34) 

Στην εξίσωση (4.34) το |C| δηλώνει τον αριθµό των στοιχείων του συνόλου C, δηλαδή όλα 

τα πιθανά CIDs στην περιοχή της προσοµοίωσης, και το G δηλώνει τη γεωµετρική δοµή 

της κυψέλης (δηλαδή G=6 για µια ιδεατή εξαγωνική κυψέλη). Το |Fi| δηλώνει τον αριθµό 

των εφικτών µεταβάσεων από την κυψέλη i στις παρακείµενες κυψέλες (G≥|Fi|≥1). Οι 

εφικτές µεταβάσεις επηρεάζονται από τη δοµή των εµποδίων που απεικονίζονται στα 

διαθέσιµα Trips. Για έναν ελεύθερο από εµπόδια χώρο ο αριθµός των εφικτών 

µεταβάσεων στις παρακείµενες κυψέλες από την τρέχουσα κυψέλη είναι G (|Fi|=G για 

οποιαδήποτε κυψέλη i) και, ως εκ τούτου, το ρspace λαµβάνει την τιµή 1. 

 

Φυσικά, το προφίλ του χρήστη είναι επίσης πολύ σηµαντικό στο πόσο στοχαστική θα 

είναι η παραγόµενη κίνηση του τελευταίου. Στην ακραία περίπτωση όπου το προφίλ 

αυτό καθορίζει µια τελείως προδιαγεγραµµένη διαδροµή για το χρήστη, η κίνηση είναι 

πλήρως ντετερµινιστική· αντίθετα, εάν ο ίδιος χρήστης πραγµατοποιήσει τυχαίο 

περίπατο, στην παραχθείσα κίνησή του παρατηρείται ο µέγιστος βαθµός τυχαιότητας. Η 

µετρική τυχαιότητας προφίλ ρprofile για ένα χρήστη j ορίζεται ως εξής: 

10 ≤≤= profile
j

jj
profile   ,

UP

R
ρρ  (4.35) 

όπου |UPj| είναι ο αριθµός των ενεργειών οποιουδήποτε τύπου ο οποίος θα µπορούσε να 

εκτελεστεί µε βάση το προφίλ του χρήστη, ενώ |Rj| είναι ο αριθµός των ενεργειών 

τυχαίων περιπάτων που περιλαµβάνονται στο προφίλ του χρήστη j. Όταν ο χρήστης 

εκτελεί κυρίως τυχαίους περιπάτους (δηλαδή |Rj|/|UPj|~1), η µετρική ρprofile λαµβάνει 

τιµή κοντά στο 1. Αντίθετα, στην περίπτωση χαµηλής συχνότητας τυχαίων 

µετακινήσεων, έτσι ώστε |Rj|/|UPj|~0, η µετρική ρprofile παίρνει τιµή κοντά στο 0. 

 

4.5 Μετρήσεις Προσοµοίωσης 
Η RMPG πλατφόρµα χρησιµοποιήθηκε κατά κύριο λόγο για την αξιολόγηση αλγορίθµων 

πρόβλεψης θέσης. Ας σηµειωθεί ότι ο αλγόριθµος πρόβλεψης θέσης είναι ένα 

παράδειγµα του τι µπορεί να περιέχει ο µηχανισµός κινητικότητας. Άλλοι τύποι 
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µηχανισµών κινητικότητας θα µπορούσε να είναι πρωτόκολλα διαχείρισης κινητικότητας 

(για παράδειγµα, Mobile IP, Cellular IP), αλγόριθµοι αναζήτησης θέσης, τεχνικές 

εύρεσης θέσης κ.λπ. 

 

4.5.1 Λειτουργικές Παράµετροι 
Οι τιµές οι οποίες χρησιµοποιήθηκαν στις παραµέτρους της RMPG παρατίθενται στον 
Πίνακας I 
 

Λειτουργικές Παράµετροι Τιµές στην Παρούσα Υλοποίηση 
Mc ~ 30000 
W 4 
MTS 96 (αριθµός των χρονοθυρίδων σε µια µέρα) 
MA 3 
tp 2sec 
Vmax 3m/sec 
Χ×Υ 4000x4000m2 

Tsim 5,5hours 
G 6 

Πίνακας I: Λειτουργικές Παράµετροι της Πλατφόρµας RMPG 
 

4.5.2 ∆ιαστασιοποίηση Παραµέτρων της Πλατφόρµας RMPG  
Για την προσοµοίωση µέσω της RMPG, αρχικά πρέπει να καθοριστούν δύο παράµετροι. 

Η πρώτη παράµετρος είναι το µήκος των Trips. Η δεύτερη παράµετρος είναι η 

παράµετρος r, η οποία δηλώνει τον αριθµό των Trips που εκτελούνται στις τυχαίες 

ενέργειες κάθε χρήστη. 
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Σχήµα 4 - 5: ∆ιαστασιοποίηση Trip (r=1) 
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Σχήµα 4 - 6: ∆ιαστασιοποίηση Trip (r=2) 
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Σχήµα 4 - 7: ∆ιαστασιοποίηση Trip (r=3) 

Τα ιστογράµµατα στα σχήµατα 4 - 5, 4 - 6 και 4 - 7 παρουσιάζουν τα αποτελέσµατα του 

χρονικού µέσου όρου των τελευταίων έξι εβδοµάδων της ακρίβειας πρόβλεψης (δηλαδή 

το τερµατικό κινήθηκε πραγµατικά στην κυψέλη που πρόβλεψε το Σταθµισµένο 

Μαθησιακό Αυτόµατο � αλγόριθµος πρόβλεψης κίνησης ο οποίος αναλύεται στο 

κεφάλαιο 5) του Σταθµισµένου Μαθησιακού Αυτοµάτου για ένα χρήστη µε προφίλ Α και 

για τιµές του µήκους ενός Trip από 1 έως 20 (διαβάσεις κυψελών). Στο Σχήµα 4 - 5 

ισχύει r=1Trip, στο Σχήµα 4 - 6 ισχύει r=2Trips και στο Σχήµα 4 - 7 ισχύει r=3Trips. Τα 

συνολικά στατιστικά αναφέρονται στην καλύτερη πρόβλεψη. Όπως µπορεί να φανεί από 
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τα προαναφερθέντα σχήµατα, µια καλή τιµή για το µήκος του Trip είναι η W=4 η οποία 

και υιοθετήθηκε στις προσοµοιώσεις. Μικρές τιµές του W διευκολύνουν τη λειτουργία 

της πλατφόρµας RMPG, αλλά δεν θεωρούνται ρεαλιστικές, ενώ µεγάλες τιµές 

υπονοµεύουν τη λειτουργία της. Επίσης, ο αριθµός των Trips που αρχίζουν από µια 

συγκεκριµένη κυψέλη είναι αντιστρόφως ανάλογος της ακρίβειας πρόβλεψης του 

αυτοµάτου. 

 

Το Σχήµα 4 - 8 παρουσιάζει την αλληλεξάρτηση της ακρίβειας πρόβλεψης και της 

παραµέτρου r. 
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Σχήµα 4 - 8: Ακρίβεια πρόβλεψης µε W=4 για Τρεις ∆ιαφορετικές Τιµές του r 

 

4.5.3 Επικύρωση των Μηχανισµών της RMPG και των Παραγόµενων 
Ιχνοακολουθιών 
Όπως αναφέρθηκε παραπάνω, ένας αλγόριθµος πρόβλεψης κίνησης επιλέχθηκε 

προκειµένου να εξεταστούν και να επιβεβαιωθούν/ελεγχθούν οι εσωτερικοί µηχανισµοί 

της RMPG πλατφόρµας, και να ελεγχθεί η δυνατότητα εφαρµογής της προτεινόµενης 

πλατφόρµας προσοµοίωσης. 

 

Στο Σχήµα 4 - 9 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα της προσοµοίωσης του αλγορίθµου 

πρόβλεψης κίνησης στην πλατφόρµα RMPG. Εκεί φαίνεται, όπως είναι αναµενόµενο, ότι 
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για αυξανόµενες τιµές ρprofile η ακρίβεια του αλγορίθµου πρόβλεψης θέσης (σταθµισµένο 

αυτόµατο) µειώνεται. Για ρprofile=1 η ακρίβεια πρόβλεψης επηρεάζεται µόνο από τη 

µετρική τυχαιότητας του χώρου. Αντίθετα, οι χαµηλές τιµές ρprofile προκαλούν 

προβλέψεις υψηλής ακρίβειας σε ποσοστό που φτάνει στο 70%-80% (που εµφανίζεται να 

είναι το ανώτατο όριο στην απόδοση που επιτυγχάνεται από τον αλγόριθµο πρόβλεψης). 

Πρέπει να τονιστεί ότι στις προσοµοιώσεις η χωρική τυχαιότητα έχει ποσοστό λίγο πάνω 

από το 90%, ενώ η πληθυσµικότητα του Trip (αριθµός CIDs που περιλαµβάνονται στα 

Trips) είναι ίση µε 4. Τα στατιστικά αποτελέσµατα αναφέρονται στην ακρίβεια που 

επιτυγχάνεται από τον αλγόριθµο πρόβλεψης στο τέλος της 12ης εβδοµάδας 

λειτουργίας/εκπαίδευσής του. Η διακεκοµµένη γραµµή στο Σχήµα 4 - 9 αντιπροσωπεύει 

την πρωτοβάθµια πολυωνυµική προσέγγιση. Λαµβάνοντας υπόψη τη φύση του 

µηχανισµού κινητικότητας (δηλαδή τον αλγόριθµο πρόβλεψης θέσης), οι ανωτέρω 

προσοµοιώσεις δείχνουν ότι η πλατφόρµα αποδίδει µε υψηλή ακρίβεια. 
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Σχήµα 4 - 9: Ακρίβεια Πρόβλεψης Βάσει Τυχαιότητα Προφίλ 

 

Το Σχήµα 4 - 10 παρουσιάζει τα αποτελέσµατα του σταθµισµένου αυτοµάτου για µια 

καθαρά στοχαστική κίνηση (δηλαδή ρprofile=1). Το γεγονός ότι ρspace~0.9 δικαιολογεί την 

απόκλιση της επίδοσης του αυτοµάτου από την αναµενόµενη επίδοση για πλήρως 

στοχαστικές συνθήκες κατά 10%. 
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Σχήµα 4 - 10: Πλήρως Στοχαστική Κίνηση 
Για την περαιτέρω εξέταση της ρεαλιστικότητας των αποτελεσµάτων όσον αφορά τις 

RMPG ιχνοακολουθίες γίνεται σύγκριση των εφαρµογών της RMPG και του City 

Simulator παραχθέντων ιχνοακολουθιών στον αλγόριθµο πρόβλεψης κίνησης 

(αυτόµατο). Ο στόχος είναι να διευκρινιστεί αν η λειτουργία της RMPG εγγυάται τη 

χωροχρονική κανονικότητα που παρουσιάζουν οι χρήστες διαφορετικών τύπων κινητών 

τηλεπικοινωνιακών εξοπλισµών. Εξετάζονται τα εξής: 

1. Οι περιορισµοί που επιβάλλονται µέσω του µηχανισµού των προφίλ εγγυώνται 

τη χρονική κανονικότητα στις ιχνοακολουθίες που παράγονται από την RMPG 

(δηλαδή το υπό εξέταση κινούµενο αντικείµενο πρέπει να είναι στην ταυτότητα-

κυψέλης 1372 - σπίτι - στις 21:00 καθηµερινά). 

2. Η χρονική κανονικότητα στις RMPG ιχνοακολουθίες θα µπορούσε επίσης να 

επαληθευτεί µέσω της αντικατάστασής τους από τις ιχνοακολουθίες που 

παρήχθησαν από τον City Simulator. 

3. Η χωρική κανονικότητα επαληθεύεται µε την αντικατάσταση των δεδοµένων 

εισόδου της RMPG στο αυτόµατο εκµάθησης από τις ιχνοακολουθίες που 

παράγονται από τον City Simulator. Ο City Simulator επιβάλλει ισχυρούς 

περιορισµούς στην κίνηση των υπό εξέταση αντικειµένων. Η προσοµοίωση 

εκτελείται σε ένα χάρτη πόλης όπου τα αντικείµενα µπορούν να διασχίσουν 

δρόµους και να εισέλθουν σε κτίρια, αλλά δεν µπορούν να κινηθούν µέσω 

τοίχων ή να µείνουν στη µέση του δρόµου για εξαιρετικά µεγάλο χρόνο. Ο 
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προσοµοιωτής πόλης επιτρέπει µια περιορισµένη ρύθµιση των παραµέτρων που 

διέπουν τη συµπεριφορά των υπό εξέταση αντικειµένων (όπως είναι η 

πιθανότητα εισόδου σε ένα κτίριο, η πιθανότητα στροφής και η πιθανότητα 

εξόδου από ένα κτήριο). 

Το Σχήµα 4 - 11 παρουσιάζει την ακρίβεια πρόβλεψης που επιτυγχάνεται τροφοδοτώντας 

την έξοδο του City Simulator και της RMPG (Trace Generator) στον αλγόριθµο 

πρόβλεψης θέσης. Στην περίπτωση της RMPG, δύο διαφορετικοί τύποι προφίλ 

αξιολογήθηκαν: προφίλ Α µε ρprofile=0.22 και προφίλ Β µε ρprofile=0.67. Στο Σχήµα 4 - 11 

παρατηρείται ότι το προφίλ Α της RMPG παρουσιάζει αρκετά παρόµοια συµπεριφορά µε 

τις ιχνοακολουθίες που παράγονται από το City Simulator. Το πλάνο κυψελών που 

χρησιµοποιήθηκε και στα δύο προγράµµατα ήταν ίδιο. 
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Σχήµα 4 - 11: Ακρίβεια Πρόβλεψης: City Simulator και RMPG Ιχνοακολουθίες 

Σύµφωνα µε: 

• τις συζητήσεις στο [Fer83] για την «αντιπροσωπευτικότητα» ενός µοντέλου 

φόρτου εργασίας, 

• τα αποτελέσµατα που παρουσιάζονται στο Σχήµα 4 - 11 (για την «ακρίβεια 

πρόβλεψης» µετρική) και 

• τις συζητήσεις σχετικά µε τις εγγυήσεις για τη χρονική και χωρική 

κανονικότητα, 

οι ιχνοακολουθίες που παράγονται από την RMPG µπορούν να θεωρηθούν µια πολύ 

καλή προσέγγιση των πραγµατικών προτύπων κίνησης. 
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Κεφάλαιο 5 
 

 

 

ΣΤΑΘΜΙΣΜΕΝΟ ΜΑΘΗΣΙΑΚΟ 

ΑΥΤΟΜΑΤΟ 
5.1 Πρόβλεψη ∆ιαδροµών µε Χρήση Μαθησιακού Αυτoµάτου 
Τα µαθησιακά αυτόµατα είναι προσαρµοστικά συστήµατα πεπερασµένων καταστάσεων 

τα οποία αλληλεπιδρούν συνεχώς µε το περιβάλλον. Μέσω µιας πιθανοκρατικής 

διαδικασίας δοκιµών µαθαίνουν να επιλέγουν ή να προσαρµόζονται σε µια συµπεριφορά 

που παράγει την καλύτερη απάντηση. Στην πρώτη φάση της διαδικασίας εκµάθησης, µια 

είσοδος δεδοµένων παρέχεται στο αυτόµατο από το περιβάλλον. Η είσοδος δεδοµένων 

προκαλεί την επιλογή µίας εκ των υποψήφιων απαντήσεων από το αυτόµατο. Το 

περιβάλλον λαµβάνει και αξιολογεί την απάντηση, και έπειτα παρέχει την 

ανατροφοδότηση στο µαθησιακό αυτόµατο. Η ανατροφοδότηση χρησιµοποιείται από το 

µαθησιακό αυτόµατο για να αλλάξει τη χαρτογράφηση της δοµής του και για να 

βελτιώσει τη συµπεριφορά του. 

 

Γενικά, τα αυτόµατα εκµάθησης θεωρούνται εύρωτοι αλλά όχι πολύ αποδοτικοί 

«µαθητές». Επίσης, είναι σχετικά εύκολο να εφαρµοστούν. Στο παρόν κεφάλαιο θα 

παρουσιάσουµε έναν αλγόριθµο πρόβλεψης του οποίου η τεχνική βασίζεται σε ένα 

µαθησιακό αυτόµατο [Learning Automaton (LA)]. Γενικά, η λειτουργία του LA είναι 

βασισµένη σε µια µήτρα µετάβασης καταστάσεων η οποία περιέχει τις πιθανότητες 
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µετάβασης Pij, ενός βήµατος (one-step), από την επικρατούσα κατάσταση i στην 

επόµενη κατάσταση j. ∆ιαφορετικές προσεγγίσεις έχουν προταθεί για την ενηµέρωση της 

µήτρας µετάβασης µεταξύ καταστάσεων µετά από την αλληλεπίδραση µε το περιβάλλον. 

