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Περίληψη

Η παρούσvα διπλωματική εργασvία αφορά εφαρμογές μηχανικής μάθησvης σvε γνωσvτικά

ραδιοσvυσvτήματα.Τα γνωσvτικά ραδιοσvυσvτήματα είναι ευφυή τηλεπικοινωνιακά σvυσvτή-
ματα τα οποία προσvαρμόζουν δυναμικά τις παραμέτρους λειτουργίας τους, λαμβάνον-
τας υπόψιν τα χαρακτηρισvτικά του ηλεκτρομαγνητικού περιβάλλοντος μέσvα σvτο οποίο

δρασvτηριοποιούνται.Παράλληλα σvτη παρούσvα διπλωματική παρουσvιάζονται βασvικές πληρο-
φορίες για τα γνωσvτικά ραδιοσvυσvτήματα, βασvικές έννοιες της θεωρίας παιγνίων και της
μηχανικής μάθησvης καθώς και εφαρμογές των δύο τελευταίων γνωσvτικών πεδίων σvε γν-

ωσvτικά ραδιοσvυσvτήματα.Ιδιαίτερα ασvχολούμασvτε με την εφαρμογή μεθόδων μηχανικής
μάθησvης σvτο πρόβλημα της πρόβλεψης φάσvματος, δηλαδή της πρόβλεψης των διά-
φορων χαρακτηρισvτικών του φάσvματος με σvτόχο την αποδοτικότερη και πιο επιτυχη-

μένη αξιοποίησvή του.Συγκεκριμένα επικεντρωνόμασvτε σvτο πρόβλημα της πρόβλεψης
της κατάσvτασvης του καναλιού, δηλαδή πρόβλεψη κατά πόσvο αυτό είναι ελεύθερο ή
δεσvμευμένο.Στο πρόβλημα αυτό εφαρμόζουμε με την χρήσvη του Matlab τρεις αλγορίθ-
μους μηχανικής μάθησvης (νευρωνικά δίκτυα, κρυφά μοντέλα Markov, μηχανές διανυσv-
ματικής υποσvτήριξης), υπολογίζουμε τις επιδόσvεις τους και αξιολογούμε τα αποτελέσv-
ματα.
Λέξεις Κλειδιά

γνωσvτικά ραδιοσvυσvτήματα, μηχανική μάθησvη, θεωρία παιγνίων, πρόβλεψη φάσvματος,
πρόβλεψη κατάσvτασvης καναλιού, νευρωνικά δίκτυα, κρυφά μοντέλα Markov, μηχανές
διανυσvματικής σvτήριξης
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Abstract

This diploma thesis deals with the possible applications of machine learning to cogni-
tive radios.Cognitive radios are intelligent telecommunications systems that are able
to adapt their operational parameters in a dynamic way, taking into account the
characteristics of the electromagnetic enviroment in which they operate.In parallel
we present basic information about cognitive radios, concepts of machine learning
and game theory and applications of the last two fields in cognitive radios.In par-
ticular, we employ machine learning techniques to tackle the problem of spectrum
prediction in cognitive radio networks.The specific problem refers to the process of
predicting the spectrum characteristics so as to better utilize it.In this thesis, we fo-
cus on channel status prediction and in particular our goal is to predict whether the
channel status is idle or busy.For the solution of this problem, we apply three differ-
ent machine learning techniques (neural networks, support vector machines, hidden
Markov models) and we compute the predicted values using each technique.The
proposed mechanisms are evaluated through simulations using Matlab and the per-
formance of each technique is investigated, drawing significant conclusions.
Keywords
cognitive radios, machine learning, game theory, spectrum prediction, channel status
prediction, neural networks, hidden Markov models, support vector machines
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Eισvαγωγή

Η παρούσvα διπλωματική εργασvία αφορά εφαρμογές μηχανικής μάθησvης σvε γνωσvτικά

ραδιοσvυσvτήματα και ιδιαίτερα σvτο πρόβλημα της πρόβλεψης φάσvματος.Συγκεκριμένα
επικεντρωνόμασvτε σvτο πρόβλημα της πρόβλεψης της κατάσvτασvης του καναλιού, δηλαδή
κατά πόσvο αυτό είναι ελεύθερο ή δεσvμευμένο, σvτο οποίο εφαρμόζουμε τρεις αλγορίθ-
μους μηχανικής μάθησvης.Στη σvυνέχεια ακολουθεί μια σvύντομη περιγραφή της δομής
της διπλωματικής εργασvίας.
Στο 1ο κεφάλαιο παρουσvιάζεται μία εισvαγωγή σvτα γνωσvτικά ραδιοσvυσvτήματα.Τα γν-
ωσvτικά ραδιοσvυσvτήματα είναι ευφυή τηλεπικοινωνιακά σvυσvτήματα τα οποία προσvαρ-

μόζουν δυναμικά τις παραμέτρους λειτουργίας τους, λαμβάνοντας υπόψιν τα χαρακ-
τηρισvτικά του ηλεκτρομαγνητικού περιβάλλοντος μέσvα σvτο οποίο δρασvτηριοποιούν-

ται.Τα σvυσvτήματα αυτά έχουν ως βασvικό σvτόχο την επίλυσvη του προβλήματος της
ανεπάρκειας του φάσvματος επιδιώκοντας την αποδοτική αξιοποίησvή του.Στο κεφάλαιο
αυτό αναλύονται οι τέσvσvερις θεμελιώδεις λειτουργίες των γνωσvτικών ραδιοσvυσvτημάτων

(φασvματική ανίχνευσvη, φασvματική απόφασvη, φασvματική κινητικότητα και φασvματικός
διαμοιρασvμός) καθώς και μερικές βασvικές εφαρμογές αυτών.
Στο 2ο κεφάλαιο γίνεται μία σvύντομη εισvαγωγή σvτην θεωρία παιγνίων, η οποία αποτελεί
ένα πολύ σvημαντικό εργαλείο για την μοντελοποίησvη διάφορων σvεναρίων χρήσvης γν-

ωσvτικών ραδιοσvυσvτημάτων.Στο κεφάλαιο αυτό δίνονται βασvικοί ορισvμοί και σvύντομες
αναφορές σvε μη σvυνεργατικά παίγνια, σvε δημοπρασvίες, σvε παίγνια διαπραγμάτευσvης και
σvε σvτοχασvτικά παίγνια.Τέλος γίνεται αναφορά σvε εφαρμογές της θεωρίας παιγνίων σvε
γνωσvτικά ραδιοσvυσvτήματα.
Στο 3ο κεφάλαιο δίνεται μία εισvαγωγή σvτη μηχανική μάθησvη, όπου περιγράφονται
οι βασvικές έννοιες αυτής.Στη σvυνέχεια ακολουθεί μία θεωρητική ανάλυσvη μερικών
βασvικών τεχνικών, όπως τα νευρωνικά δίκτυα, οι μηχανές διανυσvματικής υποσvτήριξης,
τα μοντέλαMarkov (ιδιαίτερα κρυφά μοντέλαMarkov), η μάθησvη κατά Bayes, η τεχνική
PCA, η ομαδοποίησvη και η νοημοσvύνη σvμήνους.
Στο 4ο κεφάλαιο περιγράφεται η σvχέσvη ανάμεσvα σvτα γνωσvτικά ραδιοσvυσvτήματα και τη
μηχανική μάθησvη, ενώ δίνονται αναφορές εφαρμογών από τη βιβλιογραφία.Στη σvυνέχεια
γίνεται μία εισvαγωγή σvτην πρόβλεψη φάσvματος, σvτην ανάγκη ύπαρξης αυτής καθώς
και σvε μερικά σvενάρια χρήσvης τέτοιων τεχνικών.Τέλος γίνεται αναφορά σvε εφαρμογές
μεθόδων μηχανικής μάθησvης σvτην πρόβλεψη φάσvματος που εμφανίζονται σvτη βιβλι-

ογραφία.
Στο 5ο κεφάλαιο εφαρμόζονται τρεις αλγόριθμοι μηχανικής μάθησvης σvτο πρόβλημα
της πρόβλεψης της κατάσvτασvης του καναλιού.Αρχικά δίνονται μερικές βασvικές έννοιες

11



τηλεπικοινωνιακής κίνησvης και σvτη σvυνέχεια περιγράφεται το μοντέλο που θα χρησvι-

μοποιήσvουμε, ο τρόπος παραγωγής κίνησvης σvε αυτό και οι παράμετροι που το περι-
γράφουν.Στο επόμενο κομμάτι περιγράφεται ο τρόπος με τον οποίο εφαρμόζονται οι
μέθοδοι μάθησvης σvτο πρόβλημα, οι παράμετροι που επιλέγουμε για αυτές τις μεθόδους
και οι μετρικές με τις οποίες αξιολογούμε την επίδοσvη αυτών.Τέλος απεικονίζονται τα
αποτελέσvματα σvε γραφικές παρασvτάσvεις από τις οποίες εξάγονται σvυμπεράσvματα, ενώ
σvυζητούνται τυχόν επεκτάσvεις του μοντέλου που χρησvιμοποιούμε.
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1 Γνωσvτικά ραδιοσvυσvτήματα

1.1 Εισvαγωγή

Τα γνωσvτικά ραδιοσvυσvτήματα (cognitive radio) είναι ευφυή τηλεπικοινωνιακά σvυσvτή-
ματα τα οποία προσvαρμόζουν δυναμικά τις παραμέτρους λειτουργίας τους, λαμβάνον-
τας υπόψιν τα χαρακτηρισvτικά του ηλεκτρομαγνητικού περιβάλλοντος μέσvα σvτο οποίο

δρασvτηριοποιούνται.Δύο θεμελιώδη χαρακτηρισvτικά των γνωσvτικών ραδιοσvυσvτημάτων
είναι η γνωσvτική ικανότητα (cognitive capability) και η επαναδιαμορφωσvιμότητα (re-
configurability).
Με τον όρο γνωσvτική ικανότητα εννοούμε τη σvυλλογή των κατάλληλων πληροφοριών

από το περιβάλλον που είναι απαραίτητες για την ολοκληρωμένη λειτουργία του σvυσvτή-

ματος.Τέτοιες πληροφορίες είναι η ισvχύς εκπομπής, ο τύπος διαμόρφωσvης που χρησvι-
μοποιείται, η σvυχνότητα λειτουργίας, το επίπεδο παρεμβολών, η χωρητικότητα καναλιού,
κτλ.
Με τον όρο επαναδιαμορφωσvιμότητα εννοούμε την ικανότητα του σvυσvτήματος να προσ-

vαρμόζει τις παραμέτρους λειτουργίας του δυναμικά.Η επιλογή των παραμέτρων βασvίζε-
ται σvτις πληροφορίες που εξήγαγε από το περιβάλλον του και αποσvκοπεί σvτην ικανοποίησvη

διαφόρων κριτηρίων (ποιότητα υπηρεσvιών, απόδοσvη σvυσvτημάτων, κτλ.) με το βέλτισvτο
τρόπο.Ανάμεσvα σvτις παραμέτρους αυτές περιλαμβάνονται η ισvχύς εκπομπής, το σvχήμα
διαμόρφωσvης και κωδικοποίησvης, η σvυχνότητα λειτουργίας, κτλ.
Η κυριότερη ανάγκη που οδήγησvε σvτην δημιουργία της έννοιας των γνωσvτικών ρα-

διοσvυσvτημάτων ήταν η ανεπάρκεια ενός πολύτιμου τηλεπικοινωνιακού πόρου, του ηλεκ-
τρομαγνητικού φάσvματος.Η ανεπάρκεια αυτή είναι κατα κύριο λόγο απόρροια του σv-
τατικού τρόπου ανάθεσvης φάσvματος

1
σvτις διάφορες υπηρεσvίες.Επιπλέον η ανεπάρκεια

αυτή μπορεί να αποδοθεί και σvτο μεγάλο πλήθος νέων υπηρεσvιών που κατέλαβαν το

φάσvμα, εξαιτίας της τρομακτικής και ασvταμάτητης εξέλιξης των ασvύρματων επικοιν-
ωνιών τα τελευταία χρόνια.Τα γνωσvτικά ραδιοσvυσvτήματα επισvτρατεύονται για την επίλυσvη
αυτού του προβλήματος και αποσvκοπούν σvτην βέλτισvτη αξιοποίησvη του φάσvματος και

την εξυπηρέτησvη του μέγισvτου δυνατού αριθμού υπηρεσvιών και χρησvτών.
Να σvημειώσvουμε ότι τα γνωσvτικά ραδιοσvυσvτήματα δεν αφορούν κάποια σvυγκεκριμένη

τηλεπικοινωνιακή σvυσvκευή, αλλά αποτελούν μία πιο αφηρημένη έννοια.Η έννοια αυτή
1
Η σvτατική ανάθεσvη φάσvματος αναφέρεται σvτην απόδοσvη σvχετικά μεγάλων τμημάτων φάσvματος σvε

διάφορες υπηρεσvίες χωρίς δυνατότητα άμεσvης αλλαγής αυτής της ανάθεσvης.Οι υπόλοιποι χρήσvτες
δεν έχουν δικαίωμα χρήσvης αυτού του τμήματος του φάσvματος ακόμα και αν αυτό υποχρησvιμοποιεί-

ται (δηλαδή κάποιο κομμάτι του σvυγκεκριμένου τμήματος είναι ελεύθερο κάποια χρονική περίοδο
σvε κάποια γεωγραφική περιοχή).
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αναφέρεται σvε ένα νέο τρόπο σvχεδίασvης και λειτουργίας ασvύρματων τηλεπικοινωνι-

ακών σvυσvκευών που χρησvιμοποιούνται για δυναμική πρόσvβασvη φάσvματος (Dynamic
Spectrum Access).Τα γνωσvτικά ραδιοσvυσvτήματα είναι εφοδιασvμένα με ικανότητες αν-
τίληψης και αναγνώρισvης του περιβάλλοντός τους, αλγορίθμους εκμάθησvης των χαρακ-
τηρισvτικών αυτού και ικανότητα λήψης ευφυών αποφάσvεων για τη βέλτισvτη αξιοποίησvη

του φάσvματος και την ικανοποίησvη των απαιτήσvεων των χρησvτών με βάσvη διάφορα

κριτήρια (όπως ελαχισvτοποίησvη της κατανάλωσvης ενέργειας, περιορισvμός των παρεμ-
βολών, κτλ.).

1.2 Ορισvμοί

Για λόγους πληρότητας καθώς και για να ορίσvουμε με μεγαλύτερη ακρίβεια την έν-

νοια των γνωσvτικών ραδιοσvυσvτημάτων παρακάτω δίνονται μερικοί ορισvμοί αυτού από

σvημαντικούς τηλεπικοινωνιακούς οργανισvμούς.
Definition 1.2.1. Γνωσvτικό ραδιοσvύσvτημα(κατα ITU) [31]
Γνωσvτικό Ραδιοσvύσvτημα (Cognitive radio system-CRS): ΄Ενα ραδιοσvύσvτημα που χρησvι-
μοποιεί τεχνολογία που του επιτρέπει να αποκτήσvει γνώσvη από το περιβάλλον λει-

τουργίας του, τις εγκαθιδρυμένες πολιτικές και τις εσvωτερικές του κατασvτάσvεις.Στόχος
του να προσvαρμόσvει δυναμικά και αυτόνομα τις λειτουργικές παραμέτρους και τα πρωτόκολλά

του σvύμφωνα με την αποκτημένη γνώσvη, έτσvι ώσvτε να πετύχει τους προδιαγεγραμμέ-
νους σvτόχους και να μάθει από τα αποτελέσvματα που έλαβε.

Definition 1.2.2. Γνωσvτικό ραδιοσvύσvτημα(κατα FCC) [16]
Γνωσvτικό Ραδιοσvύσvτημα (Cognitive radio system-CRS): ΄Ενα ραδιοσvύσvτημα που ανιχνεύει
το ηλεκτρομαγνητικό περιβάλλον λειτουργίας του και μπορεί δυναμικά και αυτόνομα

να προσvαρμόζει τις λειτουργικές του παραμέτρους με σvτόχο να μεταβάλλει τη λει-

τουργία του σvυσvτήματος, όπως είναι η μεγισvτοποίησvη της ρυθμοαπόδοσvης (through-
put), η αποφυγή παρεμβολών, η επίτευξη διαλειτουργικότητας (interoperability) και η
πρόσvβασvη σvε δευτερεύοντα σvυσvτήματα.

Definition 1.2.3. Γνωσvτικό ραδιοσvύσvτημα(κατα Haykin) [25]
΄Ενα γνωσvτικό ραδιοσvύσvτημα είναι ένα ευφυές ασvύρματο τηλεπικοινωνιακό σvύσvτημα,
το οποίο γνωρίζει το άμεσvο περιβάλλον του και χρησvιμοποιεί τη μεθοδολογία της

κατανόησvης με κατασvκευή (understanding-by-building) για να μάθει από αυτό και να
προσvαρμόσvει τις εσvωτερικές του κατασvτάσvεις σvτις σvτατισvτικές μεταβολές του εισvερχό-

μενου σvήματος RF, πραγματοποιώντας αντίσvτοιχες αλλαγές σvε σvυγκεκριμένες λει-
τουργικές παραμέτρους (π.χ. ισvχύς εκπομπής, σvυχνότητα φέροντος, σvχήμα διαμόρ-
φωσvης) σvε πραγματικό χρόνο, με δύο πρωταρχικούς σvτόχους:
• αξιόπισvτες επικοινωνίες όταν και όπου αυτές χρειάζονται,
• αποδοτική αξιοποίησvη του φάσvματος.
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1.3 Βασvικές έννοιες

Για την ολοκληρωμένη αντιμετώπισvη του ζητήματος των γνωσvτικών ραδιοσvυσvτημάτων

είναι απαράιτητο να ορίσvουμε μερικές βασvικές έννοιες.

1.3.1 Χρήσvτες

΄Ενας χρήσvτης (user) είναι μία οντότητα (είτε αυτό σvημαίνει άνθρωπος είτε κάποιο
σvύσvτημα), η οποία με τη χρήσvη κατάλληλου εξοπλισvμού αξιοποιεί για διάφορους σvκοπούς
τμήμα του τηλεπικοινωνιακού φάσvματος.Οι χρήσvτες διακρίνονται σvε πρωτεύοντες και
δευτερεύοντες.
• Πρωτεύων χρήσvτης(Primary user)
Πρωτεύων χρήσvτης είναι αυτός σvτον οποίο έχει αποδοθεί προτεραιότητα ή αυξη-

μένα δικαιώματα σvτη χρήσvη τμήματος του φάσvματος.Η προτεραιότητα αυτή κα-
τοχυρώνεται από επίσvημη άδεια που έχει εκδόσvει η αντίσvτοιχη αρχή (όπως είναι
το FCC σvτις ΗΠΑ) σvτην οποία υπάγεται ο χρήσvτης.
• Δευτερεύων χρήσvτης(Secondary user)
Δευτερεύων χρήσvτης είναι αυτός που έχει μειωμένα δικαιώματα σvτη χρήσvη τμή-

ματος του φάσvματος.Σε περίπτωσvη που ο δευτερεύων χρήσvτης επιθυμεί να χρησvι-
μοποιήσvει τμήμα φάσvματος που έχει αποδοθεί σvε πρωτεύων χρήσvτη είναι υπο-

χρεωμένος να ακολουθήσvει σvυγκεκριμένους κανόνες (όπως να εκπέμπει μόνο
όταν ο πρωτεύων χρήσvτης δεν εκπέμπει εκείνη τη σvτιγμή).Οι δευτερεύοντες
χρήσvτες ονομάζονται και γνωσvτικοί χρήσvτες (Cognitive users), γιατί χρειάζον-
ται τη λειτουργικότητα που προσvφέρουν τα γνωσvτικά ραδιοσvυσvτήματα για να

εκμεταλλευτούν το φάσvμα.

1.3.2 Φασvματικές οπές(Spectral holes)

Μια φασvματική οπή (Spectrum Hole) είναι ένα τμήμα του φάσvματος σvυχνοτήτων που
έχει αποδοθεί σvε ένα πρωτεύων χρήσvτη, αλλά κάποια σvυγκεκριμένη χρονική σvτιγμή,
γεωγραφική περιοχη, αλλά και για σvυγκεκριμένη επιλογή σvχήματος κωδικοποίησvης
και γωνίας δεν χρησvιμοποιείται από αυτόν.Στην εικόνα 1.1 απεικονίζονται διάφορες
φασvματικές οπές.

1.4 Γνωσvτικές λειτουργίες

Στο τμήμα αυτό θα επιχειρηθεί μια σvυνοπτική παρουσvίασvη του σvυνόλου των λει-

τουργιών
2
που επιτελεί ένα γνωσvτικό ραδιοσvύσvτημα.Οι λειτουργίες αυτές είναι οι εξής:

2
Στην βιβλιογραφία δεν υπάρχει ένας κοινός διαχωρισvμός του σvυνόλου των γνωσvτικών λει-

τουργιών.Στην εργασvία αυτή επιλέχθηκε ένας από τους πιο κοινούς διαχωρισvμούς.Επιπλέον είναι
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Figure 1.1: Φασvματικές οπές [1]

• Φασvματική ανίχνευσvη(Spectrum Sensing)

Αφορά την παρατήρησvη του φάσvματος και την εξαγωγή πληροφοριών για την

κατάσvτασvή και τα διάφορα χαρακτηρισvτικά του.Κατα κύριο όμως λόγο η λει-
τουργία αυτή είναι επιφορτισvμένη με την ανίχνευσvη φασvματικών οπών και πρω-

τευόντων χρησvτών.

• Φασvματική απόφασvη(Spectrum Decision)

Η λειτουργία αυτή είναι επιφορτισvμένη με τον χαρακτηρισvμό του φάσvματος με

βάσvη τις πληροφορίες που έλαβε σvτον προηγούμενο σvτάδιο και επιπροσvθέτως

λαμβάνει την απόφασvη σvχετικά με το κατάλληλο τμήμα του φάσvματος που θα

χρησvιμοποιηθεί για την εκπομπή.Επιπλέον σvτο σvτάδιο αυτό επιτελείται η προσ-
vαρμογή των παραμέτρων του γνωσvτικού σvυσvτήματος για την ικανοποίησvη των

διαφόρων κριτηρίων.

• Φασvματική κινητικότητα(Spectrum Mobility)

Η διαδικασvία αυτή αποσvκοπεί σvτην απρόσvκοπτη λειτουργία των σvυσvτημάτων των

δευτερευόντων χρησvτών, εξασvφαλίζοντας την ομαλή μετάβασvη σvε νέα φασvματική
περιοχή, όταν η παλία καταληφθεί από τον αδειοδοτημένο χρήσvτη της ή τα χαρακ-
τηρισvτικά της τρέχουσvας περιοχής παύουν να ικανοποιούν διάφορα κριτήρια.

• Φασvματικός διαμοιρασvμός(Spectrum Sharing)

Ο φασvματικός διαμοιρασvμός αφορά την απόδοσvη των ελεύθερων τμημάτων του

φάσvματος σvτους δευτερεύοντες χρήσvτες με τέτοιο τρόπο ώσvτε να αποφεύγονται

σvυγκρούσvεις.

πιθανόν οι διάφορες λειτουργίες να έχουν σvημεία τομής ή τα όρια μεταξύ τους να μην είναι ευ-

διάκριτα ακόμα και κάποιες διεργασvίες να φαίνεται ότι μοιράζονται ανάμεσvα σvε 2 κύριες λειτουργίες.
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1.5 Φασvματική ανίχνευσvη(Spectrum sensing)

Η φασvματική ανίχνευσvη (spectrum sensing) είναι η γνωσvτική λειτουργία που αποσvκοπεί
σvτον προσvδιορισvμό της κατάσvτασvης και των χαρακτηρισvτικών του ηλεκτρομαγνητικού

φάσvματος, καθώς και σvτην ανίχνευσvη των πρωτευόντων χρησvτών.Συγκεκριμένα η
ανίχνευσvη φάσvματος περιλαμβάνει τον προσvδιορισvμό των εξής:

• Χαρακτηρισvτικά χρήσvης φάσvματος

Αφορά των προσvδιορισvμό των φασvματικών οπών σvε ένα χώρο 5 διασvτάσvεων, τον
χώρο φάσvματος (spectrum space).Οι διασvτάσvεις αυτές δίνονται παρακάτω. [72]

– Χρόνος (Time)

– Συχνότητα (Frequency)

– Γεωγραφική περιοχή (Geographical space)

– Κώδικας (Code)

– Γωνία (Angle)

• Χαρακτηρισvτικά σvημάτων

Αφορά τον προσvδιορισvμό βασvικών χαρακτηρισvτικών των σvημάτων που εμφανί-

ζονται σvε διάφορα τμήματα του φάσvματος.Ανάμεσvα σvε αυτά περιλαμβάνονται τα
παρακάτω. [72]

– Σχήμα διαμόρφωσvης (Modulation)

– Σχήμα κωδικοποίησvης (Coding)

– Κυματομορφή (Waveform)

– Εύρος ζώνης (Bandwidth)

– Συχνότητα φέροντος (Carrier frequnecy)

– Ισvχύς εκπομπής (Transmission power)

Για να πραγματοποιηθεί η γνωσvτική λειτουργία της ανίχνευσvης φάσvματος έχουν αναπ-

τυχθεί διάφορες μέθοδοι.Αυτές οι μέθοδοι χωρισvμένοι σvε κατηγορίες δίνονται σvτην
εικόνα 1.2 και σvτη σvυνέχεια περιγράφονται αναλυτικά.

1.5.1 Μη σvυνεργατικές μέθοδοι(Non-cooperative methods)

Στις μη σvυνεργατικές μεθόδους ανίχνευσvης φάσvματος (non-cooperative spectrum sens-
ing) κάθε γνωσvτικό ραδιοσvύσvτημα αναλαμβάνει μόνο του την ανίχνευσvη φάσvματος
και δεν λαμβάνει πληροφορίες από άλλα σvυσvτήματα.Στη κατηγορία αυτή υπάγονται οι
μέθοδοι της ανίχνευσvης ενέργειας, της ανίχνευσvης προσvαρμοσvμένου φίλτρου και της
ανίχνευσvης χαρακτηρισvτικών.
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Figure 1.2: Μέθοδοι ανίχνευσvης φάσvματος

1.5.1.1 Ανιχνευτής ενέργειας(Energy detector)

Η λειτουργία αυτής της μεθόδου βασvίζεται σvτον υπολογισvμό της ενέργειας των σvημάτων

που δέχεται το σvύσvτημα.Αυτό πραγματοποιείται ως εξής.Αρχικά το σvύσvτημα δέχεται
ως είσvοδο ένα σvήμα από το περιβάλλον του.Το σvήμα αυτό το περνάει μέσvα από ένα
ζωνοπερατό φίλτρο και το σvύσvτημα τετραγωνίζει το αποτέλεσvμα.Τέλος ολοκληρώνει το
σvήμα που έλαβε σvτο προηγούμενο σvτάδιο.Με αυτόν τον τρόπο υπολογίζει την ενέργεια
του σvήματος που έλαβε ως είσvοδο.Γνωρίζοντας πλέον την ενέργεια των σvημάτων του
περιβάλλοντος ο ανιχνευτής χρησvιμοποιεί κατάλληλο αλγόριθμο απόφασvης.Ο αλγόριθ-
μος αυτός σvυγκρίνει την λαμβανόμενη ενέργεια με κάποιο κατώφλι ώσvτε να αποφασvίσvει

εάν υπάρχει ή όχι εκπομπή από κάποιον πρωτεύων χρήσvτη.Παρακάτω περιγράφεται η
παραπάνω διαδικασvία σvε ένα πιο αυσvτηρό, μαθηματικό πλαίσvιο, έχοντας ως βάσvη τα
[72] και [33].

΄Εσvτω y[n] το σvήμα που λαμβάνει ο αισvθητήρας του ανιχνευτή.Για το σvήμα y[n] θα
ισvχύει y[n] = s[n] + w[n] όπου

• s[n] το “ωφέλιμο” σvήμα που εκπέμπει κάποιος πρωτεύων χρήσvτης.

• w[n] ο θόρυβος για τον οποίο θεωρούμε ότι ακολουθεί το μοντέλο του προσv-
θετικού λευκού Γκαουσvιανού θορύβου (Additive White Gaussian Noise-AWGN).

Η μετρική που θα χρησvιμοποιήσvουμε για να λάβουμε την απόφασvη είναι η ενέργεια του

σvήματος, δηλαδή η ποσvότητα E =
N∑
n=0
| y[n] |2.Εάν η ενέργεια είναι μεγαλύτερη από
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1.5 Φασvματική ανίχνευσvη(Spectrum sensing)

ένα κατώφλι λ τότε θεωρούμε ότι υπάρχει εκπομπή, ενώ σvε αντίθετη περίπτωσvη δεν
υπάρχει.Για την περιγραφή του σvεναρίου ορίζουμε τις εξής υποθέσvεις.
• H0 : y[n] = w[n] , δηλαδή δεν εκπέμπει κάποιος πρωτεύων χρήσvτης.
• H1 : y[n] = h · s[n] + w[n] , δηλαδή εκπέμπει κάποιος πρωτεύων χρήσvτης (h
είναι το κέρδος του καναλιού).

Οι δυνατές περιπτώσvεις που διαμορφώνονται με βάσvη το μοντέλο που θα χρησvιμοποιήσvουμε

σvυνοψίζονται σvτον παρακάτω πίνακα 1.3. 3

Figure 1.3: Δυνατές περιπτώσvεις που διαμορφώνονται από το μοντέλο που
χρησvιμοποιούμε.

SU/PU SU ανιχνεύει SU δεν ανιχνεύει
PU εκπέμπει Hit Miss

PU δεν εκπέμπει False Correct Correct Reject

Για να αξιολογήσvουμε την απόδοσvη του σvυσvτήματος χρησvιμοποιούμε τις παρακάτω

ποσvότητες. [72]
1. Πιθανότητα εντοπισvμού(Probability of detection)
Η πιθανότητα να εντοπίσvουμε σvήμα από πρωτεύων χρήσvτη, το οποίο πράγματι
υπάρχει.Αυτή ορίζεται ως PD = P [E > λ | H1].

2. Πιθανότητα λανθασvμένου σvυναγερμού(Probability of false alarm)
Η πιθανότητα να εντοπίσvουμε σvήμα από πρωτεύων χρήσvτη, το οποίο όμως δεν
υπάρχει σvτην πραγματικότητα.Αυτή ορίζεται ως PF = P [E > λ | H0].

Η εύρεσvη της κατάλληλης τιμής για το κατώφλι λ είναι ένα σvημαντικό ζήτημα που

επιλέγεται με κριτήριο την επίτευξη βέλτισvτης ισvορροπίας μεταξύ των δύο μεγεθών που

χρησvιμοποιούμε, της πιθανότητας εντοπισvμού (PD) και την πιθανότητας λανθασvμέ-
νου σvυναγερμού (PF ).Για πρακτικούς όμως λόγους επιλέγουμε το λ έτσvι ώσvτε να
ικανοποιείται ενα σvυγκεκριμένο επίπεδο πιθανότητας λανθασvμένου σvυναγερμού (PF ).
[72]Για να χαρακτηρισvτεί ένας ανιχνευτής καλός θα πρέπει να επιτυγχάνει μεγάλη πι-
θανότητα εντοπισvμού (PD) και μικρή πιθανότατα λανθασvμένου σvυναγερμού (PF ).
΄Ενα σvημαντικό σvτοιχείο του ανιχνευτή ενέργειας είναι ότι η απόδοσvη της ανίχνευσvης

εξαρτάται από το λάθος της εκτίμησvης του φάσvματος ισvχύος του θορύβου, αφού από
το εκτιμώμενο επίπεδο θορύβου προκύπτει το κατώφλι.Για αυτό το λόγο χρησvιμοποιεί-
ται ένας δυναμικός αλγόριθμος προσvδιορισvμού του επιπέδου θορύβου.Ο αλγόριθμος
αυτός είναι ο MUSIC (Multiple Signal Classification) [44], ο οποίος διαχωρίζει τους
υποχώρους του σvήματος και του θορύβου. [72]
Στα πλεονεκτήματα αυτής της μεθόδου σvυγκαταλέγονται τα εξής: [33]

3
Η ορολογία που χρησvιμοποιείται σvτον πίνακα δίνεται σvτα Αγγλικά, γιατί η μεταφορά της σvτα Ελλ-
ηνικά θα αλλοιώσvει το νόημά της.Επιπλέον οι μεταφρασvμένοι όροι σvτα Ελληνικά είναι άκομψοι σvε
αντίθεσvη με τις αντίσvτοιχες λέξεις σvτα Αγγλικά.
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• Η ευκολία της υλοποίησvης.
• Η μικρή υπολογισvτική πολυπλοκότητα του αλγορίθμου ανίχνευσvης.
• Μπορεί να χρησvιμοποιηθεί χωρις να υπάρχει γνώσvη για τα πρωταρχικά σvήματα.
• Ο μικρός χρόνος ανίχνευσvης σvημάτων.

Τα κυριότερα μειονεκτήματα είναι τα εξής: [33]
• Η αδυναμία επιλογής του λ με ικανοποιητική ακρίβεια, το οποίο οδηγεί σvε υψηλά
ποσvοσvτά λανθασvμένου σvυναγερμού.Αυτό οφείλεται σvτην αβεβαιότητα που εμ-
φανίζει η εκτίμησvη του φάσvματος ισvχύος θορύβου και σvτην μεταβολή του επιπέ-

δου θορύβου με το χρόνο.
• Η αδυναμία διάκρισvης των σvημάτων που εντοπίζει.Δηλαδή δεν μπορεί να διακρίνει
εαν το σvήμα που εντόπισvε ανήκει σvε πρωτεύων ή δευτερεύων χρήσvτη καθώς και

εαν έχει διαφορετική προέλευσvη.
• Δεν λειτουργεί ικανοποιητικά ο ανιχνευτής για χαμηλό σvηματοθορυβικό λόγο

(Signal to Noise Ratio - SNR).

1.5.1.2 Ανιχνευτής προσvαρμοσvμένου φίλτρου(Matched-filter detector)

Η μέθοδος αυτή βασvίζεται σvτη σvύγκρισvη του λαμβανόμενου σvήματος με κάποια πρότυπα

σvήματα και σvτην εξαγωγή σvυμπερασvμάτων ανάλογα με το αποτέλεσvμα της σvύγκρισvης.Ο
ανιχνευτής προσvαρμοσvμένου φίλτρου είναι χρήσvιμος όταν διαθέτουμε αρκετή πληρο-

φορία για το σvήμα που εκπέμπει ο πρωτεύων χρήσvτης (π.χ. σvχήμα διαμόρφωσvης, σvχήμα
κωδικοποίησvης, σvυχνότητα, κτλ.).Μάλισvτα όταν έχουμε καλή εικόνα για το σvήμα που
αναμέναμε ο ανιχνευτής προσvαρμοσvμένου φίλτρου αποτελεί την βέλτισvτη μέθοδο.Από
την άλλη πλευρά ελλειπής ή λανθασvμένη γνώσvη για τα χαρακτηρισvτικά του σvήματος

προς ανίχνευσvη οδηγεί σvε μεγάλη υποβάθμισvη της απόδοσvης του ανιχνευτή.
Τα πλεονεκτήματα αυτής της μεθόδου είναι τα εξής: [33]
• Με την προυπόθεσvη ότι γνωρίζουμε τα σvήματα των πρωτευόντων χρησvτών η
μέθοδος αυτή είναι βέλτισvτη (σvυγκριτικά με τις υπόλοιπες μεθόδους ανίχνευσvης
σvημάτων πρωτευόντων χρησvτών).
• Απαιτείται μικρός χρόνος για την επίτευξη σvυγκεκριμένης απόδοσvης ανίχνευσvης.
• Μεγαλύτερη ανθεκτικότητα σvτην αβεβαιότητα της εκτίμησvης του θορύβου σvε
σvχέσvη με τον ανιχνευτή χαρακτηρισvτικών και ενέργειας.
• Ικανοποιητική σvυμπεριφορά σvε χαμηλά SNR σvε σvχέσvη με τον ανιχνευτή χαρακ-
τηρισvτικών και ενέργειας.

Ανάμεσvα σvτα μειονεκτήματα αυτής της μεθόδου σvυμπεριλαμβάνονται τα εξής: [33]
• Υψηλή πολυπλοκότητα υλοποίησvης.
• Απαιτεί ακριβείς πληροφορίες για τα χαρακτηρισvτικά των σvημάτων που επιδιώκει
να αναγνωρίσvει.Σε αντίθετη περίπτωσvη η απόδοσvη της μεθόδου μειώνεται.
• Υψηλή κατανάλωσvη ενέργειας.
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1.5 Φασvματική ανίχνευσvη(Spectrum sensing)

1.5.1.3 Ανιχνευτής χαρακτηρισvτικών-Ανιχνευτής
κυκλοσvτασvιμότητας(Cyclostationarity detector)

Αυτή η μέθοδος φασvματικής ανίχνευσvης βασvίζεται σvτη διάκρισvη σvημάτων με τη βοή-

θεια των διαφόρων χαρακτηρισvτικών που εμφανίζουν αυτά, όπως το εύρος ζώνης, η
κεντρική σvυχνότητα, η περιοδικότητα, κτλ.Στη βιβλιογραφία σvυνήθως αναφέρεται μόνο
ο ανιχνευτής κυκλοσvτασvιμότητας (Cyclostationarity detector), ο οποίος προφανώς
βασvίζει τη διάκρισvη των σvημάτων σvτο χαρακτηρισvτικό της κυκλοσvτασvιμότητας (cyclo-
stationarity).Παρακάτω θα αναφερθούμε μόνο σvε αυτό τον ανιχνευτή.
΄Ενα από τα χαρακτηρισvτικά με βάσvη τα οποία γίνεται η διάκρισvη των σvημάτων είναι

η περιοδικότητα που εμφανίζουν τα τηλεπικοινωνιακά σvήματα και κατά σvυνέπεια τα σv-

τατισvτικά τους (μέσvη τιμή, αυτοσvυσvχέτισvη, κτλ.).Η περιοδικότητα αυτή είναι αποτέλεσvμα
της διαμόρφωσvης αλλά και άλλων χαρακτηρισvτικών των σvημάτων, όπως είναι η χρήσvη
ημιτονοειδών φερόντων, παλμοσvειρών, κυκλικών προθεμάτων, κτλ.Η περιοδικότητα
αυτή προσvδίδει σvτο σvήμα το χαρακτηρισvτικό της κυκλοσvτασvιμότητας.Οι λόγοι για τους
οποίους μπορεί η κυκλοσvτασvιμότητα να θεωρηθεί ένα ικανοποιητικό κριτήριο διάκρισvης

μεταξύ των σvημάτων του πρωτεύοντος χρήσvτη και του θορύβου έχει να κάνει με τη

διαφορετική φύσvη των δύο σvημάτων.Από την μία διακρίνονται τα σvήματα των πρωτευόν-
των χρησvτών, τα οποία λόγω της εγγενούς περιοδικότητας εμφανίζουν χαρακτηρισvτικά
κυκλοσvτασvιμότητας.Από την άλλη διακρίνονται τα σvήματα θορύβου, τα οποία δεν επι-
δεικνύουν κανενός είδους περιοδικότητα σvτην περίπτωσvη του λευκού Γκαουσvιανού

θορύβου (αλλά είναι σvτατικά με την ευρεία έννοια).Κατα σvυνέπεια η κυκλοσvτασvιμότητα
αποτελεί ένα κατάλληλο χαρακτηρισvτικό για την διάκρισvη των δύο προαναφερθέντων

ειδών σvημάτων.
Περνώντας σvε ένα πιο αυσvτηρό πλαίσvιο ορίζουμε τα εξής:
• Κυκλοσvτάσvιμη διαδικασvία(Cyclostationary Process)
΄Ενα σvήμα που έχει σvτατισvτικές ιδιότητες, όπως μέσvη τιμή και αυτοσvυσvχέτισvη,
που εμφανίζουν περιοδικότητα.
• Κυκλική σvυνάρτησvη αυτοσvυσvχέτισvης (Cyclic Autocorrelation Function - CAF)
[72]
Rα
y (τ) = E [y(n+ τ)y?(n− τ)ej2παn] (α η κυκλική σvυχνότητα)

• Κυκλική φασvματική πυκνότητα (Cyclic Spectral Density-CSD) [72]

S(f, α) =
∞∑

τ=−∞
Rα
y (τ)e−j2πfτ

΄Ενα σvημαντικό χαρακτηρισvτικό της κυκλικής φασvματικής πυκνότητας είναι ότι

εμφανίζει κορυφές όταν η κυκλική σvυχνότητα α ταυτίζεται με τη θεμελιώδη

σvυχνότητα του μεταδιδόμενου σvήματος.Συνεπώς όταν έχουμε μόνο θόρυβο, ο
οποίος φυσvικά δεν εμφανίζει κυκλοσvτάσvιμα χαρακτηρισvτικά, η κυκλική φασvματική
πυκνότητα δεν δίνει κορυφές.Αντιθέτως όταν ένας πρωτεύων χρήσvτης εκπέμπει
η εγγενής περιοδικότητα των εκπεμπόμενων σvημάτων του μεταφράζεται σvε κο-

ρυφές σvτην κυκλική φασvματική πυκνότητα.΄Ετσvι με τη χρήσvη κάποιου ανιχνευτή
κορυφών επιτυγχάνεται η διάκρισvη μεταξύ των δύο διαφορετικών ειδών σvημάτων.
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Ανάμεσvα σvτα πλεονεκτήματα αυτής της μεθόδου περιλαμβάνονται τα εξής: [33]
• Δίνει την δυνατότητα διάκρισvης ανάμεσvα σvε διαφορετικών ειδών σvήματα.
• Μεγαλύτερη ανθεκτικότητα σvτην αβεβαιότητα της εκτίμησvης του θορύβου σvε
σvχέσvη με τον ανιχνευτή ενέργειας.
• Ικανοποιητική σvυμπεριφορά σvε χαμηλά SNR σvε σvχέσvη με τον ανιχνευτή ενέργειας.