Στην προκειµένη περίπτωση, υιοθετείται ένα γραµµικό σχήµα επιβράβευσης-τιµωρίας 

[Linear Reward-Penalty (LR-P)]. Όταν το αυτόµατο επιλέγει τη σωστή απάντηση, η 

θετική ανατροφοδότηση που λαµβάνεται από το περιβάλλον αναγκάζει την αντίστοιχη 

µετάβαση να ανταµειφθεί (δηλαδή η πιθανότητά της αυξάνεται), ενώ οι πιθανότητες των 

καταστάσεων µετάβασης που δεν επιλέχθηκαν (υπόλοιπες µεταβάσεις από την ίδια 

κατάσταση) τιµωρούνται (δηλαδή η πιθανότητά τους µειώνεται) οµοιόµορφα για να 

διατηρήσουν το συνολικό ποσό των πιθανοτήτων σταθερό. Εάν η προτεινόµενη 

απάντηση δεν είναι κατάλληλη (δηλαδή µια αρνητική ανατροφοδότηση λαµβάνεται από 

το περιβάλλον), ακολουθείται µια αντίστροφη προσέγγιση: η πιθανότητα της 

επιλεγµένης µετάβασης «τιµωρείται», ενώ οι υπόλοιπες µεταβάσεις ανταµείβονται 

οµοιόµορφα για να ισορροπήσουν τη µείωση. Αυτή η συµπεριφορά παρουσιάζεται στην 

εξίσωση (5.1): 
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→
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 :τησηανατροφοδό αρνητική j)(i Μετάβαση

 ),1(:
)1:

 : τησηανατροφοδό θετική j)(i Μετάβαση
 (5.1) 

Στην (5.1) το w αντιπροσωπεύει το ποσό επιβράβευσης, ενώ το w' δείχνει το ποσό 

τιµωρίας. Οι παραπάνω τιµές µπορούν να είναι ίσες (µια επιτυχής απόφαση είναι εξίσου 

σηµαντική µε µια ανεπιτυχή απόφαση) ή διαφορετικές (για παράδειγµα, η επιτυχία είναι 

σηµαντικότερη). Στην προσοµοίωση τα w και w' έχουν θεωρηθεί διαφορετικά, αλλά µε 

σταθερές τιµές. Γενικά, οι µικρές τιµές βηµάτων για την επιβράβευση-τιµωρία 

διευκολύνουν τη σύγκλιση αυτοµάτων στις σωστές ενέργειες ([Tha83], [Nar89]). Η 

σχέση µεταξύ των w και w' δίνεται από την εξίσωση (5.2): 

5,...,2,1, =⋅′= n  nww  (5.2) 

Η τιµή του w εξαρτάται από τον αριθµό των δυνατών µεταβάσεων από µια κυψέλη προς 

τις γειτονικές της (για παράδειγµα, n=5 στην περίπτωση όπου όλες οι υπόλοιπες 

µεταβάσεις, εκτός από αυτή για την οποία υπάρχει πρόβλεψη είναι δυνατές). Επίσης, 

στην περίπτωση που κάποια πιθανότητα µετάβασης Pik έχει τιµή µικρότερη από 0.02, 
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τότε δεν λαµβάνεται υπόψη στο µοντέλο του αυτοµάτου για τη διαδικασία της θετικής 

επιβράβευσης της Pij. Η λογική της εξίσωσης (5.2) δείχνει όχι µόνο πως διατηρείται η 

αναλογία των βαρών w και w' (δηλαδή όσο επιβραβεύουµε τόσο επιβαρύνουµε) κατά 

απόλυτες τιµές, αλλά επιπλέον πως αφήνουµε πάντα ανοιχτό το ενδεχόµενο η τιµή µιας 

πιθανότητας να ανακάµψει. Στους Responsive Learning Automaton (RLA) αλγόριθµους 

[Fri96] εµποδίζεται η µείωση των πιθανοτήτων καταστάσεων µετάβασης κάτω από µια 

συγκεκριµένη τιµή. 

 

Σε κάθε επίκληση το αυτόµατο επιλέγει ως µελλοντική υποψήφια κατάσταση την 

κατάσταση µε την υψηλότερη πιθανότητα. Μετά από διαδοχικές αλληλεπιδράσεις µε το 

περιβάλλον, µερικές καταστάσεις µετάβασης θα έχουν πιθανότητες κοντά στην τιµή 1 

(που θα παραµείνει σταθερό), ενώ άλλες θα έχουν µηδενίσει τις τιµές τους (σύγκλιση 

αυτοµάτου). 

 

Η δοµή της αρχικά προτεινόµενης βάσης δεδοµένων για τη λειτουργία του αυτοµάτου 

παρουσιάζεται στο Σχήµα 5 - 1. Αυτή η δοµή περιέχει το πεδίο User_ID προκειµένου να 

φιλοξενήσει στην ίδια βάση δεδοµένων καταχωρήσεις για περισσότερους από ένα 

χρήστες. Τα πεδία PreviousCell_ID, CurrentCell_ID και FutureCell_ID προσδιορίζουν 

την προηγούµενη, την τρέχουσα και την πιθανή µελλοντική κυψέλη διέλευσης του 

κινητού τερµατικού, αντίστοιχα. Το πεδίο Probability# δείχνει την πιθανότητα το 

τερµατικό (που βρισκόταν προηγουµένως στο PreviousCell_ID) να µεταναστεύει µέσα 

σε συγκεκριµένο χρόνο (που δείχνεται από το πεδίο TimeSlot) από το CurrentCell_ID 

στο FutureCell_ID. 

User_IDPreviousCell_ID CurrentCell_ID FutureCell_ID1TimeSlot Probability1

FutureCell_ID2 Probability2

FutureCell_ID6 Probability6

User_IDPreviousCell_ID CurrentCell_ID FutureCell_ID1TimeSlot Probability1

FutureCell_ID2 Probability2

FutureCell_ID6 Probability6  

Σχήµα 5 - 1: Σχεδιάγραµµα της Βάσης ∆εδοµένων για το Προσωπικό Αυτόµατο 
Στο πρότυπο µοντέλο του [Kyr03a] ο χρόνος διαιρείται σε χρονοθυρίδες των 15 λεπτών 

(για παράδειγµα, µπορεί να βρεθούν τιµές µόνο όπως οι 10:00, 10:15, 10:30 10:45). 

Κάθε φορά που ένα αίτηµα πρόβλεψης φτάνει στο οικείο περιβάλλον (Home Registry) 
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του κινητού τερµατικού, η καταχώρηση που βρίσκεται πιο κοντά σε σχέση µε το χρόνο 

(τιµή του πεδίου TimeSlot) λαµβάνεται υπόψη, υπό τον όρο ότι η απόσταση της τιµής 

αυτής δεν υπερβαίνει το όριο της µίας (1) ώρας (δηλαδή 4 time slots). Στην περίπτωση 

που καµιά κατάλληλη καταχώρηση δεν βρίσκεται, µια νέα καταχώρηση τροφοδοτεί τη 

βάση δεδοµένων. Η έξοδος του αυτοµάτου (απόφαση) είναι η ταυτότητα της µελλοντικής 

κυψέλης µε την υψηλότερη τιµή πιθανότητας. Μαζί µε την ταυτότητα της πιθανότερης 

µελλοντικής κυψέλης, οι ταυτότητες των γειτονικών κυψελών αποθηκεύονται σε ένα 

διάνυσµα που ταξινοµείται σύµφωνα µε τις πιθανότητες που ορίζονται από το αυτόµατο. 

Εάν η απόφαση του αυτοµάτου είναι σωστή (θετική ανατροφοδότηση), το πεδίο που 

συνέβαλε στην παρούσα απόφαση ανταµείβεται, ενώ οι τιµές πιθανότητας των 

υπόλοιπων πεδίων µειώνονται (τιµωρούνται), όπως προαναφέρθηκε. 

 

Όταν το κινητό τερµατικό ενεργοποιείται σε µία νέα κυψέλη (που επισκέπτεται για 

πρώτη φορά το τερµατικό αυτό), µια σειρά καταχωρήσεων εισάγεται αυτόµατα στη βάση 

δεδοµένων. Τέτοια αρχεία περιέχουν πεδία µε ίσες τιµές πιθανότητας (δηλαδή 1/6 για τις 

υποτιθέµενες εξαγωνικές ως προς τη µορφή κυψέλες) και την ταυτότητα της τρέχουσας 

κυψέλης (CurrentCell_ID). Οι αριθµοί αναγνώρισης των µελλοντικών (FutureCell_ID) 

και των παρελθόντων κυψελών (PreviousCell_ID) απεικονίζουν όλες τις γειτονικές 

κυψέλες. 

 

Η παραλλαγή του αλγορίθµου που προτάθηκε στο [Kyr03b] λειτουργεί ως εξής: ∆ύο 

αυτόµατα εκµάθησης, το Καθολικό Αυτόµατο [Global Automaton (GA)] και το 

Προσωπικό Αυτόµατο [Per User Automaton (PUA)] λειτουργούν ταυτόχρονα πάνω από 

δύο βάσεις δεδοµένων, τις οποίες παρουσιάζουν τα σχεδιαγράµµατα στο Σχήµα 5 - 2 και 

στο Σχήµα 5 - 1, αντίστοιχα, για κάποιο συγκεκριµένο χρήστη. Το σύνολο 

καταχωρήσεων στο Σχήµα 5 - 2 παρουσιάζει τις πιθανότητες για συγκεκριµένες 

διασταυρώσεις κυψελών (προηγούµενη κυψέλη, τρέχουσα κυψέλη, µελλοντική κυψέλη) 

σε µια δεδοµένη χρονική στιγµή, για όλους τους χρήστες που ελέγχονται από το 

σύστηµα. Οι διαδικασίες επιβράβευσης-τιµωρίας στη συγκεκριµένη βάση δεδοµένων 

εφαρµόζονται στις κατάλληλες καταχωρήσεις ανεξάρτητα από την ταυτότητα του 

εκάστοτε χρήστη. 
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PreviousCell_ID CurrentCell_ID FutureCell_ID1TimeSlot Probability1

FutureCell_ID2 Probability2

FutureCell_ID6 Probability6

PreviousCell_ID CurrentCell_ID FutureCell_ID1TimeSlot Probability1
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Σχήµα 5 - 2: Σχεδιάγραµµα της Βάσης ∆εδοµένων για το Καθολικό Αυτόµατο 

Στο [Kyr03b] υιοθετήθηκε ένα σχέδιο που συνδυάζει τις εκβάσεις και των δύο 

αυτοµάτων (PUA και GA), το οποίο ονοµάστηκε από τους συγγραφείς Σταθµισµένο 

Αυτόµατο [Weighted Automaton (WA)]. Όταν ζητείται µια πρόβλεψη για ένα 

συγκεκριµένο χρήστη, ερωτώνται και το PUA και το GA. Το WA συνδυάζει τις 

πιθανότητες ανά κυψέλη (για όλες τις µελλοντικές κυψέλες) που δίνονται ως απάντηση 

από τα δύο αυτόµατα χρησιµοποιώντας προκαθορισµένα βάρη, όπως καθορίζονται στην 

ακόλουθη εξίσωση: 

10    ),,,,,()1(),,,(),,,,( ≤≤⋅−+⋅= βββ uidtsfcccpcPtsfcccpcPuidtsfcccpcP PUAGAWA  (5.3) 

όπου PWA(pc, cc, fc, ts, uid) και PPUA(pc, cc, fc, ts, uid) δείχνουν την πιθανότητα 

µετάβασης από την τρέχουσα κυψέλη (cc) στη µελλοντική κυψέλη (fc) [ενώ το 

τερµατικό προέρχεται από την προηγούµενη κυψέλη (pc)] για δεδοµένο χρήστη uid και 

time-slot (TS), για το WA και το PUA αντίστοιχα· PGA(pc, cc, fc, ts) δείχνει την 

πιθανότητα µετάβασης από (προηγούµενη κυψέλη (pc), τρέχουσα κυψέλη (cc)) στη 

µελλοντική κυψέλη fc για µία δεδοµένη χρονοθυρίδα TS. Η διαδικασία επιβράβευσης-

τιµωρίας ορίζεται πάντα από την (5.1) και εφαρµόζεται ξεχωριστά στο PUA και 

ξεχωριστά στο GA. 

 

5.2 Αποτελέσµατα Προσοµοίωσης 
Για τον αλγόριθµο πρόβλεψης κίνησης του Σταθµισµένου Αυτοµάτου χρησιµοποιήθηκε 

η γλώσσα προγραµµατισµού JAVA, προκειµένου η υλοποίηση να είναι άµεσα συµβατή 

µε τους µηχανισµούς της πλατφόρµας RMPG. Η συµπεριφορά του αλγορίθµου 

καταγράφηκε για περίοδο 13ων εβδοµάδων. Στο βάρος επιβράβευσης w, στην εξίσωση 

(5.1), δόθηκε η τιµή 0.1, ενώ στο βάρος τιµωρίας w', δόθηκε η τιµή 0.02. Οι καταστάσεις 

πιθανοτήτων µετάβασης, για ένα βήµα µετακίνησης (δηλαδή από µία κυψέλη προς τις 

γειτονικές της), είναι αρχικά ισοπίθανες µε τιµή ίση µε 1/6. Το w' δεν πρέπει να παίρνει 

τιµές µεγαλύτερες από 0.1, καθώς κάτι τέτοιο θα σήµαινε εξαιρετικά απότοµες 



Κεφάλαιο 5                                                                     Σταθµισµένο Μαθησιακό Αυτόµατο 

84 

διακυµάνσεις στις τιµές των πιθανοτήτων µετάβασης. Για παράδειγµα, για w'=0.04 στην 

(5.2) θα είναι w=0.2 (στην περίπτωση όπου n=5). Συνεπώς, µια επιτυχής πρόβλεψη είναι 

αρκετή για να υπερδιπλασιάσει την τιµή της αντίστοιχης πιθανότητας µετάβασης, ενώ οι 

τιµές των υπόλοιπων πέντε πιθανοτήτων µετάβασης θα µειωθούν µε µικρό ρυθµό. Στη 

συγκεκριµένη περίπτωση ισχυροποιείται µία εκ των έξι πιθανοτήτων µετάβασης, αλλά 

ταυτόχρονα διατηρείται η δυνατότητα να ανακάµψει µια άλλη πιθανότητα, όπως επίσης 

και να προκύψει ισχυρή πρόβλεψη (συνεπώς το αυτόµατο να συγκλίνει) µετά από 

αρκετές κλήσεις του αυτοµάτου στη συγκεκριµένη κυψέλη. Για µικρές τιµές του w' 

δίνεται αρκετά σταθερή συµπεριφορά του αυτοµάτου χωρίς έντονες διακυµάνσεις των 

τιµών των πιθανοτήτων µετάβασης. Στην περίπτωση τώρα που το w'=0.7 και συνεπώς 

w=3.5, το αυτόµατο θα συγκλίνει, µετά από δύο διαδοχικές επιτυχείς προβλέψεις, χωρίς 

να υπάρχει βεβαιότητα για το αν ένα τέτοιο αποτέλεσµα δεν συνέβη τυχαία. Συνεπώς, τα 

αποτελέσµατα του αυτοµάτου είναι πολύ ασταθή (γρήγορες µεταβολές) για µεγάλες 

τιµές του w'. 

 

Αν και σε ολόκληρη την προσοµοίωση ένας µεγάλος αριθµός γεγονότων µεταποµπής 

επετεύχθη, η εκπαίδευση του αυτοµάτου απαιτεί ένα σχετικά εκτεταµένο χρονικό 

διάστηµα, δεδοµένου ότι οι αναπροσαρµογές των βάσεων δεδοµένων των αυτοµάτων 

εκτελούνται σε ηµερήσια βάση, και όχι βάσει του αριθµού των µεταποµπών, για να 

εντοπίσουν τα καθηµερινά πρότυπα µετακίνησης των χρηστών. 

 

Ο αλγόριθµος εφαρµόστηκε για την κίνηση 10 χρηστών µέσα σε µια προκαθορισµένη 

ορθογώνια περιοχή. Οι χρήστες κινούνται βάσει των Trips, µε µέγεθος Trip (αριθµός 

διαδοχικών CIDs που περιλαµβάνεται στα Trips) ίσο µε 4 ([Fra02]). 

 

Στην RMPG η τυχαιότητα της µετακίνησης των χρηστών χαρακτηρίζεται από δύο 

µετρικές: τη χωρική τυχαιότητα ρspace και την τυχαιότητα προφίλ ρprofile. Μια µετακίνηση 

έγκειται στους τυχαίους περιπάτους και τις προκαθορισµένες αιτιοκρατικές ενέργειες που 

διαµορφώνουν τα τακτικά καθηµερινά πρότυπα µετακίνησης του χρήστη. 
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Πίνακας II: Προφίλ Χρηστών 

Στα αποτελέσµατα που παρουσιάζονται παρακάτω, για τη χωρική τυχαιότητα υποτίθεται 

τιµή ρspace~0.90. Για την τυχαιότητα του προφίλ χρήστη εξετάζονται τρία διαφορετικά 

προφίλ (ονόµατι Α, Β και C), όπως τα παρουσιάζει ο Πίνακας II. Όπως αναµενόταν, οι 

προσοµοιώσεις δείχνουν ότι για µια αυξανόµενη τιµή του ρprofile η ακρίβεια του 

αυτοµάτου µειώνεται. Αντίθετα, χαµηλές τιµές του ρprofile συνεπάγονται ιδιαίτερα 

ακριβείς προβλέψεις. Συγκεκριµένα τα αποτελέσµατα της προσοµοίωσης δείχνουν ότι η 

ακρίβεια πρόβλεψης µπορεί να αναρριχηθεί σε ποσοστά από 70% έως 80%. 
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Σχήµα 5 - 3: Καθολικό Αυτόµατο � Αποτελέσµατα Προσοµοίωσης 

Στο Σχήµα 5 - 3 παρουσιάζεται η απόδοση που επιτυγχάνεται από το καθολικό 

αυτόµατο. Η κυψέλη µε την υψηλότερη πιθανότητα αποτελεί και την καλύτερη 

πρόβλεψη του αυτοµάτου (αναφέρεται ως η 1η καλύτερη πρόβλεψη). Συνεπώς, η 2η και 

η 3η καλύτερη πρόβλεψη αντιστοιχούν στη δεύτερη και τρίτη υψηλότερη τιµή 

πιθανότητας. Η ακρίβεια πρόβλεψης του αυτοµάτου για την 1η καλύτερη πρόβλεψη 

κυψέλης ορίζεται ως η συχνότητα µε την οποία ο χρήστης κινείται πραγµατικά στη 

συγκεκριµένη κυψέλη. Στο Σχήµα 5 - 3, εκτός από την 1η καλύτερη πρόβλεψη, 

παρουσιάζεται η αθροιστική ακρίβεια πρόβλεψης της 2ης και της 3ης καλύτερης 

πρόβλεψης (οι οποίες αναφέρονται ως 2η και 3η καλύτερες προβλέψεις). 
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Όπως φαίνεται στο εν λόγω σχήµα, οι καλύτερες προβλέψεις προσεγγίζουν το 60%. Τα 

αποτελέσµατα προσοµοίωσης για το Προσωπικό Αυτόµατο αναφέρονται παρακάτω. Στο 

Σχήµα 5 - 4 και στο Σχήµα 5 - 5 δίνεται ο µέσος όρος, για όλους τους χρήστες, της 1ης, 

της 2ης και της 3ης καλύτερης πρόβλεψης για κάθε τύπο προφίλ προσοµοίωσης. 