Στα μειονεκτήματα αυτής της μεθόδου σvυμπεριλαμβάνονται τα εξής: [33]
• Πρέπει να αποδοθούν σvτα σvήματα των πρωτευόντων χρησvτών σvυγκεκριμένα
χαρακτηρισvτικά (όπως είναι η κυκλοσvτασvιμότητα), τα οποία θα χρησvιμεύσvουν
σvτην διάκρισvη αυτών.
• Απαιτείται μεγάλος χρόνος παρατήρησvης για να επιτευχθεί ικανοποιητική από-
δοσvη.
• Η υψηλή υπολογισvτική πολυπλοκότητα του αλγορίθμου που το υλοποιεί.

1.5.2 Συνεργατικές μέθοδοι(Cooperative methods)

Στην περίπτωσvη των σvυνεργατικών μεθόδων (cooperative methods) ανίχνευσvης η από-
φασvη για την παρουσvία ή απουσvία πρωτεύοντος χρήσvτη λαμβάνεται χρησvιμοποιώντας

πληροφορίες από την ανίχνευσvη που επιτελούν πολλά σvυσvτήματα, τις οποίες και αν-
ταλάσvσvουν μεταξύ τους.Γενικά η πρακτική της σvυνεργασvίας έχει ως αποτέλεσvμα τη
μείωσvη της πιθανότητας λανθασvμένου σvυναγερμού, αλλά και γενικότερα την αποδοτικότερη
αξιοποίησvη του φάσvματος.
Συγκεκριμένα ένα σvημαντικό πρόβλημα που επιλύουν οι μέθοδοι σvυνεργατικής ανίχνευσvης

είναι το πρόβλημα του κρυφού τερματικού (hidden user problem).Αυτό αναφέρεται σvτην
περίπτωσvη σvτην οποία έχουμε ένα πρωτεύων χρήσvτη που βρίσvκεται εντός της ακτίνας

εκπομπής κάποιου δευτερεύοντα χρήσvτη, χωρίς ο τελευταίος να αναγνωρίζει την ύπαρξή
του.
Συγκριτικά με τις μη-σvυνεργατικές μεθόδους οι σvυνεργατικές είναι πιο ανθεκτικές σvε
περιορισvτικούς παράγοντες, όπως σvκίασvη, διαλείψεις και αβεβαίοτητα εκτίμησvης του
επιπέδου θορύβου.Επίσvης παρατηρείται βελτίωσvη της απόδοσvης ανίχνευσvης (δηλαδή
αύξησvη της πιθανότητας ανίχνευσvης και μείωσvη της πιθανότητας λανθασvμένου σvυ-

ναγερμού) και μείωσvη του χρόνου ανίχνευσvης.Από την άλλη πλευρά η χρήσvη σvυνερ-
γατικών μεθόδων έχει το προφανές μειονέκτημα ότι απαιτεί την ύπαρξη κάποιου σvυνόλου

δευτερευόντων χρησvτών με εξειδικευμένους αισvθητήρες, με αυξημένο οικονομικό κόσv-
τος και κατανάλωσvη ενέργειας.Επιπλέον μειονέκτημα αποτελεί η αυξημένη πολυπλοκότητα
του σvυνολικού σvυσvτήματος (αλγόριθμοι, hardware, κτλ.).
Υπάρχουν δύο κύριες μέθοδοι σvυνεργατικής ανίχνευσvης.
• Κεντρική ανίχνευσvη(Centralized Sensing)
• Κατανεμημένη ανίχνευσvη(Distributed Sensing)
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1.5.2.1 Κεντρική ανίχνευσvη(Centralized sensing)

Στα κεντρική ανίχνευσvη (Centralized Sensing) υπάρχει κάποιο κεντρικό σvύσvτημα που
σvυλλέγει πληροφορίες σvχετικές με το φάσvμα από πολλά γνωσvτικά ραδιοσvυσvτήματα

και τις χρησvιμοποιεί για να εξάγει σvυμπεράσvματα σvχετικά με αυτό (όπως φασvματικές
οπές, κτλ.).Τα σvυμπεράσvματα αυτά τα μεταδίδει σvτα άλλα σvυσvτήματα, ενώ σvε μερικές
περιπτώσvεις μάλισvτα ρυθμίζει με τις πληροφορίες που σvτέλνει την κίνησvη σvτο δίκτυο,
αφού σvτην τελική επιβάλλει σvτα υπόλοιπα σvυσvτήματα τα τμήματα του φάσvματος που

θα χρησvιμοποιήσvουν.

1.5.2.2 Κατανεμημένη ανίχνευσvη(Distributed sensing)

Στην κατανεμημένη ανίχνευσvη (Distributed Sensing) οι χρήσvτες που σvυνθέτουν το
δίκτυο διαμοιράζονται μεταξύ τους πληροφορίες για την κατάσvτασvη του φάσvματος,
όπως την αντιλαμβάνονται απο τους αισvθητήρες τους.Ο κάθε χρήσvτης όμως αποφασvίζει
τελικά ποιο τμήμα του φάσvματος θα χρησvιμοποιήσvει, λαμβάνοντας υπόψιν της πληρο-
φορίες που έλαβε από τα άλλα σvυσvτήματα, αλλά χωρίς να δεσvμεύεται από αυτές.

΄Ενα πλεονέκτημα που εμφανίζουν τα παραπάνω σvυσvτήματα σvε σvχέσvη με τα σvυσvτήματα

κεντρικής ανίχνευσvης είναι ότι δεν απαιτούν την ύπαρξη ειδικών υποδομών, το οποίο
επιφέρει αυξημένο οικονομικό κόσvτος.Επιπλέον, όπως είναι προφανές, ο διαμοιρασvμός
των πληροφοριών βελτιώνει την ικανότητα ανίχνευσvης του σvυνολικού σvυσvτήματος και

κατά επέκτασvη των χρησvτών που το απαρτίζουν.

1.5.3 Ανίχνευσvη βασvισvμένη σvε παρεμβολές(Interference-based
sensing)

Αυτή η μέθοδος ανίχνευσvης έχει ως κεντρικό σvημείο τον προσvδιορισvμό του επιπέ-

δου παρεμβολών από όλες τις πηγές, όπως αυτές γίνονται αντιληπτές από το δέκτη
του σvυσvτήματος.Η έννοια της παρεμβολής ποσvοτικοποιείται μέσvω της μετρικής της
θερμοκρασvίας παρεμβολής.Ο κάθε δευτερεύων χρήσvτης λειτουργεί με γνώμονα την
αποφυγή παραβίασvης του ορίου της θερμοκρασvίας παρεμβολής σvτη σvυγκεκριμένη φασv-

ματική περιοχή που σvκοπεύει να χρησvιμοποιήσvει.

Η θερμοκρασvία παρεμβολής (interference temperature) αποτελεί μια μετρική για την
εκτίμησvη της παρεμβολής που δημιουργείται σvτο ηλεκτρομαγνητικό περιβάλλον.Πιο
σvυγκεκριμένα αποτελεί ένα μέτρο της παρεμβολής που δέχεται ένας πρωτεύων χρήσvτης

από το περιβάλλον του και τους υπόλοιπους χρήσvτες.Με αυτόν τον τρόπο μπορούμε
να καθορίσvουμε ένα άνω όριο θερμοκρασvίας παρεμβολής, το οποίο αποτελεί ένα χαρακ-
τηρισvτικό του σvυγκεκριμένου τμήματος του φάσvματος σvε σvυγκεκριμένη γεωγραφική πε-

ριοχή.Το όριο αυτό οφείλουν να μην ξεπερνούν οι δευτερεύοντες χρήσvτες που δρασvτηρι-
οποιούνται σvτην ίδια φασvματική περιοχή (με την έννοια τόσvο της σvυχνότητας όσvο και
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της γεωγραφικής περιοχής) λαμβάνοντας έτσvι υπόψιν όχι μόνο τις δικές τους εκπομ-
πές αλλά και τις εκπομπές των άλλων.Δηλαδή το άθροισvμα της ισvχύος της εκπομ-
πής κάποιου δευτερεύοντα χρήσvτη με την ισvχύ της υπάρχουσvας παρεμβολής να μην

ξεπερνάει το όριο της θερμοκρασvίας παρεμβολής.Η σvημασvία της έγκειται σvτο γεγονός
ότι μπορεί να χρησvιμοποιηθεί σvε κατασvτάσvεις όπου πομποί και δέκτες αλληλεπιδρούν

και μεταβάλλουν τις παραμέτρους λειτουργίας τους.Παρακάτω παραθέτουμε τον ακριβή
ορισvμό της θερμοκρασvίας παρεμβολής.

Definition 1.5.1. Θερμοκρασvία παρεμβολής(Interference temperature) [33]

Η θερμοκρασvία παρεμβολής είναι η θερμοκρασvία σvε βαθμούς Kelvin, η οποία είναι
ισvοδύναμη με την RF ισvχύ που είναι διαθέσvιμη σvτην κεραία λήψης ανά μονάδα εύρους
ζώνης.Δηλαδή είναι

TI(f,B) = P (f,B)
k·B όπου

• P (f,B) η μέσvη ισvχύς παρεμβολής (Watt)

• f η κεντρική σvυχνότητα (Hz)

• Β το εύρος ζώνης (Hz)

• k η σvταθερά του Boltzmann (1.38 · 10−23JK−1)

1.6 Φασvματική απόφασvη(Spectrum decision)

Η φασvματική απόφασvη (spectrum decision) είναι η θεμελιώδης λειτουργία των γν-
ωσvτικών ραδιοσvυσvτημάτων που αποσvκοπεί σvτον χαρακτηρισvμό του φάσvματος, την επι-
λογή του τμήματος αυτού που ικανοποιεί διάφορα κριτήρια και τον προσvδιορισvμό των

τιμών των παραμέτρων του σvυσvτήματος, ώσvτε να ικανοποιούνται τα διάφορα κριτήρια
λειτουργίας.Οι τρείς βασvικές λειτουργίες που σvυνθέτουν την απόφασvη φάσvματος δίνον-
ται παρακάτω. [36]

• Χαρακτηρισvμός φάσvματος(Spectrum Characterization)

Η λειτουργία αυτή είναι επιφορτισvμένη με τον χαρακτηρισvμό του φάσvματος με

χαρακτηρισvτικά όπως χωρητικότητα καναλιού, ρυθμός λαθών, απώλειες διάδοσvης
και άλλα.Εκτός αυτού ο χαρακτηρισvμός φάσvματος περιλαμβάνει και την μον-
τελοποίησvη της σvυμπεριφοράς των πρωτευόντων χρησvτών.

• Επιλογή φάσvματος(Spectrum Selection)

Κατά την επιλογή φάσvματος λαμβάνονται υπόψιν οι πληροφορίες του προηγού-

μενου σvταδίου για την επιλογή του κατάλληλου τμήματος του φάσvματος για

εκπομπή, με βάσvη διάφορα κριτήρια όπως η φασvματική αποδοτικότητα, η κα-
θυσvτέρησvη, κτλ.

• Επαναδιαμόρφωσvη γνωσvτικού ραδιοσvυσvτήματος(Cognitive Radio Reconfiguration)
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Ο ρόλος αυτής της λειτουργίας είναι να μεταβάλλει σvυνεχώς τις παραμέτρους λει-

τουργίας του γνωσvτικού ραδιοσvυσvτήματος (σvχήμα διαμόρφωσvης και κωδικοποίησvης,
ισvχύς εκπομπής, κτλ.), ώσvτε να ικανοποιούνται διάφορα κριτήρια όπως το Quality
of Service (QoS), οι πολιτικές, κτλ.

1.6.1 Χαρακτηρισvμός φάσvματος(Spectrum characterization)

Ο χαρακτηρισvμός φάσvματος (spectrum characterization) είναι επιφορτισvμένος με την
αναγνώρισvη των διάφορων χαρακτηρισvτικών του φάσvματος με βάσvη τις πληροφορίες

που δίνει ο ανιχνευτής φάσvματος.Τα χαρακτηρισvτικά του φάσvματος που αναγνωρίζει
αυτή η γνωσvτική διεργασvία μπορούν να χωρισvτούν σvε δύο κατηγορίες.Στην πρώτη
κατηγορία εντάσvσvονται τα χαρακτηρισvτικά που αφορούν το ηλεκτρομαγνητικό περιβάλ-

λον και δίνονται παρακάτω.Στη δεύτερη κατηγορία περιλαμβάνεται η μοντελοποίησvη της
σvυμπεριφοράς του πρωτεύοντα χρήσvτη, πληροφορία απαραίτητη για τη λήψη της τελικής
απόφασvης.

Στη σvυνέχεια ακολουθεί μια σvυνοπτική ανάλυσvη των παραπάνω, η οποία βασvίζεται σvτο
[36].

Χαρακτηρισvμός περιβάλλοντος

1. Αναγνώρισvη καναλιού(Channel Identification)

Η αναγνώρισvη καναλιού έχει να κάνει με την αναγνώρισvη της υπηρεσvίας ή εφαρ-

μογής που χρησvιμοποιεί κάποιο κανάλι.Η αναγνώρισvη αυτή πραγματοποιείται
μελετώντας το μοτίβο κίνησvης δεδομένων που δημιουργείται, το οποίο μπορεί
να είναι είτε ντετερμινισvτικό είτε σvτοχασvτικό.

2. Παρεμβολή καναλιού(Channel Interference)

Αφορά την παρεμβολή που δημιουργούν οι δευτερεύοντες χρήσvτες.Για αυτήν
πρέπει να λαμβάνεται μέριμνα από τον κάθε χρήσvτη, ώσvτε να μην δημιουργεί
πρόβλημα σvτους πρωτεύοντες χρήσvτες.Για το λόγο αυτό είναι απαραίτητη η ακριβής
εκτίμησvη της παρεμβολής που προκαλούν όλοι οι δευτερεύοντες χρήσvτες.

3. Καθυσvτέρησvη αλλαγής καναλιού(Channel Switching Delay)

Η καθυσvτέρησvη αλλαγής καναλιού αφορά τον χρόνο που απαιτείται για να αλ-

λάξει κάποιος δευτερεύων χρήσvτης κανάλι.Οι λόγοι για τους οποίους απαιτείται
αλλαγή καναλιού είναι η εμφάνισvη πρωτεύοντος χρήσvτη, η μη ικανοποίησvη του
Quality of Service (QoS), κτλ.Η διαδικασvία εναλλαγής περιλαμβάνει την παύσvη
της εκπομπής μόλις γίνει αντιληπτή εκπομπή από πρωτεύοντα χρήσvτη, την δι-
αδικασvία εγκατάλειψης του καναλιού, την ανίχνευσvη φάσvματος και την απόφασvη
για το νέο κανάλι που θα χρησvιμοποιηθεί.Να σvημειώσvουμε ότι ανάλογα με την
εφαρμογή και τις διάφορες σvυνθήκες ο ακριβής ορισvμός της καθυσvτέρησvης δι-

αφέρει.Είναι επιθυμητό ο χρόνος αυτός να είναι ο ελάχισvτος δυνατός.

4. Χρόνος δέσvμευσvης καναλιού(Channel Holding Time)
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Η παράμετρος αυτή αφορά το μέσvο χρόνο που μπορεί ένας δευτερεύων χρήσvτης

να καταλάβει κάποιο κανάλι με βάσvη την εκτίμησvη για το πότε θα εμφανισvτεί σvε

αυτό κάποιος πρωτεύων χρήσvτης ή άλλη υπηρεσvία με μεγαλύτερη προτεραιότητα

για να τον διακόψει.Είναι επιθυμητό ο χρόνος αυτός να είναι ο μέγισvτος δυνατός.

5. Χωρητικότητα καναλιού(Channel Capacity)

Η ποσvότητα αυτή εκφράζει το μέγισvτο ρυθμό μετάδοσvης πληροφορίας που μπορεί

να επιτευχθεί για δεδομένη πιθανότητα λαθών.

6. Τοποθεσvία σvυνδρομητή(Subscriber Location)

Αφορά τη γνώσvη της γεωγραφικής θέσvης του χρήσvτη, η οποία αποκτείται με
διάφορους τρόπους όπως είναι η χρήσvη GPS, η αποσvτολή πακέτων που διαθέτουν
πληροφορίες θέσvης και η ενημέρωσvη από κάποιο κεντρικό κόμβο.Η γνώσvη αυτή
ειναι χρήσvιμη για τον πληρέσvτερο χαρακτηρισvμό του φάσvματος.

7. Ρυθμός λαθών καναλιού(Channel Error Rate)

Το μέγεθος αυτό εκφράζει το ρυθμό με τον οποίο λαμβάνονται λαναθασvμένα δε-

δομένα σvτο δέκτη.Η μετρική που χρησvιμοποιείται σvυνήθως για τον προσvδιορισvμό
αυτού του μεγέθους είναι το Bit Error Rate (BER) και εξαρτάται από μεγέθη
όπως το εύρος ζώνης, η σvυχνότητα, το επίπεδο παρεμβολής, κτλ.

8. Απώλειες διάδοσvης(Path Loss)

Οι απώλειες διάδοσvης είναι η μείωσvη της ισvχύος του εκπεμπόμενου σvήματος και

οφείλονται σvτην εξασvθένησvη του ηλεκτρομαγνητικού πεδίου με την απόσvτασvη,
την ύπαρξη εμποδίων, κτλ.Το μέγεθος αυτό αφορά μόνο το ντετερμινισvτικό τμήμα
των σvυνολικών απωλειών.

Μοντελοποίησvη σvυμπεριφοράς πρωτεύοντα χρήσvτη

Σε αυτή τη λειτουργία περιλαμβάνεται η πρόβλεψη για τον τρόπο σvυμπεριφοράς και τις

ενέργειες των πρωτευόντων χρησvτών.Η λειτουργία αυτή επιτελείται χρησvιμοποιώντας
τεχνικές μηχανικής μάθησvης και παρακολουθώντας τη χρήσvη του φάσvματος.Για την
λειτουργία αυτή υπάρχουν τρεις κυρίαρχες τεχνικές, οι οποίες δίνονται παρακάτω. [36]

• Μοντελοποίησvη βασvισvμένη σvτη σvτατισvική.

• Μοντελοποίησvη βασvισvμένη σvε διαδικασvίες Poisson.

• Μοντελοποίησvη βασvισvμένη σvε δεδομένα.

1.6.2 Επιλογή φάσvματος(Spectrum selection)

Η λειτουργία της επιλογής φάσvματος (spectrum selection) είναι επιφορτισvμένη με την
ανάθεσvη των πιo κατάλληλων φασvματικών οπών σvτους χρήσvτες των γνωσvτικών ρα-
διοσvυσvτημάτων με την προυπόθεσvη της μη πρόκλησvης παρεμβολών σvτους πρωτεύον-

τες χρήσvτες και της ικανοποίησvης σvυγκεκριμένων κριτηρίων, όπως ελαχισvτοποίησvη
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καθυσvτερήσvεων, μεγισvτοποίησvη throughput, κτλ.Παρακάτω δίνονται τα κριτήρια που
λαμβάνονται υπόψιν για την πετυχημένη ανάθεσvη φάσvματος με βάσvη το [51].
Κριτήρια επιλογής φάσvματος

1. Πρόκλησvη παρεμβολών(Interference)
Η αποφυγή πρόκλησvης παρεμβολών σvε πρωτεύοντες χρήσvτες αποτελεί το σvη-

μαντικότερο κριτήριο επιλογής φάσvματος.Επιπλέον είναι επιθυμητό να λαμβάνε-
ται μέριμνα για την ελαχισvτοποίησvη των παρεμβολών μεταξύ των δευτερευόντων

χρησvτών, ώσvτε να εξασvφαλίζεται η βέλτισvτη λειτουργία των σvυσvτημάτων.
2. Ρυθμοαπόδοσvη(Throughput)
Το κριτήριο αυτό έχει να κάνει με την ρυθμοαπόδοσvη (throughput) είτε του κάθε
μεμονωμένου δευτερεύοντα χρήσvτη, είτε του σvυνολικού δικτύου.Η ικανοποίησvη
αυτού του κριτηρίου πρέπει να γίνει δεδομένων κάποιων περιορισvμών.Οι περιορ-
ισvμοί αυτοί είναι [51] η μέγισvτη ισvχύς εκπομπής του κάθε δευτερεύοντα χρήσvτη
σvε κάθε κανάλι, η χωρητικότητα του καναλιού, το μέγισvτο αποδεκτό επίπεδο
παρεμβολής, το απαιτούμενο Quality of Service (QoS) και η απαίτησvη για την
ελάχισvτη δυνατή επίδρασvη σvτο πρωτεύοντα χρήσvτη.

3. Φασvματική αποδοτικότητα(Spectral efficiency)
Το κριτήριο αυτό αφορά την επίτευξη της μέγισvτης δυνατής αξιοποίησvης του

ελεύθερου φάσvματος.Αυτό υλοποιείται με τη μεγισvτοποίησvη είτε του αριθμού των
καναλιών που ανατίθενται σvε ένα δευτερεύοντα χρήσvτη, είτε του αριθμού των
χρησvτών που εξυπηρετούνται.Βέβαια κατά την ικανοποίησvη αυτού του κριτηρίου
δεν πρέπει να παραβιάζονται ορισvμένες άλλες σvυνθήκες, όπως είναι το μέγισvτο
αποδεκτό επίπεδο παρεμβολών και η μέγισvτη αποδεκτή ισvχύς.

4. Καθυσvτέρησvη(Delay)
Η καθυσvτέρησvη σvυνήθως αφορά το χρόνο από άκρο-σvε-άκρο (end-to-end delay)
και την καθυσvτέρησvη εναλλαγής (switching delay).Ο χρόνος από άκρο-σvε-άκρο
ορίζεται ως χρόνος που χρειάζεται ένα πακέτο για να φτάσvει από την πηγή σv-

τον προορισvμό, ενώ καθυσvτέρησvη εναλλαγής είναι ο χρόνος που χρειάζεται το
σvύσvτημα για αλλαγή καναλιού (σvυμπεριλαμβάνεται ο χρόνος για τη λήψη από-
φασvης σvχετικά με το νέο κανάλι) όταν αυτό απαιτηθεί.Το κριτήριο αυτό είναι
πολύ σvημαντικό σvε εφαρμογές ευαίσvθητες σvε καθυσvτέρησvη (Delay critical ap-
plications).

5. Δικαιοσvύνη(Fairness)
Η εγωισvτική σvυμπεριφορά μεμονωμένων χρησvτών που προσvπαθούν να ικανοποιήσvουν

με το καλύτερο τρόπο για αυτούς τα κριτήρια επιλογής φάσvματος οδηγεί σvε

άνισvη κατανομή των διαθέσvιμων τηλεπικοινωνιακών πόρων (κανάλια, through-
put, κτλ.).Για την αποφυγή της κατάσvτασvης αυτής μπορούν να ακολουθηθούν
κριτήρια δίκαιης κατανομής των πόρων, όπως είναι το throughput.Στην προηγού-
μενη περίπτωσvη θα μπορούσvε κάθε γνωσvτικό σvύσvτημα να ενεργεί με κριτήριο τη

μεγισvτοποίησvη του ελάχισvτου μέσvου throughput ανά δευτερεύοντα χρήσvτη.
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6. Ρίσvκο(Risk)

Κατά την μετάδοσvη των δεδομένων σvε κάποιο τηλεπικοινωνιακό κανάλι υπάρχει

πάντα ο κίνδυνος αυτά να μην φτάσvουν τον τελικό τους προορισvμό.Η αξιοπισvτία
μιας διαδρομής για τα δεδομένα ποσvοτικοποιείται με τη πιθανότητα κάποιο τμήμα

της διαδρομής να αποκοπεί από κάποιο πρωτεύοντα χρήσvτη.Προφανώς το κριτήριο
αυτό αφορά την αναζήτησvη διαδρομών με τη μέγισvτη δυνατή αξιοπισvτία.

7. Τιμή(Price)

Το οικονομικό κόσvτος που επωμίζεται ο χρήσvτης του κάθε γνωσvτικού ραδιοσvυσvτή-

ματος αλλά και το ενδεχόμενο κέρδος που μπορεί να έχει μέσvω διαφόρων εν-

εργειών είναι και αυτό ένα κριτήριο που λαμβάνεται υπόψιν.Μια σvυνηθισvμένη
πηγή κόσvτους είναι το κόσvτος χρήσvης κάποιου σvυγκεκριμένου καναλιού.Από την
άλλη οι δευτερεύοντες χρήσvτες μπορούν να κερδίσvουν χρήματα προωθώντας τα

πακέτα άλλων χρησvτών.

8. Ενεργειακή αποδοτικότητα(Energy efficiency)

΄Ενα άλλο κριτήριο αφορά την ελαχισvτοποίησvη της κατανάλωσvης ενέργειας των

σvυσvτημάτων.

9. Συνδεσvιμότητα δικτύου(Network connectivity)

΄Ενα άλλο κριτήριο είναι η διατήρησvη της σvυνδεσvιμότητας του δικτύου ώσvτε

να ικανοποιείται το Quality of Service (QoS) που απαιτεί ο χρήσvτης.Σε γν-
ωσvτικά δίκτυα η σvυνδεσvιμότητα επηρεάζεται από την ισvχύ εκπομπής, την απόσv-
τασvη μεταξύ των σvυσvτημάτων που το απαρτίζουν και τη σvυχνότητα λειτουργίας

της κάθε σvύνδεσvης μεταξύ των σvυσvτημάτων.

1.6.3 Επαναδιαμόρφωσvη γνωσvτικού
ραδιοσvυσvτήματος(Cognitive radio reconfiguration)

Αποτελεί θεμελιώδους σvημασvίας λειτουργία για ένα γνωσvτικό ραδιοσvύσvτημα να προσ-

vαρμόζει τις παραμέτρους λειτουργίας του σvτις σvυνθήκες του περιβάλλοντός του.Αυτό
ακριβώς αφορά αυτή η υπολειτουργία της φασvματικής επιλογής.Οι παράμετροι λει-
τουργίας που προσvαρμόζονται είναι οι εξής: [36]

1. Σχήμα διαμόρφωσvης και κωδικοποίησvης (Modulation and Coding Scheme)

2. Ισvχύς εκπομπής (Transmission Power)

3. Εύρος ζώνης καναλιού (Channel Bandwidth)

4. Συχνότητα λειτουργίας (Operating Frequency)

5. Τεχνολογία επικοινωνιών (Communication Technology)
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1.7 Φασvματική κινητικότητα(Spectrum mobility)

Η λειτουργία της φασvματικής κινητικότητας (spectrum mobility) αποσvκοπεί σvτην ομαλή
μετάβασvη των δευτερευόντων χρησvτών σvε νέα κανάλια, όταν αυτό απαιτηθεί, προσvπα-
θώντας να διατηρήσvει την απόδοσvη του σvυσvτήματος σvταθερή και τη διάρκεια αυτής της

διεργασvίας την ελάχισvτη δυνατή.Η περιγραφή αυτής της λειτουργίας βασvίζεται σvτο [15].
Η λειτουργία αυτή σvυντίθεται από τη μεταπομπή φάσvματος (Spectrum Handoff) και
τη διαχείρισvη σvύνδεσvης (Connection Management).Η μεταπομπή φάσvματος αφορά
την αλλάγη καναλιών, όταν αυτή γίνει απαραίτητη.Αυτή όμως επιφέρει κάποια κα-
θυσvτέρησvη.Από την άλλη η διαχείρισvη σvύνδεσvης προσvαρμόζει τις παραμέτρους της
σvτοίβας πρωτοκόλλων με σvτόχο την αντισvτάθμισvη της απώλειας που οφείλεται σvτην

καθυσvτέρησvη της μεταπομπής.
Η λειτουργία της μεταπομπής φάσvματος αποτελείται από δύο φάσvεις, την φάσvη εκ-
τίμησvης (evaluation phase) και την φάσvη σvυντήρησvης σvύνδεσvης (link maintenance
phase).Στη 1η φάσvη ο δευτερεύων χρήσvτης παρατηρεί το περιβάλλον για σvυμβάντα
που προκαλούν μεταπομπή (handoff triggering events).Στη 2η φάσvη μεταβαίνουμε
όταν εντοπισvτεί τέτοιο γεγονός και ληφθεί απόφασvη για μεταπομπή.Συγκεκριμένα ο
δευτερεύων χρήσvτης σvταματάει την εκπομπή σvτο τρέχον κανάλι και την σvυνεχίζει σvε

κάποιο άλλο ελεύθερο.Μετά το πέρας της 2ης φάσvης το σvύσvτημα επανέρχεται σvτην 1η
φάσvη. Η κυκλική αυτή διεργασvία απεικονίζεται σvτην εικόνα 1.4.

Figure 1.4: Λειτουργία μεταπομπής φάσvματος [15]

Οι κυριότεροι λόγοι για τους οποίους μπορεί να απαιτηθεί μεταπομπή είναι τρεις. [15]
1. Κάποιος πρωτεύων χρήσvτης αποφασvίζει να εκπέμψει σvε τμήμα φάσvματος για το
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οποίο διαθέτει άδεια, εξαναγκάζοντας με αυτόν τον τρόπο το δευτερεύων χρήσvτη
που το χρησvιμοποιούσvε μέχρι τότε να αλλάξει κανάλι.

2. Ο δευτερεύων χρήσvτης μετακινείται και κάποια σvτιγμή η ακτίνα κάλυψής του
επικαλύπτει την αντίσvτοιχη ακτίνα κάλυψης κάποιου πρωτεύοντα χρήσvτη που

εκπέμπει σvτο ίδιο κανάλι.
3. Η μη ικανοποίησvη του απαιτούμενου επιπέδου Quality of Service (QoS) που έχει
θέσvει ο χρήσvτης.

1.7.1 Στρατηγικές μεταπομπής(Handoff strategies)

Η σvειρά με την οποία εκτελείται η αναγνώρισvη φάσvματος και η μεταπομπή σvε σvχέσvη με

ένα γεγονός που προκαλεί μεταπομπή καθορίζουν την σvτρατηγική μεταπομπών (Hand-
off strategy).Οι σvτρατηγικές προκύπτουν μελετώντας τα τέσvσvερα διαφορετικά σvενάρια
που προκύπτουν θεωρώντας ότι τόσvο η αναγνώρισvη φάσvματος όσvο και η μεταπομπή

μπορούν να σvυμβούν πριν ή μετά από τα γεγονότα που προκαλούν μεταπομπή.Οι
τέσvσvερις αυτές σvτρατηγικές είναι οι εξής: [15]

1. Στρατηγική χωρις μεταπομπές(Non-handoff strategy)
Σε αυτή τη σvτρατηγική ο χρήσvτης σvταματάει να εκπέμπει σvτο τρέχον κανάλι μόλις

ένας πρωτεύων χρήσvτης το ζητήσvει για χρήσvη.΄Επειτα παραμένει σvε κατάσvτασvη
μη εκπομπής μέχρι το ίδιο κανάλι να απελευθερωθεί.

2. Καθαρά αντιδρασvτική σvτρατηγική μεταπομπών(Pure reactive handoff strategy)
Σε αυτή τη σvτρατηγική ο δευτερεύων χρήσvτης επιτελεί αναγνώρισvη περιβάλ-

λοντος για ελεύθερα κανάλια και μεταπομπή, αφού αυτή απαιτηθεί από κάποιο
γεγονός.

3. Καθάρα προνοητική σvτρατηγική μεταπομπών(Pure proactive handoff strategy)
Σε αυτή τη σvτρατηγική ο δευτερεύων χρήσvτης κάνει αναγνώρισvη φάσvματος πριν

σvυμβεί κάποιο γεγονός που επιβάλλει μεταπομπή.Με αυτό τον τρόπο βρίσvκει
κάποιο κανάλι που όταν το χρειασvτεί θα είναι ελεύθερο.΄Επειτα πραγματοποιείται
μεταπομπή καναλιού πριν σvυμβεί κάποιο γεγονός, εκμεταλλευόμενος τη γνώσvη
για τα μοτίβα κίνησvης των πρωτευόντων χρησvτών.Με άλλα λόγια προβλέπει τη
σvυμπεριφορά των πρωτευόντων χρησvτών και αλλάζει κανάλι προτού το τρέχον

κανάλι καταληφθεί.
4. Υβριδική σvτρατηγική μεταπομπών(Hybrid handoff strategy)
Η υβριδική σvτρατηγική σvυνδυάζει τις δύο προηγούμενες σvτρατηγικές.Αρχικά το
σvύσvτημα εντοπίζει ελεύθερα κανάλια προτού αναγκασvτεί ο χρήσvτης να εγκαταλείψει

το τρέχον.΄Οταν προκύψει γεγονός που επιβάλλει μεταπομπή αυτή πραγματοποιεί-
ται με το νέο κανάλι να καθορίζεται από την εργασvία που έγινε πριν από αυτή.

Ο τρόπος λειτουργίας των τεσvσvάρων σvτρατηγικών απεικονίζεται σvτην εικόνα 1.5 με τη
σvειρά με την οποία τις παρουσvιάσvαμε παραπάνω.
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Figure 1.5: Οι 4 σvτρατηγικές μεταπομπής φάσvματος [15]
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1.8 Φασvματικός διαμοιρασvμός(Spectrum sharing)

Η λειτουργία αυτή αποσvκοπεί σvτον αποδοτικό διαμοιρασvμό του ελεύθερου φάσvματος

ανάμεσvα σvτους δευτερεύοντες χρήσvτες χωρις να υπάρχουν σvυγκρούσvεις.Οι τεχνικές δι-
αμοιρασvμού φάσvματος μπορούν να ταξινομηθούν με βάσvη διάφορα κριτήρια.Τα κριτήρια
αυτά είναι η αρχιτεκτονική του δικτύου, η τεχνική πρόσvβασvης φάσvματος, οι τεχνικές δι-
αμοιρασvμού εύρους ζώνης και οι ζώνες φάσvματος που χρησvιμοποιούν οι δευτερεύοντες

χρήσvτες.

1.8.1 Αρχιτεκτονική δικτύου(Network architecture)

Με βάσvη την αρχιτεκτονική του δικτύου (Network architecture) οι τύποι διαμοιρασvμού
φάσvματος είναι οι εξής: [4]
• Κεντρικός διαμοιρασvμός φάσvματος(Centralized Spectrum Sharing)
Υπάρχει ένα κεντρικό σvύσvτημα που ελέγχει και σvυντονίζει τη διαδικασvία δι-

αμοιρασvμού φάσvματος.Κάθε γνωσvτικό ραδιοσvύσvτημα μεταδίδει σvτο κεντρικό σvύσvτημα
πληροφορίες για τη δέσvμευσvη του φάσvματος.Με αυτό τον τρόπο αποκτά τη σvυνο-
λική εικόνα για την απόδοσvη του φάσvματος σvτους δευτερεύοντες χρήσvτες.
• Κατανεμημένος διαμοιρασvμός φάσvματος(Distributed Spectrum Sharing)
Κάθε γνωσvτικό ραδιοσvύσvτημα αποφασvίζει μόνο του για το τρόπο με τον οποίο

θα δεσvμεύσvει τμήμα του φάσvματος.Βασvίζεται μόνο σvτις διάφορες πολιτικές που
ισvχύουν σvτην περιοχή σvτην οποία δρασvτηριοποιείται.

1.8.2 Τεχνική πρόσvβασvης φάσvματος(Spectrum access
technique)

Με βάσvη την τεχνική πρόσvβασvης φάσvματος (Spectrum access technique) οι τύποι
διαμοιρασvμού φάσvματος είναι οι εξής: [20]
• Υποκάλυψη φάσvματος(Spectrum Underlay)
Σε αυτή την τεχνική ο δευτερεύων χρήσvτης εκπέμεπει σvε αδειοδοτημένα κανάλια

ταυτόχρονα με την εκπομπή του πρωτεύοντος χρήσvτη.Βέβαια επιβάλλεται σvτο
δευτερεύων χρήσvτη ο περιορισvμός της μη παραβίασvης του ορίου της θερμοκρασvίας

παρεμβολής και της εξασvφάλισvης της επιτυχημένης λειτουργίας των πρωτευόντων

χρησvτών.Λόγω των περιορισvμών που επιβάλλονται σvτους δευτερεύοντες χρήσvτες
η ισvχύς εκπομπής είναι περιορισvμένη και κατα σvυνέπεια η ακτίνα εκπομπής είναι

μικρή.
• Διαπλοκή φάσvματος(Spectrum Interweave)
Σε αυτήν την τεχνική οι δευτερεύοντες χρήσvτες επιτρέπεται να εκπέμπουν σvτα

κανάλια των πρωτευόντων μόνο όταν οι τελευταίοι δεν τα χρησvιμοποιούν.Από
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τη μία αυτό επιτρέπει σvτους δευτερεύοντες χρήσvτες να εκπέμπουν χωρις περι-

ορισvμούς σvχετικά με τις παρεμβολές που προκαλούν, όμως από την άλλη είναι
απαραίτητο να βρούν κανάλι σvτο οποίο δεν εκπέμπει κάποιος πρωτεύων χρήσvτης

εκείνη τη σvτιγμή.Με άλλα λόγια οι δευτερεύοντες χρήσvτες αναζητούν φασvματικές
οπές.
• Επικάλυψη φάσvματος(Spectrum Overlay)
Στην τεχνική επικάλυψης φάσvματος ο δευτερεύων χρήσvτης γνωρίζει τις παραμέτρους

εκπομπής (π.χ βιβλίο κωδικών) και τα μηνύματα των πρωτευόντων χρησvτών.Εκμεταλλευόμενος
αυτή τη γνώσvη και χρησvιμοποιώντας τεχνικές επεξεργασvίας σvημάτων εξασvφαλίζει

το κατάλληλο εύρος ζώνης για δική του χρήσvη, ενώ ταυτόχρονα βελτιώνει ή
τουλάχισvτον διατηρεί τις εκπομπές των πρωτευόντων χρησvτών.