Παρατηρείται ότι, έναντι των αποτελεσµάτων του Καθολικού Αυτοµάτου, τα 

αποτελέσµατα του Προσωπικού Αυτοµάτου είναι υποδεέστερα στην αρχή, αλλά 

βελτιώνονται κατά την περίοδο ολοκλήρωσης της προσοµοίωσης. 
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Σχήµα 5 - 4: Προσωπικό Αυτόµατο � 1η Καλύτερη Πρόβλεψη 
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Σχήµα 5 - 5: Προσωπικό Αυτόµατο � 2η & 3η Καλύτερες Προβλέψεις 

Στο Σχήµα 5 - 6 και στο Σχήµα 5 - 7 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα της 

προσοµοίωσης για το Σταθµισµένο Αυτόµατο επίσης ως προς το µέσο όρο (για όλους 

τους χρήστες) των 1ης, 2ης και 3ης καλύτερων προβλέψεων για κάθε προφίλ 

προσοµοίωσης. Παρατηρείται ότι η ακρίβεια που επιτυγχάνεται από το Σταθµισµένο 

Αυτόµατο ξεπερνά την απόδοση και του Καθολικού Αυτοµάτου και του Προσωπικού 
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Αυτοµάτου. Τα αποτελέσµατα δείχνουν ότι ήδη από τις αρχικές εβδοµάδες το 

Σταθµισµένο Αυτόµατο επιτυγχάνει καλύτερη ακρίβεια πρόβλεψης από ότι το 

Προσωπικό Αυτόµατο. Η συµπεριφορά αυτή διατηρείται καθ� όλη τη διάρκεια της 

προσοµοίωσης. Η ακρίβεια πρόβλεψης για τη 2η και 3η καλύτερη πρόβλεψη 

καταγράφεται επειδή είναι χρήσιµη µετρική για το σχεδιασµό αξιόπιστων µηχανισµών 

διαχείρισης των πόρων ενός δικτύου, όπως συζητείται στα [Had02] και [Had03]. 
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Σχήµα 5 - 6: Σταθµισµένο Αυτόµατο � 1η Καλύτερη Πρόβλεψη 
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Σχήµα 5 - 7: Σταθµισµένο Αυτόµατο � 2η & 3η Καλύτερες Προβλέψεις 

 

5.3 Παραλλαγές � Βελτιστοποιήσεις: Σταθµισµένο Αυτόµατο 
Στο παρόν κεφάλαιο προτείνονται δύο επεκτάσεις του Σταθµισµένου Αυτοµάτου 

προκειµένου να βελτιωθεί η συµπεριφορά του ([Kyr05]). Τα αποτελέσµατα που 

παρατίθενται στις επόµενες ενότητες παρουσιάζουν ιδιαίτερο ενδιαφέρον. 
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5.3.1 Συνυπολογισµός 2ης και 3ης Καλύτερης Πρόβλεψης 
Στον αρχικό αλγόριθµο, εκτός από την πρώτη επιλογή-απάντηση του WA, γίνεται 

καταγραφή και µέτρηση των ποσοστών επιτυχίας της 2ης και της 3ης καλύτερης 

πρόβλεψης (πιο πιθανής επόµενης θέσης). Πιο συγκεκριµένα, η 2η και η 3η καλύτερη 

πρόβλεψη αξιοποιούνται σε περίπτωση που η 1η καλύτερη πρόβλεψη δεν είναι ορθή. Αν 

η πρώτη επιλογή είναι λανθασµένη, δεν λειτουργεί ο αλγόριθµος επιβράβευσης-τιµωρίας 

και εξετάζεται η 2η καλύτερη πρόβλεψη. Σε περίπτωση ορθής πρόβλεψης ο µηχανισµός 

επιβράβευσης-τιµωρίας ενεργοποιείται µε τον ίδιο ακριβώς τρόπο όπως και για την 

πρώτη επιλογή. Στην περίπτωση που ούτε η 2η καλύτερη πρόβλεψη είναι επιτυχής, 

εξετάζεται και η 3η καλύτερη επιλογή. Σε περίπτωση ορθής πρόβλεψης ο µηχανισµός 

επιβράβευσης-τιµωρίας ενεργοποιείται µε τον ίδιο ακριβώς τρόπο όπως και για την 

πρώτη ή δεύτερη επιλογή Στην περίπτωση που και η 3η καλύτερη πρόβλεψη είναι 

λανθασµένη, οι πιθανότητες που αντιστοιχούν στις 1η, 2η και 3η καλύτερες προβλέψεις 

τιµωρούνται µε βάση το µηχανισµό του αυτοµάτου. Η εφαρµογή των παραπάνω ελέγχων 

βελτιώνει σηµαντικά τη συνολική συµπεριφορά του αυτοµάτου, αφού λαµβάνει υπόψη 

τουλάχιστον το 50% των δυνατών µεταβάσεων από µια κυψέλη. 

 

Η ανάθεση ενός διανύσµατος πιθανοτήτων (πιθανότερη επιλογή, 2η και 3η καλύτερη 

επιλογή κ.λπ) µας επιτρέπει να διαστασιοποιήσουµε την ενδεχόµενη προδραστική 

συµπεριφορά που θα εφαρµόζαµε σε δικτυακούς πόρους βάσει των πιθανοτήτων αυτών. 

Έτσι, ακόµα και στην περίπτωση αστοχίας του αλγορίθµου, οι κυψέλες µε τις αµέσως 

υψηλότερες πιθανότητες µπορούν να εξυπηρετήσουν το χρήστη. 

 

Στο Σχήµα 5 - 8 παρουσιάζονται τα αποτελέσµατα που προκύπτουν από το 

συνυπολογισµό της 2ης και της 3ης καλύτερης πρόβλεψης για το Σταθµισµένο Αυτόµατο 

(προφίλ A, B και C). Ο συνυπολογισµός της 2ης και της 3ης καλύτερης πρόβλεψης στο 

Σταθµισµένο Αυτόµατο δίνει υψηλότερα ποσοστά επιτυχών προβλέψεων από ότι 

παρουσιάστηκε στα αποτελέσµατα της προηγούµενης ενότητας, καθ� όλη τη διάρκεια 

της προσοµοίωσης. Επιπλέον, παρατηρούνται λιγότερο έντονες διακυµάνσεις από 

εβδοµάδα σε εβδοµάδα. 
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Σχήµα 5 - 8: WA-Προφίλ A, B, C � Συνυπολογισµός 2ης & 3ης Καλύτερης 

Πρόβλεψης 
 

5.3.2 Μηχανισµός Αυτορύθµισης 
Ανάλογα µε τη συµπεριφορά του κάθε χρήστη, η απόδοση του Σταθµισµένου Αυτοµάτου 

µπορεί να είναι καλύτερη ή χειρότερη από αυτή του Καθολικού Αυτοµάτου. Γενικά, 

ισχύουν τα εξής: 

1. Για τους χρήστες µε υψηλή ακρίβεια πρόβλεψης η συµβολή του GA πρέπει να 

είναι µικρότερη από τη συµβολή του PUA (0<β<0.5). 

2. Για τους χρήστες µε χαµηλή ακρίβεια πρόβλεψης η συµβολή του GA πρέπει να 

είναι µεγαλύτερη από τη συµβολή του PUA (0.5<β<1). 

Εποµένως, θα πρέπει το Σταθµισµένο Αυτόµατο να µεταβάλλει δυναµικά το β για τον 

εκάστοτε χρήστη, ανάλογα µε τα ποσοστά πρόβλεψης όχι µόνο του συγκεκριµένου κάθε 

φορά χρήστη αλλά και όλων των υπόλοιπων. Με αφετηρία την παραπάνω ιδέα 

υλοποιήθηκε µια δυναµική συµπεριφορά του Σταθµισµένου Αυτοµάτου, η οποία 

συνίσταται στο εξής: Ο συντελεστής β αυτοπροσαρµόζεται για κάθε χρήστη. 

 

Καθώς δεν µπορεί κανείς να γνωρίζει εκ των προτέρων το χαρακτήρα του εκάστοτε 

χρήστη, θα πρέπει η προσαρµογή να γίνεται δυναµικά, κατά την εκτέλεση του 

προγράµµατος. Αρχικά, αποθηκεύονται τα ποσοστά επιτυχίας των αυτοµάτων PUA, GA 

και WA σε µια βάση δεδοµένων. Στη συνέχεια, από την 5η εβδοµάδα και στο τέλος κάθε 

επόµενης εβδοµάδας συγκρίνονται τα ποσοστά επιτυχίας που έχουν επιτευχθεί για το 
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συγκεκριµένο χρήστη από το PUA και µε τα αντίστοιχα ποσοστά επιτυχίας του GA. 

(Από την 5η περίπου εβδοµάδα και µετά τα αυτόµατα πετυχαίνουν το 80% περίπου της 

µέγιστης απόδοσής τους.) Ο µηχανισµός µεταβολής του β έχει ως εξής: 
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όπου APGA δηλώνει το ποσοστό επιτυχίας του Καθολικού Αυτοµάτου, APPUA δηλώνει το 

ποσοστό επιτυχίας του Προσωπικού Αυτοµάτου και a είναι µια σταθερά (όσο αυξάνεται 

η τιµή του i ο έλεγχος γίνεται ποιο λεπτοµερής). Ανάλογα µε το πρόσηµο της διαφοράς, 

D, η τιµή του β µεταβάλλεται στο διάστηµα [βmin, βmax]. 

 

Στο Σχήµα 5 - 9 φαίνεται η απόδοση εφαρµογής του αυτορυθµιζόµενου µηχανισµού στα 

αποτελέσµατα της 1ης καλύτερης πρόβλεψης στο Σταθµισµένο Αυτόµατο για τα προφίλ 

A, B και C, αντίστοιχα. Στην προσοµοίωση, το β πήρε τιµές στο διάστηκα [1/3, 2/3] και 

στο i δόθηκε η τιµή 3. 
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Σχήµα 5 - 9: Προφίλ Α, Β και C- Μηχανισµός Αυτορύθµισης 

 

5.3.3 Συµπεράσµατα 
Στα Σχήµατα 5 - 10, 5 - 11 και 5 - 12 παρατίθενται τα συγκριτικά αποτελέσµατα του 

WA, του WA µε το συνυπολογισµό της 2ης και της 3ης καλύτερης πρόβλεψης και του 

WA όπου λειτουργεί ο µηχανισµός της αυτορύθµισης για τα τρία προφίλ χρηστών Α,Β 
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και C, αντίστοιχα. Παρατηρούµε ότι οι µέθοδοι βελτίωσης του WA που παρουσιάστηκαν 

στις υπό ενότητες 5.3.1 και 5.3.2 δίνουν βελτίωση της τάξης του 10%. 
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Σχήµα 5 - 10: Profile A � Σύγκριση 
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Σχήµα 5 - 11: Profile B � Σύγκριση 

Μια άλλη σηµαντική γενική παρατήρηση που προέκυψε είναι ότι οι δύο εκδοχές του WA 

που παρουσιάστηκαν στις ενότητες 5.3.2 και 5.3.3 έχουν όχι µόνο καλύτερη απόδοση 

από αυτόν, αλλά και σταθερά υψηλότερες αποδόσεις. Πιο συγκεκριµένα, δοκιµάστηκε 

ένας συνδυασµός τιµών των w΄ και β (420 συνδυασµοί για τον WA, 200 συνδυασµοί για 

το συνυπολογισµό 2ης και 3ης καλύτερης πρόβλεψης και 41 συνδυασµοί για το 

µηχανισµό αυτορύθµισης). Για ποσοστό επιτυχίας 64%, ο WA έδωσε 9 συνδυασµούς 



Κεφάλαιο 5                                                                     Σταθµισµένο Μαθησιακό Αυτόµατο 

92 

(2%), ο συνυπολογισµός 2ης και 3ης καλύτερης πρόβλεψης έδωσε 163 συνδυασµούς 

(81.5%) και ο µηχανισµός αυτορύθµισης έδωσε 34 συνδυασµούς (83%). 
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Σχήµα 5 - 12: Profile C � Σύγκριση 
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Κεφάλαιο 6 
 

 

 

ΣΥΓΡΙΣΗ ΑΛΓΟΡΙΘΜΩΝ 

ΠΡΟΒΛΕΨΗΣ ΚΙΝΗΣΗΣ ΣΤΗΝ RMPG 
6.1 Αλγόριθµος Πρόβλεψης Κίνησης Liu και Maguire 
Στο πρώτο µέρος του παρόντος κεφαλαίου θα περιγράψουµε τα βασικά χαρακτηριστικά 

του αλγορίθµου πρόβλεψης κίνησης που προτάθηκε από τους Liu και Maguire [Liu96a]. 

Στην πρότασή τους αναφέρεται ένα σχήµα διαχείρισης κινητικότητας το οποίο 

αποκαλείται Πρόβλεψη ∆ιαχείρισης Κινητικότητας [Prediction Mobility Management 

(PMM)]. Στο προτεινόµενο σχήµα της PΜM χρησιµοποιούνται, σε συνδυασµό, διάφορα 

µοντέλα αλγορίθµων προκειµένου να επιτευχθεί η πρόβλεψη της κίνησης ενός χρήστη. 

Οι αλγόριθµοι αυτοί ονοµάζονται Κινητοί Αλγόριθµοι Πρόβλεψης Κίνησης [Mobile 

Motion Prediction Algorithms (MMPA)] και χρησιµοποιούνται για την πρόβλεψη της 

µελλοντικής θέσης ενός κινητού χρήστη σύµφωνα µε το ιστορικό της µετακίνησής του. 

Στην περίπτωση που ένας κινητός χρήστης έχει ενεργοποιήσει µία σύνοδο, τα δεδοµένα 

ή οι υπηρεσίες προσυνδέονται και προκαθορίζονται στη νέα θέση πριν από τη µετάβαση 

του χρήστη σε αυτήν. Κατά συνέπεια, ο χρήστης µπορεί αµέσως να λάβει τα δεδοµένα ή 

τις υπηρεσίες του µε την ίδια ουσιαστικά αποδοτικότητα όπως στην προηγούµενη θέση. 

 

Οι MMPA αλγόριθµοι αποτελούνται από τους αλγορίθµους ανίχνευσης προτύπων 

κίνησης [Regularity Pattern Detection Algorithms (RPDA)] και τον αλγόριθµο 
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πρόβλεψης κίνησης [Motion Prediction Algorithm (MPA)). Οι RPDA χρησιµοποιούνται 

για να ανιχνεύσουν τα κανονικά µονοπάτια [Itinerary Patterns (IPs)] της κίνησης ενός 

χρήστη [τα κανονικά µονοπάτια περιγράφονται µε το όρο Movement Track (MT) ή 

Movement Circle (MC)], τα οποία αποθηκεύονται σε µια βάση δεδοµένων [Itinerary 

Pattern Base (IPB)]. Ο MPA χρησιµοποιεί τις πληροφορίες που είναι αποθηκευµένες 

στην IPB, δηλαδή τις συγκεκριµένες πληροφορίες και τις τυχαίες πληροφορίες 

πιθανότητας, για να προβλέψει την επόµενη θέση ενός κινητού τερµατικού. Το Σχήµα 6 - 

1 παρουσιάζει τη γενική µορφή του µοντέλου PMM. 
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Σχήµα 6 - 1: Μοντέλο ∆ιαχείρισης Κίνησης (PMM), [Liu96a] 

 

6.1.1 Υλοποίηση του Αλγορίθµου Πρόβλεψης Κίνησης των Liu και 
Maguire 
Ο στόχος της υλοποίησης ήταν να επιτευχθεί η καλύτερη δυνατή προσέγγιση µε βάση 

τον αλγόριθµο που παρουσιάστηκε στο [Liu96a]. Στις επόµενες παραγράφους 

παρουσιάζεται η υλοποίηση όπως αυτή πραγµατοποιήθηκε και οι όποιες 

παραδοχές/διαφορές χρησιµοποιήθηκαν. Όπως αναφέρθηκε στο κεφάλαιο 1, η 

προσοµοίωση της κίνησης έγινε στην πλατφόρµα RMPG. Στη συγκεκριµένη πλατφόρµα 

όµως χρησιµοποιείται διαφορετικό µοντέλο κίνησης από αυτό που χρησιµοποιείται στο 

[Liu96a]. Προκειµένου να εξεταστεί ο MMPA, υλοποιήθηκε το µοντέλο κίνησης που 

χρησιµοποίησαν οι Liu και Maguire όσον αφορά τις κανονικές κινήσεις. Στη συνέχεια, ο 

MPA τροφοδοτήθηκε µε την ιχνοακολουθία που παρήχθη από τον προσοµοιωτή RMPG. 

H υλοποίηση χωρίζεται σε δύο κύρια τµήµατα: στο µοντέλο κίνησης και στον αλγόριθµο 
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πρόβλεψης κίνησης. Επιπλέον, για την ολοκλήρωση της υλοποίησης κατασκευάστηκε 

µια βάση δεδοµένων, σε αντιστοιχία µε την IPB, για την αποθήκευση των 

συγκεκριµένων τµηµάτων κίνησης. Προτού περιγραφούν µε περισσότερες λεπτοµέρειες 

οι αλγόριθµοι που χρησιµοποιήθηκαν, θα πρέπει να αναφερθούν ορισµένες από τις 

βασικές έννοιες και συντοµεύσεις που καθορίστηκαν από τους Liu και Maguire. 

 

Ταυτότητα Περιοχής [Identity Area (IA)]: Είναι η ταυτότητα µιας περιοχής ή µιας 

κυψέλης η οποία εκπέµπεται ραδιοφωνικά στην περιοχή κάλυψής της. 