1.8.3 Τεχνικές διαμοιρασvμού εύρους ζώνης(Spectrum
allocation behaviour)

Με βάσvη τις τεχνικές διαμοιρασvμού εύρους ζώνης (Spectrum allocation behaviour) οι
τύποι διαμοιρασvμού φάσvματος είναι οι εξής: [4]
• Συνεργατικός διαμοιρασvμός φάσvματος(Cooperative Spectrum Sharing)
Τα σvυσvτήματα του δικτύου ανταλλάσvουν μεταξύ τους πληροφορίες για τα επίπεδα

παρεμβολών και σvυνεργάζονται για την επίτευξη κοινών σvτόχων.Ο διαμοιρασvμός
φάσvματος πραγματοποιείται λαμβάνοντας υπόψιν αυτές τις πληροφορίες.
• Μη σvυνεργατικός διαμοιρασvμός φάσvματος(Non-cooperative Spectrum Sharing)
Κάθε σvύσvτημα ενεργεί χωρις να λαμβάνει ή να σvτέλνει πληροφορίες για το φάσvμα

σvε άλλα σvυσvτήματα.Το σvύσvτημα αυτό δεσvμεύει το φάσvμα με γνώμονα μόνο το
δικό του σvυμφέρον, δηλαδή ενεργεί “εγωισvτικά”.Η πρακτική αυτή δεν σvυμβάλλει
σvτη βέλτισvτη αξιοποίησvη του φάσvματος.

1.8.4 Ζώνες φάσvματος(Spectrum bands)

Με βάσvη τις ζώνες φάσvματος (Spectrum bands) που χρησvιμοποιούν οι δευτερεύοντες
χρήσvτες, οι τύποι διαμοιρασvμού φάσvματος είναι οι εξής: [33]
• Ανοιχτός διαμοιρασvμός φάσvματος(Open Spectrum Sharing)
Οι δευτερεύοντες χρήσvτες επιδιώκουν πρόσvβασvη μόνο σvε μη αδειοδοτημένα κανάλια

και όλοι έχουν την ίδια προτεραιότητα ως προς τη χρήσvη του φάσvματος.
• Ιεραρχική πρόσvβασvη/Αδειοδοτημένος διαμοιρασvμός φάσvματος(Hierarchical Access/Licensed

Spectrum Sharing)
Οι δευτερεύοντες χρήσvτες επιδιώκουν πρόσvβασvη σvε αδειοδοτημένα κανάλια τα

οποία τα μοιράζονται με πρωτεύοντες χρήσvτες.΄Οπως είναι φυσvικό οι πρωτεύοντες
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χρήσvτες έχουν προτεραιότητα και όταν αποκτούν πρόσvβασvη σvε κάποιο κανάλι ο

δευτερεύων χρήσvτης που το χρησvιμοποιεί οφείλει να το εγκαταλείψει.

1.9 Γνωσvτικός κύκλος(Cognitive cycle)

Ο γνωσvτικός κύκλος (cognitive cycle) αποτέλει έναν εποπτικό τρόπο παρουσvίασvης
όλων των λειτουργιών των γνωσvτικών ραδιοδικτύων καθώς και των αλληλεπιδράσvεων

αυτών μεταξύ τους και με το περιβάλλον.Στις εικόνες 1.6 και 1.7 δίνονται δύο τέτοιοι
γνωσvτικοί κύκλοι.Ο πρώτος κύκλος ανταποκρίνεται σvτην περιγραφή που δόθηκε παρα-
πάνω, ενώ ο δεύτερος αποτελεί το γνωσvτικό κύκλο που δόθηκε από τον S. Haykin σvτο
[25].

Figure 1.6: Γνωσvτικός κύκλος [30]

1.10 Εφαρμογές

Η δυναμική φύσvη των γνωσvτικών ραδιοσvυσvτημάτων αλλά και η νοημοσvύνη με την οποία

είναι εφοδιασvμένα τα καθισvτά κατάλληλα για πλήθος εφαρμογών.Από την χρήσvη αυτών
προκύπτουν καινοτόμες εφαρμογές αλλά και ήδη υπάρχουσvες εφαρμογές βελτιώνονται

και εκσvυγχρονίζονται.Ανάμεσvα σvτις εφαρμογές αυτές περιλαμβάνονται δυνητικά4
τα

εξής: [27]
4
Εδώ χρησvιμοποιώ τον χαρακτηρισvμό δυνητικά γιατί πρόκειται για μια νέα τεχνολογία και πολλές

από τις εφαρμογές βρίσvκονται σvε θεωρητικό σvτάδιο ακόμα χωρις να υπάρχει κάποια υλοποίησvη.
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Figure 1.7: Γνωσvτικός κύκλος(κατα Haykin) [25]

• Δίκτυα κινητής τηλεφωνίας

Η τεχνολογία των γνωσvτικών ραδιοσvυσvτημάτων είναι υποψήφια για χρήσvη σvε δίκ-

τυα κινητής τηλεφωνίας 5ης γενιάς καθώς κάποια από τα θεμελιώδη σvυσvτατικά
αυτής της γενιάς δικτύων αποτελούν η βέλτισvτη προσvαρμογή των παραμέτρων

λειτουργίας σvτις σvυνθήκες του περιβάλλοντος, η δυναμική διαχείρισvη του φάσv-
ματος και τα ετερογενή δίκτυα.
• ΄Εξυπνα δίκτυα(Smart grid)
Το έξυπνο δίκτυο αποτελεί μια εξέλιξη του ηλεκτρικού δικτύου διανομής ενέργειας

το οποίο σvυλλέγει διάφορες πληροφορίες από τους κόμβους του και τις αξιοποιεί

για την βέλτισvτη διαχείρισvη των λειτουργιών του και την επίτευξη αξιοπισvτίας και

αποδοτικότητας.
• Αξιοποίησvη των white spaces της τηλεοράσvης(TV White Spaces)
΄Εχει παρατηρηθεί ότι σvε αρκετές περιοχές υπάρχουν κενά σvτο τμήμα του φάσv-

ματος που έχει αποδοθεί σvε τηλεοπτικά κανάλια.Η τεχνολογία των γνωσvτικών
ραδιοσvυσvτημάτων μπορεί να χρησvιμοποιηθεί για την αποδοτική αξιοποίησvη αυτών

των κενών χωρίς να επηρεάζει αρνητικά τις τηλεοπτικές εκπομπές.
• H σvυνύπαρξη διαφορετικών ασvύρματων τεχνολογιών
Η σvυνύπαρξη ασvύρματων τεχνολογιών με διαφορετικά χαρακτηρισvτικά και σvυμπερ-

ιφορά (ιδιαίτερα αν αυτή είναι δυναμική) απαιτεί καινοτόμες τηλεπικοινωνιακές
σvυσvκευές με αντίληψη του ηλεκτρομαγνητικού περιβάλλοντος και ικανότητα προσ-
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vαρμογής σvτις σvυνθήκες αυτού με απώτερο σvτόχο την επίτευξη αρμονικής σvυνύ-

παρξης.
• Δίκτυα ασvύρματων τηλεπικοινώνιων νέας γενιάς
Η σvυμφόρησvη του τηλεπικοινωνιακού φάσvματος απαιτεί από τα νέα ασvύρματα

δίκτυα να επιδεικνύουν δυναμική σvυμπεριφορά για να το χρησvιμοποιούν αποδοτικά

χωρις να εμποδίζουν την χρήσvη αυτού από τους άλλους χρήσvτες.
• Υπηρεσvίες τηλειατρικής(e-Health)
Η ευαίσvθητη φύσvη των ιατρικών εφαρμογών απαιτεί από τις αντίσvτοιχες σvυσvκευές

να έχουν επίγνωσvη του περιβάλλοντός τους και των εκπομπών τους.Είναι σvημαν-
τικό οι σvυσvκευές αυτές να μην προκαλούν ηλεκτρομαγνητικές παρεμβολές σvε

άλλα ευαίσvθητα ιατρικά μηχανήματα αλλά και να μην εμποδίζουν την εκπομπή

άλλων σvημαντικών ιατρικών σvυσvκευών (οι οποίες για παράδειγμα θα μπορούσvαν
να μεταδίδουν ασvύρματα πληροφορίες για τη λειτουργία της καρδιάς).
• Υπηρεσvίες έξυπνων μεταφορών(Intelligent transportation systems)
Οι υπηρεσvίες αυτές αφορούν καινοτόμες τεχνολογίες σvτη διαχείρισvη της κυκλο-

φοριακής κίνησvης και σvτην έξυπνη και σvυντονισvμένη χρήσvη των μεταφορικών

δικτύων.Είναι προφανές ότι για την επιτυχημένη υλοποίησvη τέτοιων σvυσvτημάτων
είναι απαραίτητη η υιοθέτησvη κάποιου υποσvυνόλου (ή ακόμα και όλων) των γν-
ωσvτικών λειτουργιών.
• Στρατιωτικά δίκτυα τηλεπικοινωνιών
Η φύσvη των σvτρατιωτικών επικοινωνιών είναι τέτοια που απαιτεί δυναμική σvυμπερ-

ιφορά από τα τηλεπικοινωνιακά σvυσvτήματα.Για παράδειγμα οι σvτρατιωτικές επικοιν-
ωνίες εν δυνάμει αποτελούν σvτόχο μπλοκαρίσvματος (jamming) από εχθρικές
δυνάμεις.Για αυτό το λόγο τα γνωσvτικά ραδιοσvυσvτήματα μπορεί να αποτελέσvουν
την κατάλληλη τεχνολογία για την υλοποίησvη τέτοιου είδους σvυσvτημάτων επικοιν-

ωνιών.
Αν και πολλές εφαρμογές των γνωσvτικών δικτύων βρίσvκονται ακόμα σvε θεωρητικό

επίπεδο υπάρχουν μερικά πρότυπα τα οποία υλοποιούν τμήμα των γνωσvτικών λει-

τουργιών.Μερικά από τα πρότυπα αυτά είναι τα εξής:
• IEEE 802.22 [60]
Είναι ένα πρότυπο για ασvύρματα δίκτυα περιφερειακών περιοχών (Wireless Re-
gional Area Network-WRAN) που αποσvκοπεί σvτην αξιοποίησvη των λευκών
κενών της τηλεόρασvης.Για την υλοποίησvη αυτού χρησvιμοποιούνται τεχνικές γν-
ωσvτικών ραδιοσvυσvτημάτων που επιτρέπουν την χρήσvη φασvματικών κενών σvτις

τηλεοπτικές σvυχνότητες με σvτόχο την πρόσvβασvη σvε ευρυζωνικές τηλεπικοινωνι-

ακές υπηρεσvίες σvε αγροτικές και άλλες δυσvπρόσvιτες περιοχές.
• IEEE P1900 [33]
Είναι ένα πρότυπο για ασvύρματα δίκτυα νέας γενίας και για διαχείρισvη του φάσvμα-

τος.΄Εμφασvη δίνεται σvε επαναδιαμορφούμενα τηλεπικοινωνιακά δίκτυα και σvυσvτή-
ματα που λειτουργούν σvε ετερογενή δίκτυα.Θεμελιώδη σvυσvτατικά σvτοιχεία του
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1.10 Εφαρμογές

προτύπου αποτελεί ο διαχειρισvτής επαναδιαμορφωσvιμότητας δικτύου (Network re-
configuration management-NRM), ο οποίος παρέχει πληροφορίες για το περιβάλ-
λον και ο διαχειρισvτής επαναδιαμορφωσvιμότητας τερματικών (Terminal reconfig-
uration management-TRM), ο οποίος λαμβάνει τις πληροφορίες που παρέχει
ο NRM και καθορίζει τη σvυμπεριφορά του με σvτόχο τη βέλτισvτη χρήσvη των
πόρων.Τέλος ένα ακόμη σvημαντικό σvυσvτατικό είναι ο διαχειρισvτής επαναδιαμορ-
φωσvιμότητας (reconfiguration management) ο οποίος σvυνδέει το NRM και το
TRM.Το πρότυπο αυτό διαμορφώνεται από αρκετές ομάδες, η καθεμία από τις
οποίες είναι επιφορτισvμένη με διαφορετικό αντικείμενο.Για παράδειγμα η ομάδα
1900.1 ασvχολείται με την ορολογία και τις έννοιες για ραδιοσvυσvτήματα νέας γενίας
και για θέματα διαχείρισvης φάσvματος.
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2 Θεωρία παιγνίων

2.1 Εισvαγωγή

Η θεωρία παιγνίων (game theory) είναι ο κλάδος των μαθηματικών που μελετάει μον-
τέλα αλληλεπίδρασvης λογικών πρακτόρων (rational agents) με ικανότητα λήψης αποφάσvεων
(decision-making), οι οποίοι έχουν κοινά ή αντικρουόμενα σvυμφέροντα.Η θεωρία αυτή
διαθετεί μοντέλα, εργαλεία και έννοιες για να μοντελοποιήσvει τις αλληλεπιδράσvεις
των πρακτόρων, να περιγράψει τα δυνατά αποτελέσvματα του παιγνίου (σvτο οποίο σvυμ-
μετέχουν), να προβλέψει το αποτέλεσvμά του και να καθορίσvει το βέλτισvτο τρόπο που
πρέπει να ενεργήσvει κάποιος από αυτους.

Η μοντέρνα θεωρία παιγνίων ξεκίνησvε από επισvτήμονες όπως ο Von Neumann με ένα
σvτενό σvχετικά εύρος εφαρμογών (κυρίως οικονομικά).Με την πάροδο των ετων η θεω-
ρία παιγνίων εξελίχθηκε και τελικά χρησvιμοποιείται σvε ένα μεγάλο εύρος εφαρμογών,
όπως οι πολιτικές επισvτήμες, η επισvτήμη υπολογισvτών, η βιολογία, κτλ.Επιπλέον η έν-
νοια του πράκτορα (ή αλλιώς παίκτη) έχει επεκταθεί ώσvτε να καλύπτει ανθρώπους,
μηχανήματα, ζώα και άλλα.Για την παρουσvίασvη των βασvικών εννοιών της θεωρίας
παιγνίων θα βασvισvτούμε σvτα [41], [22], [27], [32], [33], [59].

2.2 Βασvικές έννοιες θεωρίας παιγνίων

Παρακάτω δίνονται επιγραμματικά οι ορισvμοί μερικών θεμελιωδών εννοιών της θεωρίας

παιγνίων, οι οποίες είναι απαραίτητες για τη σvυνέχεια.

• Παίκτες(Players)

Ο λογικός πράκτορας με ικανότητα λήψης αποφάσvεων και ευφυία, ο οποίος λαμ-
βάνει μέρος σvτο παίγνιο και αλληλεπιδρά με άλλους παίκτες και το περιβάλλον

του.

• Ανταμοιβή(Payoff)

Η τιμή που εκφράζει το κέρδος ή την απώλεια που έχει κάθε παίκτης εξαιτίας

της αλληλεπίδρασvης με το περιβάλλον του και με άλλους παίκτες.

• Ενέργεια(Action)

Μία περιγραφή του τρόπου με τον οποίο οι παίκτες αλληλεπιδρούν.
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• Κίνησvη(Move)

Μία ενέργεια που εκτελείται από κάποιο πάικτη σvε κάποια σvτιγμή κατά τη διάρκεια

του παιγνίου.

΄Ενα παίγνιο (σvε γενικές γραμμές1) σvυμβολίζεται ως G=(N,S,U) και αποτελείται από
τα εξής σvτοιχεία: [22]

• ΄Ενα σvύνολο παικτών N.

• ΄Ενα σvύνολο ενεργειών S, το οποίο μπορεί να εκτελέσvει ένας παίκτης και περι-
γράφει τον τρόπο που αλληλεπιδρά με άλλους πάικτες.

• ΄Ενα σvύνολο σvυναρτήσvεων που αντισvτοιχίζουν σvε κάθε δυνατό αποτέλεσvμα του
παιγνίου έναν αριθμό, ο οποίος αντικατοπτρίζει την ανταμοιβή που προσvφέρει σvτο
κάθε παίκτη.Το σvύνολο αυτό σvυμβολίζεται με U.

Γενικά σvτόχος του κάθε παίκτη είναι να επιλέξει την κατάλληλη σvτρατηγική (αλγόριθ-
μος που καθορίζει πλήρως πως θα ενεργήσvει ο κάθε παίκτης) και να ενεργήσvει με βάσvη
αυτή, έτσvι ώσvτε να πετύχει τη μεγαλύτερη δυνατή ανταμοιβή.Στόχος των επισvτημόνων
της θεωρίας παιγνίων είναι να προβλέψουν το αποτέλεσvμα του παιγνίου.Για αυτό το
λόγο υπάρχουν οι παρακάτω έννοιες. [41]

• ΄Εννοιες επίλυσvης(Solution Concepts)

Αποτελούν προβλέψεις για τον τρόπο με τον οποίο οι παίκτες θα ενεργήσvουν και

κατά σvυνέπεια προβλέψεις για το αποτέλεσvμα του παιγνίου.

• Ισvορροπίες(Equilibria)

Σύνολα σvταθερών σvτρατηγικών που οδηγούν σvε μία κατάσvτασvη, όπου κάθε παίκ-
της δεν έχει σvυμφέρον να αλλάξει τη σvυμπεριφορά του χωρίς να το κάνουν και

οι υπόλοιποι.

2.3 Στρατηγικές(Strategies)

Μια σvτρατηγική (Strategy) είναι ένας πλήρης αλγόριθμος που καθορίζει πως θα εν-
εργήσvει κατά τη διάρκεια του παιγνίου ο κάθε παίκτης.Καθορίζει την ενέργεια του
παίκτη σvε κάθε πιθανή κατάσvτασvη του παιγνίου.Η σvτρατηγική σvυνήθως είναι σvυνάρτησvη
των ενεργειών των άλλων παικτών.Σύνολο σvτρατηγικών (Strategy Set) είναι το σvύνολο
που περιέχει όλες τις δυνατές σvτρατηγικές του κάθε παίκτη.Προφίλ σvτρατηγικών (Strat-
egy Profile) είναι το σvύνολο των σvτρατηγικών όλων των παικτών που σvυμμετέχουν σvτο
παίγνιο.

1
Δεν υπάρχει κάποιος ξεκάθαρος γενικός ορισvμός του παιγνίου, έτσvι ώσvτε όλων των ειδών τα παίγνια
να είναι ειδικές περιπτώσvεις αυτού.Για αυτό το λόγο δίνουμε ως γενικό-πρόχειρο ορισvμό αυτόν που
αναφέρεται σvτην ουσvία σvτα παίγνια σvτρατηγικής μορφής, τα οποία αποτελούν ίσvως τη πιο βασvική
και κατανοητή μορφή παιγνίων.Για τα πλαίσvια της σvυγκεκριμένης διπλωματικής ο ορισvμός αυτός
είναι αρκετά κατάλληλος.
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Οι σvτρατηγικές διακρίνονται σvε καθαρές και μικτές.Οι καθαρές σvτρατηγικές (Pure
Strategies) [41] καθορίζουν ντετερμινισvτικά το τρόπο με τον οποίο θα ενεργήσvει ο
κάθε παίκτης για κάθε πιθανή κατάσvτασvη που θα αντιμετωπίσvει.Οι μικτές σvτρατηγικές
(Mixed Strategies) [41] καθορίζουν σvτοχασvτικά τον τρόπο σvυμπεριφοράς τον παικ-
τών, αποδίδοντας πιθανότητες σvε κάθε καθαρή σvτρατηγική.Δηλαδή ο παίκτης επιλέγει
τυχαία μία σvτρατηγική με βάσvη την κατανομή πιθανότητας που ορίζει η μικτή σv-

τρατηγική του.

2.4 Αναπαράσvτασvη παιγνίων

Οι δύο βασvικότεροι τρόποι αναπαράσvτασvης παιγνίων είναι οι εξής:
• Κανονική-μορφη(Normal-form)
Σε αυτή τη μορφή δίνεται η ανταμοιβή όλων των παικτών για κάθε δυνατή

έκβασvη του παιγνίου.΄Ενα άλλο όνομα για αυτήν την αναπαράσvτασvη είναι σv-
τρατηγική μορφή (Strategy form).Σε αυτή τη μορφή το παίγνιο αναπαρίσvταται
με ένα πίνακα.Για παράδειγμα σvτην ειδική περίπτωσvη παιγνίων με δύο παίκτες,
οι σvτρατηγικές του πρώτου αναπαρίσvτανται σvτις γραμμές του πίνακα και οι σv-

τρατηγικές του δεύτερου σvτις σvτήλες.Δηλαδή όταν ο 1ος παίκτης εκτελεί την
ενέργεια i (δηλαδή την ενέργεια που αντισvτοιχεί i γραμμή) και ο 2ος την ενέργεια
j (δηλαδή την ενέργεια που αντισvτοιχεί j σvτήλη) σvτο κελί (i,j) περιέχεται η αντα-
μοιβή των δύο παικτών (υπάρχουν δύο αριθμοί ένας για κάθε παίκτη).Στην εικόνα
2.1 δίνεται ένα παίγνιο δύο παικτών σvε τέτοια μορφή, όπου uij η ανταμοιβή του
παίκτη i όταν εκτελεί την σvτρατηγική j.

Figure 2.1: Παίγνιο δύο παικτών σvε κανονική μορφή
Παίκτης 1/Παίκτης 2 Στρατηγική Α Στρατηγική Β

Στρατηγική Α u1A,u2A u1B,u2A
Στρατηγική Β u1A,u2B u1B,u2B

• Εκτεταμένη μορφή(Extensive-form)
Σε αυτή τη μορφή η αναπαράσvτασvη των παιγνίων γίνεται γραφικά με τη χρήσvη

ενός δένδρου.Με αυτό το τρόπο είναι δυνατή η αναπαράσvτασvη όχι μόνο των
βασvικών σvτοιχείων του παιγνίου (παίκτες, ενέργειες, ανταμοιβή) αλλά και σv-
τοιχείων, όπως η αλληλουχία των ενεργειών και το σvύνολο των πληροφοριών
για το παίγνιο (προηγούμενες κινήσvεις) που είναι διαθέσvιμές σvτο κάθε παίκτη,
κτλ.Παρακάτω δίνεται ένας πιο αυσvτηρός ορισvμός.
Definition 2.4.1. Παίγνιο εκτεταμένης μορφής [32]

΄Ενα παίγνιο εκτεταμένης μορφής είναι μία εξάδα G =
{
N, V, vroot, π, {Vi}i∈N , u

}
όπου

– N = {1, . . . , n} είναι το σvύνολο των παικτών.
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– (V, vroot, π) είναι ένα δένδρο (V το σvύνολο των κόμβων, vroot η κορυφή του
δένδρου, π η σvυνάρτησvη του προγόνου).

– {Vi}i∈N είναι μία διαμέρισvη του V.

– u το σvύνολο των σvυναρτήσvεων ανταμοιβής, που σvυμβολίζεται ως u =
(u1, ..., un).

Στην εικόνα 2.2 δίνεται ένα παίγνιο σvε τέτοια μορφή.

Figure 2.2: Παίγνιο σvε εκτεταμένη μορφή

2.5 Κατηγορίες παιγνίων

Μπορούμε να διακρίνουμε παίγνια με βάσvη πολλά διαφορετικά κριτήρια.Παρακάτω δίνον-
ται μερικές από αυτές τις διακρίσvεις με βάσvη το [41].

• Συνεργατικά/Μη-σvυνεργατικά

Η διάκρισvη αυτή πραγματοποιείται με κριτήριο το αν οι παίκτες ενεργούν μόνοι

τους ή σvτα πλαίσvια μιας ομάδας.

Στα μη σvυνεργατικά παίγνια (Non-cooperative games) μπορούμε να διακρίνουμε
τις ενέργειες, τις σvτρατηγικές και τους σvτόχους για κάθε παίκτη ξεχωρισvτά.Επιπλέον,
αν και ονομάζονται μη σvυνεργατικά, σvυνεργασvίες μεταξύ παικτών επιτρέπον-
ται.Απλώς οι σvυνεργασvίες μεταξύ των παικτών προκύπτουν μόνο από ατομική
πρωτοβουλία.

30



2.5 Κατηγορίες παιγνίων

Στα σvυνεργατικά παίγνια (Cooperative games) δεν μπορούμε να διακρίνουμε τις
ενέργειες μεμονομένων παικτών αλλά αντιμετωπίζουμε τις από κοινού ενέργειες,
σvτρατηγικές και σvτόχους ομάδων παικτών.Επιπλέον κατα τη σvυνεργασvία των
παικτών (μέσvω του σvχηματισvμού ομάδων) η σvυμφωνία που έχει σvυναφθεί είναι
δεσvμευτική και δεν υπάρχει δυνατότητα απόκλισvης από αυτή.Ο ανταγωνισvμός
που εμφανίζεται σvτα παίγνια γίνεται σvε αυτήν την περίπτωσvη μεταξύ των σvχημα-

τισvμένων ομάδων.
• Πλήρους πληροφορίας/Μερικής πληροφορίας
Η διάκρισvη γίνεται με κριτήριο τη γνώσvη των παικτών για τα δεδομένα του

παιγνίου.Στα δεδομένα του παιγνίου περιλαμβάνονται (σvτην περίπτωσvη των παιγνίων
κανονικής μορφής) το σvύνολο των παικτών, το σvύνολο των σvτρατηγικών, το
σvύνολο των σvυναρτήσvεων ανταμοιβής και άλλα.Μάλισvτα σvτα δεδομένα θεωρούμε
ότι ανήκει και η γνώσvη για το αν ο κάθε παίκτης γνωρίζει για τις γνώσvεις των

άλλων παικτών.
Στα παίγνια πλήρους πληροφορίας (Complete information games) ο κάθε παίκ-
της γνωρίζει πλήρως τα δεδομένα του παιγνίου σvτο οποίο σvυμμετέχει.
Στα παίγνια μερικής πληροφορίας (Incomplete information game) ο κάθε παίκ-
της γνωρίζει ένα υποσvύνολο των δυνατών δεδομένων.Τα παίγνια αυτά είναι γν-
ωσvτά και ως παίγνια Bayes (Bayesian games).
• Ακολουθιακά/Ταυτόχρονα
Η διάκρισvη γίνεται με κριτήριο τη σvειρά με την οποία οι παίκτες επιλέγουν και

εκτελούν τις ενέργειές τους.
Στα ακολουθιακά παίγνια (Sequential games) [41] κάποιος παίκτης επιλέγει την
ενέργεια που θα πραγματοποιήσvει πριν από τους υπόλοιπους.Οι τελευταίοι μπορούν
να γνωρίζουν αυτή την κίνησvη και να εκμεταλλευτούν αυτήν τη γνώσvη.Με άλλα
λόγια υπάρχει μία προκαθορισvμένη σvειρά με την οποία οι παίκτες εκτελούν τις

ενέργειές τους.
Στα ταυτόχρονα παίγνια (Simultaneous games) όλοι οι παίκτες λαμβάνουν τις
αποφάσvεις για τις ενέργειες ή τις σvτρατηγικές τους ταυτόχρονα χωρίς να γνωρί-

ζουν τις κινήσvεις των υπολοίπων.Βέβαια η απόφασvη αυτή μπορεί να ληφθεί σvε
διαφορετική χρονική σvτιγμή για κάθε παίκτη, αλλά κανείς παίκτης δεν γνωρίζει
τις αποφάσvεις του άλλου.
• Τέλειας/Ατελούς πληροφορίας
Η διάκρισvη σvε αυτή τη κατηγορία βασvίζεται σvτις γνώσvεις του κάθε παίκτη για τις

προηγούμενες κινήσvεις των άλλων παικτών, δηλαδή την ισvτορία του παιγνίου.
Στα παίγνια τέλειας πληροφορίας (Perfect information game) [41] ο κάθε παίκτης
γνωρίζει όλες τις κινήσvεις που πραγματοποίησvαν οι άλλοι παίκτες σvε όλα τα

προηγούμενα βήματα.
Στα παίγνια ατελούς πληροφορίας (Imperfect information game) ο κάθε παίκτης
δεν γνωρίζει για τις κινήσvεις όλων των άλλων παικτών μέχρι αυτό το σvημείο του
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παιγνίου.Τα ταυτόχρονα παίγνια είναι εξ’ ορισvμού ατελούς πληροφορίας, γιατί
κάθε παίκτης δεν γνωρίζει τις κινήσvεις των άλλων παικτων σvε κάθε βήμα.Μόνο
τα ακολουθιακά παίγνια μπορούν να είναι εν δυνάμει παίγνια πλήρους πληρο-

φορίας.Σε αυτού του είδους τα παίγνια οι παίκτες πρέπει να λάβουν τις αποφάσvεις
τους υπολογίζοντας την πιθανοφάνεια των ενεργειών των άλλων παικτών.
• Στατικά/Δυναμικά2

Η διάκρισvη σvε αυτή τη κατηγορία έχει να κάνει με τη δυνατότητα ή όχι του κάθε

παίκτη να μεταβάλλει τη σvτρατηγική του.
Στα σvτατικά παίγνια (Static games) οι παίκτες επιλέγουν ταυτόχρονα μόνο μία
φορά σvτρατηγική, αφού το παίγνιο έχει μόνο ένα χρονικό βήμα.Πριν την επιλογή
αυτή οι παίκτες έχουν εξ’ αρχής κάποια σvυγκεκριμένη γνώσvη, η οποία δεν αλ-
λάζει.Η γνώσvη αυτή περιλαμβάνει υποθέσvεις για τη σvυμπεριφορά των παικτών και
όχι τις κινήσvεις των άλλων παικτών σvτη μοναδική χρονική σvτιγμή που εκτελείται

το παίγνιο.
Στα δυναμικά παίγνια (Dynamic games) [41] οι παίκτες αλληλεπιδρούν μεταξύ
τους ο ένας μετά τον άλλο.Στα παίγνια αυτά οι παίκτες διαθέτουν διάφορες πληρο-
φορίες, όπως παλαιότερες ενέργειες και σvτρατηγικές των άλλων παικτών.Τις
πληροφορίες αυτές μπορεί να λάβουν υπόψιν για να καθορίσvουν τις μελλοντικές

τους κινήσvεις.Με άλλα λόγια σvτα παίγνια αυτά ο κάθε παίκτης μπορεί να εκ-
τέλεσvει πολλές ενέργειες κατά τη διάρκεια του παιγνίου, τις οποίες μπορεί να
μεταβάλλει.
• Συμμετρικά/Αντισvυμμετρικά
Η διάκρισvη αυτή αφορά την ύπαρξη ή όχι σvυμμετρίας σvτα παίγνια.Με τον όρο
σvυμμετρία σvε παίγνια εννοούμε ότι η ανταμοιβή που προκύπτει από κάθε σv-

τρατηγική εξαρτάται μόνο από τις άλλες σvτρατηγικές και όχι από τον παίκτη

που την χρησvιμοποιεί.Με άλλα λόγια μπορούμε να εναλλάξουμε τις ταυτότητες
των παικτών χωρίς να μεταβληθούν οι ανταμοιβές που αντισvτοιχούν σvτις διάφορες

σvτρατηγικές.
Στα σvυμμετρικά παίγνια (Symmetric games) εμφανίζεται αυτή η σvυμμετρία που
προαναφέραμε ενώ σvτα αντισvυμμετρικά παίγνια (Antisymmetric games) όχι.
• Μηδενικού αθροίσvματος/Μη μηδενικού αθροίσvματος
Το κριτήριο με βάσvη το οποίο πραγματοποιείται αυτή η κατηγοριοποίησvη είναι ο

τρόπος που επηρεάζεται η ανταμοιβή κάποιου παίκτη από τις ενέργειες του άλλου.
Στα παίγνια μηδενικού αθροίσvματος (Zero-sum games) [41] το άθροισvμα των
ανταμοιβών όλων των παικτών σvε όλες τις δυνατές περιπτώσvεις είναι 0.Πρακτικά
αυτό σvημαίνει ότι αν κάποιος παίκτης έχει κέρδος από κάποια ενέργεια τότε ο

άλλος πρέπει υποχρεωτικά να έχει απώλεια.Μάλισvτα το κέρδος του ενός ισvούται
με την απώλεια του άλλου.

2
Δεν υπάρχει σvυμφωνία σvτη κοινότητα της θεωρίας παιγνίων για τον ορισvμό και την διάκρισvη σv-

τατικών και δυναμικών παιγνίων.
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2.6 Μη σvυνεργατικά παίγνια(Non-cooperative games)

Στα παίγνια μη μηδενικού αθροίσvματος (Non-zero-sum games) η παραπάνω σvυν-
θήκη δεν ισvχύει.

Example 2.5.1. Δίλημμα του Φυλακισvμένου(Prisoner’s dilemma) [22]
΄Ενα από τα πιο δημοφιλή παίγνια που παρουσvιάζονται σvε εισvαγωγικό επίπεδο σvτη

βιβλιογραφία είναι το Δίλημμα του Φυλακισvμένου (Prisoner’s dilemma).Σε αυτό το
παίγνιο θεωρείται ότι η ασvτυνομία σvυλλαμβάνει δύο εγκληματίες και τους οδηγεί σvε δύο

απομονωμένα δωμάτια.Ο κάθε εγκληματίας βρίσvκεται μόνος του σvτο δωμάτιο και δεν
έχει τη δυνατότητα να επικοινωνήσvει με τον άλλο ούτε να λάβει κάποιου είδους πληρο-

φορία για την κατάσvτασvή του ή την ομολογία του (αν φυσvικά ομολογήσvει).Στους δύο
εγκληματίες δίνεται η δυνατότητα είτε να ομολογήσvουν ότι ο άλλος έκανε το έγκλημα

είτε να παραμείνουν σvιωπηλοί.Με βάσvη τις επιλογές που δίνονται διαμορφώνονται τα
εξής σvενάρια:

• Να ομολογήσvουν και οι δύο, εμπλέκοντας με αυτόν τον τρόπο ο ένας τον άλλο.Τότε
και οι δύο μπαίνουν 4 χρόνια φυλακή.
• Αν ομολογήσvει ο ένας, ενώ ο άλλος παραμείνει σvιωπηλός, αυτός που ομολόγησvε
αφήνεται ελεύθερος ενώ ο άλλος μπαίνει σvτη φυλακή για 5 χρόνια.
• Αν παραμείνουν σvιωπηλοί και οι δύο, επειδή η ασvτυνομία δεν έχει σvτοιχεία για το
σvύνολο των αδικημάτων τους, καταδικάζονται σvε 2 χρόνια φυλάκισvης ο καθένας.

Για να το αντιμετωπίσvουμε ως παίγνιο θεωρούμε ότι υπάρχουν 2 παίκτες, οι 2 εγκλη-
ματίες.Επιπλέον θεωρούμε ότι ο κάθε παίκτης έχει 2 σvτρατηγικές, να ομολογήσvει ή να
παραμείνει σvιωπηλός, ενώ η ανταμοιβή είναι τα χρόνια φυλακής που αντισvτοιχούν σvε
καθε προφίλ σvτρατηγικής.Στην εικόνα 2.3 απεικονίζεται ο πίνακας ανταμοιβών.

Figure 2.3: Πίνακας ανταμοιβών για το δίλημμα του φυλακισvμένου
Παίκτης1\Παίκτης2 Ομολογία Σιωπή

Ομολογία (4,4) (5,0)
Σιωπή (0,5) (2,2)

Πρόκειται για ένα μη σvυνεργατικό παίγνιο το οποίο μπορούμε να αναπαρασvτήσvουμε

σvε κανονική μορφή με τη χρήσvη του πίνακα της εικόνας 2.3.Εκμεταλλευόμενοι την ευ-
καιρία μπορούμε να το χαρακτηρίσvουμε ως: σvυμμετρικό, πλήρους πληροφορίας, ατελούς
πληροφορίας, ταυτόχρονο, μη σvυνεργατικό, σvτατικό και μη μηδενικού αθροίσvματος.

2.6 Μη σvυνεργατικά παίγνια(Non-cooperative
games)

Για τη περιγραφή των μη σvυνεργατικών παιγνίων θα χρησvιμοποιήσvουμε τη κανον-

ική μορφή αναπαράσvτασvης.Ο αυσvτηρός ορισvμός των μη σvυνεργατικών παιγνίων δίνεται
παρακάτω.
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Chapter 2 Θεωρία παιγνίων

Definition 2.6.1. Μη σvυνεργατικά παίγνια(Non-cooperative games) [22]
΄Ενα μη σvυνεργατικό παίγνιο σvε κανονική μορφή είναι μια τριάδα

G =
(
N, (Si)i∈N , (ui)i∈N

)
όπου

• Ν είναι ένα πεπερασvμένο σvύνολο παικτών, δηλαδή N = {1, . . . , n}.
• Si είναι το σvύνολο των δυνατών σvτρατηγικών για τον παίκτη i.
• ui : S → R είναι η σvυνάρτησvη ανταμοιβής για τον παίκτη i, με S = S1 × . . . ×
Si × . . .× Sn.

2.6.1 Ισvορροπίες Nash(Nash equilibria)

Οι ισvορροπίες Nash (Nash equilibria) αποτελούν την πιo σvυνηθισvμένη έννοια επίλυσvης
που σvυναντάμε σvε μη σvυνεργατικά παίγνια.Καθώς πρόκειται για έννοια επίλυσvης αποτέλει
πρόβλεψη για το αποτέλεσvμα του παιγνίου.Παρακάτω θα δώσvουμε μια διαισvθητική-
ανεπίσvημη περιγραφή, ένα μαθηματικό-επίσvημο ορισvμό, καθώς και μερικά σvχόλια.
Η ισvορροπία Nash περιγράφει μια κατάσvτασvη όπου κανένας παίκτης δεν έχει κίνητρο
να αλλάξει τη σvτρατηγική του, δεδομένου ότι οι υπόλοιποι παίκτες δεν αλλάζουν
την σvτρατηγική τους.Με άλλα λόγια έσvτω ότι όλοι οι παίκτες έχουν επιλέξει μια σv-
τρατηγική.Τότε πηγαίνουμε και ρωτάμε κάθε παίκτη εαν τον σvυμφέρει να αλλάξει τη
σvτρατηγική του θεωρώντας δεδομένο ότι οι σvτρατηγικές των υπόλοιπων παικτών θα

παραμείνουν αμετάβλητες.Αν όλοι οι παίκτες απαντήσvουν καταφατικά τότε το προφίλ
σvτρατηγικών που ακολουθείται χαρακτηρίζεται ως ισvορροπία Nash.Αν έσvτω και ένας
παίκτης απαντήσvει αρνητικά τότε δεν έχουμε ισvορροπία Nash.

Notation 1. Διάνυσvμα σvτρατηγικής
Συμβολίζουμε το διάνυσvμα σvτρατηγικής, δηλαδή ένα διάνυσvμα που περιέχει την σv-
τρατηγική που ακολουθεί ο κάθε παίκτης ως s = [s1, s2, . . . , sn].Τα si σvυμβολίζουν
την σvτρατηγική που ακολουθεί ο i παίκτης.
Επιπλέον σvυμβολίζουμε το διάνυσvμα σvτρατηγικής των αντιπάλων του i ως
s−i = [s1, s2, . . . , si−1, si+1, . . . , sn]. Δηλαδή δεν περιέχει την σvτρατηγική του i.
Definition 2.6.2. Ισvορροπία Nash (Nash equilibrium) [32]
΄Εσvτω S = S1 × S2 × . . .× Sn το σvύνολο των σvτρατηγικών και ui : S → R το σvύνολο
των σvυναρτήσvεων ανταμοιβής.΄Ενα διάνυσvμα s? σvτρατηγικών είναι μια ισvορροπία Nash
εάν ισvχύει ότι

∀i ∈ N, ∀si ∈ Si, ui(s?i , s?−i) ≥ ui(si, s?−i).

Στον παραπάνω ορισvμό υπονοείται ότι οι σvτρατηγικές που επιλέγουν οι παίκτες εί-

ναι καθαρές.Για αυτό το λόγο λέμε ότι έχουμε καθαρή ισvορροπία Nash (Pure-strategy
Nash equilibrium).Αν σvτον παραπάνω ορισvμό θεωρήσvουμε ότι οι σvτρατηγικές που υπ-
εισvέρχονται είναι μικτές τότε έχουμε μικτή ισvορροπία Nash (Mixed-strategy Nash equi-
librium).
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2.7 Οικονομικά παίγνια(Economic games)

Example 2.6.1. Ισvορροπία Nash σvτο Δίλημμα του Φυλακισvμένου
Στο Δίλημμα του Φυλακισvμένου υπάρχει μία ισvορροπία Nash που αντισvτοιχεί σvτη
σvτρατηγική όπου και οι δύο παίκτες ομολογούν.Είναι πολύ εύκολο με βάσvη το δι-
αισvθητικό ορισvμό της ισvορροπίας Nash να επαληθευτεί αυτό.Παρατηρούμε ότι εαν ο
δεύτερος παίκτης διατηρήσvει αμετάβλητη τη σvτρατηγική του (δηλαδή ομολογήσvει), τότε
ο πρώτος δεν έχει σvυμφέρον να αλλάξει τη σvτρατηγική του σvε σvιωπή (διότι θα πάει
σvτην φυλακή 5 χρόνια αντί για 4).Την ίδια κατάσvτασvη αντιμετωπίζει και ο δεύτερος
παίκτης.
Στα μη σvυνεργατικά παίγνια δεν υπάρχει περιορισvμός ως προς τον αριθμό των ισvορ-

ροπιώνNash.Δηλαδή μπορεί να υπάρχουν 0, 1 ή και περισvσvότερες ισvορροπίεςNash.Επιπλέον
δεν είναι υποχρεωτικό η ισvορροπία Nash να αποτελεί το βέλτισvτο αποτέλεσvμα με την
έννοια της ανταμοιβής.

2.7 Οικονομικά παίγνια(Economic games)

Μια επισvτημονική περιοχή σvτην οποία η θεωρία παιγνίων βρίσvκει εφαρμογή είναι η

οικονομική θεωρία.Για λόγους σvυντομίας θα αναφερθούμε μόνο σvτις δημοπρασvίες.

2.7.1 Δημοπρασvίες(Auctions)

Η θεωρία δημοπρασvιών (auction theory) είναι ένας κλάδος της θεωρίας παιγνίων
που μελετά τον τρόπο δράσvης των παικτών σvε μια δημοπρασvία και τις ιδιότητες του

παιγνίου που προκύπτει.Μια δημοπρασvία (auction) είναι μια διαδικασvία αγοράς και
πώλησvης προιόντων ή υπηρεσvιών με τη χρήσvη προσvφορών, οι οποίες καθορίζουν το
αποτέλεσvμα με τρόπο που υπαγορεύεται από το μηχανισvμό που χρησvιμοποποιείται.Για
λόγους πληρότητας παραθέτουμε και έναν πιο αυσvτηρό ορισvμό.
Definition 2.7.1. Δημοπρασvία(Auction) [22]
Μία δημοπρασvία (auction) είναι ένας μηχανισvμός της αγοράς για τον οποίο ένα αν-
τικείμενο ή μια υπηρεσvία ανταλλάσvσvεται με βάσvη τις προσvφορές που υποβάλλονται

από σvυμμετέχοντες.Υπάρχει ένα σvυγκεκριμένο σvύνολο κανόνων που καθορίζουν την
αγορά ή την πώλησvη ενός ή περισvσvότερων αντικειμένου σvε αυτόν που υποβάλλει την

πιο ικανοποιητική προσvφορά.

Η φύσvη των δημοπρασvιών είναι τέτοια που ο πωλητής αλλά και οι πλειοδότες δεν

γνωρίζουν τις τιμές των άλλων πλειοδοτών.Με κριτήριο λοιπόν τον τρόπο πρόβλεψης
των τιμών προσvφοράς των πλειοδοτών διακρίνονται δύο μοντέλα. [22]
• Μοντέλο ιδιωτικής τιμής(Private value model)
Σε αυτό το μοντέλο ο κάθε πλειοδότης θεωρεί ότι σvε όλους τους άλλους πλειοδότες

αντισvτοιχεί από μία κατανομή πιθανότητας από την οποία εξάγουν την τιμή προσv-

φοράς.Με άλλα λόγια σvε αυτό το μοντέλο οι τιμές προσvφοράς των πλειοδοτών
είναι ανεξάρτητες μεταξύ τους.
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• Μοντέλο κοινής τιμής(Common value model)
Στο μοντέλο αυτό υπάρχει μια κοινή κατανομή πιθανότητας από την οποία όλοι

οι πλειοδότες εξάγουν την τιμή προσvφοράς.
Οι παίκτες που σvυμμετέχουν σvε αυτού του είδους τα παίγνια έχουν σvυγκεκριμένα

ονόματα, τα οποία αντικατοπτρίζουν το ρόλο που επιτελούν.Ο δημοπράτης (auctioneer)
είναι ο υπεύθυνος της δημοπρασvίας, δηλαδή αυτός που την εκτελεί και εφαρμόζει το
μηχανισvμό για τη λήψη της τελικής απόφασvης.Οι πλειοδότες (bidders) είναι αυτοί που
υποβάλλουν τις προσvφορές (bids).
Οι κυριότερες κατηγορίες δημοπρασvιών είναι τέσvσvερις και δίνονται παρακάτω. [33]
• Δημοπρασvία πρώτης τιμής με κρυφές προσvφορές(First-price auction with sealed

bid)
Σε αυτές τις δημοπρασvίες όλοι οι πλειοδότες καταθέτουν ταυτόχρονα προσvφορές

των οποίων το περιεχόμενο δεν γίνεται γνωσvτό σvτους άλλους.Το αντικείμενο
τελικά κερδίζεται από τον πλειοδότη που έδωσvε την υψηλότερη προσvφορά και η

τιμή αγοράς είναι το ποσvό που καθορίζεται σvε αυτή τη προσvφορά.
• Δημοπρασvία δεύτερης τιμής με κρυφές προσvφορές(Second-price auction with

sealed bid)
Σε αυτές τις δημοπρασvίες όλοι οι πλειοδότες καταθέτουν ταυτόχρονα προσvφορές

των οποίων το περιεχόμενο δεν γίνεται γνωσvτό σvτους άλλους.Το αντικέιμενο
τελικά κερδίζεται από τον πλειοδότη που έδωσvε την υψηλότερη προσvφορά και η

τιμή αγοράς είναι το ποσvό που καθορίζεται σvτη 2η υψηλότερη προσvφορά.
• Αγγλική δημοπρασvία (English auction)
Στις Αγγλικές δημοπρασvίες η τιμή του προιόντος αυξάνεται σvε κάθε γύρο, από μία
χαμηλή αρχική τιμή μέχρι μία άλλη για την οποία υπάρχει μόνο ένας πλειοδότης

που προσvφέρεται να πληρώσvει.Αυτός ο πλειοδότης αποκτά το προιόν και πληρώνει
την τελική τιμή για την οποία προσvφέρθηκε.
• Ολλανδική δημοπρασvία(Dutch auction)
Στις Ολλανδικές δημοπρασvίες η τιμή του προιόντος μειώνεται σvε κάθε γύρο, από
μια υψηλή αρχική τιμή μέχρι μία άλλη για την οποία υπάρχει ένας πλειοδότης που

προσvφέρεται να πληρώσvει.Αυτός ο πλειοδότης αποκτά το προιόν και πληρώνει
την τιμή για την οποία προσvφέρθηκε.

2.8 Συνεργατικά παίγνια(Cooperative games)

Συνεργατικά παίγνια (Cooperative games) είναι αυτά σvτα οποία δεν μπορούμε να δι-
ακρίνουμε τις ενέργειες μεμονωμένων παικτών αλλά αντιμετωπίζουμε τις από κοινού

ενέργειες, σvτρατηγικές και σvτόχους ομάδων παικτών.΄Οπως αναφέρθηκε και παραπάνω
κατά τη σvυνεργασvία των παικτών (μέσvω του σvχηματισvμού ομάδων) η σvυμφωνία που έχει
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σvυναφθεί είναι δεσvμευτική και δεν υπάρχει δυνατότητα απόκλισvης από αυτή.Η σvυμφωνία
αυτή επιβάλλεται από κάποιο τρίτο άτομο σvτους πάικτες του παιγνίου.Υπάρχουν δύο
μεγάλες κατηγορίες σvυνεργατικών παιγνίων, τα διαπραγματευτικά παίγνια (Bargaining
games) και τα παίγνια σvυνασvπισvμών (Coalitional games).Θα αναφερθούμε ενδεικτικά
μόνο σvτα διαπραγματευτικά παίγνια ακολουθώντας την περιγραφή που δίνεται σvτο [33].

2.8.1 Διαπραγματευτικά παίγνια(Bargaining games)

Στα διαπραγματευτικά παίγνια δίνεται σvτους παίκτες η δυνατότητα να επιτύχουν μία

αμοιβαίως επωφελή σvυμφωνία, για τους όρους της οποίας όμως υπάρχει ανταγωνισvμός
μεταξύ των παικτών.Για να σvυναφθεί η σvυμφωνία πρέπει να υπάρχει αποδοχή από όλους
τους παίκτες που σvυμμετέχουν σvε αυτή, ενώ αυτή επιβάλλεται από κάποια εξωτερική
αρχή.Για την καλύτερη κατανόησvη των διαπραγματευτικών παιγνίων θα αναφερθούμε
σvε ένα τέτοιο παίγνιο δύο παικτών όπως παρουσvιάζεται σvτο [33].
Notation 2. Συμβολισvμοί σvε διαπραγματευτικά παίγνια [33]
Η ανταμοιβή του παίκτη 1 όταν υπάρχει σvυμφωνία σvυμβολίζεται με u1, ενώ όταν δεν
επιτυγχάνεται αυτή σvυμβολίζεται με u0

1.Ομοίως για τον παίκτη 2 έχουμε αντίσvτοιχα u2
και u0

2.

Definition 2.8.1. Διαπραγματευτικά παίγνια(Bargaining games) [33]
΄Ενα διαπραγματευτικό παίγνιο 2 παικτών είναι ένα ζεύγος {U, (u0

1, u
0
2)}, όπου U ⊂ R2

ένα σvυμπαγές και κυρτό σvύνολο.Επιπλέον υπάρχει τουλάχισvτον ένα ζεύγος ανταμοιβών
(u1, u2) ∈ U τέτοιο ώσvτε u1 > u0

1 και u2 > u0
2 .

Definition 2.8.2. Διαπραγματευτική λύσvη(Bargaining solution) [33]
Μία διαπραγματευτική λύσvη είναι μία σvυνάρτησvη (u?1, u?2) = f (U, u0

1, u
0
2) η οποία αντι-

σvτοιχίζει ένα διαπραγματευτικό παίγνιο {U, (u0
1, u

0
2)} σvε μοναδικό σvτοιχείο του U .

Οι διαπραγματευτικές λύσvεις ικανοποιούν ορισvμένα αξιώματα.Τα αξιώματα αυτά εί-
ναι ο ατομικός ορθολογισvμός (individual rationality), η εφικτότητα (feasibility), η
βελτισvτότητα κατα Pareto (Pareto efficiency), η ανεξαρτησvία των μη σvχετικών εναλ-
λακτικών (independence of irrelevant alternatives), η ανεξαρτησvία των γραμμικών
μετασvχηματισvμών (independence of linear transformations) και η σvυμμετρία (symme-
try).Δεν θα τα αναλύσvουμε μαθηματικά εδώ για λόγους σvυντομίας, αλλά θα αναφέρουμε
ένα θεώρημα για την διαπραγματευτική λύσvη κατα Nash.

Theorem 2.8.1. Διαπραγματευτική λύσvη Nash(Nash bargaining solution) [33]
Υπάρχει μοναδική διαπραγματευτική λύσvη που ικανοποιεί όλα τα απαραίτητα αξιώ-

ματα.Αυτή δίνεται από τον τύπο (u?1, u?2) = arg max
(u1,u2)∈U,u1>u0

1,u2>u0
2

(u1 − u0
1) (u2 − u0

2)

Η λύσvη αυτή ονομάζεται διαπραγματευτική λύσvη Nash.
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2.9 Στοχασvτικά παίγνια(Stochastic games)

Τα σvτοχασvτικά παίγνια (stochastic games) είναι μία γενίκευσvη των επαναλαμβανόμενων
παιγνίων (repeated games), σvτα οποία όμως το παίγνιο που επαναλαμβάνεται σvε κάθε
γύρο μεταβάλλεται.Η μεταβολή αυτή υπαγορεύεται από κάποιο κανόνα πιθανοτήτων και
έτσvι προκύπτει ο χαρακτηρισvμός σvτοχασvτικά για αυτά τα παίγνια.Μια σvημαντική έννοια
των παιγνίων αυτών είναι η κατάσvτασvη (state) η οποία μεταβάλλεται με το χρόνο και η
μεταβολή αυτή εξαρτάται από τις προηγούμενες κατασvτάσvεις και ενέργειες των παικτών

σvε εκείνο το γύρο.Επιπλέον η ανταμοιβή σvε κάθε γύρο του κάθε παίκτη εξαρτάται τόσvο
από την κατάσvτασvη του παιγνίου όσvο και από την ενέργεια του ίδιου και των άλλων

παικτών εκείνη τη σvτιγμή.
Παρακάτω δίνουμε έναν επίσvημο-μαθηματικό ορισvμό για τα σvτοχασvτικά παίγνια.

Definition 2.9.1. Στοχασvτικά παίγνια(Stochastic games) [25]
΄Ενα σvτοχασvτικό παίγνιο G αποτελείται από μία πεντάδα {N,S,A, P, U} όπου

• N = {1, . . . , n} είναι το σvύνολο των παικτών.
• S το σvύνολο των κατασvτάσvεων.
• Α ο χώρος κινήσvεων με A = (A1 × A2 × · · · × An), όπου Ai το σvύνολο των
δυνατών ενεργειών του παίκτη i.
• P η σvυνάρτησvη μετάβασvης για την οποία για μία δεδομένη κοινή ενέργεια a =

(a1, a2, ..., an) ισvχύει ότι∑
s′∈S p

a (s, s′) = 1 , ∀s ∈ S, ∀a ∈ A.
• U ο χώρος ανταμοιβών με U = u1 × u2 × . . . × un, όπου ui η ανταμοιβή του
παίκτη i.

Στα σvτοχασvτικά παίγνια η λύσvη αυτών ονομάζεται πολιτική (Policy).Μία πολιτική είναι
[33] μία κατανομή πιθανότητας που ορίζεται πάνω σvτο σvύνολο ενεργειών για κάθε
κατάσvτασvη και για κάθε παίκτη.Δηλαδή είναι μία σvυνάρτησvη πi : S → P (Ai), ∀i ∈ N .

2.10 Εφαρμογές θεωρίας παιγνίων σvε γνωσvτικά
ραδιοσvυσvτήματα

Τα γνωσvτικά ραδιοσvυσvτήματα από τη φύσvη τους αλληλεπιδρούν μεταξύ τους με σvτόχο

την εξασvφάλισvη των σvυμφερόντων τους τα οποία μπορεί να είναι είτε κοινά είτε όχι.Με
άλλα λόγια μπορεί να υπάρχει ανταγωνισvμός μεταξύ των διαφορετικών σvυσvτημάτων-
παικτών ή να σvχηματισvτούν σvυνεργασvίες ανάμεσvα σvε διάφορα σvυσvτήματα-παίκτες.Επιπλέον
κάθε γνωσvτικό ραδιοσvύσvτημα επιθυμεί να προβλέψει την έκβασvη της αλληλεπίδρασvης

με τα άλλα σvυσvτήματα καθώς και να επιλέξει τον κατάλληλο τρόπο δράσvης έτσvι ώσvτε

να πετύχει το σvτόχο του.Είναι από τα προηγούμενα προφανές ότι η θεωρία παιγνίων
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αποτελεί το κατάλληλο θεωρητικό πλαίσvιο για την μοντελοποίησvη και τη μελέτη αυτής

της κατάσvτασvης.Δηλαδή η φύσvη και η λειτουργία των γνωσvτικών ραδιοσvυσvτημάτων εί-
ναι τέτοια που αυτά προσvφέρονται για μοντελοποίησvη με χρήσvη της θεωρίας παιγνίων.
Σε αυτό το κομμάτι θα αναφερθούμε ενδεικτικά σvε εφαρμογές των διαφορετικών ειδών

παιγνίων σvε πτυχές των γνωσvτικών ραδιοσvυσvτημάτων.Πριν όμως προχωρήσvουμε σvε
αυτό θα δώσvουμε ένα παράδειγμα εφαρμογής θεωρίας παιγνίων σvτις τηλεπικοινωνίες

γενικότερα για να αναδειχθεί με ποιόν τρόπο μπορούν να σvυνδυασvτούν οι δύο αυτές

επισvτημονικές περιοχές.

Example 2.10.1. Το δίλημμα του προωθητή(Forwarder’s dilemma) [32]
Στο παίγνιο αυτό υπάρχουν δύο παίκτες, οι οποίοι είναι σvυσvκευές που εκπέμπουν μη-
νύματα.Κάθε παίκτης έχει το δικό του παραλήπτη για τα μηνύματα.Στόχος του κάθε
παίκτη είναι να μεταδώσvει το μήνυμά του σvτον αντίσvτοιχο παραλήπτη χρησvιμοποιώντας

τον άλλο παίκτη ως προωθητή.Η ύπαρξη προωθητή είναι απαραίτητη, δηλαδή δεν είναι
δυνατόν κάποιος παίκτης να επικοινωνήσvει με τον παραλήπτη του χωρις ενδιάμεσvο.Στην
εικόνα 2.4 απεικονίζεται αυτό ακριβώς το σvενάριο, όπου με ki σvυμβολίζονται οι παίκτες
και με di οι παραλήπτες.΄Οταν ο παίκτης 1 αποσvτέλλει το μήνυμά του σvτον αντίσvτοιχο
παραλήπτη (δηλαδή ο παίκτης 2 προωθεί το πακέτο του παίκτη 1) έχει κέρδος 1 (δι-
αφορετικά δεν έχει καθόλου κέρδος), ενώ του κοσvτίζει κάποιο σvταθερό κόσvτος c (όπου
0 < c� 1) για να προωθήσvει το πακέτο του παίκτη 2. Η τελική ανταμοιβή του πάικτη
1 είναι η διαφορά του κόσvτους από το κέρδος.΄Ομοια είναι η κατάσvτασvη για τον παίκτη
2 (το κόσvτος χρήσvης είναι το ίδιο).Το δίλημμα που αντιμετωπίζει ο κάθε παίκτης είναι
εαν θα προωθήσvει ή όχι το πακέτο του άλλου σvτην προσvπάθεια να μειώσvει το κόσvτος

του.Βέβαια εαν ο άλλος παίκτης ενεργήσvει με τον ίδιο τρόπο τότε σvτη τελικη ο 1ος
πάικτης (αλλά και ο 2ος) θα βγεί χαμένος αφου δεν θα προωθηθεί το πακέτο του.Στο
σvχήμα 2.5 απεικονίζεται ο πίνακας ανταμοιβών για το παραπάνω παίγνιο.Οι ενέργειες
του παίκτη 1 βρίσvκονται σvτις γραμμές, ενώ του παίκτη 2 σvτις σvτήλες.Σε κάθε κελί του
πίνακα υπάρχει μια δυάδα αριθμών.Ο πρώτος αριθμός αντισvτοιχεί σvτην ανταμοιβή του
παίκτη 1 και ο άλλος σvτην ανταμοιβή του παίκτη 2.

Figure 2.4: Δίλημμα του προωθητή(Forwarder’s dilemma) [45]

Figure 2.5: Πίνακας ανταμοιβών για το δίλημμα του προωθητή
Παίκτης 1/Παίκτης 2 Αποδοχή Απόρριψη

Αποδοχή (1-c,1-c) (1,-c)
Απόρριψη (-c,1) (0,0)
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2.10.1 Μη σvυνεργατικά παίγνια

Τα μη σvυνεργατικά παίγνια αποτελούν μια πολύ καλή κατηγορία παιγνίων για την

μελέτη γνωσvτικών ραδιοσvυσvτημάτων.Αυτό γιατί τα σvυσvτήματα αυτά σvυχνά διεκδικούν
κοινούς πόρους (όπως είναι το φάσvμα), αλλά και γενικότερα ανταγωνίζονται.΄Ενα κλασvσvικό
παράδειγμα εφαρμογής θεωρίας παιγνίων σvε γνωσvτικά ραδιοσvυσvτήματα είναι η μον-

τελοποίησvη της διαδικασvίας του διαμοιρασvμού φάσvματος ανάμεσvα σvτους διάφορους

χρήσvτες.Αναφέρουμε δύο περιπτώσvεις διαμοιρασvμού φάσvματος3, τον ανοικτό διαμοιρασvμό
φάσvματος και τον αδειοδοτημένο διαμοιρασvμό φάσvματος, όπως δίνονται σvτο [33].
• Ανοικτός διαμοιρασvμός φάσvματος(Open spectrum sharing)

– Παίκτες: Οι δευτερεύοντες χρήσvτες που ανταγωνίζονται για το φάσvμα.
– Ενέργειες: Παράμετροι εκπομπής, όπως επίπεδο ισvχύος εκπομπης, ρυθμός
πρόσvβασvης, κυματομορφή, κτλ.

– Ανταμοιβή: Μία μη φθίνουσvα σvυνάρτησvη του Quality of Service (QoS), η
οποία προκύπτει από την εκμετάλλευσvη του φάσvματος.

• Αδειοδοτημένος διαμοιρασvμός φάσvματος(Licensed spectrum sharing)

– Παίκτες: Οι πρωτεύοντες και οι δευτερεύοντες χρήσvτες.
– Ενέργειες: Στις ενέργειες των πρωτευόντων χρησvτών περιλαμβάνονται ο
καθορισvμός των τιμών για το κάθε τμήμα φάσvματος που διαθέτουν κα-

θώς και οι αποφάσvεις για την παραχώρησvη των τμημάτων αυτών σvτους

δευτερεύοντες χρήσvτες.Οι ενέργειες των δευτερευόντων παικτών περιλαμ-
βάνουν την επιλογή των τμημάτων του φάσvματος που επιθυμούν να χρησvι-

μοποιήσvουν καθώς και το ποσvό που είναι διατεθιμένοι να πληρώσvουν για

κάθε τμήμα.
– Ανταμοιβή: Το χρηματικό κέρδος που προκύπτει από την παραχώρησvη τμη-
μάτων του φάσvματος για χρήσvη από δευτερεύοντες χρήσvτες.

Εκτός από το κλασvσvικό παράδειγμα του διαμοιρασvμού φάσvματος τα μη σvυνεργατικά

παίγνια περιγράφουν προβλήματα διαχείρισvης παρεμβολών, δρομολόγησvης, πολλαπλής
πρόσvβασvης και προώθησvης πακέτων σvε γνωσvτικά ραδιοσvυσvτήματα.

2.10.2 Οικονομικα παίγνια

΄Οπως αναφέραμε και παραπάνω τα γνωσvτικά ραδιοσvυσvτήματα ανταγωνίζονται μεταξύ

τους για διάφορους πόρους.Οι πόροι αυτοί πολλές φορές αποκτούνται μέσvω αγοροπ-
ωλησvιών, τις οποίες αντιμετωπίζουμε με όρους οικονομικής θεωρίας.Για αυτό το λόγο
η μοντελοποίησvη αυτής της διαδικασvίας ως οικονομικό παίγνιο αποδεικνύεται πολύ

χρήσvιμη.Ιδιαίτερα χρήσvιμη είναι η χρήσvη παιγνίων δημοπρασvιών.
3
Περισvσvότερες πληροφορίες για αυτά υπάρχουν σvτο κεφάλαιο των γνωσvτικών ραδιοσvυσvτημάτων
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΄Ενα πολύ κοινό μοντέλο δημοπρασvιών σvε γνωσvτικά δίκτυα περιλαμβάνει τους ιδιοκ-

τήτες φάσvματος (οι οποίοι είναι οι πρωτεύοντες χρήσvτες) οι οποίοι έχουν πρόθεσvη να
διαθέσvουν τμήμα του φάσvματός τους σvε δευτερεύοντες χρήσvτες (απλοί χρήσvτες, ser-
vice providers, κτλ.).Για το μοντέλο αυτό έχουν αναπτυχθεί αλγόριθμοι δημοπρασvιών
που έχουν σvτόχο τη μεγισvτοποίησvη του κέρδους των ιδιοκτητών φάσvματος και της αξ-

ιοποίησvης του φάσvματος.Επιπλέον σvτη βιβλιογραφία υπάρχουν δημοσvιεύσvεις για δημο-
πρασvίες θερμοκρασvίας θορύβου.Δηλαδή υπάρχει κάποιο όριο θερμοκρασvίας θορύβου
που δεν πρέπει να ξεπερασvτεί και ο θόρυβος που μπορεί να προκαλέσvουν οι χρήσvτες

ώσvτε να μην παραβιάζεται αυτό το όριο δημοπρατείται σvε αυτούς.

2.10.3 Συνεργατικά παίγνια

Με τη χρήσvη σvυνεργατικών παίγνίων μοντελοποιούνται κατασvτάσvεις σvτις οποίες γν-

ωσvτικά ραδιοσvυσvτήματα σvυνεργάζονται κατά ομάδες μεταξύ τους, έτσvι ώσvτε να επιτύχουν
σvτόχους που μόνα τους δεν θα μπορούσvαν να επιτύχουν.Στη βιβλιογραφία υπάρχουν
δημοσvιεύσvεις με εφαρμογές των σvυνεργατικών παιγνίων σvε αρκετά θέματα γνωσvτικών

ραδιοσvυσvτημάτων ανάμεσvα σvτα οποία βρίσvκονται τα εξής: [27]

• Δέσvμευσvη πόρων σvε OFDMA δίκτυα [23]

΄Εχει μελετηθεί το πρόβλημα της δέσvμευσvης των πόρων σvε OFDMA δίκτυα, όπου
πόροι θεωρούνται το υποφέρων, η ισvχύς εκπομπής, ο ρυθμός μετάδοσvης πληρο-
φορίας, κτλ.Στόχος είναι η δίκαια δέσvμευσvη πόρων ανάμεσvα σvτους χρήσvτες και
η μεγισvτοποίησvη του σvυνολικού ρυθμού μετάδοσvης πληροφορίας, λαμβάνοντας
υπόψιν τους περιορισvμούς για την μέγισvτη επιτρεπόμενη ισvχύ εκπομπής και τον

ελάχισvτο ρυθμό πληροφορίας.

• Ανάθεσvη πόρων σvε δίκτυα δυναμικής πρόσvβασvης φάσvματος [39]

΄Εχουν αναπτυχθεί αλγόριθμοι για κεντρικές και κατανεμημένες σvτρατηγικές με

σvτόχο την βέλτισvτη ανάθεσvη πόρων σvε δίκτυα δυναμικής πρόσvβασvης φάσvματος.

2.10.4 Στοχασvτικά παίγνια

Τα σvτοχασvτικά παίγνια βρίσvκουν εφαρμογή σvε περιπτώσvεις όπου υπάρχει αβεβαιότητα

και έτσvι είναι απαραίτητη η αντιμετώπισvη της κατάσvτασvης με όρους της θεωρίας πι-

θανοτήτων.Η φύσvη των ασvύρματων τηλεπικοινωνιών είναι τέτοια που πολλές φορές αν-
τιμετωπίζουμε κατασvτάσvεις αβεβαιότητας.Κατά σvυνέπεια τα σvτοχασvτικά παίγνια αποτελούν
το κατάλληλο θεωρητικό πλαίσvιο για την μοντελοποίησvη τέτοιων κατασvτάσvεων που

προκύπτουν σvε σvενάρια χρήσvης γνωσvτικών ραδιοσvυσvτημάτων.

Μερικά σvενάρια λειτουργίας γνωσvτικών ραδιοσvυσvτημάτων για τα οποία απαιτείται η

χρήσvη σvτοχασvτικών παιγνίων είναι τα εξής: [33]

• Αντιμετώπισvη επιθέσvεων jamming (Defence from jamming attacks) [53]
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Αφορά την αντιμετώπισvη επιθέσvεων jamming από σvυσvτήματα που προσvαρμόζουν
δυναμικά την επιθετική σvτρατηγική τους.Η σvτοχασvτική φύσvη του διαύλου αλλά
και η αδυναμία ακριβούς πρόβλεψης της σvτρατηγικής των επιτιθέμενων απαιτεί

τη χρήσvη δυναμικών μηχανισvμών αντιμετώπισvης jamming, η μοντελοποίησvη των
οποίων γίνεται με χρήσvη σvτοχασvτικών παιγνίων.
• ΄Ελεγχος εκπομπής (Transmission control) [29]
Στη βιβλιογραφία υπάρχουν αναφορές για σvτοχασvτικά παίγνια που μοντελοποιούν

προβλήματα ρυθμού μετάδοσvης πληροφορίας δευτερευόντων χρησvτών σvε TDMA
δίκτυα.Το σvτοχασvτικό παίγνιο που διαμορφώνεται χρησvιμοποιεί ως κατασvτάσvεις
την κατάσvτασvη του καναλιού, την κατάσvτασvη της εισvερχόμενης κίνησvης και την
κατάσvτασvη του buffer των δευτερευόντων χρησvτών.Η ενέργεια του κάθε χρήσvτη
είναι ο καθορισvμός του ρυθμού μετάδοσvης, ενώ ως ανταμοιβή ορίζεται το κόσvτος
μετάδοσvης με προφανή σvτόχο την ελαχισvτοποίησvή του.
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3 Μηχανική Μάθησvη

3.1 Εισvαγωγή

Η μηχανική μάθησvη (machine learning) είναι [38] ο κλάδος της επισvτήμης των υπολο-
γισvτών που κατασvκευάζει και μελετάει αλγορίθμους που μαθαίνουν από δεδομένα και εν-

τοπίζουν πρότυπα σvε αυτά με σvτόχο να προβλέψουν μελλοντικά δεδομένα και να λάβουν

αποφάσvεις υπό σvυνθήκες αβεβαιότητας.Η μηχανική μάθησvη είναι ένας σvχετικά νέος
κλάδος ο οποίος μαζί με τις δικές του μεθόδους περιλαμβάνει μεθόδoυς από ένα ευρύ
σvύνολο γνωσvτικών πεδίων όπως η όρασvη υπολογισvτών, η σvτατισvτική επεξεργασvία σvήμα-
τος, τα προσvαρμοσvτικά φίλτρα, η βιοπληροφορική, η εξόρυξη δεδομένων, κτλ.Επιπλέον
υπάρχει σvτενή σvχέσvη με άλλα γνωσvτικά αντικείμενα όπως η θεωρία βελτισvτοποίησvης, η
θεωρία πιθανοτήτων, η σvτατισvτική, η γραμμική άλγεβρα και άλλα πεδία που αποτελούν
το απαιτόυμενο θεωρητικό υπόβαθρο.
Η μηχανική μάθησvη είναι ένα αντικείμενο με πολύ μεγάλο εύρος εφαρμογών.Τεχνικές
μηχανικής μάθησvης χρησvιμοποιούνται σvτην όρασvη υπολογισvτών, σvτην οπτική αναγ-
νώρισvη χαρακτήρων (OCR), σvτο φιλτράρισvμα ανεπιθύμητης αλληλογραφίας (spam),
σvτη βιοπληροφορική, σvτην επεξεργασvία φυσvικής γλώσvσvας, σvτην χρηματοοικονομική
ανάλυσvη, σvτην αναγνώρισvη σvυναισvθήματος, σvτην εξόρυξη δεδομένων, σvε σvυσvτήματα
προτάσvεων και σvε πολλούς άλλους τομείς.

3.2 Κατηγορίες μηχανικής μάθησvης

Η μηχανική μάθησvη μπορεί να χωρισvτεί σvε 3 κατηγορίες την επιβλεπόμενη ή επ-
ιτηρούμενη μάθησvη (supervised learning), την μη επιβλεπόμενη μάθησvη (unsupervised
learning) και την ενισvχυτική μάθησvη (reinforcement learning).Η παρουσvίασvη των δύο
πρώτων κατηγοριών βασvίζεται σvτο [38] και της τρίτης σvτο [64].

3.2.1 Επιβλεπόμενη μάθησvη(Supervised learning)

Στην επιβλεπόμενη μάθησvη (supervised learning) [38] υπάρχει ένα σvύνολο δεδομένων
που ονομάζονται δεδομένα εκπαίδευσvης.Τα δεδομένα αυτά είναι ένα σvύνολο ζευγών
εισvόδου-εξόδουD = {(xi, yi)}Ni=1, όπουΝ ο αριθμός των δειγμάτων εκπαίδευσvης.Στόχος
της επιβλεπόμενης μάθησvης είναι μάθουμε μέσvα από το σvύνολο D τη σvυνάρτησvη y =
f(x) που περιγράφει τα δεδομένα.Δηλαδή αν μας δοθεί μια τυχαία είσvοδος x θα πρέπει
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να βρούμε τη σvωσvτή έξοδο y.Ο λόγος που αυτό το είδος μάθησvης χαρακτηρίζεται
ως επιβλεπόμενη είναι γιατί φαίνεται σvαν να υπάρχει κάποιος επιβλέπων που σvε κάθε

είσvοδο x να αντισvτοιχίζει μια έξοδο-ετικέτα y.Σε γενικές γραμμές σvτην επιβλεπόμενη
μάθησvη το δείγμα εκπαίδευσvης είναι ένα διάνυσvμα σvτο n-διάσvτατο χώρο.Το διάνυσvμα
αυτό ονομάζεται διάνυσvμα χαρακτηρισvτικών (feature vector) και οι σvυνισvτώσvες του
χαρακτηρισvτικά (features).

Η επιβλεπόμενη μάθησvη χωρίζεται με τη σvειρά της σvε δύο κατηγορίες (τύπους προβλη-
μάτων).Η διάκρισvη αυτή γίνεται με κριτήριο το δυνατό σvύνολο τιμών των διανυσvμάτων
εξόδου y, δηλαδή αν λαμβάνουν τιμές από ένα σvύνολο σvυνεχών ή διακριτών τιμών.΄Οταν
το y λαμβάνει τιμές από ένα διακριτό σvύνολο το πρόβλημα ονομάζεται ταξινόμησvη (clas-
sification), ενώ όταν το σvύνολο είναι σvυνεχές ονομάζεται παλινδρόμησvη (regression).

Πρακτικά ένα πρόβλημα ταξινόμησvης αποτελείται από ένα σvύνολο δεδομένων εκπαίδευσvης

σvε κάθε σvτοιχείο του οποίου αντισvτοιχεί μια ετικέτα-αριθμός που δείχνει την κλάσvη
σvτην οποία ανήκει αυτό το σvτοιχείο.Στόχος είναι να βρούμε ένα τρόπο ώσvτε όταν μας
δοθεί κάποιο νέο διάνυσvμα χαρακτηρισvτικών ως είσvοδος να βρούμε σvωσvτά σvε ποια

κλάσvη ανήκει.

΄Ενα πρόβλημα παλινδρόμησvης αποτελείται από ένα σvύνολο δεδομένων εκπαίδευσvης με

ζεύγη εισvόδου-εξόδου και σvτόχος είναι να βρούμε μία σvυνάρτησvη η οποία ικανοποιεί
αυτά τα δεδομένα με το καλύτερο τρόπο.Να σvημειώσvουμε ότι η έξοδος σvε ένα πρόβλημα
παλινδρόμησvης λαμβάνει σvυνεχείς τιμές.

3.2.2 Μη επιβλεπόμενη μάθησvη(Unsupervised learning)

Σε αυτό το είδος μάθησvης [38] δίνεται ένα σvύνολο δεδομένων D = {(xi)}Ni=1, όπου
Ν ο αριθμός των δειγμάτων.Στόχος είναι να αναγνωρίσvουμε τη δομή των δεδομένων,
μοτίβα, ομοιότητες και ομάδες.Η μη επιβλεπόμενη μάθησvη αποτελείται κυρίως από τρεις
διαφορετικές κατηγορίες (τύπους προβλημάτων) : την ομαδοποίησvη (clustering), την
εκτίμησvη πυκνότητας (density estimation) και την αναγνώρισvη λανθανουσvών μεταβλ-
ητών (latent variables).

Ομαδοποίησvη είναι η διαδικασvία μέσvα από την οποία ανακαλύπτουμε ομάδες σvε ένα

σvύνολο δεδομένων.Η δημιουργία των ομάδων προκύπτει θεωρώντας κάθε φορά κάποιο
κριτήριο ομοιότητας και ορίζοντας κάποια έννοια απόσvτασvης μεταξύ των δεδομένων.Στο
πρόβλημα της εκτίμησvης πυκνότητας μας δίνεται πάλι ένα σvύνολο δεδομένων και

σvτόχος είναι να εκτιμηθεί η κατανομή από την οποία προκύπτουν αυτά.Τέλος το πρόβλημα
της εύρεσvης λανθανουσvών μεταβλητών αφορά την ευρέσvη μεταβλητών που σvυνεισvφέρουν

σvημαντικά σvτο σvυνολικό διάνυσvμα και κατά μία έννοια περιγράφουν την ουσvία των δε-

δομένων.Με αυτό το τρόπο ξεχωρίζουμε τις χρήσvιμες από τις άχρησvτες μεταβλητές και
κατά σvυνέπεια μπορούμε με κατάλληλη προβολή σvε ένα υποχώρο χαμηλότερης διάσv-

τασvης να μειώσvουμε τη διάσvτασvη των δεδομένων.Η τελευταία διαδικασvία ονομάζεται
μείωσvη διάσvτασvης (dimensionality reduction).
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3.2.3 Ενισvχυτική μάθησvη(Reinforcement learning)

Στην ενισvχυτική μάθησvη (reinforcement learning) σvε γενικές γραμμές υπάρχει ένα
σvύνολο κατασvτάσvεων και ένα σvύνολο δυνατών ενεργειών, καθώς και κάποια έννοια αν-
ταμοιβής (ανάλογα με την κατάσvτασvη και τις ενέργειες που εκτελούνται).Η λειτουργία
ενός αλγορίθμου ενισvχυτικής μάθησvης είναι να αλληλεπιδράσvει με το περιβάλλον εκ-

τελώντας ενέργειες και έτσvι να μάθει τις ενέργειες που θα τον οδηγήσvουν σvτη μέγισvτη

ανταμοιβή.Η ενισvχυτική μάθησvη οφείλει την ονομασvία της σvτο γεγονός ότι κατά την
αλληλεπίδρασvη με το περιβάλλον ο αλγόριθμός λαμβάνει ανταμοιβές-ενισvχύσvεις.Να σvη-
μειώσvουμε ότι η έννοια της ανταμοιβής περιλαμβάνει τόσvο θετικές όσvο και αρνητικές

τιμές.

3.3 Tαξινομητές(Classifiers)

Ταξινόμησvη (Classification) είναι η διαδικασvία μάθησvης, η οποία δοθέντος ενός σvυνόλου
εκπαίδευσvης (διανύσvματα χαρακτηρισvτικών μαζί με τις κατάλληλες ετικέτες κλάσvεων)
λαμβάνει ως είσvοδο ένα τυχαίο διάνυσvμα χαρακτηρισvτικών και δίνει ως έξοδο την κλάσvη

σvτην οποία ανήκει.Το εργαλείο-αλγόριθμος που υλοποιεί αυτή τη διαδικασvία ονομάζεται
ταξινομητής (classifier).