 

Κατάσταση [State (S)]: Είναι η προσδιορισµένη περιοχή ή κυψέλη στο µοντέλο 

κίνησης. Η µεταβλητή της κατάστασης ορίζεται ως tkS , , όπου Kk ≤  και Tt ∈ . K  είναι 

ο συνολικός αριθµός των καταστάσεων στο χώρο όπου λαµβάνει χώρα η κίνηση των 

χρηστών, και T  είναι ένα σύνολο δεικτών. Ο χώρος περιλαµβάνει όλες τις δυνατές 

καταστάσεις και συµβολίζεται µε I . 

 

Στάσιµη Κατάσταση [Stationary State (SS)]: Μια κατάσταση ονοµάζεται στάσιµη, αν 

ο χρήστης έχει µείνει στην κυψέλη το λιγότερο για ένα χρονικό διάστηµα t  τέτοιο ώστε 

bttktk SS += ,, για κάθε bττ ≤ . Το χρονικό αυτό διάστηµα θεωρείται µεγαλύτερο ή ίσο των 

πέντε λεπτών: min5≥bτ . 

 

Μεταβατική Κατάσταση [Transitional State (TS)]: Μια κατάσταση ονοµάζεται 

µεταβατική, αν ένα κινητό έχει µείνει στην κυψέλη λιγότερο από ένα χρονικό διάστηµα 

t . 

 

∆ιχαλωτή Κατάσταση [Forked State (FS)]: Μια κατάσταση ονοµάζεται διχαλωτή, εάν 

οι καταστάσεις που την ακολουθούν ανήκουν σε διακριτούς κύκλους κίνησης. 

 

Οριακή Κατάσταση [Boundary State (BS)]: Μια κατάσταση ονοµάζεται οριακή, όταν 

βρίσκεται στα όρια ενός προκαθορισµένου επιπέδου κυψελών. Για τη συγκεκριµένη 

υλοποίηση δίνονται δύο επιλογές: 



Κεφάλαιο 6                                    Σύγκριση Αλγορίθµων Πρόβλεψης Κίνησης στην RMPG 

96 

1) Αν δεν έχουν ληφθεί σήµατα ταυτότητας περιοχής (IA) για χρονικό διάστηµα 

5≥bτ min, τότε η κατάσταση 
btkS τ−, είναι οριακή κατάσταση, ή 

2) αν δεν έχουν ληφθεί σήµατα ταυτότητας περιοχής (IA) για χρονικό διάστηµα 

5≥bτ min και ληφθεί ένα καινούργιο σήµα ταυτότητας περιοχής ( )tkS ,1+ , τότε η 

κατάσταση tkS ,1+  είναι οριακή κατάσταση. 

 

Κατάσταση ∆είκτη [Pointer State (PS)]: Μια κατάσταση ονοµάζεται κατάσταση 

δείκτη, όταν βρίσκεται σε µια ουρά καταστάσεων (state-queue), η οποία περιέχει δείκτη 

σε µία αποθηκευµένη MC ή MT στην IPB. 

 

Βάση Μονοπατιών Κίνησης [Itinerary Pattern Base (IPB)]: Πρόκειται για µια βάση 

πληροφοριών η οποία διατηρεί ένα µέγιστο πλήθος ( )M  από µονοπάτια κίνησης. 

 

6.1.2 Μοντέλο Κίνησης 
Το µοντέλο κίνησης σχετίζεται µε τις διάφορες µορφές καταστάσεων που αναφέρθηκαν 

στην προηγούµενη ενότητα καθώς και µε τις διαδροµές που διαγράφει ένας χρήστης. Οι 

Liu και Maguire χρησιµοποίησαν δύο από τις καταστάσεις για τη λειτουργία του MMPA, 

την οριακή και τη στάσιµη κατάσταση οι οποίες υιοθετήθηκαν και στην υλοποίηση. 

 

6.1.2.1 Κριτήρια SS και BS 
Στην RMPG τα κριτήρια για αυτές τις καταστάσεις υλοποιήθηκαν ως εξής: 

(SS): Θεωρήθηκε ότι επαρκής χρόνος µια κυψέλη να είναι SS είναι η µία ώρα. Ο χρόνος 

µετριέται σε time slots (TS). Ένα TS αντιστοιχεί σε 15 λεπτά της ώρας. Έτσι, για 

παράδειγµα, µια κατάσταση χαρακτηρίζεται στάσιµη αν ο χρήστης παραµείνει σε αυτή 

για χρόνο 4>t TS. Για τιµές του χρόνου 4<t TS οι ΜΤ που δηµιουργήθηκαν και 

αποθηκεύτηκαν στην βάση αποτελούνται από δύο µόνο κυψέλες µειώνοντας σε µεγάλο 

βαθµό την αποτελεσµατικότητα (τυχαία πρόβλεψη) του αλγορίθµου. 

 

(BS): Για το χαρακτηρισµό µιας κατάστασης ως οριακής, ορίζεται αυθαίρετα ένα σύνολο 

από κυψέλες ως οριακές καταστάσεις οι οποίες βρίσκονται στα όρια του πεδίου κίνησης 



Κεφάλαιο 6                                    Σύγκριση Αλγορίθµων Πρόβλεψης Κίνησης στην RMPG 

97 

των χρηστών στην RMPG. Κάθε φορά που ένας χρήστης διασχίζει µια κυψέλη, γίνεται 

έλεγχος προκειµένου να διαπιστωθεί αν η συγκεκριµένη κυψέλη ανήκει σε µία εκ των 

κυψελών που είναι οριακές καταστάσεις. 

 

6.1.2.2 Πρότυπα Kίνησης 
Στο [Liu96a] η µοντελοποίηση της καθηµερινή κίνησης ενός κινητού χρήστη χωρίστηκε 

σε δύο τµήµατα: την κανονική κίνηση και την τυχαία κίνηση. Για τη µοντελοποίηση των 

κανονικών τµηµάτων της κίνησης ορίζονται παρακάτω, βάσει του [Liu96a], τα µοντέλα 

κίνησης MC και MT. Αντίστοιχα, στοχαστικές διαδικασίες και αλυσίδες Markov 

χρησιµοποιήθηκαν από τους Liu και Maguire για τη µοντελοποίηση των τυχαίων 

κινήσεων οι οποίες όµως δεν χρησιµοποιήθηκαν στην υλοποίηση που έγινε στην RMPG. 

 

6.1.2.2.1 Κίνηση σε κύκλο [Movement Circle (MC)] 
Η MC είναι κύκλος ο οποίος αποτελείται από ( )1>nn  διαδοχικές καταστάσεις µε 

τουλάχιστον µία στάσιµη κατάσταση. Η MC καλείται οριακός κύκλος µετακίνησης 

(ΒMC), εάν µία ή περισσότερες καταστάσεις της είναι οριακές καταστάσεις. Η BMC έχει 

υψηλότερη προτεραιότητα από µια MC µε παράγοντα προτεραιότητας ορίου ( )1>ββ . 

Στο Σχήµα 6 - 2 απεικονίζονται τέτοια παραδείγµατα. Οι καταστάσεις αναπαριστώνται 

από τους µικρούς κύκλους και προσδιορίζονται από τους αριθµούς στο εσωτερικό τους 

που υποδεικνύουν τις ταυτότητές τους (IA). 
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Σχήµα 6 - 2: Παραδείγµατα Μοντέλου MC 
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6.1.2.2.2 Κίνηση σε Μονοπάτι [Movement Track (ΜΤ)] 
Η MT είναι µια διαδροµή που αρχίζει και τελειώνει µε µία στάσιµη ή οριακή κατάσταση. 

Η ΜΤ καλείται οριακή διαδροµή µετακίνησης (BMT) εάν µία ή περισσότερες 

καταστάσεις της είναι οριακές καταστάσεις. Η BMT έχει υψηλότερη προτεραιότητα από 

µια MΤ µε έναν παράγοντα προτεραιότητας ορίου ( )1>ββ . Στο Σχήµα 6 - 3 

απεικονίζονται τέτοια παραδείγµατα. Η MC µπορεί να αποτελείται από δύο ή 

περισσότερες MTs. 
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Σχήµα 6 - 3: Παραδείγµατα Μοντέλου MΤ 

 

6.1.3 Βάση Μονοπατιών Κίνησης (IPB) 
Για την ορθή λειτουργία του µοντέλου κίνησης χρησιµοποιήθηκε µια βάση δεδοµένων, η 

οποία ονοµάστηκε βάση µονοπατιών κίνησης (IPB), στην οποία καταχωρήθηκαν όλες οι 

MTs και MCs που ανιχνεύονταν για τον εκάστοτε χρήστη. Στην IPB υλοποιήθηκαν δύο 

διαφορετικοί πίνακες, έναν για τις MTs και έναν για τις MCs. Η IPB υλοποιήθηκε σε 

γλώσσα προγραµµατισµού SQL στο πρόγραµµα Microsoft Access του MSOffice. 

 

Πίνακας ΜΤ 
Στο συγκεκριµένο πίνακα, εκτός από τις ταυτότητες των κυψελών που περιλαµβάνονται 

στο κάθε MT, καταγράφηκαν και ορισµένες παράµετροι οι οποίες χρησιµοποιήθηκαν 

στον MMPA. Στο Σχήµα 6 - 4 µπορούµε να δούµε τη µορφή του πίνακα MT. 

MT ρ Cell ID1βF Time1 � Cell ID20 Time20 T Final T TotalMT ρ Cell ID1βF Time1 � Cell ID20 Time20 T Final T Total  

Σχήµα 6 - 4: Πίνακας MT 
Στον εν λόγω πίνακα, ΜΤ είναι ένας µετρητής των µονοπατιών ΜΤs, ρ είναι η 

παράµετρος προτεραιότητας µιας ΜΤ (δηλαδή πόσες φορές έχει εµφανιστεί κάθε ΜΤ), F 

είναι η παράµετρος συχνότητας η οποία υποδεικνύει τη συχνότητα µιας ακολουθίας 

καταστάσεων, β είναι η οριακή παράµετρος (πόσα BS περιέχει η ΜΤ), Cell ID1 είναι το 
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πρώτο Cell ID που αποτελεί την ακολουθία των καταστάσεων, Time1 είναι ο χρόνος που 

παρέµεινε ο χρήστης στο αντίστοιχο Cell ID (οµοίως για τα υπόλοιπα Cell IDs και Time 

από 2�20), T Final είναι ο χρόνος που πρωτοεµφανίστηκε η συγκεκριµένη ακολουθία 

καταστάσεων και T Total είναι ο συνολικός χρόνος που έχει περάσει πριν ο χρήστης 

κάνει την επόµενη κίνηση. 

 

Πίνακας MC 
Ο πίνακας MC µας δείχνει από ποια MTs αποτελείται κάθε MC. Τα πεδία του πίνακα 

MC φαίνονται στο Σχήµα 6 - 5. 

MC MT1 Time1 MT10 Time10�MC MT1 Time1 MT10 Time10�  
Σχήµα 6 - 5: Πίνακας MC 

Το πεδίο MC είναι ένας µετρητής των µονοπατιών ΜCs, MT1 είναι η πρώτη ΜΤ που 

αποτελεί µια ΜC και Time1 είναι ο χρόνος που χρειάστηκε για να διανύσει ο χρήστης το 

µονοπάτι ΜΤ1. Τέλος, στα υπόλοιπα πεδία περιέχονται οι υπόλοιπες MTs από τις οποίες 

αποτελείται µία MC µε τους αντίστοιχους καταγεγραµµένους χρόνους τους. 

 

6.1.4 Κινητοί Αλγόριθµοι Πρόβλεψης Κίνησης � MMPA 
Ο ΜΜΡA αποτελείται από τους αλγορίθµους ανίχνευσης µονοπατιών (RDA) τύπου MC 

και ΜΤ και από έναν αλγόριθµο πρόβλεψης κίνησης (MPA). 

 

6.1.4.1 Αλγόριθµος Ανίχνευσης Μονοπατιών (RDA) 
Ο αλγόριθµος εντοπισµού ενεργοποιείται κατά τη διάρκεια της κίνησης του χρήστη και 

ανιχνεύει τις κυψέλες τις οποίες χρησιµοποιεί αυτός. Στη συνέχεια, κατηγοριοποιεί τις 

κινήσεις του χρήστη σε µονοπάτια και κύκλους και τις αποθηκεύει στους πίνακες ΜΤ και 

MC που βρίσκονται στην IPB. Γενικά, κάθε MC και MT έχει µια LRU παράµετρο ρ η 

οποία υποδεικνύει την προτεραιότητα της ΜΤ στην ΙΡΒ. ∆ηλαδή, η ΜC/ΜΤ µε τη 

µεγαλύτερη τιµή ρ έχει και τις περισσότερες εµφανίσεις κατά τη διάρκεια της κίνησης 

του χρήστη � όπως θα δούµε, η τιµή του ρ αυξάνεται σε κάθε επανεµφάνιση µιας ΜΤ. 

Αν µία ή περισσότερες καταστάσεις σε µια ΜΤ/MC είναι οριακές, η ΜΤ/MC ονοµάζεται 

οριακή ΜΤ/MC µε οριακή παράµετρο προτεραιότητας β. (Το β είναι ίσο µε τον αριθµό 

των BS µέσα στην MT/MC.) 
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Για τον εντοπισµό και την αποθήκευση µιας ΜΤ στην IPB ακολουθούνται τα παρακάτω 

βήµατα. Έστω Sk,t η κατάσταση k τη χρονική στιγµή t: 

1. Αρχικά, ελέγχεται αν η εισερχόµενη κατάσταση tkS ,  είναι SS ή BS. Αν ικανοποιεί το 

κριτήριο SS ή BS, τότε για κάθε προηγούµενη κατάσταση tiS ,  όπου Lki −= , 

,...4,3,2=L , το ελάχιστο µήκος (αριθµός καταστάσεων) µιας MT, ελέγχουµε αν και 

αυτή είναι SS ή BS. Αν η tiS ,  είναι SS ή BS τότε το τµήµα καταστάσεων 

( )tkttitti SSS ,,1, ...
21 −+−  επιλέγεται ως µια νέα ΜΤ. Αυτό γίνεται αποθηκεύοντας την MT 

στον πίνακα ΜΤ. 

2. Αν στην ΜΤ που εντοπίστηκε υπάρχει οριακή κατάσταση, η µεταβλητή οριακής 

προτεραιότητας β  αυξάνεται κατά 1, δηλαδή 1+= ββ . 

3. Στη συνέχεια, συγκρίνεται η νέα MT που βρήκαµε µε όλες όσα έχουν αποθηκευτεί 

στην βάση. Αρχικά ελέγχουµε αν κάποια από τις αποθηκευµένες ΜΤs έχει τον ίδιο 

αριθµό καταστάσεων µε τη νέα ΜΤ. Σε περίπτωση που κάποια έχει ίδιο µήκος µε 

αυτή την τελευταία, τότε ελέγχουµε αν ικανοποιείται η συνθήκη 1αµ ≥  (βλέπε 

ορισµό του µ στην επόµενη ενότητα), όπου 1α  είναι ένας παράγοντας βεβαιότητας 

που τίθεται σύµφωνα µε τις απαιτήσεις ακρίβειας που επιθυµούµε ή µε το επιθυµητό 

επίπεδο βεβαιότητας (συνήθως επιλέγεται να είναι 0.95, 0.975, 0.995�). Στην 

περίπτωσή µας έχουµε θέσει 995.01 =α . Αν ικανοποιείται η συνθήκη, τότε η ΜΤ 

που εντοπίστηκε έχει αποθηκευτεί ήδη στη βάση και ο παράγοντας ρ, παράµετρος 

επανεµφάνισης, της αποθηκευµένης ΜΤ αυξάνεται κατά 1. 

4. Στη συνέχεια, υπολογίζεται ο παράγοντας F. Για τον υπολογισµό του παράγοντα F 

χρησιµοποιούµε τον T Final και τον T Total που βρίσκονται στον πίνακα MT. 

∆ιακρίνουµε δύο περιπτώσεις: 

a) Μία ΜΤ που έχει εµφανιστεί παραπάνω από µία φορά. Τότε παίρνουµε τον 

τύπο: ( )FinalTotal TT
nF
−

= , όπου 1+= ρn  

b) Μία ΜΤ που εµφανίστηκε για πρώτη φορά. Τότε 
kT

F 1= , όπου kT  είναι η 

συνολική διάρκεια παραµονής ενός χρήστη στην ΜΤ. 
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5. Αν δεν ικανοποιείται η συνθήκη 1αµ ≥ , τότε η ΜΤ που εντοπίστηκε δεν υπάρχει 

στην IPB, οπότε αποθηκεύονται οι κυψέλες από τις οποίες αποτελείται και οι 

αντίστοιχοι χρόνοι παραµονής σε καθεµιά από αυτές. Επίσης, τα ρ και F 

αρχικοποιούνται µε τιµή 0 για αυτή την MT. 

 

Για τον εντοπισµό και την αποθήκευση µιας ΜC στην IPB γίνονται τα εξής: 
1. Αρχικά, ελέγχεται αν η κατάσταση tkS ,  είναι SS ή BS. Αν ικανοποιεί το κριτήριο SS 

ή BS, τότε για κάθε προηγούµενη κατάσταση tiS ,  όπου Lki −= , ,...,4,3,2=L  το 

ελάχιστο µήκος (αριθµός καταστάσεων) µιας MC, ελέγχεται αν και αυτή είναι SS ή 

BS. Αν η tiS ,  είναι SS ή BS και tktti SS ,, 1
=−  τότε το τµήµα καταστάσεων 

( )tkttitti SSS ,,1, ...
21 −+−  επιλέγεται ως µία νέα ΜC. 

2. Στη νέα MC βρίσκουµε τις ΜΤs που περιέχει και τις συγκρίνουµε µε αυτές της βάσης 

στον πίνακα MT, ώστε να γίνει αντιστοίχηση. Στη συνέχεια, συγκρίνουµε τη νέα MC 

µε κάθε ΜC που υπάρχει αποθηκευµένο στη βάση στον πίνακα MC και ελέγχεται αν 

κάποια από τις αποθηκευµένες ΜCs έχει ίδιο µήκος µε τη νέα ΜC. Στην περίπτωση 

που βρεθεί κάποια MC µε το ίδιο µήκος µε τη νέα MC, ελέγχεται αν ικανοποιείται η 

συνθήκη 1αµ ≥ , όπου 1α  είναι ένας παράγοντας βεβαιότητας. Στην περίπτωσή µας 

έχουµε θέσει 11 =α  (απόλυτη οµοιότητα). Αν δεν ικανοποιείται η συνθήκη, τότε η 

ΜC που εντοπίστηκε δεν υπάρχει στη βάση οπότε αποθηκεύεται µαζί µε τις ΜΤς από 

τις οποίες αποτελείται. 