Υπάρχουν τρεις διαφορετικές προσvεγγίσvεις σvτο πρόβλημα της ταξινόμησvης και περι-

γράφονται παρακάτω με βάσvη το [11].

• Διακριτικά μοντέλα (Discriminative models) :

Σύμφωνα με τη προσvέγγισvη αυτή αρχικά υπολογίζεται η πιθανότητα P (ck|x),
δηλαδή η υπό σvυνθήκη πιθανότητα μία παρατήρησvη x να ανήκει σvτην κλάσvη
ck.Στη σvυνέχεια χρησvιμοποιείται αυτή η πληροφορία για να ληφθεί η απόφασvη
σvχετικά με τη ταξινόμησvη των νέων παρατηρήσvεων σvε κλάσvεις.Στην ουσvία σvε
αυτή τη προσvέγγισvη μοντελοποιούμε τις επιφάνειες απόφασvης μεταξύ των κλάσvεων,
παρακάμπτοντας την μοντελοποίησvη της κατανομής των δεδομένων εισvόδου.

• Παραγωγικά μοντέλα (Generative models) :

Σε αυτά τα μοντέλα υπολογίζεται αρχικά

– η εκ των προτέρων πιθανότητα των κλάσvεων P (ck) και

– η class-conditional πιθανότητα P (x|ck).

Στη σvυνέχεια με τη χρήσvη του θεωρήματος του Bayes υπολογίζεται η υπό σvυν-
θήκη πιθανότητα των κλάσvεων, δηλαδή P (ck|x) = P (x|ck)·P (ck)

P (x) .

Αναλύοντας περαιτέρω την παραπάνω σvχέσvη λαμβάνουμε

P (ck|x) = P (x|ck)·P (ck)
N∑

k=1
P (x|ck)P (ck)

, όπου Ν το πλήθος των κλάσvεων.
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Η προηγούμενη κατανομή πιθανότητας χρησvιμοποιείται για την ταξινόμησvη δειγμάτων

σvε κλάσvεις.Για τον υπολογισvμό της είναι απαραίτητη η μοντελοποίησvη της κατανομής
των διανυσvμάτων εισvόδου για την κάθε κλάσvη.Με άλλα λόγια καθορίζουμε τις
κατανομές που παράγουν τα διανύσvματα χαρακτηρισvτικών για αυτό και τα μον-

τέλα αυτά ονομάζονται παραγωγικά.
• Συναρτήσvεις διάκρισvης (Discriminant functions) :
Οι σvυναρτήσvεις διάκρισvης f(x) λαμβάνουν ως είσvοδο ένα διάνυσvμα χαρακτηρισvτικών
x και δίνουν ως έξοδο την ετικέτα μιας κλάσvης y.

Στη σvυνέχεια παραθέτουμε μερικές βασvικές έννοιες που προκύπτουν σvτην μελέτη ταξ-

ινομητών.
• Επιφάνεια απόφασvης(Decision surface) :
Οι επιφάνειες απόφασvης είναι οι επιφάνειες εκείνες που χωρίζουν τον χώρο των

χαρακτηρισvτικών σvε περιοχές οι οποίες αντισvτοιχούν σvτις διάφορες κλάσvεις.Αυτές
μπορεί να αναφέρονται και ως σvύνορα απόφασvης (decision boundary).
• Περιοχές απόφασvης(Decision regions) :
Οι περιοχές απόφασvης είναι οι περιοχές του χώρου χαρακτηρισvτικών που προκύπ-

τουν από τον διαχωρισvμό που επιβάλλουν οι επιφάνειες απόφασvης.
• Γραμμικοί ταξινομητές(Linear classifiers) :
Οι γραμμικοί ταξινομητές κατανέμουν τα διανύσvματα χαρακτηρισvτικών σvε κλάσvεις

χρησvιμοποιώντας ένα γραμμικό σvυνδυασvμό των χαρακτηρισvτικών.Με άλλα λόγια
οι επιφάνειες απόφασvης που ορίζουν οι γραμμικοί ταξινομητές είναι γραμμικές

σvυναρτήσvεις και ορίζονται από υπερεπίπεδα.Οι γραμμικές επιφάνειες απόφασvης
(υπερεπίπεδα) περιγράφονται από την εξίσvωσvη
wTx+ w0 = 0, x ∈ Rn.
• Γραμμική διαχωρισvιμότητα(Linear separability) :
Γραμμικώς διαχωρίσvιμες ονομάζονται δύο κλάσvεις που μπορούν να διαχωρισvτούν

από γραμμική επιφάνεια απόφασvης.
• Υπερεπίπεδο(Hyperplane) [49]
΄Ενα υπερεπίπεδο περιγράφεται από τη σvχέσvη

f(x) = wTx+ w0 = 0 ,
όπου w το διάνυσvμα των βαρών και w0 το κατώφλι.
Κάθε υπερεπίπεδο χαρακτηρίζεται από:
– τη διεύθυνσvή του η οποία καθορίζεται από τους σvυντελεσvτές βάρους w.
– την ακριβή θέσvη του σvτο χώρο η οποία καθορίζεται από το κατώφλι w0.

Η απόσvτασvη του υπερεπιπέδου από:
– την αρχή των αξόνων είναι w0

‖w‖ και

– από ένα τυχαίο διάνυσvμα x είναι |f(x)|
‖w‖ .
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3.3.1 Perceptron

Το perceptron αποτελεί ένα μοντέλο ενός νευρώνα το οποίο μαθαίνει ένα σvύνολο
δεδομένων εκπαίδευσvης που αποτελείται από δύο γραμμικώς διαχωρίσvιμες κλάσvεις.Στην
ουσvία αυτό που κάνει είναι ότι βρίσvκει ένα κατάλληλο υπερεπίπεδο που χωρίζει τα

δεδομένα των δύο κλάσvεων.Παρακάτω δίνεται αναλυτικά η περιγραφή του perceptron
με βάσvη τα [49] και [50].

΄Εσvτω ότι έχουμε δύο κλάσvεις c1 και c2 και μας δίνεται ένα σvύνολο διανυσvμάτων εκ-

παίδευσvης (με ετικέτες κλάσvεων) D = {(xi, yi)}Ni=1.Επίσvης υποθέτουμε ότι οι δύο
κλάσvεις είναι γραμμικώς διαχωρίσvιμες.Στόχος είναι να υπολογίσvουμε ένα υπερεπίπεδο
απόφασvης, δηλαδή ισvοδύναμα τις παραμέτρους w και w0 μιας γραμμικής σvυνάρτησvης,
το οποίο να χωρίζει το χώρο χαρακτηρισvτικών σvε δύο περιοχές που αντισvτοιχούν σvτις

δύο κλάσvεις (δηλαδή με τέτοιο τρόπο ώσvτε να ταξινομεί σvωσvτά όλα τα διανύσvματα
εκπαίδευσvης).Το υπερεπίπεδο απόφασvης ορίζεται ως εξής:

wTx+ w0 = 0.

Για το υπερεπίπεδο αυτό ισvχύειwTx+ w0 > 0 , ∀x ∈ c1

wTx+ w0 < 0 , ∀x ∈ c2
.

Για να υπολογίσvουμε τις παραμέτρους του βέλτισvτου υπερεπιπέδου θα ορίσvουμε μία

σvυνάρτησvη σvφάλματος την οποία θα προσvπαθήσvουμε να βελτισvτοποιήσvουμε (ελαχισv-
τοποιήσvουμε).Η σvυνάρτησvη αυτή είναι η

J(w) = ∑
x∈M

[
yx
(
wTx+ w0

)]
,

όπου M το υποσvύνολο των διανυσvμάτων εκπαίδευσvης τα οποία ταξινομήθηκαν λαν-

θασvμένα και

yx =

−1 , x ∈ c1

+1 , x ∈ c2
.

Παρατηρούμε ότι yx
(
wTx+ w0

)
> 0 για κάθε διάνυσvμα χαρακτηρισvτικών x που ταξ-

ινομείται λανθασvμένα.Αυτό προκύπτει πολύ απλά θεωρώντας τα παρακάτω.΄Εσvτω ότι
έχουμε διάνυσvμα χαρακτηρισvτικών x για το οποίο ισvχύει ότι x ∈ c1 αλλά ταξινομείται

λανθασvμένα σvτο c2.Τότε wTx + w0 < 0 (γιατί το υπερεπίπεδο που έχει διαμορφωθεί
μέχρι τότε το τοποθετεί σvτην κλάσvη c2) και yx < 0 (από τον ορισvμό του yx) και κατά
σvυνέπεια ισvχύει ότι yx

(
wTx+ w0

)
> 0.Με όμοιο τρόπο αν έχουμε διάνυσvμα x με

x ∈ c2, αλλά ταξινομείται λανθασvμένα σvτο c1 προκύπτει ότι yx
(
wTx+ w0

)
> 0.Αυτά

έχουν ως αποτέλεσvμα η σvυνάρτησvη J(w) να λαμβάνει μη αρνητικές τιμές.΄Οταν δεν
υπάρχουν λάθος ταξινομημένα δείγματα η σvυνάρτησvη μηδενίζεται, διαφορετικά λαμ-
βάνει θετικές τιμές.Επιπλέον ισvχύει ότι η σvυνάρτησvη J(w) είναι σvυνεχής και τμηματικά
γραμμική.
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Ο αλγόριθμος που θα εκτελέσvει τη βελτισvτοποίησvη της σvυνάρτησvης είναι ένα επαναληπ-

τικό σvχήμα βαθμωτής κατάβασvης (gradient descent).Το σvχήμα αυτό δίνει για τις τιμές
των βαρών σvτην επανάληψη k+1 το εξης:

wk+1 = wk − ηk · ∇J(w)⇒ wk+1 = wk − ηk ·
∑
x∈M

(yxx) ,

όπου wk+1και wk οι εκτιμήσvεις των βαρών που ορίζουν το υπερεπίπεδο που αναζητούμε
και ηk είναι o ρυθμός μάθησvης (learning rate).Να σvημειώσvουμε ότι ο αλγόριθμος
perceptron ξεκινάει με ένα τυχαίο διάνυσvμα βαρών και σvυνεχίζει τις επαναλήψεις μέχρι
να σvυγκλίνει σvε λύσvη.Τότε όλα τα διανύσvματα του σvυνόλου εκπαίδευσvης θα είναι σvωσvτά
ταξινομημένα (με βάσvη το υπερεπίπεδο που προκύπτει από τις παραμέτρους σvτις οποίες
σvυγκλίνει ο αλγόριθμος).Για τον αλγόριθμο αυτό ισvχύει το παρακάτω πολύ σvημαντικό
θεώρημα.

Theorem 3.3.1. Σύγκλισvη και μοναδικότητα λύσvης αλγορίθμου Perceptron [49]

Αν τα δεδομένα είναι γραμμικώς διαχωρίσvιμα και η ακολουθία ηk επιλεγεί κατάλληλα
ο αλγόριθμος Perceptron σvυγκλίνει και μάλισvτα μετά από πεπερασvμένο αριθμό βη-
μάτων.Η λύσvη όμως που δίνει ο αλγόριθμος δεν είναι μοναδική.

3.4 Νευρωνικά δίκτυα(Neural Networks)

΄Ενα νευρωνικό δίκτυο (Neural network) είναι ένα σvύνολο από διασvυνδεδεμένους νευρώνες,
οι οποίοι οργανώνονται σvε επίπεδα τα οποία σvυνδέονται μεταξύ τους.Αυτά υλοποιούν
σvυναρτήσvεις (ή τουλάχισvτον τις προσvεγγίζουν), ενώ η λειτουργία τους ομοιάζει με τη
λειτουργία των βιολογικών νευρωνικών δικτύων.Στο κομμάτι αυτό θα αναφερθούμε σvε
ένα είδος νευρωνικού δικτύου, το οποίο ονομάζεται πολυεπίπεδο perceptron (multilayer
perceptron-mlp).Η δομή ενός τέτοιου νευρωνικού δικτύου δίνεται παρακάτω.

• Η γενική του δομή αποτελείται από ένα σvύνολο επιπέδων τα οποία σvυνδέονται
μεταξύ τους με κατευθυνόμενες ακμές.Σε κάθε επίπεδο εκτός από το αρχικό υπ-
άρχει ένας αριθμός από νευρώνες.Οι νευρώνες του ίδιου επιπέδου δεν σvυνδέονται
μεταξύ τους, ενώ μεταξύ των νευρώνων διαδοχικών επιπέδων υπάρχει πλήρης
σvύνδεσvη.

• Αποτελείται από ένα επίπεδο εισvόδου.Το επίπεδο αυτό λαμβάνει την τιμή κάποιου
διανύσvματος χαρακτηρισvτικών.Να σvημειώσvουμε ότι οι κόμβοι του επιπέδου εισvό-
δου δεν είναι νευρώνες.

• Αποτελείται από έναν αριθμό κρυφών επιπέδων.Το κάθε επίπεδο αποτελείται από
ένα σvύνολο νευρώνων, ενώ το πρώτο κρυφό επίπεδο σvυνδέεται με το επίπεδο
εισvόδου.

• Αποτελείται από ένα επίπεδο εξόδου.Το επίπεδο αυτό δίνει το τελικό αποτέλεσvμα,
δηλαδή την τιμή της κλάσvης σvτην οποία ανήκει το διάνυσvμα που δίνεται ως

είσvοδος.

48



3.4 Νευρωνικά δίκτυα(Neural Networks)

• Ο κάθε νευρώνας χαρακτηρίζεται από ένα σvύνολο βαρών για καθεμία από τις
εισvόδους του και από ένα σvταθερό όρο.Η λειτουργία του είναι ο υπολογισvμός της
σvυνάρτησvης y = f (w1x1 + . . .+ wnxn), όπου wi το βάρος που αντισvτοιχεί σvτην i
εισvόδο και f η σvυνάρτησvη ενεργοποίησvης.Το αποτέλεσvμα αυτού του υπολογισvμού
αποτελεί την έξοδο του νευρώνα.

Να σvημειώσvουμε ότι το πολυεπίπεδο perceptron ανήκει σvε μία κατηγορία νευρωνικών
δικτύων που ονομάζονται εμπροσvθοτροφοδοτούμενα δίκτυα (feedforward nets).Σε αυτό
το είδος νευρωνικών δικτύων η πληροφορία ρέει από το επίπεδο εισvόδου προς το πρώτο

κρυφό επίπεδο και σvτη σvυνέχεια από το ένα επίπεδο σvτο άλλο διαδοχικά μέχρι το

επίπεδο εξόδου.
Στην εικόνα 3.1 απεικονίζεται ένα πολυεπίπεδο perceptron με ένα κρυφό επίπεδο.Υπάρχουν
D νευρώνες σvτο επίπεδο εισvόδου, Μ σvτο κρυφό επίπεδο και Κ σvτο επίπεδο εξόδου.

Figure 3.1: Πολυεπίπεδο perceptronμε ένα κρυφό επίπεδο [11]

Μία περιγραφή του τρόπου λειτουργίας του πολυεπίπεδου νευρωνικού δικτύου δίνεται

παρακάτω. [50]΄Ενας απλός νευρώνας (δηλαδή ένα perceptron) ορίζει ένα υπερεπίπεδο
σvτο χώρο χαρακτηρισvτικών.Συνεπώς ένα σvύνολο νευρώνων σvτο πρώτο κρυφό επίπεδο
διαμερίζει το χώρο χαρακτηρισvτικών σvε πολυεδρικές περιοχές, καθεμία από τις οποίες
αντισvτοιχεί σvε μία κλάσvη (πολλές διαφορετικές πολυεδρικές περιοχές μπορεί να ανήκουν
σvτην ίδια κλάσvη).Ισvοδύναμα μπορεί να θεωρήσvουμε ότι γίνεται η απεικόνισvη του χώρου
χαρακτηρισvτικών των δεδομένων εισvόδου σvτις κορυφές ενός υπερκύβου.Συγκεκριμένα
όταν χρησvιμοποιούνται n νευρώνες (σvτο πρώτο κρυφό επίπεδο) ο χώρος χαρακτηρισvτικών
απεικονίζεται σvτις κορυφές ενός μοναδιαίου υπερκύβου σvτο Rn.Τα διανύσvματα του νέου
χώρου χαρακτηρισvτικών χρησvιμοποιούνται ως είσvοδος σvτο επόμενο επίπεδο κρυφών

νευρώνων.Με όμοιο τρόπο δουλεύουν και τα επόμενα κρυφά επίπεδα νευρώνων.Το
τελικό επίπεδο, το επίπεδο εξόδου, καθορίζει την κλάσvη σvτην οποία ταξινομείται τελικά
το διάνυσvμα χαρακτηρισvτικών που δίνεται σvτην είσvοδο.Στόχος αυτής της διαδικασvίας εί-
ναι να απεικονίσvουμε τον αρχικό χώρο χαρακτηρισvτικών, σvτον οποίο πιθανώς οι κλάσvεις
να μην είναι γραμμικώς διαχωρίσvιμες, σvε ένα νέο χώρο όπου οι κλάσvεις έχουν αυτή την
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ιδιότητα (γραμμική διαχωρισvιμότητα).
Συνολικά μπορούμε να πούμε τα εξής: [50]
• Ο αριθμός των εισvόδων καθορίζεται από τη διάσvτασvη του χώρου χαρακτηρισvτικών.
• Ο αριθμός των εξόδων καθορίζεται από τον αριθμό των δυνατών κλάσvεων.Αν
n ο αριθμός των εξόδων, τότε 2n οι δυνατές κλάσvεις σvτις οποίες μπορούν να
ταξινομηθούν τα διανύσvματα χαρακτηρισvτικών.
• ΄Εσvτω ότι έχουμε ένα κρυφό επίπεδο n νευρώνων που ακολουθείται από ένα
κρυφό επίπεδο m νευρώνων.Τότε ο χώρος χαρακτηρισvτικών που βρίσvκεται σvτο
Rn
απεικονίζεται σvτο μοναδιαίο υπερκύβο σvτο Rm.

• Μπορούμε να πούμε ότι ένα νευρωνικό δίκτυο υλοποιεί μία σvυνάρτησvη [50] ŷ =
fθ(x), όπου θ το σvύνολο των παραμέτρων του δικτύου (τα βάρη και ο σvταθερός
όρος του κάθε νευρώνα).

΄Ενα νευρωνικό δίκτυο μπορεί να μάθει ένα σvύνολο δεδομένων.Για την εκπαίδευσvή του
απαιτούνται τρία σvτοιχεία. [50]

1. ΄Ενα σvύνολο δεδομένων εκπαίδευσvης.
2. Μία σvυνάρτησvη κόσvτους, την οποία θέλουμε να βελτισvτοποιήσvουμε.
3. ΄Ενα επαναληπτικό σvχήμα το οποίο χρησvιμοποιείται για τη βελτισvτοποίησvη της
σvυνάρτησvης κόσvτους.

Ο πιο κοινός αλγόριθμος εκπαίδευσvης είναι ο αλγόριθμος ανάσvτροφης διάδοσvης (back-
propagation algorithm) [54], ο οποίος χρησvιμοποιείται σvε σvυνδυασvμό με κάποια επαναλη-
πτική μέθοδο, όπως gradient descent.Αυτό που σvε γενικές γραμμές κάνει είναι ότι υπ-
ολογίζει την κλίσvη της σvυνάρτησvης κόσvτους σvυναρτήσvει των παραμέτρων του δικτύου

και χρησvιμοποιεί το αποτέλεσvμα με σvτόχο την ελαχισvτοποίησvή της.Με αυτό τον τρόπο
ανανεώνει σvυνέχως τα βάρη του δικτύου μέχρι να ικανοποιηθούν διάφορα κριτήρια τερ-

ματισvμού.

3.5 Μηχανές διανυσvματικής σvτήριξης(Support
Vector Machines)

Η κεντρική ιδέα των μηχανών διανυσvματικής σvτήριξης (Support Vector Machines-
SVM) σvυνοψίζεται σvτο εξής: [26]
Αρχικά δίνεται ένα σvύνολο εκπαίδευσvης που περιέχει διανύσvματα χαρακτηρισvτικών

μαζί με ετικέτες κλάσvεων.Στόχος ενός SVM είναι να κατασvκευάσvει μία γραμμική

επιφάνεια διάκρισvης (δηλαδή υπερεπίπεδο) με τέτοιο τρόπο ώσvτε η απόσvτασvη μεταξύ της
επιφάνειας και των “ακριανών” χαρακτηρισvτικών (δηλαδή των χαρακτηρισvτικών κάθε
κλάσvης που βρίσvκονται πιο κοντά σvτο υπερεπίπεδο που αναζητούμε) των δύο κλάσvεων
να γίνεται μέγισvτη.
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3.5 Μηχανές διανυσvματικής σvτήριξης(Support Vector Machines)

΄Εσvτω ότι έχουμε ένα σvύνολο εκπαίδευσvης με δείγματα από δύο κλάσvεις.Για κάθε υπ-
ερεπίπεδο ορίζουμε ως περιθώριο διαχωρισvμού (margin of seperation) την ελάχισvτη
δυνατή απόσvτασvη του υπερεπιπέδου από κάποιο σvημείο του σvυνόλου εκπαίδευσvης

1.Στόχος
ενός SVM είναι να βρεθεί το υπερεπίπεδο εκείνο για το οποίο το περιθώριο διαχωρισv-
μού μεγισvτοποιείται.Τα διανύσvματα χαρακτηρισvτικών των δύο κλάσvεων που απέχουν
την ελάχισvτη απόσvτασvη από το υπερεπίπεδο απόφασvης ονομάζονται διανύσvματα υπ-

οσvτήριξης (support vectors).Από εκεί προκύπτει και το όνομα της μεθόδου.
Παρακάτω θα παραθέσvουμε τη μαθηματική διατύπωσvη του προβλήματος με βάσvη το

[26].
΄Εσvτω μία επιφάνεια διάκρισvης

f(x) = wTx+ w0 και

D = {(xn, yn)}Nn=1

το σvύνολο εκπαίδευσvης.Αρχικά κλιμακώνουμε τις παραμέτρους του υπερεπιπέδου με
τέτοιο τρόπο ώσvτε για τα διανύσvματα υποσvτήριξης xsv να ισvχύει f(xsv) = ±1. Κατα
σvυνέπεια για τα Ν διανύσvματα του χώρου χαρακτηρισvτικών θα ισvχύει ότιwTxn + w0 ≥ 1 xn ∈ c1

wTxn + w0 ≤ −1 xn ∈ c2
,για n = 1, . . . , N .

Η απόσvτασvη του υπερεπιπέδου που αναζητούμε από το πλησvιέσvτερο σvημείο (διάνυσvμα
υποσvτήριξης), δηλαδή το περιθώριο διαχωρισvμού είναι

d0 = |f(xsv)|
‖w‖ = 1

‖w‖ .
Επειδή το υπερεπίπεδο αυτό θα ισvαπέχει από τα πλησvιέσvτερα σvημεία των δύο κλάσvεων

για την απόσvτασvη μεταξύ των διανυσvμάτων υποσvτήριξης έχουμε

d = 2d0 = 2
‖w‖ .

Συνεπώς η μεγισvτοποίησvη της απόσvτασvης d ισvοδυναμεί με την ελαχισvτοποίησvη του
‖ w ‖.
Στην εικόνα 3.2 απεικονίζουμε το σvενάριο που περιγράψαμε παραπάνω.Σε αυτήν απεικονί-
ζονται δύο γραμμικώς διαχωρίσvιμες κλάσvεις (χρωματισvμένοι και μη χρωματισvμένοι κύκ-
λοι).Βλέπουμε το βέλτισvτο υπερεπίπεδο που αντισvτοιχεί σvτην σvυγκεκριμένη κατεύθυνσvη
που εξετάζεται.Οι διακεκομμένες γραμμές τέμνουν τα διανύσvματα υποσvτήριξης, ενώ
σvτην εικόνα φαίνονται η απόσvτασvη μεταξύ των διανυσvμάτων υποσvτήριξης, καθώς και η
απόσvτασvη του υπερεπιπέδου από την αρχή των αξόνων.
Γράφοντας τις προηγούμενες σvχέσvεις σvε πιο σvυμπαγή μορφή το πρόβλημα βελτισv-

τοποίησvης διατυπώνεται ως εξής.

Definition 3.5.1. Πρωτεύων πρόβλημα βελτισvτοποίησvης για εύρεσvη βέλτισvτου υπ-
ερεπιπέδου [50]

1
Εννοείται ότι το υπερεπίπεδο με το οποίο ορίζεται το περιθώριο διαχωρισvμού ισvαπέχει από τα “ακρι-
ανά” χαρακτηρισvτικά των δύο κλάσvεων.
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Figure 3.2: Μηχανή διανυσvματικής υποσvτήριξης [65]

Δίνεται ένα σvύνολο εκπαίδευσvης D = {(xn, yn)}Nn=1.
Αναζητούμε τα w και w0 ενός υπερεπιπέδου f(x) = wTx+ w0 έτσvι ώσvτε:2

min J(w) = 1
2w

Tw = 1
2 ‖ w ‖

2

s.t yn ·
(
wTxn + w0

)
≥ 1, n = 1, . . . , N , όπου yn =

+1 xn ∈ c1

−1 xn ∈ c2
.

Πρόκειται για ένα πρόβλημα βελτισvτοποίησvης τετραγωνικού προγραμματισvμού (quadratic
programming).H Λαγκραντζιανή (Lagrangian) του προβλήματος είναι [50].

L(w,w0, λ) = 1
2 ‖ w ‖

2 −
N∑
n=1

λn
[
yn
(
wTxn + w0

)
− 1

]
,

όπου λn οι πολλαπλασvιασvτές Lagrange (Lagrange multipliers).
Οι σvυνθήκες Karush-Kuhn-Tucker (KKT) του παραπάνω προβλήματος ειναι οι εξής:
[50]
• ϑ

ϑw
L(w,w0, λ) = 0 (1) ,

• ϑ
ϑw0

L(w,w0, λ) = 0 (2) ,
• λn ≥ 0, n = 1, 2, . . . , N ,
• λn

[
yn
(
wTxn + w0

)
− 1

]
= 0, , n = 1, 2, . . . , N ,

όπου λ = [λ1, λ2, . . . , λN ]T .
2
Στην βιβλιογραφία επιλέγεται ως αντικειμενική σvυνάρτησvη το

1
2 ‖ w ‖2

και όχι το ‖ w ‖ για ευκολία
παρουσvίασvης.
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Από τη σvχέσvη (1) προκύπτει ότι

w? =
N∑
n=1

λnynxn (3) ,

ενώ από τη σvχέσvη (2) λαμβάνουμε
N∑
n=1

λnyn = 0.

Για την εύρεσvη της τελικής λύσvης θα χρειασvτεί να λύσvουμε το δυικό πρόβλημα βελτισv-

τοποίησvης, η αντικειμενική σvυνάρτησvη του οποίου αποτελεί σvυνάρτησvη των πολλαπλασvι-
ασvτών Lagrange.To δυικό πρόβλημα δίνεται σvτον παρακάτω ορισvμό.

Definition 3.5.2. Δυικό πρόβλημα βελτισvτοποίησvης [50]
Δίνεται ένα σvύνολο εκπαίδευσvης D = {(xn, yn)}Nn=1.
Αναζητούμε τους πολλαπλασvιασvτές Lagrange λ1, λ2, . . . , λN έτσvι ώσvτε:

min
N∑
n=1

λn − 1
2

N∑
n=1

N∑
m=1

λnλmynymx
T
nxm

s.t
N∑
n=1

λnyn = 0

λn ≥ 0 , n = 1, 2, . . . , N .

΄Εχοντας υπολογίσvει τους βέλτισvτους πολλαπλασvιασvτές Lagrange όπως δίνονται από
το δυικό πρόβλημα υπολογίζουμε την τελική λύσvη τοποθετώντας τη λύσvη του δυικού

προβλήματος (δηλαδή τους βέλτισvτους πολλαπλασvιασvτές Lagrange) σvτη σvχέσvη (3).Η
τελική λύσvη, δηλαδή τα βάρη τα οποία σvυνθέτουν το βέλτισvτο υπερεπίπεδο δίνονται σvτο
παρακάτω θεώρημα.

Theorem 3.5.1. Βέλτισvτο υπερεπίπεδο [50]
Η τελική λύσvη που προκύπτει είναι

w =
Nsv∑
n=1

λnynxn ,

όπου λn οι μη μηδενικοί πολλαπλασvιασvτές Lagrange, όπως προκύπτουν από το δυικό
πρόβλημα και Nsv ο αριθμός αυτών.

3.6 Μάθησvη κατα Bayes(Bayesian learning)

3.6.1 Γενικά

Η μάθησvη κατά Bayes είναι μία μέθοδος σvτη μηχανική μάθησvη που χρησvιμοποιεί τον
κανόνα του Bayes για να εξάγει την πιθανότητα μίας υπόθεσvης (hypothesis), λαμβάνον-
τας υπόψιν τα σvτοιχεία (evidence) που υπάρχουν.Για την κατανόησvη της έννοιας της
μάθησvης κατά Bayes παρουσvιάζουμε παρακάτω μερικές βασvικές έννοιες. [55]
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• Κανόνας του Bayes
΄Εσvτω Α και Β δύο ενδεχόμενα.Για την πιθανότητα να ικανοποιείται το ενδεχό-
μενο Α δεδομένου ότι ικανοποιείται το ενδεχόμενο Β ισvχύει το εξής:

P (A|B) = P (B|A)P (A)
P (B) .

• Υπόθεσvη(Hypothesis) =H: Κάθε υπόθεσvηΗ της οποίας την πιθανότητα θέλουμε
να υπολογίσvουμε.Η πιθανότητα αυτή επηρεάζεται από τα σvτοιχεία που μας δίνον-
ται.
• Στοιχεία(Evidence) =E: Τα νέα σvτοιχεία που μας δίνονται και τα οποία δεν
έχουν ληφθεί υπόψιν σvτον υπολογισvμό της εκ των προτέρων κατανομής πιθανότη-

τας.
• Εκ των προτέρων πιθανότητα(Prior probability) =P (H) : Αφορά την πιθανότητα
ικανοποίησvης της υπόθεσvης H χωρις να λάβουμε υπόψιν τα διάφορα σvτοιχεία E.
• Πιθανοφάνεια(Likelihood) =P (E|H): Η πιθανότητα να παρατηρήσvουμε τα σv-
τοιχεία Ε δεδομένης της υπόθεσvης Η.Θεωρούμε ότι η υπόθεσvη Η είναι σvταθερή
και η πιθανότητα αυτή είναι σvυνάρτησvη των σvτοιχείων Ε.
• Εκ των υσvτέρων πιθανότητα(Posterior probability) =P (H|E): Αφορά την πι-
θανότητα της υπόθεσvης Η δεδομένου ότι παρατηρήσvαμε τα σvτοιχεία Ε.Αποτελεί
σvτην ουσvία το ζητούμενο.
• Περιθωριακή πιθανοφάνεια(Marginal likelihood) =P (E): Η πιθανότητα αυτή
παραμένει αμετάβλητη για όλες τις δυνατές υποθέσvεις.

Η έννοια της μάθησvης κατα Bayes περιγράφεται από τον παρακάτω τύπο, ο οποίος είναι
σvτην ουσvία ο κανόνας του Bayes

P (H|E) = P (E|H)P (H)
P (E) .

3.6.2 Ταξινομητής Bayes(Bayes classifier)

Μία από τις πιο βασvικές εφαρμογές της μάθησvης κατα Bayes είναι ο ταξινομητής Bayes
(Bayes classifier) [49].Το σvενάριο μέσvα από το οποίο θα μελετήσvουμε τον ταξινομητή
είναι το εξής.΄Εσvτω ότι έχουμε δύο κλάσvεις c1 και c2.΄Εχουμε ένα σvύνολο εκπαίδευσvης
D = {(xi, yi)}Ni=1 που μας παρέχει διανύσvματα χαρακτηρισvτικών μαζί με την ετικέτα

της κλάσvης σvτην οποία ανήκουν.Γνωρίζουμε τα εξης:
• Τις εκ των προτέρων πιθανότητες των δύο κλάσvεων, δηλαδή τα P (c1) και P (c2).Οι
πιθανότητες αυτές ορίζονται ως P (c1) = N1

N
και P (c2) = N2

N
, όπου N1 και N2 ο

αριθμός των σvτοιχείων του σvυνόλου D που ανήκουν σvτην κλάσvη 1 και 2 αντίσv-
τοιχα.
• Τις υπό σvυνθήκη σvυναρτήσvεις πυκνότητας πιθανότητας των δύο κλάσvεων, δηλαδή
p(x|c1) και p(x|c2).Οι σvυναρτήσvεις αυτές μπορούν να εκτιμηθούν από το σvύνολο
των διανυσvμάτων εκπαίδευσvης.
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Από τον κανόνα του Bayes προκύπτει ότι
P (ci|x) = P (x|ci)P (ci)

P (x) , όπου P (x) = P (x|c1)P (c1) + P (x|c2)P (c2).
Τελικά ένα τυχαίο νέο δείγμα κατανέμεται σvτην κλάσvη c ως εξής:

c =


c1 P (c1|x) > P (c2|x)
c2 P (c1|x) < P (c2|x)
c1 ή c2 P (c1|x) = P (c2|x)

.

Η παραπάνω σvχέσvη μπορεί να γραφτεί πιο σvυμπυκνωμένα και ως εξής:
c = argmax

i∈{1,2}
P (ci|x) = argmax

i∈{1,2}

P (x|ci)P (ci)
P (x) = argmax

i∈{1,2}
P (x|ci)P (ci).

Η σvχέσvη P (c1|x) = P (c2|x) ορίζει μία επιφάνεια η οποία χωρίζει το χώρο χαρακ-
τηρισvτικών σvε δύο περιοχές, R1 και R2 οι οποίες αντισvτοιχούν σvτις δύο κλάσvεις.Η
ευθεία αυτή ονομάζεται γραμμή απόφασvης.
Η πιθανότητα σvφάλματος ορίζεται ως εξής: [49]
Pe = P (c1, x ∈ R2) + P (c2, x ∈ R1).
Αναλύοντας τη παραπάνω σvχέσvη λαμβάνουμε

Pe = P (x ∈ R2|c1)P (c1) + P (x ∈ R1|c2)P (c2) =
= P (c1)

´
R2
P (x|c1) + P (c2)

´
R1
P (x|c2) =

´
R2
P (c1|x) · P (x) +

´
R1
P (c2|x) · P (x).

Theorem 3.6.1. Βελτισvτότητα ταξινομητή Bayes [49]
Ο ταξινομητής Bayes είναι βέλτισvτος με κριτήριο την ελαχισvτοποίησvη της πιθανότητας
του σvφάλματος ταξινόμησvης.

Στην εικόνα 3.3 απεικονίζονται οι κατανομές πιθανότητας δύο κλάσvεων μαζί με την
επιφάνεια απόφασvης που τις χωρίζει.
Ο ταξινομητής Bayes μπορεί να γενικευθεί [50] και σvτην περίπτωσvη σvτην οποία έχουμε
περισvσvότερες από δύο κλάσvεις.΄Εσvτω ότι υπάρχουν C κλάσvεις ci, i = 1, . . . , C και
επιπλέον μπορούμε από τα δεδομένα εκπαίδευσvης να εκτιμήσvουμε τις εκ των προ-

τέρων πιθανότητες των κλάσvεων p(ci), i = 1, . . . , C και τις υπό σvυνθήκη σvυναρτήσvεις
πυκνότητας πιθανότητας των κλάσvεων p(x|ci), i = 1, . . . , C.Συνεπώς ένα τυχαίο δείγμα
κατανέμεται σvτην κλάσvη c ως εξής:
c = argmax

ci

P (ci|x) = argmax
ci

P (x|ci)P (ci)
P (x) = argmax

ci

P (x|ci)P (ci).

3.6.3 Εκτιμητές

Για την χρήσvη του ταξινομητή Bayes είναι απαραίτητη η εκτίμησvη της σvυνάρτησvης
πυκνότητας πιθανότητας της κατανομών των διανυσvμάτων χαρακτηρισvτικών.Για την εκ-
τίμησvη τέτοιων σvυναρτήσvεων θα αναφερθούμε σvε δυο μεθόδους, τη μέθοδο μέγισvτης
πιθανοφάνειας (maximum likelihood) και τη μέθοδο μέγισvτης εκ των υσvτέρων πι-
θανότητας (maximum a posteriori).
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Figure 3.3: Ταξινομητής Bayes [11]

3.6.3.1 Μέθοδος μέγισvτης πιθανοφάνειας(Maximum Likelihood)

Το σvενάριο μέσvα από το οποίο θα μελετήσvουμε αυτή τη μέθοδο περιέχει τα εξής: [49]
• ΄Εσvτω X = {x1, x2, . . . , xN} τυχαία δείγματα από σvυνάρτησvη πυκνότητας πι-
θανότητας P (x; θ) όπου θ παράμετρος άγνωσvτη αλλά σvταθερή.
• Τα τυχαία δείγματα είναι σvτατισvτικώς ανεξάρτητα.

Η από κοινού σvυνάρτησvη πυκνότητας πιθανότητας ορίζεται ως εξής:

l(θ) = P (x1, x2, . . . , xn; θ) =
N∏
i=1

P (xi; θ)

και ονομάζεται σvυνάρτησvη πιθανοφάνειας του θ (likelihood function) ως προς τα δείγ-
ματα xi.Η μέθοδος μέγισvτης πιθανοφάνειας εκτιμάει την παράμετρο θ έτσvι ώσvτε η
σvυνάρτησvη πιθανοφάνειας να γίνεται μέγισvτη, δηλαδή

θ̂ = argmax
θ

N∏
i=1

P (xi; θ).

Η εκτιμήτρια αυτής της παραμέτρου θ ονομάζεται εκτιμήτρια μέγισvτης πιθανοφάνειας.
Επιπλέον ορίζουμε τη λογαριθμική σvυνάρτησvη πιθανοφάνειας (log-likelihood function)
ως εξής :

L(θ) = ln
N∏
i=1

P (xi; θ) =
N∑
i=1

lnP (xi; θ).

Επειδή η σvυνάρτησvη lnx είναι γνησvίως αύξουσvα η σvυνάρτησvη πιθανοφάνειας γίνεται
μέγισvτη για την τιμή του θ που μεγισvτοποιεί και τη σvυνάρτησvη λογαριθμικής πι-

θανοφάνειας, δηλαδή
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θ̂ = argmax
θ

L(θ) = argmax
θ

N∑
i=1

lnP (xi; θ).

Αναγκαία σvυνθήκη για την ικανοποίησvη της προηγούμενης σvχέσvης είναι ο μηδενισvμός

της παραγώγου σvτο θ̂, δηλαδή
ϑL(θ)
ϑθ
|θ=θ̂ = 0.

Ιδιότητες της εκτιμήτριας

΄Εσvτω θ̂ η εκτίμησvη της παραμέτρου θ με τη μέθοδο της μέγισvτης πιθανοφάνειας και θ̃
η πραγματική της τιμή.Τότε ισvχύουν τα παρακάτω. [49]

1. Ασvυμπτωτική αμεροληψία

• Θεωρούμε ότι η εκτίμησvη είναι μία τυχαία μεταβλητή αφού εξαρτάται από τα
δείγματα x1, x2, . . . , xN που μας δίνονται με σvτοχασvτικό τρόπο.Μία εκτιμή-
τρια ονομάζεται αμερόληπτη (unbiased) [56] εάν η μέσvη τιμή της ισvούται με
την πραγματική της τιμή, δηλαδή E

[
θ̂
]

= θ̃.
• Στις εκτιμήτριες μέγισvτης πιθανοφάνειας η αμεροληψία ισvχύει μόνο ασvυμπτωτικά.
Δηλαδή

lim
N→∞

E
[
θ̂
]

= θ̃.

2. Ασvυμπτωτική αποτελεσvματικότητα

• Το φράγμα Cramer-Rao (Cramer-Rao bound) είναι [58] ένα κάτω φράγμα
για την διασvπορά των εκτιμητριών μίας παραμέτρου.Δηλαδή η διασvπορά
οποιασvδήποτε αμερόληπτης εκτιμήτριας δεν μπορεί να λάβει μικρότερη τιμή

από το φράγμα αυτό.
• Μία εκτιμήτρια ονομάζεται αποτελεσvματική (efficient) εάν η διασvπορά της
ικανοποιεί το φράγμα Cramer-Rao.
• Στις εκτιμήτριες μέγισvτης πιθανοφάνειας η αποτελεσvματικότητα ισvχύει μόνο
ασvυμπτωτικά.

3. Ασvυμπτωτική σvυνέπεια

• Μία εκτιμήτρια ονομάζεται σvυνεπής (consistent) [57] εάν καθώς ο αριθμός
των δεδομένων αυξάνει αυθαίρετα, η ακολουθία των εκτιμήσvεων σvυγκλίνει
ως προς την πιθανότητα σvτην πραγματική τιμή θ̃.
• Στις εκτιμήτριες μέγισvτης πιθανοφάνειας η σvυνέπεια είναι ασvυμπτωτική,
δηλαδή ισvχύει ότι

∀ε > 0, lim
N→∞

(
P
{
‖ θ̂ − θ̃ ‖< ε

})
= 1 .

4. Ασvυμπτωτική προσvέγγισvη της Gaussian

• H σvυνάρτησvη πυκνότητας πιθανότητας της εκτιμήτριας μέγισvτης πιθανοφάνειας
προσvεγγίζει τη Γκαουσvιανή κατανομή με μέσvη τιμή θ̃ καθώς αυξάνεται ο αρ-
ιθμός των δειγμάτων.
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3.6.3.2 Μέθοδος μέγισvτης εκ των υσvτέρων πιθανότητας(Maximum a
posteriori)

Το σvενάριο μέσvα από το οποίο θα μελετήσvουμε τη μέθοδο μέγισvτης εκ των υσvτέρων

πιθανότητας (maximum a posteriori) περιέχει τα εξής: [49]
• ΄Εσvτω X = {x1, x2, . . . , xN} τυχαία δείγματα από σvυνάρτησvη πυκνότητας πι-
θανότητας P (x; θ) όπου θ μία τυχαία μεταβλητή (αυτή είναι μία σvημαντική δι-
αφορά με τη μέθοδο μέγισvτης πιθανοφάνειας, όπoυ εκεί το θ είναι άγνωσvτη αλλά
σvταθερή παράμετρος).
• Τα τυχαία δείγματα είναι σvτατισvτικώς ανεξάρτητα.

Αυτό που θέλουμε να βρούμε είναι να εκτιμήσvουμε την τιμή της παραμέτρου θ δεδομέ-

νου του σvυνόλου δειγμάτων που παρατηρήσvαμε.Επειδή η παράμετρος θ είναι τυχαία
μεταβλητή σvτην ουσvία θέλουμε την σvυνάρτησvη πυκνότητας πιθανότητας του θ δεδομέ-

νου του σvυνόλου των δειγμάτων, δηλαδή την P (θ|X).
Από τον κανόνα του Bayes λαμβάνουμε

P (θ|X) = P (X|θ)·P (θ)
P (X) .

Η μέθοδος μέγισvτης εκ των υσvτέρων πιθανότητας εκτιμάει την παράμετρο θ έτσvι ώσvτε

η σvυνάρτησvη P (θ|X) να γίνεται μέγισvτη, δηλαδή

θ̂ = argmax
θ

P (θ|X) = argmax
θ

P (X|θ) · P (θ).

Αναγκαία σvυνθήκη για να ισvχύει η προηγούμενη σvχέσvη είναι η

ϑP (θ|X)
ϑθ
|θ=θ̂ = 0.

Η μέθοδος μέγισvτης πιθανοφάνειας είναι ειδική περίπτωσvη της παραπάνω μεθόδου.Στη
μέθοδο μέγισvτης εκ των υσvτέρων πιθανότητας υπεισvέρχεται η σvυνάρτησvη P (θ).Εαν η
σvυνάρτησvη P (θ) ακολουθεί την ομοιόμορφη κατανομή, τότε οι δύο μέθοδοι ταυτίζονται.

3.6.4 Μάθησvη κατα Bayes

Εδώ θα επιχειρήσvουμε μία πιο αναλυτική και αυσvτηρή περιγραφή της μάθησvης και

της εξαγωγής σvυμπερασvμάτων κατα Bayes.Αρχικά θα ορίσvουμε τις μεταβλητές και τις
παραμέτρους που θα χρησvιμοποιήσvουμε και θα αναφέρουμε τις υποθέσvεις πάνω σvτις

οποίες θα βασvισvτούμε.
Ορισvμοί

• x : ένα διάνυσvμα χαρακτηρισvτικών.
• θ : τα διανύσvματα παραμέτρων της κατανομής πιθανότητας των δεδομένων,
δηλαδή x ∼ P (x|θ).
• X = {x1, x2, . . . , xN} τα διανύσvματα χαρακτηρισvτικών που παρατηρήσvαμε.

Yποθέσvεις [18]
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• Η μορφή της κατανομής πυκνότητας πιθανότητας P (x|θ) είναι γνωσvτή.
• Η ακριβής τιμή της παραμέτρου θ δεν είναι γνωσvτή.
• Γνωρίζουμε την εκ των προτέρων κατανομή πυκνότητας πιθανότητας της παραμέτρου
θ, δηλαδή την P (θ).Η κατανομή αυτή αντικατοπτρίζει την αρχική γνώσvη για την
παράμετρο θ.
• Μας δίνονταιΝ δείγματα χαρακτηρισvτικών x1, x2, . . . , xN τα οποία είναι ανεξάρτητα
και προκύπτουν από την άγνωσvτη κατανομή πιθανότητας P (x).

Στόχος είναι να υπολογίσvουμε την εκ των υσvτέρων πυκνότητα πιθανοτητας P (x|X),
γιατί αυτή μας δίνει την πληροφορία που θέλουμε.Δηλαδή μας δίνει την κατανομή πι-
θανότητας όλων των ενδεχομένων δεδομένου των παρατηρήσvεων μας.
Για αυτήν ισvχύει ότι P (x|X) =

´
P (x|θ)P (θ|X)dθ.

Γνωρίζουμε την κατανομή πιθανότητας P (x|θ) αλλά όχι την P (θ|X).
Από τον κανόνα του Bayes λαμβάνουμε

p(θ|X) = P (X|θ)·P (θ)
P (X) = P (X|θ)·P (θ)´

P (X|θ)·P (θ)dθ .

Η εκ των προτέρων κατανομή πιθανότητας P (θ) είναι γνωσvτή.Αρα αναζητούμε την
κατανομή P (X|θ).Επειδή τα δείγματα είναι ανεξάρτητα ισvχύει ότι

P (X|θ) =
N∏
i=1

P (xi|θ).

Πλέον γνωρίζουμε αρκετά ώσvτε να προσvδιορίσvουμε την κατανομή P (x|X).

3.6.5 Δίκτυα Bayes(Bayes networks)

Θεωρούμε ότι έχουμε ένα πλήθος σvυσvχετιζόμενων μεταβλητών και θέλουμε να ανα-

παρασvτήσvουμε με σvυμπαγή και κομψό τρόπο τη σvυνάρτησvη πυκνότητας πιθανότητας

P (X).Στη γενική περίπτωσvη η σv.π.π των μεταβλητών εκφράζεται μέσvω του κανόνα της
αλυσvίδας (chain rule) ως εξής:

Theorem 3.6.2. Κανόνας της αλυσvίδας(Chain Rule) [49]
P (x1, x2, . . . , xn) = P (xn|x1, x2, . . . , xn−1) · P (xn−1|x1, x2, . . . , xn−2) · . . . · P (x2|x1) ·
P (x1)

Στο τύπο αυτό περιλαμβάνονται όλες οι δυνατές σvυσvχετίσvεις.Υπάρχει όμως περίπτωσvη
μερικές από τις δυνατές σvυσvχετίσvεις να μην ισvχύουν.Με άλλα λόγια να υπάρχει κάποια
σvυνθήκη ανεξαρτησvίας μεταξύ κάποιων μεταβλητών.Προτού προχωρήσvουμε παρακάτω
θα ορίσvουμε την έννοια της υπο σvυνθήκη ανεξαρτησvίας.
΄Εσvτω Χ,Υ και Ζ τρεις τυχαίες μεταβλητές.Οι X και Y είναι ανεξάρτητες δεδομένου
του Ζ [38] εάν και μόνο εάν η από κοινού σvυνάρτησvη πυκνότητας πιθανότητας των Χ
και Υ δεδομένου του Ζ ισvούται με το γινόμενο των δύο περιθωριακών υπο σvυνθήκη

κατανομών πιθανότητας.Δηλαδή ισvχύει το παρακάτω.
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Definition 3.6.1. Υπό σvυνθήκη ανεξαρτησvία(Conditional Independence) [38]
X ⊥ Y |Z ⇐⇒ P (X, Y |Z) = P (X|Z) · P (Y |Z), όπου το σvύμβολο ⊥ εκφράζει την
ανεξαρτησvία.

Εαν επιβάλλουμε μερικές σvυνθήκες ανεξαρτησvίας ο κανόνας της αλυσvίδας γράφεται

σvτη μορφή [49]

P (x1, x2, . . . , xn) = P (x1) ·
N∏
i=2

P (xi|Di) , όπου Di ⊆ {x1, x2, . . . , xi−1}.

Για να περιγράψουμε κομψά και με σvυμπαγή τρόπο τέτοιες σvυσvχετίσvεις χρησvιμοποιούμε

γραφικά μοντέλα.

Definition 3.6.2. Γραφικά μοντέλα(Graphical models) [38]
΄Ενα γραφικό μοντέλο (graphical model) είναι ένας γραφικός τρόπος αναπαράσvτασvης
μίας από κοινού σvυνάρτησvης πυκνότητας πιθανότητας σvτην οποία επιβάλλουμε σvχέσvεις

ανεξαρτησvίας υπό σvυνθήκη.Επιπλέον έχουμε ότι

• Οι κόμβοι του γραφικού μοντέλου αναπαρισvτούν τυχαίες μεταβλητές.Οι ακμές εκ-
φράζουν σvχέσvεις εξάρτησvης, ενώ η έλλειψη αυτών απεικονίζει σvχέσvεις ανεξαρτησvίας.
• Τα γραφικά μοντέλα χωρίζονται σvε κατευθυνόμενα (directed) και σvε μη κατευ-
θυνόμενα (undirected).Προφανώς η διάκρισvη αυτή προκύπτει από τη κατευθυν-
τικότητα ή μη των ακμών του γράφου του αντίσvτοιχου γραφικού μοντέλου.

Definition 3.6.3. Δίκτυα Bayes(Bayesian Networks) [49]
΄Ενα δίκτυο Bayes (Bayesian Network) είναι ένα κατευθυνόμενο ακυκλικό γράφημα
του οποίου οι κόμβοι αντισvτοιχούν σvε τυχαίες μεταβλητές.Σε κάθε κόμβο xi αντισvτοιχεί
ένα σvύνολο από υπό σvυνθήκη πιθανότητες P (xi|Di), όπου Di το σvύνολο των γονέων

του κόμβου xi σvτον γράφο.
Στόχος ένος τέτοιου δικτύου είναι η πιθανοτική εξαγωγή σvυμπερασvμάτων (Probabilis-
tic Inference) [49] με αποδοτικό τρόπο.Στα πλαίσvια αυτών των δικτύων σvυμπέρασvμα
εννοούμε την πιθανότητα ενός σvυνόλου μεταβλητών δεδομένου των τιμών ενός υπ-

οσvυνόλου των υπόλοιπων τυχαίων μεταβλητών, οι οποίες έχουν τον ρόλο των σvτοιχείων
(όπως τα ορίσvαμε σvτην μάθησvη κατα Bayes).Η δομή ενός δικτύου είναι τέτοια που
επιτρέπει τον αποδοτικό υπολογισvμό τέτοιων πιθανοτήτων.Συγκεκριμένα η δομή του
δικτύου περιλαμβάνει, εκτός φυσvικά από τα σvτοιχεία του γράφου (κόμβοι και ακμές)
τα εξής: [49]

• Την υπο σvυνθήκη πιθανότητα κάθε κόμβου που δεν είναι ρίζα δεδομένου των
τιμών των κόμβων-γονέων αυτού.
• Την περιθωριακή πιθανότητα των κόμβων που είναι ρίζες.

΄Ενα δίκτυο Bayes χαρακτηρίζεται από την από κοινού σvυνάρτησvη πυκνότητας πι-
θανότητας όλων των μεταβλητών του.Με κατάλληλη επεξεργασvία αυτής της σvυνάρτησvης
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μπορούμε να εξάγουμε την περιθωριακή κατανομή κάθε μεταβλητής.Με αυτόν τον
τρόπο μπορούμε να εκτελέσvουμε οποιαδήποτε λειτουργία σvυμπερασvμού.
Η μάθησvη ενός δικτύου Bayes αφορά τον προσvδιορισvμό της τοπολογίας του γράφου
και των παραμέτρων που το περιγράφουν (υπό σvυνθήκη κατανομές πιθανότητας).Η
διαδικασvία της μάθησvης βασvίζεται σvε δεδομένα εκπαίδευσvης καθώς και σvε πληροφορίες

που υπάρχουν εκ των προτέρων.Ανάλογα με την γνώσvη μας για την δομή του γράφου
και την παρατηρησvιμότητα των κόμβων και των δεδομένων του διακρίνουμε τέσvσvερα

σvενάρια μάθησvης.Στο παρακάτω πίνακα καταγράφουμε τα τέσvσvερα διαφορετικά σvενάρια
καθώς και τους αλγορίθμους που ενδείκνυνται για κάθε περίπτωσvη. [9]
Δομή ΔΒ Παρατηρησvιμότητα παραμέτρων Αλγόριθμος

Γνωσvτή Πλήρης Εκτίμησvη μέγισvτης πιθανοφάνειας

Γνωσvτή Μερική Αλγόριθμος ΕΜ

Αγνωσvτή Πλήρης Αναζήτησvη σvτον χώρο του μοντέλου

Αγνωσvτή Μερική ΕΜ και αναζήτησvη σvτον χώρο του μοντέλου

3.7 Μοντέλα Markov (Markov Models)

΄Ενα μοντέλο Markov (Markov model) είναι [61] ένα σvτοχασvτικό μοντέλο που χρησvι-
μοποιείται για να μοντελοποιήσvει σvυσvτήματα που αλλάζουν με τυχαίο τρόπο.Χαρακτηρισvτικό
αυτών είναι ότι η παρούσvα κατάσvτασvη εξαρτάται μόνο από την προηγούμενη (ιδιότητα
Markov).Βέβαια υπάρχουν μοντέλα σvτα οποία η παρούσvα κατάσvτασvη εξαρτάται από
περισvσvότερες από μία προηγούμενες κατασvτάσvεις και τότε θεωρούμε ότι αυξάνεται η

τάξη του μοντέλου.Τα μοντέλα Markov διακρίνονται σvε τέσvσvερις κατηγορίες, όπως
σvυνοψίζεται σvτους πίνακες 3.4 και 3.5.Η διάκρισvη γίνεται με κριτήρια την παρατηρησvιμότητα
ή όχι των κατασvτάσvεων και το κατά πόσvο οι μεταβάσvεις μεταξύ των κατασvτάσvεων είναι

αυτόνομες ή ελεγχόμενες.Για λόγους πληρότητας θα αναφερθούμε και σvτα τέσvσvερα
μοντέλα, αλλά έμφασvη θα δοθεί σvτα κρυφά μοντέλα Markov.

Figure 3.4: Μοντέλα Markov με κατασvτάσvεις πλήρως παρατηρήσvιμες [61]

Κατασvτάσvεις πλήρως παρατηρήσvιμες

Σύσvτημα αυτόνομο Αλυσvίδες Markov
Σύσvτημα ελεγχόμενο Διαδικασvίες απόφασvης Markov

1. Αλυσvίδες Markov (Markov Chains-MC)
Μια αλυσvίδα Markov είναι μία τυχαία διαδικασvία που υφίσvταται μετάβασvη από μία
κατάσvτασvη σvε μία άλλη ενός χώρου κατασvτάσvεων.Μία χαρακτηρισvτική ιδιότητα εί-
ναι ότι η πιθανότητα μετάβασvης σvτην επόμενη κατάσvτασvη εξαρτάται μόνο από την

προηγούμενη κατάσvτασvη.Αυτή η ιδιότητα ονομάζεται ιδιότηταMarkov.Προχωρώντας
σvε ένα μαθηματικό ορισvμό έχουμε τα εξής:
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Figure 3.5: Μοντέλα Markov με κατασvτάσvεις μερικώς παρατηρήσvιμες [61]

Κατασvτάσvεις μερικώς παρατηρήσvιμες

Σύσvτημα αυτόνομο Κρυφά Μοντέλα Markov
Σύσvτημα ελεγχόμενο Μερικώς παρατηρήσvιμες διαδικασvίες απόφασvης Markov

Definition 3.7.1. Aλυσvίδα Markov(Markov Chain) [26]

Μια αλυσvίδα Markov αποτελείται από τα εξής:

• ΄Ενα αριθμήσvιμο σvύνολο S = {s1, s2, . . . , sN}, N κατασvτάσvεων που αποτελεί
το χώρο κατασvτάσvεων.

• ΄Ενα πίνακα μεταβάσvεων Α (N ×N) με σvτοιχεία τις πιθανότητες μετάβασvης
μεταξύ των κατασvτάσvεων, δηλαδή3 aij = P (xn = sj|xn−1 = si). Για τα
σvτοιχεία του πίνακα ισvχύει aij ≥ 0 και

N∑
j=1

aij = 1, ∀i.

Μία αλυσvίδα Markov είναι μία αλληλουχία τυχαίων μεταβλητων {Xi} που
λαμβάνουν τιμές από το χώρο κατασvτάσvεων και ικανοποιούν την ιδιότητα

Markov.Δηλαδή ισvχύει ότι

P (Xn+1 = xn+1 | X1 = x1, X2 = x2, . . . , Xn = xn) = P (Xn+1 = xn+1 |
Xn = xn),

για κάθε n και για όλες τις πιθανές ακολουθίες κατασvτάσvεων, δεδομένου
ότι ορίζονται οι πιθανότητες P (X1 = x1, ..., Xn = xn) > 0.

Συνεπώς η από κοινού σvυνάρτησvη πυκνότητας πιθανότητας της ακολουθίας κατασvτάσvεων

είναι

P (X1, X2, . . . , Xn) = P (X1) ·
n∏
i=2

P (Xi|Xi−1).

Αν και είπαμε ότι για τις αλυσvίδες Markov ισvχύει η ιδιότητα Markov μπορούμε
να χαλαρώσvουμε λίγο αυτό τον περιορισvμό και να ορίσvουμε αλυσvίδες Markov
μεγαλύτερης τάξεως.
Definition 3.7.2. Aλυσvίδα Markov 2ης τάξης [26]

΄Εχουμε την ίδια δομή με την αλυσvίδα Markov 1ης τάξης.

Μία αλυσvίδα Markov 2ης τάξης έιναι μία αλληλουχία τυχαίων μεταβλητων {Xi}
που λαμβάνουν τιμές από το χώρο κατασvτάσvεων και ικανοποιούν την εξής ιδιότητα:

P (Xn+1 = xn+1 | X1 = x1, X2 = x2, . . . , Xn = xn) = P (Xn+1 = xn+1 | Xn =
xn, Xn−1 = xn−1),

3H τυχαία μεταβλητή xn αφορά την κατάσvτασvη της αλυσvίδας Markov τη σvτιγμή n και οι δυνατές
τιμές της λαμβάνονται από το σvύνολο S.
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για κάθε n και για όλες τις πιθανές ακολουθίες κατασvτάσvεων, δεδομένου ότι
ορίζονται οι πιθανότητες P (X1 = x1, ..., Xn = xn) > 0.

Ομοίως ορίζονται και οι αλυσvίδες Markov υψηλότερης τάξης.

Στις εικόνες 3.6 και 3.7 απεικονίζονται αλυσvίδες Markov 1ης και 2ης τάξης αν-
τίσvτοιχα.

Figure 3.6: Αλυσvίδα Markov 1ης τάξης [38]

x1 x2 x3

· · ·

Figure 3.7: Αλυσvίδα Markov 2ης τάξης [38]

x1 x2 x3 x4

· · ·

2. Κρυφά Μοντέλα Markov (Hidden Markov Models-HMM)

Τα κρυφά μοντέλα Markov αποτελούνται από μια αλυσvίδα Markov με κρυφές
κατασvτάσvεις και ένα μοντελο κατασvτάσvεων που είναι ορατό.
Definition 3.7.3. Κρυφά μοντέλα Markov [11]

Ενα κρυφό μοντέλο Markov λ = (A,B, S, π) αποτελείται από τα εξής:

• ΄Ενα αριθμήσvιμο σvύνολο S = {s1, s2, . . . , sN}, N κατασvτάσvεων που αποτελεί
το χώρο κατασvτάσvεων.

• ΄Ενα πίνακα μεταβάσvεων Α (N ×N) με σvτοιχεία τις πιθανότητες μετάβασvης
μεταξύ των κατασvτάσvεων, δηλαδή4 aij = P (zn = sj|zn−1 = si).Για τα
σvτοιχεία του πίνακα ισvχύει aij ≥ 0 και

N∑
j=1

aij = 1, ∀i.

• Τη σvυνάρτησvη πυκνότητας πιθανότητας Β των παρατηρήσvεων, δηλαδή την
P (xn|zn), όπου xn η παρατήρησvη και zn η τυχαία μεταβλητή που περιέχει
την κρυφή κατάσvτασvη.Περιγράφει την κατανομή των παρατηρήσvεων που
εκπέμπεται από την κατάσvτασvη zn.Θεωρούμε ότι οι παρατηρήσvεις λαμβά-
νουν σvυνεχείς τιμές.

• Το διάνυσvμα πιθανοτήτων αρχικών κατασvτάσvεων π, για το οποίο ισvχύει ότι
πi = P (z1 = si), i = 1, . . . , N .

4H τυχαία μεταβλητή zn αφορά την κρυφή κατάσvτασvη του ΗΜΜ τη σvτιγμή n και οι δυνατές τιμές
της λαμβάνονται από το σvύνολο S.
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Το σvύνολο των κρυφών κατασvτάσvεων αποτελεί μία αλυσvίδα Markov, το οποίο
σvημαίνει ότι ικανοποιεί την ιδιότητα Markov.
Στην εικόνα 3.8 απεικονίζεται ένα κρυφό μοντέλο Markov, ενώ περισvσvότερα για
αυτά δίνονται παρακάτω.

Figure 3.8: Κρυφό μοντέλο Markov [38]

x1 x2 xT

z1 z2 zT

3. Διαδικασvίες απόφασvης Markov (Markov Decision Process-MDP)
Οι διαδικασvίες απόφασvης Markov [41] χρησvιμοποιούνται για μοντελοποίησvη σvε-
ναρίων λήψης αποφάσvεων (decision making) ή ακολουθιακής σvχεδίασvης (se-
quential planning) σvε σvτοχασvτικά περιβάλλοντα, όπου το αποτέλεσvμα καθορίζε-
ται μερικώς από τις αποφάσvεις του πράκτορα και μερικώς από άλλους τυχαίους

παράγοντες.Το αποτέλεσvμα (δηλαδή η έξοδος) προκύπτει από μία σvυνάρτησvη
κατανομής πιθανότητας που εξαρτάται απο την κατάσvτασvη σvτην οποία βρίσvκεται

η διαδικασvία και την ενέργεια του πράκτορα.
Συγκεκριμένα κάθε χρονική σvτιγμή η διαδικασvία βρίσvκεται σvε μία κατάσvτασvη s
και ο πράκτορας επιλέγει μία ενέργεια a από ένα σvύνολο δυνατών ενεργειών (της
σvυγκεκριμένης κατάσvτασvης).Η MDP θα κινηθεί τυχαία σvε νέα κατάσvτασvη s′ και
ο πράκτορας θα αποκτήσvει κάποια ανταμοιβή (reward)5 Ra(s, s′).Η πιθανότητα
μετάβασvης από την κατάσvτασvη s σvτην s′, Pa(s, s′), εξαρτάται από την ενέργεια
του πράκτορα.Στη σvυνέχεια δίνουμε τον επίσvημο ορισvμό μίας MDP.
Definition 3.7.4. Διαδικασvίες απόφασvης Markov(Markov Decision Process)
[62]
Μία διαδικασvία απόφασvης Markov είναι μία πεντάδα (S,A, P·(·, ·), R·(·, ·), γ),
όπου

• S ένα πεπερασvμένο σvύνολο Ν κατασvτάσvεων, S = {s1, s2, . . . , sΝ}.
• A ένα πεπερασvμένο σvύνολο K ενεργειών A = {a1, a2, . . . , aK}.
• Pa(si, sj) = P (xn+1 = sj | xn = si, an = a) η πιθανότητα εκτελώντας την
ενέργεια a, ενώ βρισvκόμασvτε σvτην κατάσvτασvη si τη χρονική σvτιγμή n, να
οδηγηθούμε σvτην κατάσvτασvη sj τη χρονική σvτιγμή n+1.Σημειώνουμε ότι
για τις πιθανότητες μετάβασvης ισvχύει η ιδιότητα Markov. (i, j = 1, . . . , N ,
a ∈ A)

5
Η ανταμοιβή μπορεί να είναι και αρνητική, παρότι το όνομα παραπέμπει σvε κάτι θετικό
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• Ra(si, sj) είναι η ανταμοιβή του πράκτορα μετά την μετάβασvη από την κατάσv-
τασvη si σvτην sj, εκτελώντας την ενέργεια a. (i, j = 1, . . . , N , a ∈ A)
• γ ∈ [0, 1] είναι ο παράγοντας έκπτωσvης (discount factor) που αντικατοπ-
τρίζει τη διαφορετική σvημασvία των τωρινών ανταμοιβών από τις μελλοντικές.

Το κεντρικό πρόβλημα των MDP είναι ο προσvδιορισvμός της βέλτισvτης πολι-
τικής.Η πολιτική (policy) καθορίζει τις ενέργειες του πράκτορα για κάθε κατάσv-
τασvη έτσvι ώσvτε μακροπρόθεσvμα να επιτευχθεί ο επιθυμητός σvτόχος (π.χ οι αν-
ταμοιβές να γίνουν μέγισvτες).

4. Μερικώς παρατηρήσvιμες διαδικασvίες απόφασvης Markov (Partially Observable
Markov Decision Process-POMDP)
Μία μερικώς παρατηρήσvιμη διαδικασvία απόφασvης Markov είναι μία γενίκευσvη
των διαδικασvιών απόφασvης Markov που χρησvιμοποιείται για την μοντελοποίησvη
σvτοχασvτικών περιβάλλοντων σvτο οποίο δρασvτηριοποιείται κάποιος πράκτορας.Ο
πράκτορας αυτός λαμβάνει αποφάσvεις σvε ένα περιβάλλον που εξελίσvσvεται βάσvει

μιας MDP χωρίς όμως να μπορεί να παρατηρήσvει την κατάσvτασvη σvτην οποία
βρίσvκεται.
Definition 3.7.5. Μερικώς παρατηρήσvιμη διαδικασvία απόφασvης Markov (Par-
tially Observable Markov Decision Process) [63]
Αποτελείται από μία επτάδα (S,A, P·(·, ·), R·(·, ·),Ω, O, γ), όπου
• S ένα πεπερασvμένο σvύνολο Ν κατασvτάσvεων, S = {s1, s2, . . . , sΝ}.
• A ένα πεπερασvμένο σvύνολο K ενεργειών A = {a1, a2, . . . , aK}.
• Pa(si, sj) = P (zn+1 = si | zn = sj, an = a) η πιθανότητα εκτελώντας την
ενέργεια a, ενώ βρισvκόμασvτε σvτην κατάσvτασvη si τη χρονική σvτιγμή n, να
οδηγηθούμε σvτην κατάσvτασvη sj τη χρονική σvτιγμή n+1.Σημειώνουμε ότι
για τις πιθανότητες μετάβασvης ισvχύει η ιδιότητα Markov. (i, j = 1, . . . , N ,
a ∈ A)
• Ra(si, sj) είναι η ανταμοιβή του πράκτορα μετά την μετάβασvη από την κατάσv-
τασvη si σvτην sj, εκτελώντας την ενέργεια a. (i, j = 1, . . . , N , a ∈ A)
• Ω το σvύνολο των L δυνατών παρατηρήσvεων Ω = {o1, o2, . . . , oL}.
• O το σvύνολο των σvυναρτήσvεων πυκνότητας πιθανότητας των παρατηρήσvεων
δεδομένης της κατάσvτασvης, δηλαδή των p(o|si).Περιγράφει την κατανομή
των παρατηρήσvεων που εκπέμπεται από την κατάσvτασvη si. (i = 1, . . . , N)
• γ ∈ [0, 1] είναι ο παράγοντας έκπτωσvης (discount factor) που αντικατοπ-
τρίζει τη διαφορετική σvημασvία των τωρινών ανταμοιβών από τις μελλοντικές.

3.7.1 Κρυφά Μοντέλα Markov(Hidden Markov Models)

Στο κομμάτι αυτό θα προχωρήσvουμε λίγο τη μελέτη των ΗΜΜ.Θα αναφερθούμε σvτα
προβλήματα που λύνουν, τις λειτουργίες τους και τους αλγορίθμους που χρησvιμοποιούν-
ται.
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Προβλήματα των HMM [41]
Θεωρούμε ότι υπάρχει ένα ΗΜΜ λ = (Α,Β, S, π) και έσvτω O = o1o2 . . . on μία ακολου-
θία παρατηρήσvεων.

1. Αποτίμησvη (Evaluation)

• Γνωρίζουμε το μοντέλο λ και το σvύνολο των παρατηρήσvεων Ο.
• Θέλουμε την πιθανότητα με την οποία προκύπτουν οι παρατηρήσvεις μας για
το μοντέλο που χρησvιμοποιούμε, δηλαδή p(O|λ).
• Οι αλγόριθμοι που χρησvιμοποιούνται για αποτίμησvη είναι ο forward, ο back-

ward και ο forward-backward.

2. Αποκωδικοποίησvη (Decoding)

• Γνωρίζουμε το μοντέλο λ και το σvύνολο των παρατηρήσvεων Ο.
• Θέλουμε την πιο πιθανή ακολουθία των κρυφών κατασvτάσvεων του μοντέλου
που οδηγεί σvτις παρατηρήσvεις μας (δηλαδή θέλουμε μια ακολουθία Z =
z1z2 . . . zn).
• Το πρόβλημα αυτό λύνει ο αλγόριθμος Viterbi.

3. Μάθησvη (Learning)

• Γνωρίζουμε το σvύνολο των παρατηρήσvεων Ο.
• Αναζητούμε το μοντέλο λ που εξηγεί καλύτερα το σvύνολο των παρατηρήσvεων
Ο.
• Για το πρόβλημα αυτό χρησvιμοποιείται ο αλγόριθμος Baum-Welch.

Λειτουργίες σvυμπερασvμού των HMM (Inference tasks of HMMs) [41]
΄Εσvτω ότι διαθέτουμε ένα σvύνολο παρατηρήσvεων O = o1o2 . . . on.Μπορούμε να εκ-
τελέσvουμε τέσvσvερις βασvικές λειτουργίες σvυμπερασvμού.
• Φιλτράρισvμα (Filtering)

– Υπολογισvμός της πυκνότητας πιθανότητας της τρέχουσvας κατασvτασvης, δε-
δομένου του σvυνόλου των παρατηρήσvεων μέχρι εκείνη τη σvτιγμή.

– Δηλαδή p(zn|o1o2 . . . on).

• Εξομάλυνσvη (Smoothing)

– Υπολογισvμός της πυκνότητας πιθανότητας μιας παλαιάς κατασvτασvης, δε-
δομένου του σvυνόλου των παρατηρήσvεων μέχρι εκείνη τη σvτιγμή.

– Δηλαδή p(zk|o1o2 . . . on), όπου 0 ≤ k ≤ n− 1.

• Πρόβλεψη (Prediction)
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– Υπολογισvμός της πυκνότητας πιθανότητας μιας μελλοντικής κατασvτασvης,
δεδομένου του σvυνόλου των παρατηρήσvεων μέχρι την τρέχουσvα σvτιγμή.

– Δηλαδή p(zn+1|o1o2 . . . on).

Αλγόριθμοι ΗΜΜ

1. Αλγόριθμος Forward-backward [11]
Ο αλγόριθμος forward-backward υπολογίζει την υπο σvυνθήκη σvυνάρτησvη πυκνότη-
τας πιθανότητας κάποιας κρυφής κατάσvτασvης δεδομένης της ακολουθίας παρατηρήσvεων.
΄Εσvτω ένα σvύνολο παρατηρήσvεων O = o1o2 . . . oN και η ακολουθία των κρυφών
κατασvτάσvεων Z = z1z2 . . . zN .
Για την παρουσvίασvη του αλγορίθμου αυτού ορίζουμε τις παρακάτω ποσvότητες,
ενώ αργότερα θα αναδειχθεί η σvημασvία τους.
α(zn) = P (o1, o2, . . . , on, zn)
β(zn) = P (on+1, on+2, . . . , oN |zn)

γ(zn) = P (zn|O) = P (O|zn)P (zn)
P (O)

ξ (zn−1, zn) = P (zn−1, zn|O)
Θέλουμε να προσvδιορίσvουμε την κατανομή P (zn|O), δηλαδή την κατανομή πι-
θανότητας της κατάσvτασvης zn δεδομένης της ακολουθίας των παρατηρήσvεων
O.Προτού προχωρήσvουμε όμως σvτην ανάλυσvη των παραπάνω θα ορίσvουμε μερικές
σvχέσvεις οι οποίες θα χρησvιμοποιηθούν σvτη σvυνέχεια (όχι απαραίτητα σvτη σvυγκεκριμένη
μορφή με την οποία δίνονται παρακάτω). [11]
• P (O|zn) = P (o1, o2, . . . , on|zn) · P (on+1, on+2, . . . , oN |zn).
• P (on+1, on+2, . . . , oN |zn, zn+1) = P (on+1, on+2, . . . , oN |zn+1).

Αναλύοντας την κατανομή γ(zn) λαμβάνουμε

γ(zn) = P (zn|O) = P (Ο|zn)P (zn)
P (O) = P (o1,o2,...,on,zn)·P (on+1,on+2,...,oN |zn)

P (O) ⇒

γ(zn) = α(zn)·β(zn)
P (O) .

Είναι προφανές από παραπάνω ότι για το προσvδιορισvμό της κατανομής γ(zn) είναι
απαραίτητος ο προσvδιορισvμός των ποσvοτήτων α(zn) και β(zn).
Η ποσvότητα α(zn) ορίζεται ως η από κοινού κατανομή πιθανότητας των παρατηρήσvεων
έως τη σvτιγμή n και της κρυφής κατάσvτασvης την ίδια σvτιγμή.Συνεχίζοντας θα
αναλύσvουμε τον ορισvμό της [11]
α(zn) = P (o1, o2, . . . , on, zn) = P (o1, o2, . . . , on|zn)p(zn)⇒
α(zn) = P (o1, o2, . . . , on−1|zn)P (on|zn)P (zn)⇒
α(zn) = P (o1, o2, . . . , on−1, zn)P (on|zn)⇒
α(zn) = P (on|zn) ∑

zn−1
P (o1, o2, . . . , on−1, zn−1, zn)⇒

67



Chapter 3 Μηχανική Μάθησvη

α(zn) = P (on|zn) ∑
zn−1

P (o1, o2, . . . , on−1, zn|zn−1)P (zn−1)⇒

α(zn) = P (on|zn) ∑
zn−1

P (o1, o2, . . . , on−1|zn−1)P (zn|zn−1)P (zn−1)⇒

α(zn) = P (on|zn) ∑
zn−1

P (o1, o2, . . . , on−1, zn−1)P (zn|zn−1)⇒

α(zn) = P (on|zn) ∑
zn−1

a(zn−1)P (zn|zn−1).

Για τον προσvδιορισvμό της παραπάνω σvχέσvης χρειαζόμασvτε την τιμή α(z1).Αυτή
ορίζεται ως [11]

α(z1) = P (o1, zn) = P (z1) · P (o1|z1) =
N∏
i=1

[πi · P (o1|z1 = si)].

Παρατηρούμε ότι για τον προσvδιορισvμό της ποσvότητας α(zn) υπολογίζουμε ακολου-
θιακά τις ποσvότητες α(z1), α(z2), . . . , α(zn−1).Ο αλγόριθμος που υπολογίζει αυτή
τη ποσvότητα ονομάζεται αλγόριθμος forwards και η ποσvότητα α(zn) ονομάζεται
forward πιθανότητα.

Η ποσvότητα β(zn) ορίζεται ως η υπό σvυνθήκη κατανομή πιθανότητας των παρατηρήσvεων
από τη σvτιγμή n + 1 έως τη σvτιγμή N , δεδομένης της κρυφής κατάσvτασvης την
σvτιγμή n.Συνεχίζοντας θα αναλύσvουμε τον ορισvμό της [11]

β(zn) = P (on+1, on+2, . . . , oN |zn)⇒

β(zn) = ∑
zn+1

P (on+1, on+2, . . . , oN , zn+1|zn)⇒

β(zn) = ∑
zn+1

P (on+1, on+2, . . . , oN |zn, zn+1)P (zn+1|zn)⇒

β(zn) = ∑
zn+1

P (on+1, on+2, . . . , oN |zn+1)P (zn+1|zn)⇒

β(zn) = ∑
zn+1

P (on+2, on+3, . . . , oN |zn+1)P (zn+1|zn)P (on+1|zn+1)⇒

β(zn) = ∑
zn+1

β(zn+1)P (on+1|zn+1)P (zn+1|zn).

Παρατηρούμε ότι για τον προσvδιορισvμό της ποσvότητας β(zn) υπολογίζουμε ακολου-
θιακά τις ποσvότητες β(zN), β(zN−1), . . . , β(zn+1) .Ο αλγόριθμος που υπολογίζει
αυτή τη ποσvότητα ονομάζεται αλγόριθμος backwards και η ποσvότητα β(zn)
ονομάζεται backward πιθανότητα.

Πλέον μπορούμε να υπολογίσvουμε την ποσvότητα γ(zn).

Επιπλέον θα προσvδιορίσvουμε την ποσvότητα ξ (zn−1, zn), η οποία είναι απαραίτητη
για ένα άλλο αλγόριθμο που χρησvιμοποιεί τον αλγόριθμο forward-backward. [11]

ξ (zn−1, zn) = P (zn−1, zn|O) = P (O|zn−1,zn)P (zn−1,zn)
P (O) ⇒

ξ (zn−1, zn) = P (o1,o2,...,on−1|zn−1)P (on|zn)P (on+1,on+2,...,oN |zn)P (zn|zn−1)p(zn−1)
P (O) ⇒

ξ (zn−1, zn) = α(zn−1)P (on|zn)P (zn|zn−1)β(zn)
P (O) .
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2. Αλγόριθμος Viterbi [49]
Ο αλγόριθμος Viterbi (Viterbi algorithm) είναι ένας αλγόριθμος δυναμικού προ-
γραμματισvμού που βρίσvκει την πιο πιθανή ακολουθία κρυφών κατασvτάσvεων ενός

ΗΜΜ που έχουν ως αποτέλεσvμα μία ακολουθία παρατηρήσvεων.Ο αλγόριθμος
αυτός χρησvιμοποιείται εκτός από τα ΗΜΜ και σvε άλλες εφαρμογές, όπως είναι η
αποκωδικοποίησvη (σvε κώδικες διόρθωσvης λαθών).Η περιγραφή θα βασvισvτεί σvτο
[49].
Για την παρουσvίασvη του αλγορίθμου Viterbi θα χρησvιμοποιήσvουμε διαγράμ-
ματα πλέγματος (trellis diagram).΄Ενα διάγραμμα πλέγματος αποτελείται από
ένα σvύνολο κόμβων, όπως φαίνεται σvτην εικόνα 3.9.Σε κάθε σvτήλη απεικονί-
ζονται όλες οι δυνατές κατασvτάσvεις των ΗΜΜ.Επιπλέον κάθε σvτήλη αντισvτοιχεί
σvε διαφορετική χρονική σvτιγμή.Αν και δεν απεικονίζεται ξεκάθαρα ανάμεσvα σvε
κάθε ζεύγος κατασvτάσvεων διαδοχικών σvτιγμών ορίζεται μία ακμή με βάρος.Το
βάρος αυτό ισvούται με τη πιθανότητα μετάβασvης από τη μία κατάσvτασvη σvτην

άλλη.Σημειώνουμε επίσvης ότι σvε κάθε χρονική σvτιγμή αντισvτοιχεί και μία παρατήρησvη.