 

Παρατήρηση: 
Στην περίπτωση που εντοπιστεί µια ΜΤ/MC µε αριθµό κυψελών ή αριθµό ΜΤs 

µεγαλύτερο από το µέγιστο που µπορεί να αποθηκευτεί αντίστοιχα στους πίνακες MT 

(αριθµός κυψελών=20) και MC (αριθµός MT=10), τότε η νέα ΜΤ/ΜC που θα 

αποθηκευτεί θα είναι περιορισµένη στις µέγιστες τιµές των πινάκων MT και MC 

αντίστοιχα. Η συγκεκριµένη περίπτωση παρουσιάζει το εξής πρόβληµα: Αν κατά τη 

διάρκεια της κίνησης του χρήστη εντοπιστεί ξανά η ίδια ΜΤ/MC, τότε θα θεωρηθεί ως 

µία νέα MT/MC, γιατί κατά την σύγκρισή της µε τις ήδη αποθηκευµένες στη βάση 

MTs/MCs δεν θα βρεθεί κάποια ταυτόσηµη. Για την περίπτωση του πίνακα MT 
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παρατηρήσαµε ότι είναι ελάχιστα τα µονοπάτια µε συνολικό αριθµό καταστάσεων 

µεγαλύτερο από 20. Αντίθετα, στην περίπτωση του πίνακα MC υπάρχουν πολλές 

περιπτώσεις κυκλικών κινήσεων µε συνολικό αριθµό MTs µεγαλύτερο από 10. 

Θεωρούµε όµως ότι µπορούµε να καλύψουµε περιπτώσεις πρόβλεψης µέχρι και 199 

µελλοντικών καταστάσεων (Πίνακας MC: 10 MT x 20 Cell ID). 

 

6.1.4.2 Αλγόριθµος Πρόβλεψης Κίνησης (MPA) 
Ο MPA προβλέπει τις επόµενες καταστάσεις της κίνησης χρησιµοποιώντας τα µονοπάτια 

των ΜCs/MTs που βρίσκονται στην IPB. Γενικά, η έξοδος του αλγορίθµου MPA 

( PDout  ή Cout ) είναι µια µελλοντική κατάσταση ή µια ακολουθία µελλοντικών 

καταστάσεων. 

 

Η λειτουργία του ΜΡΑ περιλαµβάνει µεθόδους για να συγκρίνει τις εισερχόµενες 

καταστάσεις που τροφοδοτούν τον ΜΡΑ µε τις προβλεπόµενες καταστάσεις που 

παράγονται από τον ΜΡΑ, καθώς επίσης µεθόδους για να ταιριάζει εισερχόµενες 

καταστάσεις µε αυτές που βρίσκονται στην ΙΡΒ, για την παραγωγή προβλέψεων. 

 

Για τον MPA υλοποιήθηκε το δέντρο αναζήτησης (matching-tree) που προτάθηκε στο 

[Liu96a]. Ο αλγόριθµος αρχικοποιείται από τη στιγµή που βρίσκει την πρώτη SS ή BS 

και εκτελείται µέχρι να βρεθεί η επόµενη BS ή SS στην ακολουθία των καταστάσεων. Η 

διαδικασία σύγκρισης χρησιµοποιεί ρητά τρεις κατηγορίες οµοιότητας (class-matching) 

για να επιλέξει την MC ή την ΜΤ µε την υψηλότερη πιθανότητα να 

επαναχρησιµοποιηθεί. Για κάθε νέα εισερχόµενη κατάσταση Sk,t, συγκρίνεται η 

ακολουθία )...( ,1,1, tkttnkttnk SSS
nn +−+−−−  µε κάθε MC και MT που βρίσκεται στην ΙΡΒ 

(
nttnkS −− ,  είναι η πιο πρόσφατη SS ή BS). Οι τρεις κατηγορίες οµοιότητας εφαρµόζονται 

µε την παρακάτω σειρά: 

 

1. Οµοιότητα Καταστάσεων (State-matching) � µ -matching 

Η πρώτη κατηγορία οµοιότητας (µε παράγοντα οµοιότητας µ ) ονοµάζεται οµοιότητα 

καταστάσεων και δείχνει το βαθµό στον οποίο µια σειρά από καταστάσεις ταιριάζει µε 
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µια άλλη σειρά από καταστάσεις µε το ίδιο µήκος, δηλαδή µε τον ίδιο αριθµό 

καταστάσεων: 

s

s

N
m

=µ  (6.1) 

όπου sm  είναι ο αριθµός των καταστάσεων των δύο ακολουθιών που ταιριάζουν και sN  

είναι ο ολικός αριθµός των καταστάσεων των δύο ακολουθιών (ίδιος και για τις δύο 

ακολουθίες). Αξίζει δε να σηµειωθεί ότι όσο µεγαλύτερος είναι ο παράγοντας µ , τόσο 

µεγαλύτερη είναι η οµοιότητα ανάµεσα στις δύο ακολουθίες. Για 1=µ  οι δύο 

ακολουθίες είναι όµοιες. 

 

Ας υποθέσουµε ότι ο χρήστης έχει περάσει από µία SS ή BS. Έστω ότι ο κινητός 

χρήστης έχει διαγράψει έναν αριθµό από κάποιες καταστάσεις (states) από τη στιγµή που 

πέρασε από την προηγούµενη SS ή BS. Γνωρίζοντας τις καταστάσεις, δηλαδή τα CIDs, 

και τη σειρά µε την οποία τα διέγραψε ο χρήστης, εντοπίζουµε στη βάση τις ΜΤs που 

ξεκινούν µε τα ίδια CIDs. Κατόπιν, ελέγχεται πόσες είναι οι ΜΤs που βρέθηκαν. 

Σύµφωνα µε το δέντρο του αλγορίθµου, διακρίνονται οι εξής περιπτώσεις (Σχήµα 6 - 6): 

C.Out Pred.Out

=0 >1 =1

µ - matching

C.Out Pred.Out

=0 >1 =1

µ - matching

η - matchingmatchingC.Out Pred.Out

=0 >1 =1

µ - matching

C.Out Pred.Out

=0 >1 =1

µ - matching

η - matchingmatching
 

Σχήµα 6 - 6: µ -matching 

• 0MT = : Σηµαίνει ότι δεν βρέθηκε κάποια ΜΤ, συνεπώς η έξοδος πρόβλεψης είναι 

µία τυχαία ( )OutC.  κυψέλη. Η επιλογή της κυψέλης γίνεται διαλέγοντας τυχαία µία 

από τις έξι κυψέλες (εξαγωνικό κυψελοειδές περιβάλλον κάλυψης) που γειτονεύουν 

µε την κυψέλη στην οποία βρίσκεται ο χρήστης. Η πιθανότητα να κινηθεί ο χρήστης 

σε οποιαδήποτε από τις έξι κυψέλες είναι ίδια και ίση µε 1/6. 

• 1MT = : Σηµαίνει ότι βρέθηκε ακριβώς µία ΜΤ, συνεπώς η έξοδος πρόβλεψης είναι 

η ΜΤ που βρέθηκε στην IPB. 

• 1MT > : Σηµαίνει ότι βρέθηκαν περισσότερες από µία ΜΤs και συνεπώς ο 

αλγόριθµος προχωρά στο επόµενο βήµα που είναι η υλοποίηση του η -matching. 
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2. Οµοιότητα Χρόνου ή Ταχύτητας (Time or Velocity-matching) � η -matching 
Η δεύτερη κατηγορία ονοµάζεται οµοιότητα χρόνου ή ταχύτητας (µε παράγοντα 

οµοιότητας η ) και δείχνει το βαθµό στον οποίο ο χρόνος µιας ακολουθίας καταστάσεων 

ταιριάζει µε το χρόνο µιας άλλης ακολουθίας καταστάσεων του ίδιου µήκους. Ο βαθµός 

οµοιότητας υπολογίζεται σύµφωνα µε τον τύπο: 

( ) ( )

( ) ( )∑

∑
−

=
++

−

=
++

−+−

−−−
= 1

1
1121

1

1
1121

||

||

s

s

i
iiii

i
iiii

tttt

tttt

Ν

Ν

η  (6.2) 

όπου: ( )11 ii tt −+  είναι ο χρόνος που µεσολαβεί µεταξύ της κατάστασης i και της i+1 στην 

πρώτη ακολουθία, ( )21 ii tt −+  είναι ο χρόνος που µεσολαβεί µεταξύ της κατάστασης i  και 

της 1+i  στη δεύτερη ακολουθία. Αξίζει δε να σηµειωθεί ότι όσο µικρότερος είναι ο 

παράγοντας η , τόσο µεγαλύτερη είναι η οµοιότητα ανάµεσα στις δύο ακολουθίες. Για 

0=η  οι δύο ακολουθίες είναι όµοιες. 

 

Για καθεµιά από τις ΜΤs που προέκυψαν από το προηγούµενο στάδιο της λειτουργίας 

του αλγορίθµου, υπολογίζουµε τον παράγοντα η  σύµφωνα µε την εξίσωση (6.2). 

Κατόπιν, όλοι οι παράγοντες που έχουν υπολογιστεί ελέγχονται σύµφωνα µε τη συνθήκη 

3αη > . Η τιµή που δίνεται στο 3α  ορίζει το βαθµό της χρονικής οµοιότητας που 

απαιτείται ανάµεσα σε δύο ΜΤs ώστε να θεωρηθούν «χρονικά όµοια». Η τιµή που 

δόθηκε είναι 9.03 =α . Στη συνέχεια αποθηκεύονται οι ΜΤs που εκπληρώνουν τη 

συνθήκη 3αη > . Σύµφωνα µε το δέντρο του αλγορίθµου διακρίνονται οι εξής 

περιπτώσεις (Σχήµα 6 - 7): 

 

Pred.Out

=0 >1 =1

Pred.Out

=0 >1 =1

η - matching

Φ - matchingBest η
+ C.Out Pred.Out

=0 >1 =1

Pred.Out

=0 >1 =1

η - matching

Φ - matchingΦ - matchingBest η
+ C.Out  

Σχήµα 6 - 7: η -matching 
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• 0MT = : Σηµαίνει ότι δεν βρέθηκε κάποια ΜΤ, συνεπώς έχουµε ως έξοδο την ΜΤ 

εκείνη µε το µέγιστο παράγοντα η  (από όσα ΜΤs έχουν προκύψει κατά το µ -

matching). Αν παραπάνω από µία ΜΤ έχουν τον ίδιο µέγιστο παράγοντα η , τότε 

γίνεται τυχαία επιλογή µιας εξ αυτών ( )OutC. . 

• 1MT = : Σηµαίνει ότι βρέθηκε ακριβώς µία ΜΤ, συνεπώς έχουµε ως έξοδο 

πρόβλεψης την ΜΤ που βρέθηκε να ικανοποιεί τη συνθήκη 3αη > . 

• 1MT > : σηµαίνει ότι βρέθηκαν περισσότερες από µία ΜΤs µε 3αη > , συνεπώς ο 

αλγόριθµος προχωρά στο επόµενο βήµα, που είναι η υλοποίηση του Φ-matching. 

 

3. Οµοιότητα Συχνότητας (frequency-matching) � Φ -matching 
Η τρίτη κατηγορία οµοιότητας καλείται οµοιότητα συχνότητας (µε παράγοντα 

οµοιότητας Φ ) και δείχνει το βαθµό στον οποίο η συχνότητα καταστάσεων της πρώτης 

ακολουθίας ταιριάζει µε τη συχνότητα καταστάσεων µιας δεύτερης ακολουθίας µε το 

ίδιο µήκος: 

1
2

1 −=Φ
F
F  (6.3) 

όπου 1F και 2F  είναι οι συχνότητες της πρώτης και της δεύτερης ακολουθίας αντίστοιχα. 

Σε αντίθεση µε τους άλλους δύο παράγοντες οµοιότητας, όσο µικρότερος είναι ο 

παράγοντας Φ , τόσο µεγαλύτερη είναι η οµοιότητα ανάµεσα στις δύο ακολουθίες. Για 

0=Φ  προκύπτει ακριβές ταίριασµα των δύο ακολουθιών. 

 

Για καθεµιά από τις ΜΤs που προέκυψαν κατά το προηγούµενο στάδιο λειτουργίας του 

αλγορίθµου υπολογίζουµε τον παράγοντα Φ  σύµφωνα µε την εξίσωση (6.3). Κατόπιν, 

όλοι οι παράγοντες Φ  που έχουν υπολογιστεί ελέγχονται σύµφωνα µε τη συνθήκη 

4α<Φ . Η τιµή του 4α  δείχνει το βαθµό της οµοιότητας ως προς τη συχνότητα 

εµφάνισης ο οποίος απαιτείται ανάµεσα σε δύο ΜΤs ώστε να θεωρηθούν όµοια. Η τιµή 

που δώσαµε στο 4α  είναι 3.04 =α . (Για 04 =α , δηλαδή για 0=Φ , έχουµε απόλυτο 

ταίριασµα των δύο ΜΤs.) Σύµφωνα µε το δέντρο του αλγορίθµου διακρίνονται οι εξής 

περιπτώσεις (Σχήµα 6 - 8): 
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High ?+ß+
C.Out Pred.Out

=0 >1 =1

High ρ+ß+
C.Out Pred.Out

=0 >1 =1

Φ - matching

Best Φ
+ C.Out

High ?+ß+
C.Out Pred.Out

=0 >1 =1

High ρ+ß+
C.Out Pred.Out

=0 >1 =1

Φ - matching

Best Φ
+ C.Out  

Σχήµα 6 - 8: Φ -matching 

• 0MT = : Σηµαίνει ότι δεν βρέθηκε κάποια ΜΤ, συνεπώς ως έξοδος προκύπτει η ΜΤ 

µε τον ελάχιστο παράγοντα Φ  (από τις ΜΤs εκείνες που έχουν προκύψει από το µ -

matching και το η -matching). Αν παραπάνω από µία ΜΤs έχουν τον ίδιο ελάχιστο 

παράγοντα Φ , τότε γίνεται τυχαία επιλογή µιας εξ αυτών ( )OutC. . 

• 1MT = : Σηµαίνει ότι βρέθηκε ακριβώς µία ΜΤ που ικανοποιεί τη συνθήκη 4α<Φ  

και συνεπώς η έξοδος πρόβλεψης είναι η ίδια η ΜΤ. 

• 1MT > : Σηµαίνει ότι βρέθηκαν περισσότερες από µία ΜΤs µε 4α<Φ  και συνεπώς 

ο αλγόριθµος ψάχνει να βρει από τις υπάρχουσες ΜΤs στην IPB εκείνη που έχει το 

µέγιστο άθροισµα βρ + . Αν το µέγιστο άθροισµα βρ +  το έχει µόνο µία από τις 

ΜΤs τότε έχουµε ως έξοδο πρόβλεψης την ΜΤ που ικανοποίησε τη συνθήκη. 

Αντίθετα, αν παραπάνω από µία ΜΤs έχουν το ίδιο βρ +  τότε γίνεται τυχαία 

επιλογή µιας εξ αυτών. 

 

Μετά την πρόβλεψη µιας ΜΤ, ο αλγόριθµος προβλέπει την πιο πιθανή MC στην οποία 

κινείται ο χρήστης (αν φυσικά υπάρχει κάποια). Αυτό υλοποιείται ως εξής: Εφόσον έχει 

προβλεφθεί µια ΜΤ, ο αλγόριθµος ψάχνει στον πίνακα MC να δει ποια MC ξεκινάει µε 

το συγκεκριµένο MT. 

• Αν δεν βρεθεί κάποια MC τότε δεν υπάρχει πρόβλεψη. 

• Αν βρεθεί µόνο µία MC τότε αυτή η MC αποτελεί και την πρόβλεψη του 

αλγορίθµου. 

• Τέλος, αν περισσότερες από µία MCs βρεθούν, τότε επιλέγεται τυχαία µία από 

αυτές. 

Στα πειραµατικά µας αποτελέσµατα δεν συµπεριλήφθηκε η πρόβλεψη που προέκυψε από 

τις MC διότι η συνεισφορά τους δεν βελτίωνε την αποδοτικότητα του αλγορίθµου. 
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6.2 LeZi-update Αλγόριθµος 
Στο δεύτερο µέρος του κεφαλαίου περιγράφεται η υλοποίηση του αλγορίθµου LeZi-

update που προτάθηκε στο [Das99]. 

 

6.2.1 Εισαγωγή 
Οι δύο πιο σηµαντικές κατηγορίες προσαρµοστικών κωδικοποιητών είναι οι 

κωδικοποιητές λεξικών Lempel-Ziv (LZ) και οι τεχνικές πρόβλεψης. Η οικογένεια LZ 

κωδικοποιητών λειτουργεί µε την αντικατάσταση των συµβολοσειρών ενός κειµένου από 

τους δείκτες που υπάρχουν στα προηγούµενα περιστατικά της ίδιας συµβολοσειράς. 

∆ιάφορες παραλλαγές έχουν αναπτυχθεί σε αυτή τη λογική, συµπεριλαµβανοµένου του 

LZW [Wel84] ο οποίος είναι η βάση του δηµοφιλούς gzip λογισµικού συµπίεσης. Αυτού 

του τύπου οι συµπιεστές είναι γενικά γρηγορότεροι από τους κωδικοποιητές πρόβλεψης 

όπως ο Partial Predictive Matching (PPM) [Cle84], αλλά δεν παράγουν την ίδια µείωση 

µεγέθους µετά τη συµπίεση. 