Figure 3.9: Διάγραμμα πλέγματος σvτο οποίο εκτελείται ο αλγόριθμος Viterbi [38]
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Προχωράμε τώρα σvτη περιγραφή του αλγορίθμου που επιτελεί αυτή τη διαδικασvία.΄Εσvτω
S = {s1, s2, . . . , sN} το σvύνολο των δυνατών κατασvτάσvεων καιO = {o1, o2, . . . , oT}
η ακολουθία των παρατηρήσvεων για Τ διαδοχικές χρονικές σvτιγμές (το χρονικό
διάσvτημα που μας ενδιαφέρει).Να σvημειώσvουμε ότι ο δείκτης i αφορά τις διαφορε-
τικές χρονικές σvτιγμές και ο δείκτης ni την αρίθμησvη της κατάσvτασvης τη σvτιγμή
i.Επιπλέον έσvτω
d̂(sni

, sni−1) = p(sni
|sni−1)p(oi|sni

)
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το κόσvτος της διαδρομής από την κατάσvτασvη sni−1σvτην sni
μαζί με το κόσvτος

της παρατήρησvης oi.Το κόσvτος της σvυνολικής διαδρομής είναι

D̂ =
T∏
i=1

d̂(sni
, sni−1).

Λογαριθμίζουμε το κόσvτος της σvυνολικής διαδρομής και λαμβάνουμε

D = ln D̂ = ln
T∏
i=1

d̂(sni
, sni−1) =

T∑
i=1

ln d̂(sni
, sni−1) =

T∑
i=1

d(sni
, sni−1),

όπου d(sni
, sni−1) = ln d̂(sni

, sni−1).

Στόχος είναι να βρούμε τη διαδρομή, δηλαδή μια ακολουθία κατασvτάσvεων, που
μεγισvτοποιεί το D.

Θα εκφράσvουμε τώρα το πρόβλημα αυτό ως πρόβλημα δυναμικού προγραμματισv-

μού με τη χρήσvη της αρχής της βελτισvτότητας του Bellman.΄Εσvτω D?(sni
) το

βέλτισvτο κόσvτος μέχρι τη σvτιγμή i και έσvτω η κατάσvτασvη εκείνη τη σvτιγμή να
είναι η sni

.Το πρόβλημα διατυπώνεται ως εξής:D
?(sni

) = max
ni−1

[
D?

(
sni−1

)
+ d

(
sni
, sni−1

)]
, ni, ni−1 = 1, 2, . . . , N

D?(sn0) = 0 , i = 0
.

Συνεπώς η βέλτισvτη διαδρομή τερματίζει σvτην κατάσvτασvη snT
= argmax

snT

D?(snT
).

Ο αλγόριθμος Viterbi έχει πολυπλοκότητα O(T ·N2).Αυτό προκύπτει ως εξής:

• Σε κάθε χρονική σvτιγμή n ελέγχουμε κάθε διαδρομή προς κάθε κόμβο.Δηλαδή
για κάθε κόμβο ελέγχουμε τις N διαδρομές από όλες τις κατασvτάσvεις της
προηγούμενης σvτιγμής n-1 προς τη σvυγκεκριμένη κατάσvτασvη που μελετάμε
τη σvτιγμή n.΄Αρα για κάθε κόμβο χρειαζόμασvτε N ελέγχους.

• Επειδη σvε κάθε χρονική σvτιγμή n υπάρχουν N κατασvτάσvεις θα έχουμε N2

ελέγχους για όλες τις κατασvτάσvεις σvε κάθε χρονική σvτιγμή.

• Συνολικά T ·N2
ελέγχους, διότι υπάρχουν T χρονικές σvτιγμές.

3. Αλγόριθμος Baum-Welch

Ο αλγόριθμος Baum-Welch χρησvιμοποιείται για τον προσvδιορισvμό των παραμέτρων
λ = (A,B, S, π) ενός ΗΜΜ και χρησvιμοποιεί τον αλγόριθμο forward-backward
και τον αλγόριθμο EM για να βρεί την εκτιμήτρια μέγισvτης πιθανοφάνειας των
παραμέτρων του ΗΜΜ δοθέντων των παρατηρήσvεων.

΄Εσvτω μία ακολουθία παρατηρήσvεων O = o1o2 . . . on, η αντίσvτοιχη ακολουθία
κρυφών κατασvτάσvεων Z = z1z2 . . . zn και οι άγνωσvτες παράμετροι λ = (Α,Β, S, π)
του ΗΜΜ που παράγει την παραπάνω ακολουθία παρατηρήσvεων.Για την σvυνάρτησvη
πιθανοφάνειας των παρατηρήσvεων ισvχύει ότι [11]

p(O|λ) = ∑
Z
p(O,Z|λ) = ∑

z1z2...zn

p(o1, o2, . . . , on, z1, z2, . . . zn|λ).
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Στόχος μας είναι να προσvδιορίσvουμε τις παραμέτρους που μεγισvτοποιούν την

σvυνάρτησvη αυτή, δηλαδή λ∗ = argmax
λ

P (O|λ).

Για να μεγισvτοποιήσvουμε αυτή τη σvυνάρτησvη πιθανοφάνειας θα χρησvιμοποιήσvουμε

τον αλγόριθμο Μεγισvτοποίησvης-Προσvδοκίας (Expectation-Maximization/ΕΜ).
Παρακάτω αναφέρουμε σvυνοπτικά τα δύο βήματά του. [50]
Βήμα E
Η μέσvη τιμή του λογαρίθμου της σvυνάρτησvης πιθανοφάνειας των πλήρων δε-

δομένων σvυναρτήσvει των παραμέτρων λ είναι

Q(λ, λ(t)) = E [lnP (Z|O, λ)] = ∑
Z
P (Z|O, λ(t)) lnP (O,Z|λ).

Μετά απο επεξεργασvία προκύπτει το εξής: [50]

Q(λ, λ(t)) =
n∑
i=1

γ(zi = si;λ(t))lnπi +
n∑
i=1

N∑
j=1

γ(zi = sj;λ(t))lnP (oi|θj)+

+
n∑
i=2

N∑
j=1

N∑
k=1

ξ(zi−1 = sk, zi = sj;λ(t))lnajk.

Βήμα M
Στο βήμα αυτό θεωρούμε σvταθερές τις ποσvότητες γ(zn) και ξ(zn−1, zn) και μεγισv-
τοποιούμε το Q(λ, λ(t)) σvυναρτήσvει των παραμέτρων λ = (A,B, S, π).
Οι νέες τιμές των παραμέτρων δίνονται από τις παρακάτω σvχέσvεις. [50]

π
(t+1)
k = γ(z1=sk;λ(t))

N∑
i=1

γ(z1=si;λ(t))
και

a
(t+1)
ij =

n∑
k=2

ξ(zk−1=sj ,zk=si;λ(t))
n∑

m=2

N∑
k=1

ξ(zm−1=sj ,zm=sk;λ(t))
.

Συνολικά μπορούμε να πούμε ότι για την εκπαίδευσvη ενός ΗΜΜ απαιτούνται

τρία βήματα. [50]
• Επιλογή με τυχαίο τρόπο των αρχικών τιμών των παραμέτρων λ.
• Εκτέλεσvη του αλγορίθμου forward-backward για τον υπολογισvμό των γ(·)
και ξ(·, ·).

• Εκτίμησvη των νέων τιμών των παραμέτρων π(t+1)
k και a

(t+1)
ij .

3.8 Ανάλυσvη κύριων σvυνισvτωσvων(Principal
Component Analysis)

Η ανάλυσvη κύριων σvυνισvτωσvών (Principal Component Analysis-PCA) είναι μία τεχνική,
η οποία εφαρμόζει ένα ορθογώνιο μετασvχηματισvμό σvε δεδομένα και τα μετατρέπει σvε ένα
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σvύνολο γραμμικώς ασvυσvχέτισvτων μεταβλητών σvε ένα χώρο χαμηλότερης διάσvτασvης.Οι
μεταβλητές αυτές ονομάζονται πρωτεύουσvες σvυνισvτώσvες (principal components).Η
μέθοδος αυτή χρησvιμοποιείται για μείωσvη διάσvτασvης του χώρου χαρακτηρισvτικών,
σvυμπίεσvη με απώλειες, κτλ.Ανάλογα με την εφαρμογή η τεχνική PCA λαμβάνει δι-
αφορετική ονομασvία και ενδεικτικά σvτο τομέα της επεξεργασvίας σvήματος ονομάζεται

μετασvχηματισvμός Karhunen-Loeve.

Η τεχνική PCA μπορεί να ορισvτεί κυρίως με δύο τρόπους [11].Σύμφωνα με τον πρώτο
τρόπο, τον σvυνθετικό τρόπο, η τεχνική PCA ορίζεται ως η γραμμική προβολή των
διανυσvμάτων σvε ένα υποχώρο χαμηλότερης διάσvτασvης με τέτοιο τρόπο, ώσvτε η μέσvη
τιμή του αθροίσvματος του τετραγώνου της διαφοράς του κάθε διανύσvματος από το αν-

τίσvτοιχο ανακατασvκευασvμένο διάνυσvμα του χώρου χαμηλότερης διάσvτασvης να γίνεται

ελάχισvτη.Ο δεύτερος τρόπος, ο αναλυτικός τρόπος, αφορά την ορθογώνια προβολή των
δεδομένων σvε ένα υποχώρο χαμηλότερης διάσvτασvης έτσvι ώσvτε η διασvπορά των προβαλό-

μενων δεδομένων να μεγισvτοποιηθεί.Παρακάτω αναλύουμε σvε ένα αυσvτηρό μαθηματικό
πλαίσvιο τη πρώτη προσvέγγισvη ακολουθώντας το [11].

΄Εσvτω xn ∈ RD, n = 1, 2, . . . , N τα N διανύσvματα δεδομένων που μας δίνονται και
{ei} μια πλήρης βάσvη τέτοια ώσvτε eTi ej = δij (δηλαδή τα διανύσvματα είναι ανά δύο
ορθογώνια).Συνεπώς κάθε διάνυσvμα μπορεί να αναπαρασvταθεί σvτη μορφή

xn =
D∑
i=1

xniei για n = 1, . . . , N .

Θέλουμε να προσvεγγίσvουμε το xn σvε ένα χώρο χαμηλότερης διάσvτασvης L < D.Με
άλλα λόγια θέλουμε να προβάλλουμε το διάνυσvμα xn σvε ένα γραμμικό υποχώρο χαμη-
λότερης διάσvτασvης (διάσvτασvης L).Για να μπορέσvουμε να έχουμε μία ποσvοτική εκτίμησvη
της επιτυχίας της προβολής πρέπει να ανακατασvκευάσvουμε το διάνυσvμα με βάσvη την

αναπαράσvτασvη σvε χαμηλότερες διασvτάσvεις.Το διάνυσvμα x̂n διασvτασvης D που προκύπτει
από την ανακατασvκευή της προβολής του διανύσvματος xn σvε ένα υποχώρο διάσvτασvης
L ορίζεται ως

x̂n =
L∑
i=1

zniei +
D∑

i=L+1
aiei για n = 1, . . . , N , όπου

• zn ∈ RL
η αναπαράσvτασvη του διανύσvματος xn σvτον υποχώρο διάσvτασvης L,

• zni ∈ R η i-οσvτή σvυνισvτώσvα της αναπαράσvτασvης του διανύσvματος xn σvτον υπο-
χώρο διάσvτασvης L,

• ei ∈ RD
το i-οσvτο διάνυσvμα βάσvης του γραμμικού χώρου και

• ai ένας σvταθερός όρος.

Οι ποσvότητες zn,ei και ai μπορούν να επιλεγούν ελέυθερα έτσvι ώσvτε να ικανοποιούν
τους περιορισvμούς-απαιτήσvεις που θα θέσvουμε παρακάτω.

Πρός αυτήν την κατεύθυνσvη ορίζουμε το σvφάλμα της ανακατασvκευής ως

J = 1
N

N∑
n=1
‖ xn − x̂n ‖2.
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Δηλαδή ως η μέσvη τιμή του αθροίσvματος του τετραγώνου της διαφοράς του ανακατασvκευασvμέ-

νου διανύσvματος από το αρχικό.

Στόχος είναι, δοθέντος ενός σvυνόλου διανυσvμάτων {xn}, να βρούμε ένα σvύνολο ορ-
θογώνιων διανυσvμάτων βάσvης {ei} και τους αντίσvτοιχους σvυντελεσvτές {zni} έτσvι ώσvτε
το σvφάλμα J να γίνεται ελάχισvτο.Με άλλα λόγια θέλουμε να βρούμε ένα γραμμικό
μετασvχηματισvμό W, ο οποίος να μετασvχηματίζει το διάνυσvμα xn σvε ένα διάνυσvμα zn
χαμηλότερης διάσvτασvης, δηλαδή zn = W Txn, με τέτοιο τρόπο ώσvτε να ελαχισvτοποιεί-
ται το σvφάλμα J.Να σvημειώσvουμε ότι το ανακατασvκευασvμένο διάνυσvμα προκύπτει από
τον ίδιο πίνακα W ως εξης x̂n = Wzn.

Η λειτουργία που επιτελεί η μέθοδος PCA σvε ένα χώρο δύο διασvτάσvεων απεικονίζεται
σvτην εικόνα 3.10.

Figure 3.10: Μέθοδος PCA [11]

Παρακάτω δίνονται τρία βασvικά θεωρήματα που περιγράφουν με πιo αυσvτηρό τρόπο
το πρόβλημα καθώς και τα αποτελέσvματα που προκύπτουν.Πριν όμως προχωρήσvουμε
σvε αυτά παραθέτουμε μερικούς βασvικούς ορισvμούς απαραίτητους για το παρακάτω

θεώρημα.

Definition 3.8.1. Νόρμα Frobenius (Frobenius Norm)

Η νόρμα Frobenius για ένα πίνακα Χ ορίζεται ως ‖ X ‖F=
√

m∑
i=1

n∑
j=1

x2
ij =

√
tr (XTX)

.

Definition 3.8.2. Eμπειρικός πίνακας σvυσvχέτισvης (Empirical covariance matrix)

Υποθέτοντας ότι οι μεταβλητές xi έχουν μηδενική μέσvη τιμή ο εμπειρικός πίνακας

σvυσvχέτισvης ορίζεται ως Ŝ = 1
N

N∑
n=1

xnx
T
n .
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Theorem 3.8.1. Διατύπωσvη τεχνικής PCA [38]

΄Εσvτω xn ∈ RD
ένα σvύνολο Ν διανυσvμάτων.Θέλουμε να βρούμε ένα σvύνολο L γραμ-

μικών διανυσvμάτων βάσvης en ∈ RD
και τους αντίσvτοιχους σvυντελεσvτές zn ∈ RL

έτσvι

ώσvτε το μέσvο λάθος ανακατασvκευής

J (W,Z) = 1
N

N∑
n=1
‖ xn − x̂n ‖2

να γίνει ελάχισvτο.Το ανακατασvκευασvμένο διάνυσvμα προκύπτει από ορθογώνιο μετασvχη-
ματισvμό ως x̂n = Wzn, όπουW είναι ορθοκανονικός πίνακας τον οποίο και αναζητούμε.

Ισvοδύναμα η αντικειμενική σvυνάρτησvη μπορεί να εκφρασvτεί και ως

J =‖ X −WZT ‖2
F ,

όπου ‖ · ‖F είναι η νόρμα Frobenius και Z είναι ένας πίνακας N × L με τις γραμμές
να περιέχουν τους σvυντελεσvτές zi.

Theorem 3.8.2. Αποτελέσvματα τεχνικής PCA [38]

΄Εσvτω U = [e1e2 . . . eL] ο πίνακας που περιέχει τα L ιδιοδιανύσvματα που αντισvτοιχούν
σvτις L μεγαλύτερες ιδιοτιμές του εμπειρικού πίνακα σvυσvχέτισvης Ŝ.Η βέλτισvτη λύσvη
λαμβάνεται για W = U .Επιπλέον η βέλτισvτη χαμηλής διάσvτασvης κωδικοποίησvη των
δεδομένων zn δίνεται από τον μετασvχηματισvμό zn = W Txn, ενώ το ανακατασvκευασvμένο
διάνυσvμα x̂n από τον τύπο x̂n = Wzn.

Theorem 3.8.3. Σφάλμα ανακατασvκευής [11]

Η τιμή του σvφάλματος ανακατασvκευής είναι

J =
D∑

i=L+1
λi , όπου

λi οι D-L μικρότερες ιδιοτιμές του εμπειρικού πίνακα σvυσvχέτισvης Ŝ.

Να σvημειώσvουμε ότι η πρώτη πρωτεύουσvα σvυνισvτώσvα είναι το ιδιοδιάνυσvμα που αν-

τισvτοιχεί σvτη μεγαλύτερη ιδιοτιμή του πίνακα Ŝ.Για αυτό ισvχύει ότι η προβολή των
δεδομένων πάνω σvε αυτό εμφανίζει τη μέγισvτη δυνατή διασvπορά με την έννοια ότι η

προβολή των δεδομένων σvε οποιοδήποτε άλλη διεύθυνσvη έχει μικρότερη διασvπορά.Επιπλέον
μπορούμε να επιλέξουμε τη δεύτερη πρωτεύουσvα σvυνισvτώσvα επιλέγοντας μία διεύθυνσvη

η οποία να είναι κάθετη σvτη προηγούμενη σvυνισvτώσvα και η διασvπορά των προβαλόμενων

δεδομένων να είναι η μέγισvτη δυνατή.Με τον ίδιο τρόπο επιλέγουμε και τις υπόλοιπες
σvυνισvτώσvες.Ο σvυνολικός αριθμός των διευθύνσvεων που επιλέγονται ισvούται με τη διάσv-
τασvη του υποχώρου χαμηλότερης διάσvτασvης.Οι διευθύνσvεις αυτές αντισvτοιχούν σvτις D
μεγαλύτερες ιδιοτιμές του πίνακα Ŝ.
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3.9 Ομαδοποίησvη(Clustering)

Ομαδοποίησvη (Clustering) είναι [49] η διαδικασvία μέσvα από την οποία ανακαλύπτουμε
ομάδες σvε ένα σvύνολο δεδομένων.Η δημιουργία των ομάδων προκύπτει θεωρώντας κάθε
φορά κάποιο κριτήριο ομοιότητας και ορίζοντας κάποια έννοια απόσvτασvης μεταξύ των

δεδομένων.Με αυτόν τον τρόπο ανακαλύπτουμε ομοιότητες και διαφορές και εξάγουμε
χρήσvιμα σvυμπεράσvματα.
΄Εσvτω ότι έχουμε διανύσvματα χαρακτηρισvτικών σvτο D-διάσvτατο χώρο.Τα βήματα της
ομαδοποίησvης είναι σvύμφωνα με το [49] τα εξης:

1. Επιλογή χαρακτηρισvτικών(Feature selection)
Η επιλογή των χαρακτηρισvτικών πρέπει να γίνει με τέτοιο τρόπο ώσvτε να περι-

γράφουν με το καλύτερο τρόπο τα δεδομένα και η πληροφορία που περιέχουν να

είναι κατάλληλη για το πρόβλημα που αντιμετωπίζουμε.
2. Μέτρο εγγύτητας(Proximity measure)
Χρησvιμοποιείται για την ποσvοτική εκτίμησvη του βαθμού ομοιότητας ή ανομοιότη-

τας μεταξύ δύο διανυσvμάτων χαρακτηρισvτικών.
3. Κριτήριο ομαδοποίησvης(Clustering criterion)
Το κριτήριο με βάσvη το οποίο χωρίζονται σvε ομάδες τα διανύσvματα χαρακ-

τηρισvτικών.
4. Αλγόριθμοι ομαδοποίησvης(Clustering algorithms)
Ο αλγόριθμος ο οποίος θα αναγνωρίσvει τη δομή των δεδομένων και θα τα

κατανείμει σvε ομάδες.
5. Επικύρωσvη των αποτελεσvμάτων(Validation of results)
Μετά τη διαδικασvία της ομαδοποίησvης, τα αποτελέσvματα ελέγχονται ως προς την
ορθότητά τους με τη χρήσvη κατάλληων test.

6. Ερμηνεία των αποτελεσvμάτων(Interpretation of results)
Στο τέλος λαμβάνοντας υπόψιν τόσvο τα αποτελέσvματα της ομαδοποίησvης όσvο και

άλλα σvτοιχεία που γνωρίζουμε εξάγουμε σvυμπεράσvματα.
Υπάρχουν πολλοί αλγόριθμοι ομαδοποίησvης με διαφορετικούς τρόπους λειτουργίας.΄Ενας
από τους πιο διαδεδομένους αλγορίθμους που εμφανίζονται σvτη βιβλιογραφία είναι ο

αλγόριθμος K-means.

3.9.1 Αλγόριθμος K-means

΄Εχουμε Ν σvημεία σvτο D-διάσvτατο χώρο τα οποία θέλουμε να τα ομαδοποιήσvουμε σvε
Κ ομάδες.Σε κάθε ομάδα αντισvτοιχεί μία παράμετρος που αποτελεί την μέσvη τιμή των
διανυσvμάτων που το αποτελούν.Το μέτρο εγγύτητας είναι η απόσvτασvη
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d(x, y) = 1
2

D∑
i=1

(xi − yi)2 ,

όπου xi και yi οι σvυνισvτώσvες των διανυσvμάτων x και y αντίσvτοιχα.
Παρακάτω δίνουμε μία αναλυτική περιγραφή του αλγορίθμου όπως παρουσvιάζεται σvτο

[34].
΄Εσvτω xn τα Ν σvημεία και mk οι μέσvες τιμές των Κ ομάδων.Ο αλγόριθμος K-means
(K-means algorithm) μπορεί να χωρισvτεί σvε τέσvσvερα βήματα τα οποία περιγράφονται
παρακάτω.
• Αρχικοποίησvη

– Επιλέγουμε τυχαία τις μέσvες τιμές mk των Κ ομάδων.

• Ανάθεσvη

– Για κάθε σvημείο υπολογίζουμε την απόσvτασvή του από την μέσvη τιμή όλων
των ομάδων και το αναθέτουμε σvτην ομάδα εκείνη που αντισvτοιχεί σvτη

μικρότερη απόσvτασvη.

– Δηλαδή k̂n = argmin
k
{d (mk, xn)}.

– Σε περίπτωσvη ισvοπαλίας επιλέγουμε αυθαίρετα.Ενδεικτικά θα μπορούσvαμε
να επιλέξουμε την ομάδα με το μικρότερο k.

• Ενημέρωσvη

– Υπολογίζουμε τις μέσvες τιμές όλων των ομάδων με βάσvη τα διανύσvματα
χαρακτηρισvτικών που περιέχουν.

– Δηλαδήmk =

n(k)∑
i=1

xki

n(k) , όπου n(k) ο αριθμός των διανυσvμάτων που υπάρχουν
σvτην ομάδα k.

– Σε περίπτωσvη όπου κάποια ομάδα είναι άδεια τότε δεν αλλάζουμε τη μέσvη
τιμή.

• Επανάληψη

– Επαναλαμβάνουμε τα βήματα της ανάθεσvης και της ενημέρωσvης μέχρι να
μην αλλάζει καμία μέσvη τιμή.

3.10 Νοημοσvύνη σvμήνους(Swarm intelligence)

Η νοημοσvύνη σvμήνους (swarm intelligence) [66][41] περιγράφει ένα σvύνολο μεθόδων
μηχανικής μάθησvης που βασvίζουν την λειτουργία τους σvτη σvυμπεριφορά που εμφανίζουν

ζώα και έντομα κάτω από σvυνθήκες σvυνεργασvίας.Η κεντρική ιδέα είναι ότι υπάρχουν
πολλοί πράκτορες που αλληλλεπιδρούν με το περιβάλλον, επικοινωνούν τοπικά μεταξύ
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τους και εκτελούν περιορισvμένες ενέργειες με τέτοιο τρόπο ώσvτε η αναδυόμενη (emer-
gent) σvυμπεριφορά να εμφανίζει χαρακτηρισvτικά πολύπλοκων σvυσvτημάτων (complex
systems) και ευφυίας (intelligence).Να σvημειώσvουμε ότι δεν υπάρχει κάποια κεντρική
αρχή που να επιβάλλει τον τρόπο σvυμπεριφοράς σvτους πράκτορες που σvυνθέτουν το

σvμήνος.

Με άλλα λόγια πρόκειται για ένα σvύσvτημα αυτο-οργανούμενο (self-organized) και απο-
κεντρωμένο (decentralized) που επιδεικνύει ευφυή σvυλλογική σvυμπεριφορά, αποτέλεσvμα
των μεμονομένων ενεργειών των πρακτόρων που το σvυνθέτουν.Για παράδειγμα υπ-
άρχουν αλγόριθμοι που υπάγονται σvε αυτή τη κατηγορία και εμπνέονται από τη σvυμπερ-

ιφορά των μυρμηγκιών σvε μία αποικία (ant colony), ενός σvμήνους πουλιών (flock of
birds), μιας αποικίας βακτηριών (bacterial colony) και άλλα.

Μερικές βασvικές αρχές που διέπουν τη σvυμπεριφορά ενός σvμήνους πρακτόρων με βάσvη

το [71] δίνονται παρακάτω.

1. Αρχή της εγγύτητας(Proximity principle)

Οι βασvικές μονάδες που σvυνθέτουν το σvμήνος έχουν την δυνατότητα αλληλεπί-

δρασvης με το περιβάλλον.Να σvημειώσvουμε ότι η αλληλεπίδρασvη ορίζεται ως η
αντίδρασvη σvτις μεταβολές του περιβάλλοντος.

2. Αρχή της ποιότητας(Quality principle)

Το σvμήνος έχει δυνατότητες αντίδρασvης που σvχετίζονται με την ικανοποίησvη

ποιοτικών κριτηρίων.

3. Αρχή της προσvαρμοσvτικότητας και της σvταθερότητας(Principle of adaptability
and stability)

Τα σvμήνη έχουν την δυνατότητα να προσvαρμόζονται σvτις αλλαγές του περιβάλ-

λοντος με τέτοιο τρόπο ώσvτε να εξασvφαλίζεται η σvταθερότητα.

4. Αρχή της ποικίλης σvυμπεριφοράς(Principle of diverse response)

Οι πόροι του σvυσvτήματος είναι διεσvπαρμένοι σvε όλη την έκτασvή του έτσvι ώσvτε ο

κάθε πράκτορας να μπορεί να προσvτατευτεί από τις μεταβολές του περιβάλλοντός

του.

Μερικοί βασvικοί αλγόριθμοι νοημοσvύνης σvμήνους δίνονται σvτη σvυνέχεια, ενώ αναλύεται
ενδεικτικά ένας από αυτούς. [66]

1. Βελτισvτοποίησvη αποικίας μυρμηγκιών (Ant colony optimization).

2. Βελτισvτοποίησvη σvμήνους σvωματιδίων (Particle swarm optimization).

3. Βελτισvτοποίησvη αποικίας μελισvσvών (Bee colony optimization).

4. Βελτισvτοποίησvη αποικίας βακτηρίων (Bacterial colony optimization).

5. Τεχνητά ανοσvοποιητικά σvυσvτήματα (Artificial immune systems).
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3.10.1 Βελτισvτοποίησvη αποικίας μυρμηγκιών (Ant colony
optimization)

Πρόκειται για ένα σvύνολο αλγορίθμων βελτισvτοποίησvης που προσvπαθούν να μιμηθούν

την σvυμπεριφορά μίας αποικίας μυρμηγκιών.Η ικανότητα των μυρμηγκιών να βρίσvκουν
τις σvυντομότερες διαδρομές σvε πηγές φαγητού με αποδοτικό τρόπο (ως πρός τη χρήσvη
πόρων) αποτελεί τη βάσvη αυτής της τεχνικής.Η τεχνική αυτή βρίσvκει εφαρμογή σvτην
προσvεγγισvτική επίλυσvη προβλημάτων βελτισvτοποίησvης μετασvχηματίζοντας το πρόβλημα

σvε ένα πρόβλημα εύρεσvης διαδρομών ελάχισvτου κόσvτους σvε γράφους με βάρη.Η λύσvη
χτίζεται σvταδιακά “με την κίνησvη των μυρμηγκιών” πάνω σvτο γράφο και εμφανίζει
σvτοχασvτικά χαρακτηρισvτικά.
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4 Εφαρμογές μηχανικής μάθησvης
σvε γνωσvτικά ραδιοσvυσvτήματα

4.1 Εφαρμογές μηχανικής μάθησvης σvε γνωσvτικά
ραδιοσvυσvτήματα

4.1.1 Εισvαγωγή

Η φύσvη των γνωσvτικών ραδιοσvυσvτημάτων είναι τέτοια που είναι απαραίτητο να αναγ-

νωρίζουν το περιβάλλον τους, να μαθαίνουν από αυτό και να προσvαρμόζουν δυναμικά
τις παραμέτρους λειτουργίας τους.Είναι προφανές ότι για να επιτελέσvει τις παραπάνω
λειτουργίες με επιτυχία ένα γνωσvτικό ραδιοσvύσvτημα πρέπει να να χαρακτηρίζεται από

κάποιο βαθμό ευφυίας.Μάλισvτα από την ονομασvία γνωσvτικό καταλαβαίνουμε ότι πρέπει
το ραδιοσvύσvτημα να είναι εφοδιασvμένο με γνωσvτικές ικανότητες (ευφυία, ικανότητα
μάθησvης, αντίληψη, λογική, κτλ.).Την ευφυία μπορεί και την προσvφέρει ένα τμήμα του
γνωσvτικού ραδιοσvυσvτήματος που ονομάζεται γνωσvτική μηχανή (cognitive engine).Το
τμήμα αυτό είναι εφοδιασvμένο με αλγορίθμους και τεχνικές τεχνητής νοημοσvύνης που

αξιοποιούνται για την ολοκληρωμένη, αποδοτική και πετυχημένη λειτουργία του σvυσvτή-
ματος.

Οι λειτουργίες που σvυνθέτουν την ευφυία είναι οι εξής: [37][12]

1. Αντίληψη(Perception)

Η εξαγωγή πληροφοριών μέσvω της αναγνώρισvης του περιβάλλοντος.Στα πλαίσvια
των γνωσvτικών ραδιοσvυσvτημάτων η λειτουργία αυτή εμφανίζεται κυρίως κατά την

φασvματική αναγνώρισvη.

2. Μάθησvη(Learning)

Η μετατροπή της πληροφορίας σvε γνώσvη.Στα γνωσvτικά ραδιοσvυσvτήματα η μάθησvη
χρησvιμοποιείται για την εξαγωγή σvυμπερασvμάτων και γνώσvης από τις πληρο-

φορίες που σvυλλέγει το σvύσvτημα από το περιβάλλον.

3. Λογική(Reasoning)

Η χρήσvη της γνώσvης για την επίτευξη των επιθυμητών σvτόχων.Δηλαδή η εύρεσvη
των κατάλληλων ενεργειών για κάθε πιθανή κατάσvτασvη με απώτερο σvτόχο την

επίτευξη των σvτόχων και της επιθυμητής σvυμπεριφοράς.
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Στο κομμάτι αυτό θα επικεντρωθούμε σvτις εφαρμογές μεθόδων μηχανικής μάθησvης

σvε προβλήματα γνωσvτικών ραδιοσvυσvτημάτων.Συγκεκριμένα θα αναφερθούμε σvε εφαρ-
μογές νευρωνικών δικτύων, μηχανών διανυσvματικής υποσvτήριξης, κρυφών μοντέλων
Markov, μάθησvης κατά Bayes και νοημοσvύνης σvμήνους.Να σvημειώσvουμε ότι για τις
παραπάνω μεθόδους έχει προηγηθεί θεωρητική ανάλυσvη σvτο κεφάλαιο 3.Η παρουσvίασvη
των εφαρμογών θα γίνει με βάσvη τα [12] και [41].

4.1.2 Μηχανική μάθησvη σvε γνωσvτικά ραδιοσvυσvτήματα

Στη βιβλιογραφία υπάρχουν αρκετές εφαρμογές αλγορίθμων μηχανικής μάθησvης σvε γν-

ωσvτικά ραδιοσvυσvτήματα.Μάλισvτα εμφανίζονται όλα τα είδη μάθησvης, δηλαδή επιβλεπό-
μενη, μη επιβλεπόμενη και ενισvχυτική μάθησvη.Οι αλγόριθμοι επιβλεπόμενης μάθησvης εί-
ναι χρήσvιμοι όταν τα γνωσvτικά ραδιοσvυσvτήματα γνωρίζουν πληροφορίες για το περιβάλ-

λον μέσvα σvτο οποίο λειτουργούν.Σε αντίθεσvη οι αλγόριθμοι μη επιβλεπόμενης μάθησvης
χρησvιμοποιούνται κυρίως σvε άγνωσvτα περιβάλλοντα, όπου είναι απαραίτητη η εξερέυνησvη
αυτού με αυτόνομο τρόπο.Βέβαια υπάρχουν και οι αλγόριθμοι ενισvχυτικής μάθησvης, οι
οποίοι χρησvιμοποιούνται όταν το σvύσvτημα δεν γνωρίζει πληροφορίες για το περιβάλλον,
αλλά μπορεί να αλληλεπιδράσvει με αυτό και να λάβει feedback (ή αλλιώς ενισvχύσvεις)
και με αυτό το τρόπο να μάθει για αυτό.

Η φύσvη των προβλημάτων μάθησvης σvτα διάφορα σvενάρια χρήσvης των γνωσvτικών ρα-

διοσvυσvτημάτων έχει τις εξής ιδιομορφίες: [12]

1. Το περιβάλλον μέσvα σvτο οποίο λειτουργεί ένα γνωσvτικό ραδιοσvύσvτημα είναι
μερικώς παρατηρήσvιμο, διότι υπεισvέρχονται λάθη και θόρυβος σvτις μετρήσvεις.

2. Τα γνωσvτικά ραδιοσvυσvτήματα πρέπει να μαθαίνουν και να μεταβάλλουν την σvυμπερ-
ιφορά τους την ίδια σvτιγμή.Αυτό γιατί λειτουργούν σvε πραγματικό χρόνο και γιατί
το περιβάλλον λειτουργίας μεταβάλλεται γρήγορα και με σvτοχασvτικό τρόπο.

3. Η γνώσvη σvχετικά με τις ενέργειες των άλλων σvυσvτημάτων που δρασvτηριοποιούν-
ται σvτην ίδια περιοχή μπορεί να είναι μερική η πλήρης.Στη πρώτη περίπτωσvη
απαιτείται η χρήσvη εξειδικευμένων τεχνικών μηχανικής μάθησvης που θα εκ-

τιμήσvουν τις άγνωσvτες (για το κύριο σvύσvτημα) ενέργειες των υπόλοιπων σvυσvτη-
μάτων.

4. Είναι απαραίτητη η χρήσvη αυτόνομων μεθόδων μηχανικής μάθησvης, διότι πολλές
φορές το ηλεκτρομαγνητικό περιβάλλον είναι άγνωσvτο, μεταβάλλεται γρήγορα
και με τυχαίο τρόπο.

Είναι προφανές από τα παραπάνω ότι η χρήσvη μεθόδων μηχανικής μάθησvης είναι όχι

μόνο απαραίτητη, αλλά πρέπει να γίνει με ειδικό τρόπο ώσvτε να αντιμετωπίζονται οι
ιδιομορφίες και ιδιαιτερότητες που εμφανίζουν τα γνωσvτικά ραδιοσvυσvτήματα και το

περιβάλλον μέσvα σvτο οποίο δρασvτηριοποιούνται.
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4.1.3 Νευρωνικά δίκτυα

Τα νευρωνικά δίκτυα αποτελούν ένα πολύ δυνατό εργαλείο το οποίο καλύπτει ένα

μεγάλο εύρος εφαρμογών γνωσvτικών ραδιοσvυσvτημάτων.Παρακάτω δίνονται σvυνοπτικά
μερικές από τις αναφορές αυτής της μεθόδου σvτη βιβλιογραφία. [12][41]

• Στο [52] τα νευρωνικά δίκτυα χρησvιμοποιούνται για την πρόβλεψη της κατάσv-
τασvης του καναλιού.Στόχος είναι η αποφυγή της ανίχνευσvης καναλιών που προβ-
λέπεται ότι θα είναι κατειλλημένα έτσvι ώσvτε να μειωθεί η κατανάλωσvη ενέργειας.

• Στο [6] τα νευρωνικά δίκτυα χρησvιμοποιούνται για να μάθει το σvύσvτημα την επί-
δρασvη των μετρήσvεων του περιβάλλοντος και της κατάσvτασvης του δικτύου σvτην

αποδοτικότητα των καναλιών.Με βάσvη αυτό κατασvκευάζεται ένας γνωσvτικός
ελεγκτής για ασvύρματα δίκτυα υποδομών, ο οποίος αξιολογεί τα κανάλια και
επιτελεί δυναμική επιλογή του καλύτερου καναλιού.

• Στο [7] τα νευρωνικά δίκτυα χρησvιμοποιούνται για τον χαρακτηρισvμό και την αξι-
ολόγησvη της τηλεπικοινωνιακής απόδοσvης του σvυσvτήματος σvε πραγματικό χρόνο

σvυναρτήσvει των παραμέτρων λειτουργίας του σvυσvτήματος και άλλων παραμέτρων

του περιβάλλοντος.

• Στο [47] τα νευρωνικά δίκτυα χρησvιμοποιούνται για πρόβλεψη φάσvματος με την
μοντελοποίησvη των χαρακτηρισvτικών των πρωτευόντων χρησvτών ως μία χαοτική

πολυμεταβλητή χρονοσvειρά.Η χρονοσvειρά αυτή δίνεται ως είσvοδος σvτο νευρωνικό
δίκτυο και η έξοδος χρησvιμοποιείται από τους δευτερεύοντες χρήσvτες για να

λάβουν αποφάσvεις σvχετικά με την εκμετάλλευσvη του φάσvματος

• Στο [48] το πρόβλημα της φασvματικής ανίχνευσvης αντιμετωπίζεται με ένα νευρ-
ωνικό δίκτυο σvε σvυνδυασvμό με ένα ανιχνευτή κυκλοσvτασvιμότητας.Η μέθοδος
αυτή αποδεικνύεται ικανοποιητική σvε περιπτώσvεις όπου έχουμε χαμηλο signal-
to-noise ratio (SNR).