 

Στην εργασία του [Bha02], εξετάστηκε το πρόβληµα διαχείρισης της θέσης και η 

πολυπλοκότητά του µε βάση τη γνώση συγκεκριµένης πληροφορίας. Αυτό είχε ως 

αποτέλεσµα το σχεδιασµό ενός δυναµικά προσαρµοστικού αλγορίθµου για τον 

εντοπισµό της θέσης κινητών, ο οποίος είναι βέλτιστος σε σχέση µε τις τεχνικές 

ενηµέρωσης και την αναζήτησης θέσης. Το αντικείµενο του µηχανισµού ενηµέρωσης 

θέσης που προτάθηκε ήταν η εκµάθηση της κίνησης των χρηστών κινητών τερµατικών 

µε βέλτιστη ανταλλαγή µηνυµάτων. Ο στόχος ήταν η γνώση της κίνησης ενός χρήστη να 

τροφοδοτεί το µηχανισµό αναζήτησης θέσης µε µια πρόβλεψη θέσης η οποία θα µειώνει 

το µέσο κόστος του paging. 

 

Στις επόµενες παραγράφους παρουσιάζουµε το σκεπτικό που ακολούθησαν οι 

Bhattacharya και Das προκειµένου να καταλήξουν στην πρόταση του LeZi-update, µια 

τεχνική πρόβλεψης η οποία βασίζεται στο κλασσικό µοντέλο LZ78 [Ziv78]. Σύµφωνα µε 

το [Bha02] καθορίστηκαν τα εξής: 
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Ιστορικό Κίνησης � Ορισµός : Το ιστορικό της κίνησης ενός χρήστη είναι µια σειρά 

από « ...321 υυυ » σύµβολα τα οποία ανήκουν σε ένα αλφάβητο ϑ , όπου ϑ  είναι ένα 

σύνολο από ζώνες που καλύπτουν την περιοχή εξυπηρέτησης της υπηρεσίας και το iυ  

δείχνει την ταυτότητα της ζώνης όπως αυτή αναφέρεται από την ιοστή-ενηµέρωση (ith 

update). 

 

Μοντέλο Κίνησης � Ορισµός: Το µοντέλο κίνησης ενός χρήστη είναι µια στάσιµη 

τυχαία διαδικασία { }iVV = , τέτοια ώστε η iV  θεωρεί ότι η τιµή ϑυ ∈i , στην ιοστή-

ενηµέρωση, αναφέρει το χρήστη στη ζώνη i. Η από κοινού κατανοµή οποιασδήποτε 

υποακολουθίας iV s παραµένει αµετάβλητη όσον αφορά τις χρονικές µετατοπίσεις στον 

άξονα του χρόνου, για παράδειγµα, 

[ ] [ ]nlnllnn VVVVVV υυυυυυ ======= +++ ,...,,Pr,...,,Pr 22112211  (6.5) 

για κάθε µετατόπιση l και για όλα τα ϑυ ∈i . Το ιστορικό κίνησης είναι µια τροχιά ή µια 

πορεία δειγµάτων του V. 

 

Στόχος του αλγορίθµου LeZi-update σύµφωνα µε το [Bha02] δεν είναι να 

αντικαταστήσει τους ήδη υπάρχοντες µηχανισµούς ενηµέρωσης (update mechanisms). 

Αντίθετα, δουλεύει επιπρόσθετα προκειµένου να µειώσει το κόστος των ενηµερώσεων. 

Η ευθύνη της παραγωγής και γνώσης του ιστορικού της κίνησης « ,...,, 321 υυυ » συνεχίζει 

να εξαρτάται από τον αρχικό µηχανισµό της ενηµέρωσης θέσης, όπως πριν. Η διαδικασία 

της απόκτησης δεδοµένων ενηµέρωσης ορίζεται ως δειγµατοληψία (sampling). 

Εντούτοις, δεν παράγεται ένα πραγµατικό µήνυµα ενηµέρωσης για κάθε δείγµα-

σύµβολο. Ο αλγόριθµος LeZi-update συλλαµβάνει το δείγµα-µήνυµα και δοκιµάζει να το 

επεξεργαστεί χωρίζοντάς το σε µικρότερα κοµµάτια. Φυσικά, µε αυτό τον τρόπο 

καθυστερεί την ενηµέρωση για µερικά δείγµατα-σύµβολα. Όταν τελικά επεξεργάζεται 

µια πραγµατική ενηµέρωση, εκθέτει σε κωδικοποιηµένη µορφή ολόκληρη την ακολουθία 

των δειγµάτων-συµβόλων που παρακρατήθηκαν µέχρι την τελευταία ενηµέρωση. Το 

αποτέλεσµα είναι ότι το ιστορικό κίνησης « ,...,, 321 υυυ » φτάνει στο σύστηµα ως 

ακολουθία « ( ) ( ) ( )...321 wCwCwC », όπου iw s είναι µη επικαλυπτόµενα τµήµατα της 
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σειράς « ,...,, 321 υυυ » και ( )wC  είναι η κωδικοποίηση για το τµήµα w . Η βασική 

απαίτηση για τον LeZi-update είναι τα τµήµατα iw s να είναι διακριτά. Ο LeZi-update 

έχει ως βάση τον αλγόριθµο LZ78. 

 

6.2.2 Αλγόριθµος LZ78 και LeZi-update 
Ο αλγόριθµος LZ78 αναλύει την εισαγωγή µιας ακολουθίας ευδιάκριτων τµηµάτων 

« nυυυ ,...,, 21 », όπου υ  ανήκει στο ϑ  (λεξικό), σε ( )nc  ξεχωριστά υποτµήµατα 

« ( )ncwww ,...,, 21 » έτσι ώστε για όλα τα 1≥j  το πρόθεµα των υποτµηµάτων jw  είναι ίσο 

µε κάποιο iw  για ji <≤1 . Λόγω αυτού του προθέµατος τα παραπάνω υποτµήµατα 

µπορούν να απεικονιστούν αποτελεσµατικά µε ένα δέντρο [Lan83]. Η τεχνική του 

προθέµατος-ταιριάσµατος (prefix-matching) αποτελεί τη βάση του αλγορίθµου 

συµπίεσης LZ78, ο οποίος κωδικοποιεί µεταβλητού µήκους σειριακά τµήµατα 

ταυτοτήτων κυψελών χρησιµοποιώντας σταθερού µήκους καταχωρήσεις του λεξικού, 

ενώ ταυτόχρονα το λεξικό συνεχώς ενηµερώνεται µε τις νέες φράσεις που εµφανίζονται. 
                                 Αρχικά το λεξικό είναι άδειο := null 

                                 Θεωρούµε µία συµβολοσειρά w η οποία είναι  αρχικά κενή := null 

                                 Κάνε σε ένα loop τα παρακάτω: 

                                        Περίµενε για το επόµενο σύµβολο v 

                                        Εάν η συµβολοσειρά w.v είναι ήδη µέσα στο λεξικό 

                                              Θέσε w := w.v 

                                        Αλλιώς 

                                              Κάνε κωδικοποίηση της συµβολοσειράς (w.v) 

                                              Πρόσθεσε την w.v στο λεξικό. 

                                              Θέσε w := null 

                                 Τέλος του loop.  
Σχήµα 6 - 9: Κωδικοποιητής στο Κινητό Τερµατικό 

                                 Αρχικά το λεξικό είναι άδειο :=null.

                                 Κάνε σε ένα loop τα παρακάτω: 

                                         Περίµενε  για την νέα κωδική λέξη <i ,s> 

                                         Αποκωδικοποίησε την κωδική λέξη 

                                         Βάλε την παραγόµενη συµβολοσειρά  στο λεξικό 

                                         Aύξησε την πιθανότητα εµφάνισης  για κάθε  πρόθεµα της συµβολοσειράς 

                                 Τέλος του  loop 
 

Σχήµα 6 - 10: Αποκωδικοποιητής στο Σύστηµα 



Κεφάλαιο 6                                    Σύγκριση Αλγορίθµων Πρόβλεψης Κίνησης στην RMPG 

110 

Στο Σχήµα 6 - 9 και στο Σχήµα 6 - 10, περιγράφεται η τεχνική ανάλυσης συµβολοσειρών 

ενός κλασικού LZ78. Το κινητό τερµατικό λειτουργεί ως κωδικοποιητής, ενώ το 

σύστηµα έχει το ρόλο του αποκωδικοποιητή. Με µια απλή τροποποίηση του 

αποκωδικοποιητή (LeZi-update) η απόδοση βελτιώνεται, όπως φαίνεται στο Σχήµα 6 - 

11, αφού τώρα το λεξικό αυξάνεται από τις καταλήξεις των αποκωδικοποιηµένων 

λέξεων. 
                                 Αρχικά το λεξικό είναι άδειο :=null. 

                                 Κάνε σε ένα loop τα παρακάτω: 

                                      Περίµενε  για την νέα κωδική λέξη <i ,s>. 

                                      Αποκωδικοποίησε την κωδική λέξη. 

                                      Βάλε την παραγόµενη συµβολοσειρά  στο λεξικό.  

                                      Aύξησε την πιθανότητα εµφάνισης για κάθε  πρόθεµα της κάθε κατάληξης της   

                                      συµβολοσειράς. 

                                 Τέλος του  loop.   
Σχήµα 6 - 11: Βελτιωµένος Αποκωδικοποιητής στο Σύστηµα 

Στη συνέχεια εφαρµόζεται η τεχνική «Exclusions» για την πρόβλεψη της επόµενης θέσης 

ενός κινητού χρήστη. 

 

6.2.3 Πρόβλεψη Επόµενης Θέσης� Τεχνική «Exclusions» 
Για την πρόβλεψη της επόµενης θέσης ενός κινητού χρήστη οι Das και Bhattacharya 

βασίστηκαν στις αρχές που χρησιµοποιούνται στην πρόβλεψη µε ταίριασµα ανά τµήµα 

(prediction by partial match � PPM) στην οικογένεια αλγορίθµων συµπίεσης κειµένου. Η 

βασική ιδέα του ΡΡΜ είναι να χρησιµοποιήσει τους τελευταίους χαρακτήρες από το 

σύνολο της ακολουθίας χαρακτήρων που έχουν εισαχθεί σε αυτό προκειµένου να 

προβλέψει τον επόµενο χαρακτήρα. Στην περίπτωση του LeZi-update (Σχήµα 6 - 12) η 

τεχνική ονοµάζεται «exclusions» και χαρακτηρίζεται από τους Das και Bhattacharya ως 

µια στρατηγική «ανακατέµατος». Σύµφωνα µε την τεχνική «exclusions», οι χαρακτήρες 

οι οποίοι εµφανίζονται σε µεγαλύτερες τάξεις µεγέθους εξαιρούνται από τον υπολογισµό 

της πιθανότητας πρόβλεψης του επόµενου χαρακτήρα. Ένα παράδειγµα εφαρµογής της 

παραπάνω τεχνικής προσφέρει η υλοποίηση του σχεδίου που αναφέρεται ως MavHome 

(Managing an Adaptive Versatile Home-[Das02]). Ο σκοπός αυτού του σχεδίου είναι να 

δηµιουργήσει ένα σπίτι που συµπεριφέρεται σαν «λογικός πράκτορας» (rational agent). 

Ο «πράκτορας» αναζητά να µεγιστοποιήσει την άνεση των κατοίκων και να 
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ελαχιστοποιήσει το κόστος λειτουργίας του σπιτιού. Η επιτυχία του «πράκτορα» έγκειται 

στο κατά πόσο µπορεί να προβλέψει τις κινήσεις των κατοίκων. 

LeZi-update
INPUT

Exclusion
Prediction

Dictionary
DB

LeZi-update
INPUT

Exclusion
Prediction

Dictionary
DB

LeZi-update
INPUT

Exclusion
Prediction

Dictionary
DB

LeZi-update
INPUT

Exclusion
Prediction

Dictionary
DB

 
Σχήµα 6 - 12: LeZi-update Σχήµα Πρόβλεψης 

 

6.2.4 Υλοποίηση Αλγορίθµου LeZi-update στην Πλατφόρµα RMPG 
Ο στόχος της υλοποίησης του LeZi-update αλγορίθµου στην RMPG ήταν να επιτευχθεί η 

καλύτερη δυνατή προσέγγιση µε τον αλγόριθµο που παρουσιάστηκε από τους 

Bhattacharya και Das [Das02], και παράλληλα να εκτιµηθεί ο LeZi-update αλγόριθµος 

στο περιβάλλον προσοµοίωσης της πλατφόρµας RMPG. 

 

Στην παρούσα µελέτη οι συµβολοσειρές αντικαθίστανται από ταυτότητες κυψελών 

(CIDs) οι οποίες αποτελούν την έξοδο του αντικειµένου Simulator της πλατφόρµας 

RMPG. Η ακολουθία των CIDs αποτελεί το ιστορικό κίνησης ενός χρήστη. Ο 

αλγόριθµος διαβάζει την είσοδο και σχηµατίζει κωδικές λέξεις οι οποίες αποθηκεύονται 

σε µια βάση δεδοµένων. Η πληροφορία που αποθηκεύεται στη βάση δεδοµένων 

χρησιµοποιείται για την πρόβλεψη των µελλοντικών CIDs. Για την πρόβλεψη της 

επόµενης πιο πιθανής κυψέλης χρησιµοποιείται η τεχνική exclusions η οποία 

αναφέρθηκε ήδη. Στις παραγράφους που ακολουθούν παρουσιάζεται µε σαφήνεια η 

υλοποίηση του LeZi-update στην πλατφόρµα RMPG. 

 

6.2.4.1 LeZi-update � Βάση ∆εδοµένων 
Για την ορθή λειτουργία του αλγορίθµου χρησιµοποιήθηκε µια βάση δεδοµένων µε τρεις 

πίνακες, η οποία υλοποιήθηκε στο πρόγραµµα MS Access 2000. 
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Στο Σχήµα 6 - 13 παρουσιάζεται ο Πίνακας 1 που χρησιµοποιείται για την αποθήκευση 

των κωδικών λέξεων οι οποίες δηµιουργούνται από την επεξεργασία των δεδοµένων 

εισόδου. 

parentCode c value codewordparentCode c value codeword  
Σχήµα 6 - 13: LeZi-update � Πίνακας 1 

Το πεδίο «parentCode» δείχνει τη θέση µέσα στον Πίνακα 1 που βρίσκεται η κωδική 

λέξη. Το «parentCode» έχει την τιµή «UNUSED» όταν η θέση είναι άδεια. Στο πεδίο «c» 

αντιστοιχεί η κατάληξη της κωδικής λέξης. Τέλος, στα πεδία «value» και «codeword» 

αποθηκεύονται η ακολουθία των CIDs από τα οποία αποτελείται η κωδική λέξη και η 

κωδική λέξη αντίστοιχα. 

 

Έστω, µια τυχαία χρονική στιγµή κατά τη διάρκεια της προσοµοίωσης για ένα χρήστη ο 

οποίος κινείται. Η βάση δεδοµένων περιέχει έναν αριθµό κωδικών λέξεων για το 

συγκεκριµένο χρήστη. Ο χρήστης βρίσκεται σε µία κυψέλη η οποία είτε έχει 

καταχωρηθεί στη βάση ως κωδική λέξη είτε αποτελεί την κατάληξη µιας ακολουθίας από 

CIDs. Αναλύεται το πρόθεµα µιας ακολουθίας από ταυτότητες κυψελών, µε πρώτο 

πρόθεµα το κενό. Αν το πρόθεµα και η ταυτότητα κυψέλης που το ακολουθεί υπάρχουν 

στο λεξικό, τότε το πρόθεµα επεκτείνεται µε αυτή την ταυτότητα κυψέλης. Η επέκταση 

του προθέµατος συνεχίζεται µέχρι να σχηµατιστεί κωδική λέξη που δεν υπάρχει ήδη στο 

λεξικό. Η κωδική λέξη έχει τη µορφή: <δείκτης, κατάληξη>, όπου ο δείκτης φανερώνει τη 

θέση του προθέµατος µέσα στο λεξικό και η κατάληξη είναι η τελευταία ταυτότητα 

κυψέλης της ακολουθίας. Στην περίπτωση που το πρόθεµα είναι το κενό, ο δείκτης 

παίρνει την τιµή 0. Ο αλγόριθµος LeZi-update συνεχίζει την κωδικοποίηση µε τις 

επόµενες ακολουθίες κυψελών που δέχεται ως είσοδο προκειµένου να δηµιουργήσει τις 

επόµενες κωδικές λέξεις. 

 

Έστω η ακολουθία ΑΒΒCBCABA. Η κωδικοποίηση βάσει LeZi-update δηµιουργεί τις 

καταχωρήσεις στη βάση δεδοµένων (Πίνακας 1) µε τη σειρά που τις παρουσιάζει ο 

Πίνακας III. 
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parentcode c value codeword
1 A A <0,A>

parentcode c value codeword
1 A A <0,A>
2 B B <0,B>

parentcode c value codeword
1 A A <0,A>
2 B B <0,B>
3 C BC <2,C>

parentcode c value codeword
1 A A <0,A>
2 B B <0,B>
3 C BC <2,C>
4 A BCA <3,A>

parentcode c value codeword
1 A A <0,A>
2 B B <0,B>
3 C BC <2,C>
4 A BCA <3,A>
5 A BA <2,A>

parentcode c value codeword
1 A A <0,A>

parentcode c value codeword
1 A A <0,A>

parentcodeparentcode cc valuevalue codewordcodeword
11 AA AA <0,A><0,A>

parentcode c value codeword
1 A A <0,A>
2 B B <0,B>

parentcode c value codeword
1 A A <0,A>
2 B B <0,B>

parentcodeparentcode cc valuevalue codewordcodeword
11 AA AA <0,A><0,A>
22 BB BB <0,B><0,B>

parentcode c value codeword
1 A A <0,A>
2 B B <0,B>
3 C BC <2,C>

parentcode c value codeword
1 A A <0,A>
2 B B <0,B>
3 C BC <2,C>

parentcodeparentcode cc valuevalue codewordcodeword
11 AA AA <0,A><0,A>
22 BB BB <0,B><0,B>
33 CC BCBC <2,C><2,C>

parentcode c value codeword
1 A A <0,A>
2 B B <0,B>
3 C BC <2,C>
4 A BCA <3,A>

parentcode c value codeword
1 A A <0,A>
2 B B <0,B>
3 C BC <2,C>
4 A BCA <3,A>

parentcodeparentcode cc valuevalue codewordcodeword
11 AA AA <0,A><0,A>
22 BB BB <0,B><0,B>
33 CC BCBC <2,C><2,C>
44 AA BCABCA <3,A><3,A>

parentcode c value codeword
1 A A <0,A>
2 B B <0,B>
3 C BC <2,C>
4 A BCA <3,A>
5 A BA <2,A>

parentcode c value codeword
1 A A <0,A>
2 B B <0,B>
3 C BC <2,C>
4 A BCA <3,A>
5 A BA <2,A>

parentcodeparentcode cc valuevalue codewordcodeword
11 AA AA <0,A><0,A>
22 BB BB <0,B><0,B>
33 CC BCBC <2,C><2,C>
44 AA BCABCA <3,A><3,A>
55 AA BABA <2,A><2,A>  

Πίνακας III: Στιγµιότυπα Εισαγωγής ∆εδοµένων στη Βάση � Πίνακας 1 
Ο Πίνακας 2 (βλέπε Σχήµα 6 - 14), ο οποίος περιέχει την πληροφορία που χρειάζεται για 

να πραγµατοποιηθεί η διαδικασία της πρόβλεψης, αποτελείται από δύο πεδία : το πεδίο 

«number» και το πεδίο «possibility». Στο πεδίο «number» αποθηκεύονται οι ακολουθίες 

CIDs του πεδίου «value» και όλα τα επιµέρους τµήµατά τους. Το πεδίο «possibility» 

περιέχει τις πιθανότητες εµφάνισης των παραπάνω ακολουθιών από CIDs.  

number possibilitynumber possibility  
Σχήµα 6 - 14: LeZi-update � Πίνακας 2 

1002 2002 3002 2003 2002
2002 3002 2003 2002
3002 2003 2002
2003 2002
2002
1002 2002 3002 2003 
1002 2002 3002 
1002 2002 
1002
2002 3002 2003 
2002 3002 
3002 2003 
3002 
2003

1002 2002 3002 2003 2002
2002 3002 2003 2002
3002 2003 2002
2003 2002
2002
1002 2002 3002 2003 
1002 2002 3002 
1002 2002 
1002
2002 3002 2003 
2002 3002 
3002 2003 
3002 
2003

1002 2002 3002 2003 20021002 2002 3002 2003 2002
2002 3002 2003 20022002 3002 2003 2002
3002 2003 20023002 2003 2002
2003 20022003 2002
20022002
1002 2002 3002 2003 1002 2002 3002 2003 
1002 2002 3002 1002 2002 3002 
1002 2002 1002 2002 
10021002
2002 3002 2003 2002 3002 2003 
2002 3002 2002 3002 
3002 2003 3002 2003 
3002 3002 
20032003  

Πίνακας IV: Κατακερµατισµός Ακολουθίας CIDs� 1002 2002 3002 2003 2002 
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Για παράδειγµα, ας θεωρηθεί ότι στον Πίνακα 1 καταχωρείται στο πεδίο «value» η 

ακολουθία: 1002 2002 3002 2003 2002. Στο πεδίο «number» θα πρέπει να υπάρχουν 

όλες οι καταχωρήσεις που παρουσιάζει ο Πίνακας IV. 

 

Στον Πίνακα 3 (βλέπε Σχήµα 6 - 15) αποθηκεύονται τα ποσοστά επί τις εκατό στο πεδίο 

«percentage», των επιτυχηµένων προβλέψεων ανά εβδοµάδα. 

percentage  
Σχήµα 6 - 15: LeZi-update � Πίνακας 3 

 

6.2.4.2 Παραδοχές και ∆ιαφοροποιήσεις Υλοποίησης LeZi-update στην RMPG 
Η παρούσα εργασία δεν είχε ως στόχο µια στείρα υλοποίηση του LeZi-update, αλλά την 

όσο το δυνατόν καλύτερη εκµετάλλευση των πλεονεκτηµάτων που παρέχουν η εύκολη 

υλοποίησή του και η αποτελεσµατικότητά του στη συµπίεση πληροφορίας χωρίς 

απώλειες. Στο Σχήµα 6 - 16 παρουσιάζεται ο ψευδοκώδικας του αλγορίθµου LeZi-update 

ο οποίος χρησιµοποιήθηκε στην υλοποίηση του συγκεκριµένου αλγορίθµου στην 

παρούσα εργασία. Αµέσως παρακάτω αναλύονται οι παραδοχές που ήταν αναγκαίο να 

γίνουν ως προς τον αλγόριθµο LeZi-update, έτσι όπως παρουσιάστηκε στο [Das02], στο 

πλαίσιο της υλοποίησής του. 

1. Ο LeZi-update προϋποθέτει την ύπαρξη ενός συστήµατος αλληλεπίδρασης δύο 

οντοτήτων, η µία εκ των οποίων διαδραµατίζει το ρόλο του κωδικοποιητή και η 

άλλη το ρόλο του αποκωδικοποιητή. Στην παρούσα εργασία υπάρχει µόνο η µία 

οντότητα, η οποία ακολουθεί ακριβώς τα βήµατα του κωδικοποιητή και επιπλέον 

χρησιµοποιεί το τελευταίο βήµα του βελτιωµένου αποκωδικοποιητή (βλέπε 

Σχήµα 6 - 11). 

2. Ύστερα από µια σειρά πειραµάτων, παρατηρήθηκαν µεγαλύτερα ποσοστά 

ακρίβειας πρόβλεψης του αλγορίθµου όταν περιορίσαµε σηµαντικά το µέγιστο 

µήκος των λέξεων από CIDs στο πεδίο «value» του Πίνακα 1 της βάσης 

δεδοµένων. Το αποτέλεσµα ήταν, για λέξεις µε µέγιστο αριθµό CIDs=12 να 

επιτυγχάνονται υψηλότερα ποσοστά ακρίβειας πρόβλεψης από τα αντίστοιχα µε 

απεριόριστο αριθµό CIDs. 
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Αρχικά το λεξικό είναι άδειο := null 

Θεωρούµε µία συµβολοσειρά w η οποία είναι και αυτή αρχικά κενή := null 

Κάνε σε ένα loop τα παρακάτω: 

    Περίµενε για το επόµενο σύµβολο v. 

    Εάν v=2 

        Αύξησε τον µετρητή των ηµερών κατά µία µονάδα. 

    Εάν η συµβολοσειρά  w.v έχει λιγότερες απο 11 κυψέλες στη σειρά 

        Εάν η συµβολοσειρά w.v είναι ήδη µέσα στο λεξικό 

            Θέσε w := w.v. 

            Κάνε πρόβλεψη επόµενης κυψέλης για το w. 

        Αλλιώς 

            Κάνε κωδικοποίηση της συµβολοσειράς w.v. 

            Πρόσθεσε την συµβολοσειρά w.v στο λεξικό 

            Aύξησε την πιθανότητα εµφάνισης για κάθε  πρόθεµα της κάθε κατάληξης  

            της συµβολοσειράς. 

            Κάνε πρόβλεψη επόµενης κυψέλης για το w.v 

            Θέσε w := null. 

    Αλλιώς 

            Θέσε w := v. 

    Εάν ο µετρητής των ηµερών είναι ίσος µε 7 

            Κάλεσε την αρµόδια συνάρτηση για να υπολογίσει το ποσοστό της επιτυχούς  

            πρόβλεψης για αυτή την εβδοµάδα. 

Τέλος του loop όταν  συναντήσουµε το τέλος του αρχείου εισόδου.  
Σχήµα 6 - 16: Ψευδοκώδικας του Προγράµµατος 

 

6.2.4.3 Πρόβλεψη � «Exclusions» 
Για την πρόβλεψη της επόµενης θέσης ενός κινητού χρήστη χρησιµοποιείται η 

πληροφορία που είναι αποθηκευµένη στη βάση δεδοµένων (Πίνακας 2). Για κάθε 

ακολουθία από CIDs για την οποία επίκειται πρόβλεψη, σχηµατίζονται οι τάξεις (orders) 

Markov και βρίσκονται όλες οι πιθανές επόµενες κυψέλες. Αν δεν είναι δυνατή η 

πρόβλεψη συγκεκριµένου CID, τότε επιλέγεται το CID µίας εκ των γειτονικών κυψελών 

του τελευταίου CID της ακολουθίας. Έπειτα, ελέγχεται η ορθότητα της πρόβλεψης. Τα 

ποσοστά επιτυχίας των προβλέψεων υπολογίζονται σε εβδοµαδιαία βάση. 

 

Παράδειγµα Πρόβλεψης: 
Έστω ότι η παρακάτω ακολουθία κυψελών εισάγεται στο πρόγραµµα: 

«4002 3002 3003 4002 4001 3003 4007 3002 3003 2002 3002 2003 �» 

Κατά τη διαδικασία της κωδικοποίησης προκύπτουν οι παρακάτω κωδικές λέξεις: 
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<0, 4002>, <0, 3002>, <0, 3003>, <1, 4001>, <3, 4007>, <2, 3003>, <0, 2002>, <2, 

2003>. Οι κωδικές αυτές λέξεις εισάγονται στη βάση όπως τις παρουσιάζει ο Πίνακας V: 
parentcode c value codeword

1 4002 4002 <0,4002>

2 3002 3002 <0,3002>

3 3003 3003 <0,3003>

4 4001 4002 4001 <1,4001>

5 4007 3003 4007 <3,4007>

6 3003 3002 3003 <2,3003>

7 2002 2002 <0,2002>

8 2003 3002 2003 <2,2003>

parentcode c value codeword

1 4002 4002 <0,4002>

2 3002 3002 <0,3002>

3 3003 3003 <0,3003>

4 4001 4002 4001 <1,4001>

5 4007 3003 4007 <3,4007>

6 3003 3002 3003 <2,3003>

7 2002 2002 <0,2002>

8 2003 3002 2003 <2,2003>

parentcodeparentcode cc valuevalue codewordcodeword

11 40024002 40024002 <0,4002><0,4002>

22 30023002 30023002 <0,3002><0,3002>

33 30033003 30033003 <0,3003><0,3003>

44 40014001 4002 40014002 4001 <1,4001><1,4001>

55 40074007 3003 40073003 4007 <3,4007><3,4007>

66 30033003 3002 30033002 3003 <2,3003><2,3003>

77 20022002 20022002 <0,2002><0,2002>

88 20032003 3002 20033002 2003 <2,2003><2,2003>
 

Πίνακας V: Ο Πίνακας 1 της Βάσης ∆εδοµένων. 
Παράλληλα, η πληροφορία της πιθανότητας εµφάνισης όλων των δυνατών τµηµάτων 

των κωδικών λέξεων αποθηκεύονται στη βάση (Πίνακας VI). 

Number Possibility

4002 2
3002 3
3003 3

4002 4001 1

4001 1
3003 4007 1

4007 1
3002 3003 1

2002 1
3002 3003 1

2003 1

Number Possibility

4002 2
3002 3
3003 3

4002 4001 1

4001 1
3003 4007 1

4007 1
3002 3003 1

2002 1
3002 3003 1

2003 1

NumberNumber PossibilityPossibility

40024002 22
30023002 33
30033003 33

4002 40014002 4001 11

40014001 11
3003 40073003 4007 11

40074007 11
3002 30033002 3003 11

20022002 11
3002 30033002 3003 11

20032003 11  
Πίνακας VI: Ο Πίνακας 2 της Βάση ∆εδοµένων. 

Το δέντρο που αντιστοιχεί στον παραπάνω πίνακα παρουσιάζεται στο Σχήµα 6 - 17. 

Λ(13)

4002(2) 3002(3) 3003(3) 4001(1) 3001(1) 2002(1) 2003(1) 4007(1)

4001(1) 3001(1) 2003(1) 4007(1)

Λ(13)

4002(2) 3002(3) 3003(3) 4001(1) 3001(1) 2002(1) 2003(1) 4007(1)

4001(1) 3001(1) 2003(1) 4007(1)
 

Σχήµα 6 - 17: ∆έντρο του Πίνακα 2. 
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Για κάθε κωδική λέξη ακολουθείται η παρακάτω διαδικασία: 

Για την κωδική λέξη <0, 4002> υπολογίζεται ως πιθανή επόµενη κυψέλη µια τυχαία από 

τις έξι (6) γειτονικές της, µε πιθανότητα 1/6. Αυτό συµβαίνει κάθε φορά που η κωδική 

λέξη είναι µόνο µία κυψέλη και όχι µια ακολουθία κυψελών. Συνεπώς, το ίδιο θα συµβεί 

και στις περιπτώσεις των κωδικών λέξεων <0,3002>, <0,3003>, <0, 2002>. Για την 

ακολουθία 4002 4001, αφαιρείται το πρόθεµα 4002 και ελέγχεται η 4001 µέσα στον 

Πίνακα 1. Η 4001 υπάρχει µόνο µία φορά και µόνο ως κωδική λέξη. Εποµένως γίνεται 

πρόβλεψη για κάποια γειτονική κυψέλη της 4001. Στην περίπτωση της ακολουθίας 3003 

4007, ακολουθείται η ίδια διαδικασία για τη 4007. Η 4007 δεν υπάρχει ως καταχώρηση 

στον Πίνακα 1, οπότε γίνεται τυχαία πρόβλεψη µίας εκ των γειτονικών της κυψελών. 

 

Η ακολουθία 3002 3003 παρουσιάζει ιδιαίτερο ενδιαφέρον. Η 3003 εµφανίζεται στον 

Πίνακα 1 µία φορά µόνη της και µία ως τµήµα της ακολουθίας 3003 4007. Επειδή λοιπόν 

υπάρχει κυψέλη που ακολουθεί τη 3003 (συγκεκριµένα πρόκειται για τη 4007), 

υπολογίζεται η πιθανότητα σύµφωνα µε την τεχνική exclusions. Η πιθανότητα να 

ακολουθεί την κυψέλη 3003 η κυψέλη 4007 είναι: 1/2 + (1/2)(1/13)=0,538 (Πίνακας 

VII). Αντίστοιχα, η πιθανότητα να την ακολουθεί κάποιο γειτονικό της 3003 είναι 

1/6=0,1667. Συνεπώς, ως επόµενη κυψέλη προβλέπεται η 4007. 

3003 (order-1) Λ (order-0)

4007 | 3003(1) 4007(1)

Λ | 3003(1)

3003 (order-1) Λ (order-0)

4007 | 3003(1) 4007(1)

Λ | 3003(1)

3003 (order-1)3003 (order-1) Λ (order-0)Λ (order-0)

4007 | 3003(1)4007 | 3003(1) 4007(1)4007(1)

Λ | 3003(1)Λ | 3003(1)
 

Πίνακας VII: Οι Τάξεις (Orders) Markov για την Ακολουθία 3002 3003. 
Τέλος, στην ακολουθία 3002 2003 η 2003 δεν υπάρχει ως καταχώρηση στον Πίνακα 1 

και συνεπώς γίνεται τυχαία πρόβλεψη µιας εκ των γειτονικών της κυψελών. 

 

∆ιαφοροποιήσεις-παραδοχές: ∆ιαδικασίας πρόβλεψης � Τεχνική «exclusions» 
Η τεχνική «exclusions» χρησιµοποιήθηκε µε ορισµένες παραδοχές και διαφοροποιήσεις 

για την προσαρµογή της στις ανάγκες της παρούσας εργασίας σε σχέση µε την 

παρουσίαση της εφαρµογής των «exclusions» που έγινε στο [Das02]. 

1. Έγινε µια προέκταση για τις περιπτώσεις όπου δεν είναι δυνατόν να προβλεφθεί 

επόµενη κυψέλη από τις καταχωρήσεις του λεξικού-βάσης δεδοµένων. Στην 
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προκειµένη περίπτωση προβλέπεται µία από τις γειτονικές κυψέλες του 

τελευταίου CID της ακολουθίας η οποία εξετάζεται. Σε κάθε µία από τις 

γειτονικές κυψέλες του παραπάνω CID αντιστοιχεί πιθανότητα 1/6, γεγονός που 

κάνει την πρόβλεψή µας στοχαστική. 

2. Αξίζει να τονιστεί ότι το αποτέλεσµα της διαδικασίας πρόβλεψης είναι µόνο µία 

ταυτότητα κυψέλης. Στην περίπτωση που το αποτέλεσµα της πρόβλεψης µπορεί 

να είναι και µια ακολουθία από CIDs, επιστρέφεται µόνο το πρώτο CID αυτής 

της ακολουθίας. 

 

6.3 Πειραµατικά Αποτελέσµατα 
Οι αλγόριθµοι MMP και LeZi-update, που παρουσιάστηκαν στις προηγούµενες ενότητες, 

υλοποιήθηκαν σε γλώσσα προγραµµατισµού JAVA, προκειµένου να υπάρχει 

συµβατότητα µε τις λειτουργίες της RMPG πλατφόρµας. Η απόδοση των αλγορίθµων 

εξετάστηκε για τρία προφίλ χρηστών [βλέπε Κεφάλαιο 5 (Πίνακας II)] και για περίοδο 

δεκατριών εβδοµάδων, έτσι ώστε να υπάρχει πλήρη αντιστοιχία µε τα αποτελέσµατα του 

Σταθµισµένου Μαθησιακού Αυτοµάτου (Κεφάλαιο 5). Η τυχαιότητα του χώρου είναι 

κοινή για όλους τους αλγορίθµους και ίση µε ρspace~0.90. 

 

Οι αλγόριθµοι που παρουσιάστηκαν στα κεφάλαια 5 και 6 υλοποιήθηκαν βάσει των 

πρωτότυπων παρουσιάσεών τους στα άρθρα [Kyr03b], [Liu96a] και [Bha02], αντίστοιχα. 

Η επιλογή των προαναφερθέντων αλγορίθµων πρόβλεψης κίνησης έγινε µε σκοπό την 

αποτίµησή τους και τη σύγκρισή τους µέσω της πλατφόρµας RMPG ([Kyr05]). Παρόλα 

αυτά, µικρές διαφοροποιήσεις έγιναν από προγραµµατιστικής άποψης προκειµένου να 

ενσωµατωθούν στο µηχανισµό κινητικότητας της πλατφόρµας του RMPG. Οι 

παράµετροι, οι οποίες διατηρήθηκαν κοινές για την εκτέλεση των παραπάνω αλγορίθµων 

αφορούν: 

1. τα δεδοµένα εισόδου από την αλληλεπίδραση µε το αντικείµενο του 

προσοµοιωτή, 

2. η έξοδος των αλγορίθµων, 

3. ο χρόνος που παράγεται από την κατανοµή Γάµµα, 

4. ο χώρος όπου πραγµατοποιείται η κίνηση και 
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5. τα προφίλ χρηστών που χρησιµοποιήθηκαν στις προσοµοιώσεις. 

Οι αλγόριθµοι που εξετάστηκαν βασίζουν την πρόβλεψή τους σε δείγµατα διαδροµών. 

Τα δείγµατα αυτά είναι αποθηκευµένα σε κατάλληλα διαµορφωµένες βάσεις δεδοµένων, 

προκειµένου οι αλγόριθµοι πρόβλεψης κίνησης να έχουν άµεση πρόσβαση σε αυτά. Για 

τους αλγόριθµους που παρουσιάστηκαν στα [Liu96b] και [Bha02] απαιτήθηκε περαιτέρω 

ανάλυση, λαµβάνοντας υπόψη την αρχική τους µορφή. Για παράδειγµα, ένα θέµα που 

έπρεπε να αντιµετωπιστεί ήταν η συµπεριφορά των αλγορίθµων όταν υπήρχε έλλειψη 

πληροφορίας της κίνησης, προκειµένου να υπάρξει πρόβλεψη για αυτή. Συνήθως, η 

περίπτωση αυτή συνέβαινε όταν ένας χρήστης κινείται τυχαία από µία κυψέλη προς µία 

άλλη για πρώτη φορά. Στο [Bha02] αυτό δεν είχε σχετική αντιµετώπιση, ενώ στο 

[Liu96β] χρησιµοποιήθηκαν στοχαστικές διαδικασίες Markov. Για την υλοποίηση των 

αλγορίθµων στην RMPG, δόθηκε η δυνατότητα της τυχαίας επιλογής µιας εκ των 

γειτονικών κυψελών της τρέχουσας κυψέλης του χρήστη, για την προαναφερθείσα 

περίπτωση. 

 

Όπως αναµενόταν, η προσοµοίωση έδειξε ότι για αυξηµένες τιµές του ρprofile η ακρίβεια 

πρόβλεψης των αλγορίθµων µειώνεται. Αντίθετα, χαµηλές τιµές του ρprofile προκαλούν 

αύξηση στα ποσοστά της ακρίβειας πρόβλεψης. 
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Σχήµα 6 - 18: Προφίλ A � Σύγκριση Αλγορίθµων Πρόβλεψης Κίνησης 
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Σχήµα 6 - 19: Προφίλ Β � Σύγκριση Αλγορίθµων Πρόβλεψης Κίνησης 
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Σχήµα 6 - 20: Προφίλ Β � Σύγκριση Αλγορίθµων Πρόβλεψης Κίνησης 

Η πρώτη παρατήρηση µε βάση τα αποτελέσµατα της προσοµοίωσης (βλέπε σχήµατα 6 - 

25, 6 - 26 και 6 - 27) είναι ότι οι αλγόριθµοι µε την καλύτερη συµπεριφορά πρόβλεψης 

είναι το Σταθµισµένο Αυτόµατο και ο LeZi-update. Τα αποτελέσµατα δείχνουν ότι η 

ακρίβεια πρόβλεψης µε το Σταθµισµένο Αυτόµατο ανέρχεται σε ~70% για το προφίλ Α 

και σε ~65% για το προφίλ Β, ενώ για το προφίλ C αγγίζει το 45%. Παραπλήσια 

αποτελέσµατα (~67% για το προφίλ Α, ~65% για το προφίλ Β και ~40% για το προφίλ 

C) πετυχαίνει ο αλγόριθµος LeZi-update, ο οποίος και φαίνεται πως µπορεί να 

συναγωνιστεί το Σταθµισµένο Αυτόµατο. Οι αλγόριθµοι του Σταθµισµένου Αυτοµάτου 

και του LeZi-update φαίνεται πως υπερτερούν του MMPA των Liu και Maguire. Ο 

MMPA πετυχαίνει ακρίβεια πρόβλεψης µόλις ~40% για τα προφίλ Α και Β, ενώ για το 
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προφίλ C πετυχαίνει ποσοστό ακρίβειας πρόβλεψης σχεδόν ίσο µε αυτό που πετυχαίνει 

το Σταθµισµένο Αυτόµατο στην περίπτωση ενός πλήρους στοχαστικού χρήστη 

(ρprofile=1). 

 

Μια επιπλέον παρατήρηση είναι ότι όλοι οι αλγόριθµοι επιτυγχάνουν παρόµοια 

αποτελέσµατα στο τέλος της πρώτης εβδοµάδας. Όµως, από τη δεύτερη εβδοµάδα και 

µετά τα αποτελέσµατα αλλάζουν εντυπωσιακά για τους αλγορίθµους του Σταθµισµένου 

Αυτοµάτου και του LeZi-update. Αντίθετα, στην περίπτωση του MMP οι µεταβολές στην 

ακρίβεια πρόβλεψης διατηρούνται σε χαµηλά επίπεδα από εβδοµάδα σε εβδοµάδα καθ� 

όλη τη διάρκεια της προσοµοίωσης. Για τον MMPA θα µπορούσε ίσως κάποιος να πει 

ότι όσο µεγαλώνει το µέγεθος των MTs και MCs, τόσο µειώνεται η δυνατότητα 

υψηλότερης ακρίβειας πρόβλεψης της επόµενης θέσης ενός χρήστη. 
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Κεφάλαιο 7 
 

 

 

ΣΥΜΠΕΡΑΣΜΑΤΑ � ΜΕΛΛΟΝΤΙΚΕΣ 

ΚΑΤΕΥΘΥΝΣΕΙΣ 
7.1 Συµπεράσµατα 
Η παρούσα διατριβή θα µπορούσε να συνοψιστεί µε την επισήµανση των 

σηµαντικότερων πτυχών της σε δύο θεµατικές ενότητες: την παραγωγή ρεαλιστικών 

προτύπων κίνησης (Γεννήτρια Ρεαλιστικών Προτύπων Κίνησης) και τους µηχανισµούς 

πρόβλεψης κινητικότητας (Σταθµισµένο Μαθησιακό Αυτόµατο). 

 

Στην πρώτη θεµατική ενότητα συζητήθηκε ο σχεδιασµός και η υλοποίηση µιας 

πλατφόρµας προσοµοίωσης η οποία ονοµάζεται Γεννήτρια Ρεαλιστικών Προτύπων 

Κίνησης και λαµβάνει υπόψη τη χωροχρονική κανονικότητα στις µετακινήσεις των 

νοµαδικών χρηστών. Η διαδικασία προσοµοίωσης είναι δοµηµένη σε δύο διακριτά 

στάδια: στην παραγωγή ρεαλιστικών ιχνοακολουθιών και την επανεκτέλεσή τους. Ο 

σχεδιασµός της πλατφόρµας είναι αντικειµενοστραφής και το σχετικό λογισµικό 

υλοποιήθηκε σε γλώσσα JAVA. Η πλατφόρµα της RMPG επικεντρώνεται στους 

προβληµατισµούς που εισάγει η κινητικότητα των χρηστών στα ασύρµατα δίκτυα, µια 

πτυχή που έχει παραµεληθεί από άλλα εργαλεία προσοµοίωσης. Ενδεικτικά 

παραδείγµατα τέτοιων προσοµοιωτών είναι τα καθιερωµένα NS και το OPNET. Το 

OPNET απαιτεί τεράστια προσπάθεια για να διαµορφώσει πρότυπα κινητικότητας, ενώ 
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το NS υποστηρίζει µόνο το απλό και ιδιαίτερα στοχαστικό Random Waypoint µοντέλο. 

 

Η RMPG πλατφόρµα συνδέεται µε έναν αριθµό από διαφορετικούς µηχανισµούς 

κινητικότητας µε σκοπό την προσοµοίωσή τους και την αξιολόγηση της απόδοσης και 

των ικανοτήτων τους. Τα αποτελέσµατα προσοµοίωσης τριών διαδεδοµένων αλγορίθµων 

πρόβλεψης κινητικότητας παρουσιάστηκαν. Τα αποτελέσµατα της προσοµοίωσης 

επέτρεψαν την επικύρωση των εσωτερικών µηχανισµών της RMPG. Για να ενισχυθεί 

περαιτέρω η αξιολόγηση-επικύρωση των µηχανισµών της RMPG, η εφαρµογή των 

RMPG ιχνoακολουθιών συγκρίθηκε µε τις ιχνοακολουθίες που παράγονται από µια άλλη 

γεννήτρια προτύπων κινητικότητας ονόµατι City Simulator. 

 

Βάσει των παραπάνω, τα βασικά πλεονεκτήµατα της πλατφόρµας RMPG θα µπορούσαν 

να συνοψιστούν στα εξής: 

• Παράγει ρεαλιστικά πρότυπα κινητικότητας όσον αφορά τη χωροχρονική 

κανονικότητα. 

• ∆ιαθέτει ευελιξία προσοµοίωσης µέσω της υιοθέτησης του µηχανισµού του 

προφίλ ενεργειών (ελεγχόµενη τυχαιότητα). 

• Απαιτεί µειωµένη προσπάθεια προγραµµατισµού για την προδιαγραφή των 

µετακινήσεων των χρηστών. 

• Συνιστά γενική πλατφόρµα ικανή να αξιολογήσει διαφορετικούς µηχανισµούς 

κινητικότητας. 

Αυτή την περίοδο οι σχετικές προσπάθειες επικεντρώνονται στη διασύνδεση της RMPG 

πλατφόρµας µε τα δηµοφιλή περιβάλλοντα προσοµοίωσης δικτύων, όπως το OPNET, για 

την πλήρη εκµετάλλευση των δυνατοτήτων της προτεινόµενης γεννήτριας προτύπων 

κινητικότητας. 

 

Στη δεύτερη θεµατική ενότητα της παρούσας εργασίας συζητήθηκε η σχεδίαση και η 

απόδοση ενός σχήµατος πρόβλεψης κίνησης βασισµένου σε έναν αλγόριθµο µαθησιακού 

αυτοµάτου. Παρουσιάστηκε ένα ενισχυµένο αλγοριθµικό σχήµα (Σταθµισµένο 

Αυτόµατο) που λαµβάνει υπόψη όχι µόνο την προηγούµενη συµπεριφορά ενός 

συγκεκριµένου χρήστη (Προσωπικό Αυτόµατο) αλλά και την αθροιστική συµπεριφορά 
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όλων των υπολοίπων χρηστών (Καθολικό Αυτόµατο) που ελέγχονται από το ίδιο 

σύστηµα. Ο αλγόριθµος προσοµοιώνεται µέσω της γεννήτριας ρεαλιστικών προτύπων 

κινητικότητας. Τα αποτελέσµατα της προσοµοίωσης δείχνουν ότι το σύστηµα 

επιτυγχάνει υψηλή ακρίβεια πρόβλεψης όταν υιοθετείται το συνδυασµένο µοντέλο 

απόφασης. Επιπλέον, ένα δυναµικό σχήµα αυτορύθµισης του βάρους συνδυασµού του 

Προσωπικού αυτοµάτου µε το Καθολικό αυτόµατο προτείνεται και εφαρµόζεται για τη 

βελτίωση της ακρίβειας πρόβλεψης του αλγορίθµου. 

 

Η ακρίβεια πρόβλεψης σε ποσοστό 70% έως 80% φαίνεται πολύ ελπιδοφόρα για τις 

λύσεις και αρχιτεκτονικές του κινητού υπολογισµού. Ο αλγόριθµος εξετάζει δύο 

σηµαντικές ως προς την ποιότητα υπηρεσίας πτυχές στο πλαίσιο του κινητού 

υπολογισµού. Συγκεκριµένα: 

• Αποτρέπει ή ελαχιστοποιεί την υποβάθµιση (degradation) της απόδοσης των 

υπηρεσιών (όπως είναι η επιβράδυνση της λειτουργίας του TCP) κατά τη 

διάρκεια των µεταποµπών. 

• Ελαχιστοποιεί την πιθανότητα κατάρρευσης µιας υπηρεσίας µετά την 

πραγµατοποίηση µεταποµπής. 

Τέτοιες βελτιώσεις έχουν ελεγχθεί µε την εφαρµογή του σχήµατος πρόβλεψης στις 

ασύρµατες υποδοµές για διαφορετικούς τύπους δικτυακών πόρων [δηλαδή TCP 

αυτοδύναµα πακέτα (datagrams), περιεχόµενο των κρυφών µνηµών του παγκόσµιου 

Ιστού (contents of Web caches)]. Οι αναφορές [Had02] και [Had03] συζητούν για 

εφαρµογές του αλγορίθµου πρόβλεψης κίνησης (ο οποίος βασίζεται στο αυτόµατο 

εκµάθησης που παρουσιάστηκε στο Κεφάλαιο 5) για τη διαχείριση των πόρων του 

παγκόσµιου Ιστού και για τις συνδέσεις TCP αντίστοιχα. 

 

Τέλος, δύο διαδεδοµένοι µηχανισµοί κινητικότητας υλοποιούνται και συγκρίνονται µε 

τον προτεινόµενο αλγόριθµο. α) Ο αλγόριθµος πρόβλεψης LeZi-update, ο οποίος 

βασίστηκε στον κλασικό αλγόριθµο συµπίεσης LZ78, προτάθηκε από τους Lempel και 

Ziv το 1978. Για τον υπολογισµό της πιθανότερης επόµενης θέσης ενός κινούµενου 

χρήστη χρησιµοποιήθηκε η τεχνική των «exclusions». Ο αλγόριθµος θα µπορούσε να 

χαρακτηριστεί µέτριος ως προς την πολυπλοκότητα και ικανοποιητικός ως προς την 
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απόδοση. β) Ο αλγόριθµος πρόβλεψης MMP (Mobile Motion Prediction) χρησιµοποιεί 

ένα σύνολο αλγορίθµων ανίχνευσης των προτύπων κίνησης ενός χρήστη και στη 

συνέχεια ένα δέντρο ταύτισης (Matching Tree) χρησιµοποιεί τα πρότυπα αυτά 

προκειµένου να προβλέψει την επόµενη θέση του χρήστη. Ο MMP αλγόριθµος 

χαρακτηρίζεται από υψηλή πολυπλοκότητα, αλλά δεν καταφέρνει να συναγωνιστεί σε 

ακρίβεια πρόβλεψης τους αλγορίθµους του Σταθµισµένου Αυτοµάτου και του LeZi-

Update. 

 

7.2 Μελλοντικές Ερευνητικές Κατευθύνσεις 
Μελλοντικές κατευθύνσεις της έρευνας, ορισµένες από τις οποίες υλοποιούνται ήδη (π.χ. 

µέσω διπλωµατικών εργασιών), µπορούν να αποτελέσουν δύο βασικά πεδία: α) η 

πρόβλεψη της κίνησης νοµαδικών χρηστών σε δίκτυα κινητών επικοινωνιών και β) η 

βελτιστοποίηση της πλατφόρµας προσοµοίωσης της κινητικότητας. Στο πεδίο της 

πρόβλεψης κίνησης επιδιώκεται η ανάπτυξη υβριδικών αλγορίθµων που βασίζονται σε 

απλοποιηµένα σχήµατα, όπως το µαθησιακό αυτόµατο, αλλά λαµβάνουν επίσης υπόψη 

δυναµική πληροφορία προερχόµενη από τη ραδιοεπαφή (π.χ. µετρήσεις ισχύος από 

γειτονικούς, προσβάσιµους σταθµούς βάσης). Επίσης, εξετάζονται σχήµατα που 

βασίζονται σε ελεγκτές ασαφούς λογικής (fuzzy controllers) καθώς και σε εκτιµήτριες 

Kalman. Στο πλαίσιο της εφαρµογής του µαθησιακού αυτοµάτου, µελετώνται ακόµη οι 

βέλτιστες παράµετροι λειτουργίας του, όπως το βήµα επιβράβευσης � τιµωρίας. Όσον 

αφορά τη βελτίωση της πλατφόρµας RMPG, αναπτύσσεται ήδη γραφική διεπαφή στην 

οποία παρουσιάζεται το πεδίο προσοµοίωσης, τα όρια των κυψελών καθώς και η 

προσοµοιωµένη κίνηση των νοµαδικών χρηστών (βλέπε Σχήµα 7 - 1). Επίσης, έµφαση 

δίνεται στην δυνατότητα πλήρους παραµετροποίησης της λειτουργίας της πλατφόρµας, 

καθώς και στο δυναµικό ορισµό των παραµέτρων λειτουργίας. Άλλα σηµεία βελτίωσης 

είναι η δυνατότητα ορισµού µεταβλητών διαστάσεων κυψέλης, ο καθορισµός της 

συµπεριφοράς στα όρια της περιοχής προσοµοίωσης (π.χ. torus αναδίπλωση, 

αναπήδηση). Τέλος, βασικό σηµείο βελτίωσης της πλατφόρµας είναι η δυνατότητα 

χρήσης χαρτών πόλης (διανυσµατικών, bitmap) η οποία θα επιτρέψει τον ακριβέστερο 

προσδιορισµό εµποδίων και προφίλ χρηστών. Για τη σύγκριση της στοχαστικότητας των 

παραγόµενων ιχνοακολουθιών (traces) µε άλλες πλατφόρµες προσοµοίωσης 
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κινητικότητας πρόκειται να χρησιµοποιηθούν εργαλεία στατιστικής ανάλυσης και 

επεξεργασίας σήµατος. 

 
Σχήµα 7 - 1: Γραφική ∆ιεπαφή Πλατφόρµας RMPG 
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