Στα πλεονεκτήματα της χρήσvης νευρωνικών δικτύων περιλαμβάνονται το γεγονός ότι

για τη λειτουργία τους δεν απαιτείται γνώσvη της κατανομής της παρατηρούμενης δι-

αδικασvίας, η δυνατότητα να γνωρίζουμε την αισvιοδοξία των αποτελεσvμάτων και η
ικανότητα προσvαρμογής σvε μικρές αλλαγες του περιβάλλοντος.Ως μειονεκτήματα θεω-
ρούμε τα προβήματα υπερπροσvαρμογής (overfitting) που προκύπτουν και το γεγονός
ότι η διαδικασvία μάθησvης είναι ευαίσvθητη σvτην επιλογή των αρχικών παραμέτρων. [12]

4.1.4 Μηχανές διανυσvματικής υποσvτήριξης

Οι μηχανές διανυσvματικής σvτήριξης (SVM) αποτελούν μία αποτελεσvματική τεχνική
μηχανικής μάθησvης που βρίσvκει εφαρμογή σvε αρκετά ζητήματα γνωσvτικών ραδιοσvυσvτη-

μάτων.Παρακάτω δίνονται σvυνοπτικά μερικές από τις αναφορές αυτής της μεθόδου σvτη
βιβλιογραφία. [12]
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• Στο [28] ένα SVM χρησvιμοποιείται σvε σvυνδυασvμό με ανάλυσvη φασvματικής σvυσvχέτισvης
(από την οποία προκύπτουν τέσvσvερις φασvματικοί παράμετροι σvυνοχής) για ταξ-
ινόμησvη σvημάτων.
• Στο [5] χρησvιμοποιείται ένα SVM για εκτίμησvη φάσvματος με τέτοιο τρόπο ώσvτε
να εξασvφαλίζεται η ανθεκτικότητα σvε παρεμβολές σvε αντίθεσvη με την κλασvική

τεχνική ελαχίσvτων τετραγώνων που αποτυγχάνει.
• Στο [69] το SVM χρησvιμοποιείται για να επιλεγεί η σvωσvτή σvτρατηγική επιλογής
καναλιού και είδους διαμόρφωσvης.Σε κάθε μέθοδο αποδίδεται κάποιο κόσvτος, το
οποίο αποτελεί και την είσvοδο του αλγορίθμου και ως έξοδος δίνεται η βέλτισvτη

από αυτές.
• Στο [17] ένα SVM χρησvιμοποιείται για φασvματική ανίχνευσvη σvε πραγματικό

χρόνο.Να σvημειώσvουμε ότι η μέθοδος αυτή επιτυχάνει πολύ υψηλά ποσvοσvτά
επιτυχίας και μάλισvτα τα καταφέρνει πολύ καλά σvε χαμηλά signal-to-noise ra-
tio (SNR) σvε σvχέσvη με τον ανιχνευτή ενέργειας.
• Τα SVM έχουν χρησvιμοποιηθεί και σvτο πρόβλημα της αυτόματης αναγνώρισvης δι-
αμόρφωσvης (automatic modulation classification) [40].Συγκεκριμένα ένα SVM
εκπαιδεύεται για να αναγνωρίζει τη διαμόρφωσvη των σvημάτων ανάμεσvα σvε 5 ψη-
φιακές και 2 αναλογικές διαμορφώσvεις.
• Για το ίδιο πρόβλημα (αυτόματη αναγνώρισvη διαμόρφωσvης) υπάρχει σvτη βιβλι-
ογραφία το [21] που χρησvιμοποιεί ένα SVM με πυρήνα wavelet.
• Τέλος σvτο [70] ένα SVM χρησvιμοποιείται για την ταξινόμησvη πρωτοκόλλων

MAC, ανάλογα με το μηχανισvμό μετάδοσvης, σvε ένα άγνωσvτο δίκτυο.Η μέσvη
τιμή και η διασvπορά της λαμβανόμενης ενέργειας αποτελούν τα χαρακτηρισvτικά

που λαμβάνουμε υπόψιν.
΄Ενα πλεονέκτημα των SVM είναι ότι επιτυγχάνει καλύτερα αποτελέσvματα από ένα
νευρωνικό δίκτυο όταν έχουμε μικρό σvύνολο δεδομένων εκπαίδευσvης.Αντιθέτως ένα
μειονέκτημα είναι ότι απαιτείται γνώσvη για την κατανομή της παρατηρούμενης διαδικασvίας.
[12]

4.1.5 Κρυφά μοντέλα Markov

Τα κρυφά μοντέλα Markov, αλλά και παραλλαγές αυτών έχουν αποδειχθεί χρήσvιμα σvε
προβλήματα που αντιμετωπίζει ένα γνωσvτικό ραδιοσvύσvτημα.Παρακάτω δίνονται σvυνοπ-
τικά μερικές από τις αναφορές αυτής της μεθόδου σvτη βιβλιογραφία. [12][41]
• Στο [42] ένας ευρυζωνικός ηχοβολισvτής (sounder) καναλιού χρησvιμοποιείται σvε
σvυνδυασvμό με ένα γενετικό αλγόριθμο για την μοντελοποίησvη του καναλιού.Ο
αλγόριθμος αυτός χρησvιμοποιείται για την εκπαίδευσvη ενός ΗΜΜ, το οποίο
αποτελεί μία σvυμπαγή αναπαράσvτασvη του διαύλου.Τα αποτελέσvματα του ΗΜΜ
λαμβάνονται υπόψιν από το γνωσvτικό ραδιοσvύσvτημα για την προσvαρμογή αυτού

σvτις σvυνθήκες του περιβάλλοντός του.
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• Στο [3] τα ΗΜΜ χρησvιμοποιούνται για μοντελοποιήσvη καναλιού με τελικό σvτόχο
την πρόβλεψη των σvτατισvτικών χαρακτηρισvτικών αυτού.
• Επιπλέον σvτη βιβλιογραφία [2] τα ΗΜΜ χρησvιμοποιούνται για πρόβλεψη της
κατάληψης του φάσvματος, ενώ σvτόχος είναι η επιλογή του καλύτερου δυνατού
καναλιου (με την έννοια της ελαχισvτοποίησvης των παρεμβολών).Αυτό γίνεται
προβλέποντας τη διάρκεια κατά την οποία τα κανάλια είναι ελεύθερα και εξασv-

φαλίζοντας την έγκαιρη εγκατάλειψή τους (δηλαδή πριν την εμφάνισvη κάποιου
πρωτεύοντα χρήσvτη).
• Στο [52] εκτός από νευρωνικό δίκτυο (όπως αναφέραμε παραπάνω) χρησvιμοποιεί-
ται και ένα ΗΜΜ για την πρόβλεψη της κατάσvτασvης του καναλιού.
• Στο [14] χρησvιμοποιούνται ΗΜΜ για την μοντελοποίησvη της κίνησvης των πρω-
τευόντων χρησvτών, λαμβάνοντας υπόψιν παραμέτρους όπως ισvχύς σvήματος και
χρόνος παραμονής σvε ενεργές και μη ενεργές κατασvτάσvεις για τον πρωτεύοντα

χρήσvτη.Οι παράμετροι αυτοί εκτιμώνται με τη χρήσvη του αλγορίθμου μεγισvτοποίησvης-
προσvδοκίας (expectation-maximization).

Το πλεονέκτημα των ΗΜΜ έιναι ότι μπορούν να εφαρμοσvτούν με επιτυχία σvε ένα

μεγάλο εύρος προβλημάτων, ενώ ως μειονέκτημα αναφέρουμε την υψηλή υπολογισvτική
πολυπλοκότητα των σvχετικών αλγορίθμων μάθησvης καθώς και την ανάγκη ύπαρξης

ενός μεγάλου αριθμού παλιών παρατηρήσvεων. [41]

4.1.6 Μάθησvη κατά Bayes

Η μάθησvη κατά Bayes έχει χρησvιμοποιηθεί σvτη βιβλιογραφία για την εκμάθησvη γν-
ωσvτικών ραδιοσvυσvτημάτων.Παρακάτω δίνονται σvυνοπτικά μερικές από τις αναφορές
αυτής της μεθόδου σvτη βιβλιογραφία. [12][41]
• Μία σvημαντική εφαρμογή αποτελεί η αναγνώρισvη των μοτίβων κίνησvης των πρω-
τευόντων χρησvτών με τη χρήσvη μη παραμετρικών τεχνικών Bayes [43].Το σvενάριο
που περιγράφεται σvε αυτή τη δημοσvίευσvη αφορά ένα σvύνολο δευτερευόντων

χρησvτών που σvυνεργάζονται σvτα πλαίσvια ενός παιγνίου σvυνασvπισvμού και δημιουρ-

γούν μία ή περισvσvότερες ομάδες με βάσvη ένα αλγόριθμο σvυνεργατικού σvχημα-

τισvμού σvυνασvπισvμών.Η κάθε ομάδα χρησvιμοποιεί την παραπάνω τεχνική για να
εκτιμήσvει τα μοτίβα κίνησvης των πρωτευόντων χρησvτών.
• Στο [24] αναλύεται η μοντελοποίησvη ενός σvεναριόυ ανάθεσvης φάσvματος με χρήσvη
δημοπρασvιών.Οι δευτερεύοντες χρήσvτες πληρώνουν το κόσvτος χρήσvης του φάσv-
ματος (εφόσvον πλειοδοτήσvουν για το αντίσvτοιχο κομμάτι) και το κόσvτος για
τη διενέργεια της λειτουργίας της φασvματικής ανίχνευσvης.Το παίγνιο που σvχη-
ματίζεται τελικά είναι ένα δυναμικό παίγνιο μερικής πληροφορίας και για την

επίλυσvη αυτού χρησvιμοποιείται ένα Μπευζιανό μη παραμετρικό σvχήμα ανανέωσvης

πίσvτεως (Bayesian nonparametric belief update scheme).
• Στο [68] μοντελοποιείται η διαδικασvία αναγνώρισvης φάσvματος με ένα μη σvτάσvιμο
κρυφό μοντέλο Markov (Non-Stationary Hidden Markov Model-NSHMM) και
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χρησvιμοποιείται η μέθοδος του σvυμπερασvμού κατά Bayes (Bayesian inference)
με δειγματοληψία Gibbs (Gibbs sampling) για την εκτίμησvη των παραμέτρων
αυτού.Οι παράμετροι αυτοί χρησvιμοποιούνται για την εκτίμησvη της ποιότητας
του καναλιού.

4.1.7 Νοημοσvύνη σvμήνους

Αλγόριθμοι νοημοσvύνης σvμήνους χρησvιμοποιούνται σvε διάφορα προβλήματα γνωσvτικών

ραδιοσvυσvτημάτων.Παρακάτω δίνονται σvυνοπτικά μερικές από τις αναφορές αυτής της
μεθόδου σvτη βιβλιογραφία. [41]
• Στο [35] χρησvιμοποιείται ένας προσvαρμοσvτικός διακριτός αλγόριθμος βελτισv-
τοποίησvης σvμήνους σvωματιδίων (particle swarm optimization) για την επιλογή
των παραμέτρων λειτουργίας έτσvι ώσvτε να επιτυγχάνεται το επιθυμητό Quality
Of Service (QoS).
• Μία άλλη εφαρμογή υπάρχει σvτο [73], όπου ένας αλγόριθμος αποικίας μυρμηγκ-
ιών χρησvιμοποιείται για την σvχεδίασvη μίας γνωσvτικής μηχανής με εξαιρετικά

αποτελέσvματα.

4.2 Πρόβλεψη φάσvματος(Spectrum Prediction)

4.2.1 Εισvαγωγή

Μία σvημαντική λειτουργία που απαιτείται για την ολοκληρωμένη λειτουργία ενός γν-

ωσvτικού ραδιοσvυσvτήματος είναι η πρόβλεψη φάσvματος (spectrum prediction).Δηλαδή η
πρόβλεψη των διαφόρων χαρακτηρισvτικών του φάσvματος με σvτόχο την αποδοτικότερη

και πιο επιτυχημένη αξιοποίησvή του.Συγκεκριμένα σvτην πρόβλεψη φάσvματος περιλαμ-
βάνονται λειτουργίες όπως [67] η πρόβλεψη των ενεργειών του πρωτεύοντα χρήσvτη,
η πρόβλεψη του ρυθμού μετάδοσvης, η πρόβλεψη του ηλεκτρομαγνητικού περιβάλλον-
τος, η πρόβλεψη της κατάσvτασvης του καναλιού, κτλ.Η πρόβλεψη φάσvματος μπορεί να
υπεισvέλθει και σvτις τέσvσvερεις θεμελιώδεις λειτουργίες των γνωσvτικών ραδιοσvυσvτη-

μάτων.Η παρουσvίασvη που ακολουθεί βασvίζεται σvτο [67].

4.2.2 Ανάγκη ύπαρξης μηχανισvμών πρόβλεψης φάσvματος

Σε γενικές γραμμές η εκτέλεσvη οποιασvδήποτε λειτουργίας ενός γνωσvτικού ραδιοσvυσvτή-

ματος έχει ως αποτέλεσvμα χρονικές καθυσvτερήσvεις.Κατά σvυνέπεια η αξιοποίησvη του
φάσvματος μειώνεται, η ακρίβεια της ανίχνευσvης υποβαθμίζεται και γίνεται πιο δύσvκολη
η επίτευξη των σvτόχων.Η πρόβλεψη φάσvματος μπορεί να χρησvιμοποιηθεί για την λύσvη
(μερική ή ολική) των παραπάνω προβλημάτων.Πιο σvυγκεκριμένα η ανάγκη ύπαρξης
μηχανισvμών πρόβλεψης φάσvματος πηγάζει από τις παρακάτω κατασvτάσvεις που ανακύπ-

τουν σvτα διάφορα σvενάρια χρήσvης γνωσvτικών ραδιοσvυσvτημάτων. [67]
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• Φασvματική ανίχνευσvη
Η σvάρωσvη και η αναγνώρισvη όλου του φάσvματος επιφέρει σvημαντικές καθυσvτερήσvεις

σvτην λειτουργία του σvυσvτήματος.Θα ήταν πολύ χρήσvιμο να υπάρχει κάποιος
μηχανισvμός πρόβλεψης της κατάσvτασvης του φάσvματος ώσvτε η λειτουργία της

ανίχνευσvης να χρησvιμοποιείται λιγότερο, με ότι αυτό σvυνεπάγεται για τις κα-
θυσvτερήσvεις και την κατανάλωσvη ενέργειας.
• Φασvματική απόφασvη
Το γεγονός ότι κατά την λειτουργία της φασvματικής ανίχνευσvης, αλλά και από-
φασvης υπεισvέρχονται καθυσvτερήσvεις θέτει εμπόδια σvτην λήψη επιτυχημένων αποφάσvεων.
Οι καθυσvτερήσvεις αυτές οφείλονται σvτο γεγονός ότι χρειάζεται ο προσvδιορισvμός

αρκετών παραμέτρων (είτε άμεσvος προσvδιορισvμός μέσvω της διαδικασvίας της φασv-
ματικής ανίχνευσvης είτε έμμεσvος με το υπολογισvμό παραμέτρων που προκύπτουν

από άλλες θεμελιώδεις) για την ικανοποιητική λήψη αποφάσvεων.Κατά σvυνέπεια
υπάρχει υποβάθμισvη της αποδοτικής αξιοποίησvης του φάσvματος.
• Φασvματική κινητικότητα
Στα περισvσvότερα σvενάρια κινητικότητας χρησvτών ο δευτερεύων χρήσvτης εκκενώνει

το τμήμα του φάσvματος που καταλαμβάνει τη σvτιγμή κατά την οποία ο πρωτεύων

χρήσvτης ξεκινάει να εκπέμπει σvε αυτό.Αυτό εκτός από την παρεμβολή που προκαλεί
σvτον πρωτεύων χρήσvτη διακόπτει και την εκπομπή του δευτερεύοντα χρήσvτη για

χρόνο ίσvο με το χρόνο που απαιτείται για την εκ νέου ανίχνευσvη των φασvματικών

οπών και την μεταπομπή.Είναι προφανές ότι ένας μηχανισvμός πρόβλεψης των
κινήσvεων του πρωτεύοντα χρήσvτη (για την πρόβλεψη της άφιξής του σvτο κανάλι
που βρίσvκεται ο δευτερεύων χρήσvτης) αλλά και της διαθεσvιμότητας των φασv-
ματικών οπών σvτο μέλλον (για την άμεσvη και γρήγορη μεταπομπή) είναι πολύ
χρήσvιμος για το σvυγκεκριμένο σvενάριο.
• Φασvματικός διαμοιρασvμός
Οι απαιτήσvεις των δευτερευόντων χρησvτών σvε διάφορους πόρους (εύρος ζώνης,
Quality Of Service, ισvχύς, κτλ.) καθισvτά την διαδικασvία ανάθεσvης φάσvμα-

τος δύσvκολη τόσvο ως προς την ικανοποίησvη των απαιτήσvεων όλων αυτών με

το δικαιότερο τρόπο όσvο και ως προς το χρόνο που απαιτείται για να υπολο-

γισvτεί αυτή η ανάθεσvη.Συνεπώς δεν επιτυγχάνεται ικανοποιητική αξιοποίησvη του
φάσvματος, οι απαιτήσvεις των δευτερευόντων χρησvτών δεν ικανοποιούνται, ενώ
προκύπτουν διαρκώς καθυσvτερήσvεις.Το πρόβλημα θα μπορούσvε να μετριασvτεί με
τη χρήσvη κάποιου μηχανισvμού πρόβλεψης των απαιτήσvεων αλλά και των σvυμπερ-

ιφορών των δευτερευόντων χρησvτών.

4.2.3 Σενάρια χρήσvης τεχνικών πρόβλεψης

Η χρήσvη τεχνικών πρόβλεψης είναι απαραίτητη για την αντιμετώπισvη των παραπάνω

προβλημάτων.Παρακάτω παρουσvιάζουμε σvυνοπτικά μερικά σvενάρια χρήσvης τεχνικών
πρόβλεψης φάσvματος με βάσvη το [67].
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• Φασvματική ανίχνευσvη

Στη λειτουργία αυτή μπορεί να αποδειχθεί χρήσvιμη η πρόβλεψη της κατάσvτασvης

του καναλιού (channel status prediction), δηλαδή αν είναι ελέυθερο (idle) ή
κατειλλημένο (busy).Με αυτόν τον τρόπο το σvύσvτημα μπορεί να εκμεταλλευτεί
τη γνώσvη για πιθανές φασvματικές οπές πριν τον χρόνο εμφάνισvής τους, αλλά
και να αποφύγει την ανίχνευσvη τμημάτων φάσvματος που προβλέπεται ότι θα είναι

κατειλλημένα (γλιτώνοντας με αυτό τον τρόπο χρόνο και κατανάλωσvη ενέργειας).

• Φασvματική απόφασvη

Στη λειτουργία αυτή η πρόβλεψη μπορεί να χρησvιμοποιηθεί για την εκτίμησvη

των μελλοντικών τιμών διαφόρων χαρακτηρισvτικών του φάσvματος.Μερικά από
τα χαρακτηρισvτικά αυτά είναι η χωρητικότητα του καναλιού, η ποιότητα του
καναλιού, η καθυσvτέρησvη εναλλαγής (switching delay), ο χρόνος που ένα κανάλι
είναι ελεύθερο (idle delay), ο ρυθμός μετάδοσvης των δεδομένων (transmission
rate), κτλ.Επιπλέον τεχνικές πρόβλεψης μπορούν να χρησvιμοποιηθούν για την
πρόβλεψη των ενεργειών των πρωτευόντων χρησvτών (PU activity prediction),
για την πρόβλεψη του ηλεκτρομαγνητικού περιβάλλοντος (radio enviroment pre-
diction), κτλ.΄Εχοντας προβλέψει τα παραπάνω χαρακτηρισvτικά μπορούμε να αξ-
ιοποιήσvουμε αυτήν την πληροφορία για τη βέλτισvτη επιλογή καναλιών και παραμέτρων

λειτουργίας.

• Φασvματική κινητικότητα

Στην λειτουργία αυτή οι τεχνικές προβλεψης μπορούν να χρησvιμοποιηθούν ώσvτε

ο δευτερεύων χρήσvτης να προβλέψει το χρόνο εμφάνισvης του πρωτεύοντα χρήσvτη

με σvτόχο την εκκένωσvη του καναλιού πριν την εμφάνισvή του.Επιπλέον μπορεί να
πραγματοποιηθεί πρόβλεψη για τα χαρακηρισvτικά των καναλιών από τη χρονική

σvτιγμή εμφάνισvης του πρωτεύοντα χρήσvτη σvτο τρέχον κανάλι και την επιλογή

του βέλτισvτου από αυτά.Στόχος της τελευταίας τεχνικής είναι η μεταπομπή σvε
νέο κανάλι όταν αυτή απαιτηθεί το οποίο έχει αποφασvισvτεί από πριν αποφεύ-

γοντας με αυτόν τον τρόπο διάφορες καθυσvτερήσvεις που υπεισvέρχονται λόγω της

ανίχνευσvης και της επιλογής φάσvματος.Αυτή η σvτρατηγική μεταπομπών ονομάζε-
ται καθαρά προνοητική σvτρατηγική μεταπομπής (pure proactive handoff strat-
egy).

• Φασvματικός διαμοιρασvμός

Οι τεχνικές πρόβλεψης μπορούν να σvυμβάλλουν σvτην πρόβλεψη των απαιτήσvεων

των δευτερευόντων χρησvτών σvε πόρους (φάσvμα, εύρος ζώνης, Quality Of Ser-
vice, χρόνος, κτλ.) αλλά και της γενικότερης σvυμπεριφοράς τους.Η πρόβλεψη
αυτή είναι χρήσvιμη γιατί μπορεί με αυτό τον τρόπο το κεντρικό σvύσvτημα να

προχωρήσvει σvτην αναθέσvη του φάσvματος πριν την εμφάνισvη των δευτερευόντων

χρησvτών.Με αυτό το τρόπο αποφεύγεται η καθυσvτέρησvη που απορρέει από την
προσvπάθεια (η οποία γίνεται σvε πραγματικό χρόνο) ικανοποίησvης των απαιτήσvεων
των δευτερευόντων χρησvτών.
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Είναι προφανές από τα παραπάνω ότι οι τεχνικές πρόβλεψης φάσvματος μπορούν να

αποδειχθούν πολύ χρήσvιμες σvτην εκτέλεσvη των λειτουργιών των γνωσvτικών ραδιοσvυσvτη-

μάτων. [67] Μειώνουν τις καθυσvτερήσvεις, τις παρεμβολές, την κατανάλωσvη ενέργειας,
και βελτιώνουν το throughput.Μάλισvτα σvε μερικές περιπτώσvεις είναι απαραίτητες.Βέβαια
υπάρχουν και μερικά μειονεκτήματα της χρήσvης των τεχνικών αυτών όπως οι υψηλές

υπολογισvτικές απαιτήσvεις μερικών μεθόδων σvε χρόνο και μνήμη, το οποίο φυσvικά σvυν-
οδεύεται από αυξημένη κατανάλωσvη ενέργειας.
Ανάμεσvα σvτις τεχνικές πρόβλεψης που έχουν χρησvιμοποιηθεί σvτη βιβλιογραφία περιλ-

αμβάνονται οι εξής: [67]
• Νευρωνικά δίκτυα (Neural networks)
• Κρυφά μοντέλα Markov (Hidden Markov Models)
• Συμπερασvμός κατα Bayes (Bayesian inference)
• Κινούμενος μέσvος (Moving-Average)
• Μοντέλα αυτοσvυσvχέτισvης (Autoregressive Models)
• Γράφος σvτατικού γείτονα (Static Neighbor Graph)

Οι πρώτες τρείς μέθοδοι αποτελούν σvημαντικές τεχνικές μηχανικής μάθησvης και η

περιγραφή τους βρίσvκεται σvτο κεφάλαιο 3.Οι επόμενες τρείς μέθοδοι δεν ανήκουν σvτο
καθαρό κομμάτι της μηχανικής μάθησvης και για αυτό το λόγο δεν θα αναφερθούμε

σvε αυτές, αλλά ούτε και σvε εφάρμογές αυτών σvε ζητήματα πρόβλεψης σvε γνωσvτικά
ραδιοσvυσvτήματα.

4.2.4 Η πρόβλεψη φάσvματος σvτη βιβλιογραφία

Στη βιβλιογραφία υπάρχουν δημοσvιεύσvεις σvτις οποίες χρησvιμοποιούνται τεχνικές πρόβ-

λεψης (με τη χρήσvη αλγορίθμων μηχανικής μάθησvης) σvε διάφορα σvενάρια χρήσvης των
γνωσvτικών ραδιοσvυσvτημάτων, όπως περιγράψαμε παραπάνω. [67]
Στο [52] ακολουθείται ένα απλό μοντέλο κατάληψης φάσvματος σvύμφωνα με το οποίο υπ-
άρχει ένα κανάλι που αποτελείται από k χρονικές σvχισvμές (time slots).Σε κάθε χρονική
σvχισvμή αντισvτοιχεί μία κατάσvτασvη, η οποία δείχνει αν το κανάλι είναι ελεύθερο (I-Idle)
ή κατειλλημένο (B-Busy).Η κίνησvη του καναλίου μοντελοποιείται με κατανομή Poisson
(διακριτού χρόνου), ενώ καθορίζεται από παραμέτρους όπως η έντασvη κίνησvης (traf-
fic intensity) και ο μέσvος χρόνος μεταξύ αφίξεων (mean inter-arrival time).Για την
πρόβλεψη της κίνησvης ενός τέτοιου καναλιού χρησvιμοποιούνται νευρωνικά δίκτυα και

κρυφά μοντέλα Markov.Τα αποτελέσvματα που προκύπτουν είναι ικανοποιητικά καθώς
επιτυγχάνονται ποσvοσvτά αποτυχίας γύρω σvτο 5-10%.Μελετώνται διαφορετικά σvενάρια
κίνησvης, μεταβάλλοντας την έντασvη κίνησvης, το μέσvο χρόνο μεταξύ αφίξεων και χρησvι-
μοποιώντας μη σvτατικές σvυνθήκες κίνησvης (οι παράμετροι της κίνησvης μεταβάλλονται
με το χρόνο).Επιπλέον μελετώνται διάφορες μετρικές απόδοσvης, όπως είναι η βελτίωσvη
της αξιοποίησvης του φάσvματος (spectrum utilization) και η μείωσvη της ενέργειας που
χρησvιμοποιείται για την αναγνώρισvη φάσvματος.
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Στο [13] χρησvιμοποιείται μία παραλλαγή ενός ΗΜΜ, ενώ υποθέτουμε ότι υπάρχει μόνο
ένας δευτερεύοντας χρήσvτης (single-SU).Στόχος είναι η πρόβλεψη της κατάσvτασvης του
καναλιού (channel state prediction).Η ανάγκη για αυτήν την πρόβλεψη πηγάζει από
την εισvαγωγή καθυσvτερήσvεων σvτην αντίδρασvη του σvυσvτήματος σvτις μεταβολές του

περιβάλλοντος, πράγμα που οφείλεται σvτο hardware που χρησvιμοποιείται.Αυτό έχει ως
αποτέλεσvμα την υποβάθμισvη της ακρίβειας της διαδικασvίας ανίχνευσvης φάσvματος.Για
την αξιολόγησvη της μεθόδου και την επιβεβαίωσvη της πετυχημένης λειτουργίας της

γίνονται πειράματα με πραγματικά σvήματα Wi-Fi.
Στο [68] μοντελοποιείται η διαδικασvία αναγνώρισvης φάσvματος με ένα μη-σvτάσvιμο κρυφό
μοντέλοMarkov (Non-Stationary Hidden Markov Model-NSHMM).Το μοντέλο αυτό
είναι κατάλληλο, γιατί μπορεί να σvυμπεριλάβει το γεγονός ότι οι πιθανότητες μεταβάσvεων
μεταξύ των κατασvτάσvεων εξαρτώνται από τον χρόνο που ο πρωτεύων χρήσvτης βρίσvκε-

ται σvε μία κατάσvτασvη.Για την εκτίμησvη των παραμέτρων του μοντέλου (αναμενόμενη
διάρκεια κατασvτάσvεων και ακρίβεια φασvματικής ανίχνευσvης) χρησvιμοποιούμε την μέθοδο
του σvυμπερασvμού κατά Bayes (Bayesian inference) με δειγματοληψία Gibbs (Gibbs
sampling).Οι παράμετροι αυτοί χρησvιμοποιούνται για την εκτίμησvη της ποιότητας του
καναλιού.Η μετρική που χρησvιμοποιείται για την περιγραφή της ποιότητας του καναλιού
λαμβάνει υπόψιν το χρόνο τον οποίο το κανάλι είναι ελέυθερο και την ακρίβεια της

ανίχνευσvης φάσvματος.Τέλος εξετάζονται δύο σvενάρια χρήσvης της παραπάνω μεθόδου.
Στο [46] επισvτρατεύεται ένα ΗΜΜ για την πρόβλεψη της κατάσvτασvης του καναλιού
και χρησvιμοποιείται ένας δυναμικός αλγόριθμος επιλογής σvυχνοτήτων (Dynamic Fre-
quency Selection) για την δέσvμευσvη των καναλιών προς χρήσvη.Στόχος της παραπάνω
μεθόδου είναι η αύξησvη του throughput και η μείωσvη του χρόνου κατά τον οποίο το
σvύσvτημα δέχεται παρεμβολή.
Στο [2] χρησvιμοποιείται ένα ΗΜΜ για την εφαρμογή μίας καθαρά προνοητικής σv-
τρατηγικής φασvματικής κινητικότητας.Δηλαδή ο δευτερεύων χρήσvτης προβλέπει τη
διάρκεια κατά την οποία το τρέχων κανάλι θα είναι ελεύθερο και φροντίζει ώσvτε να το

εγκαταλείψει εγκαίρως, αποφεύγοντας με αυτόν τον τρόπο σvυγκρούσvεις με πρωτεύον-
τες χρήσvτες.Συγκεκριμένα η κίνησvη σvτο κανάλι σvημειώνεται με 0 όταν αυτό δεν χρησvι-
μοποιείται και με 1 σvε αντίθετη περίπτωσvη.Το ΗΜΜ χρησvιμοποείται για την πρόβλεψη
των μελλοντικών κατασvτάσvεων του καναλιού.Αν η πρόβλεψη είναι 1 τότε το κανάλι
εκκενώνεται εγκαίρως, ενώ σvε αντίθετη περίπτωσvη σvυνεχίζεται η εκπομπή.

Figure 4.1: Αναφορές πρόβλεψης φάσvματος σvτη βιβλιογραφία
Δημοσvίευσvη Τεχνική προβλεψης Εφαρμογή

[52] ΝΝ και ΗΜΜ Φασvματική ανίχνευσvη

[13] παραλλαγή HMM Φασvματική απόφασvη

[68] Μάθησvη Bayes Φασvματική ανίχνευσvη και απόφασvη

[46] ΗΜΜ Φασvματική κινητικότητα

[2] ΗΜΜ Φασvματική κινητικότητα

Στην εικόνα 4.1 δίνουμε μία σvυνοπτική παρουσvίασvη των αναφορών που υπάρχουν σvτην
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βιβλιογραφία και τις οποίες περιγράψαμε παραπάνω.
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5 Εφαρμογή μεθόδων μηχανικής
μάθησvης σvτην πρόβλεψη

φάσvματος

5.1 Εισvαγωγή

Στο κεφάλαιο αυτό θα χρησvιμοποιήσvουμε διάφορες τεχνικές μηχανικής μάθησvης με

σvτόχο την πρόβλεψη της κατάσvτασvης ενός καναλιού.Αρχικά θα ορίσvουμε το μοντέλο με
βάσvη το οποίο περιγράφουμε την κατάσvτασvη του καναλιού, τα διάφορα σvενάρια χρήσvης
αυτού, καθώς και διάφορα μεγέθη που χρησvιμοποιούνται για την περιγραφή του.Στη
σvυνέχεια θα αναφερθούμε σvτις μεθόδους μηχανικής μάθησvης που θα χρησvιμοποιήσvουμε

καθώς και σvτις τιμές των παραμέτρων αυτών των μεθόδων που επιλέχθηκαν.Το επό-
μενο βήμα είναι να εκτελέσvουμε τους αλγορίθμους μάθησvης με βάσvη διάφορα σvενάρια

προσvομοίωσvης και να εξάγουμε τα αποτελέσvματα που προκύπτουν.Τέλος από την επεξ-
εργασvία των αποτελεσvμάτων θα εξάγουμε σvυμπεράσvματα, ενώ θα επιχειρηθεί μία ποι-
οτική και ποσvοτική ερμηνεία αυτών με τη χρήσvη διαφόρων μετρικών επίδοσvης.Το μον-
τέλο, οι μετρικές, οι παράμετροι και οι περισvσvότερες μέθοδοι που θα χρησvιμοποιηθούν
παρακάτω ακολουθούν το [52].Πριν όμως αναφερθούμε σvε όλα αυτά θα κάνουμε μία
σvύντομη επισvκόπησvη των μοντέλων κίνησvης, η οποία είναι απαραίτητη για την περιγραφή
του μοντέλου που θα ορίσvουμε παρακάτω.

5.2 Επισvκόπησvη μοντέλων κίνησvης

Θα παρουσvιάσvουμε σvυνοπτικά μερικές βασvικές έννοιες μοντελοποίησvης τηλεπικοινωνι-

ακής κίνησvης βασvισvμένοι σvτο [19].Στο πιο απλό μοντέλο έχουμε μονές αφίξεις διακριτών
αντικειμένων.Κάθε ένα από αυτά τα αντικείμενα χαρακτηρίζεται από ένα χρόνο άφιξης
Ti.Το μοντέλο αυτό μπορεί να περιγραφεί με τη χρήσvη σvημειακών διαδικασvιών (Point
process).Μία σvημειακή διαδικασvία είναι μία ακολουθία τιμών T1, T2, . . . , Tn που αν-
τισvτοιχεί σvτο χρόνο άφιξης των αντικειμένων σvτο κανάλι.Θεωρούμε ότι T0 = 0.Οι
σvημειακές διαδικασvίες έχουν δύο ισvοδύναμες αναπαρασvτάσvεις, ως διαδικασvίες χρόνου
μεταξύ αφίξεων και ως διαδικασvίες απαρίθμησvης.

Μία διαδικασvία χρόνου μεταξύ αφίξεων (inter-arrival time process) ορίζεται ως [19]
μία τυχαία μη αρνητική ακολουθία {An}∞n=1, όπου An = Tn − Tn−1.Δηλαδή το An
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είναι ο χρόνος μεταξύ της άφιξης n − 1 και n.Μία διαδικασvία απαρίθμησvης (counting
process) είναι [19] μία σvυνεχούς χρόνου μη αρνητική σvτοχασvτική ανέλιξη {N(t)}∞t=0
, η οποία περιγράφει τον αριθμό των αφίξεων των αντικειμένων σvε ένα σvυγκεκριμένο
χρονικό διάσvτημα [0, t).Με άλλα λόγια ισvχύει ότι N(t) = max {n : Tn ≤ t}.
Μπορούμε να επεκτείνουμε το αρχικό μοντέλο ορίζοντας έννοιες όπως αυτή της παρτί-

δας και του φόρτου εργασvίας.Στο μοντέλο σvύνθετης κίνησvης (compound traffic) με
παρτίδες (batch) [19] σvε κάθε άφιξη (που αντισvτοιχεί σvε κάποιο χρόνο Ti) έχουμε
μία παρτίδα αντικειμένων, η οποία μπορεί να αποτελείται από περισvσvότερα από ένα
αντικείμενα.Για την περιγραφή αυτού του είδους μοντέλου εισvάγουμε την παράμετρο
{Bn}∞n=1, μία μη αρνητική τυχαία ακολουθία, η οποία αντισvτοιχεί σvτον αριθμό των αν-
τικειμένων που αφίκνυνται σvε κάθε χρονική σvτιγμή άφιξης Ti.Επιπλέον μπορούμε να
επεκτείνουμε περαιτέρω το μοντέλο εισvάγοντας την παράμετρο του φόρτου εργασvίας

(workload) [19].Πρόκειται για μία τυχαία ακολουθία {Wn}∞n=1, η οποία περιγράφει την
ποσvότητα του έργου που πρέπει να διεκπεραιωθεί εξαιτίας της άφιξης του n-οσvτού
αντικειμένου.
Καταιγισvμός κίνησvης (traffic burstiness) είναι [19] το φαινόμενο που εμφανίζει μία
διαδικασvία κίνησvης όταν σvτην ακολουθία {Tn}∞n=1 των χρόνων άφιξης εμφανίζονται

“πυκνώσvεις” (εαν αναπαρασvτήσvουμε οπτικά την ακολουθία).Με άλλα λόγια σvτην ακολου-
θία {An}∞n=1 των χρόνων μεταξύ των αφίξεων παρατηρούνται εντάσvεις, όπου έχουμε μια
υποακολουθία (σvτην ουσvία ένα τμήμα της {An}∞n=1 που αποτελείται από διαδοχικούς

όρους) από μικρούς χρόνους, η οποία ακολουθείται από ένα μεγάλο χρόνο.Το μοτίβο
αυτό επαναλαμβάνεται σvε όλο το μήκος της ακολουθίας.
Σε ένα μοντέλο ανανέωσvης κίνησvης (renewal traffic model) [19] η ακολουθία των
χρόνων μεταξύ των αφίξεων {An}∞n=1 αποτελείται απο ανεξάρτητες όμοια κατανεμη-

μένες μεταβλητές (independent identically distributed).Δεν υπάρχει περιορισvμός ως
προς το είδος της κατανομής που αντισvτοιχεί σvε αυτές τις μεταβλητές.
Μερικά βασvικά μοντέλα κίνησvης δίνονται παρακάτω. [19]
• Μοντέλο διαδικασvίας Poisson
Σε μία διαδικασvία Poisson (Poisson process) ο χρόνος μεταξύ των αφίξεων
{An}∞n=1 ακολουθεί την εκθετική κατανομή με παράμετρο λ.Η παράμετρος αποτελεί
τη μέσvη τιμή και τη διασvπορά της αντίσvτοιχης κατανομής και εκφράζει το μέσvο

αριθμό αφίξεων σvε κάθε χρονική μονάδα.Η σvυνάρτησvη κατανομής πιθανότητας
δίνεται από τη σvχέσvη

P (t) = P {An ≤ t} = 1− e−λt,
ενώ η σvυνάρτησvη πυκνότητας πιθανότητας από την σvχέσvη

p(t) = λe−λt.
Η χρησvιμότητα της διαδικασvίας Poisson αποτελεί απόρροια μερικών βασvικών ιδ-
ιοτήτων της.Αυτές είναι οι εξής [8], [19]:
– Η υπέρθεσvη n διαδικασvιών Poisson με παράμέτρους λ1, λ2, . . . , λn είναι μία
νέα διαδικασvία Poisson με παράμετρο λ = λ1 + λ2 + . . .+ λn.
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– Η ιδιότητα των ανεξάρτητων αυξήσvεων (independent increments property),
σvύμφωνα με την οποία οι χρόνοι μεταξύ των αφίξεων σvε μη επικαλυπτόμενα

διασvτήματα είναι ανεξάρτητες μεταβλητές.Αυτή η ιδιότητα καθισvτά την δι-
αδικασvία Poisson μία διαδικασvία χωρις μνήμη (memoryless).

– Το θεώρημα Palm-Khintchine το οποίο λέει ότι εαν

∗ οι ροές κίνησvης μπορούν να μοντελοποιηθούν ως διαδικασvίες ανανέωσvης
και

∗ η αύξησvη του αριθμού των ροών οδηγεί σvε μείωσvη του ατομικού ρυθμού,
ωσvτέ ο σvυνολικός ρυθμός να παραμένει σvταθερός

τότε ο σvυνδυασvμός ανεξάρτητων ροών κίνησvης προσvεγγίζει την κατανομή

Poisson.
• Μοντέλο διαδικασvίας Bernoulli
Η διαδικασvία Bernoulli (Bernoulli process) είναι η αντίσvτοιχη της διαδικασvίας
Poisson σvτον διακριτό χρόνο.Σε μία διαδικασvία Bernoulli ο χρόνος μεταξύ αφίξ-
εων ακολουθεί γεωμετρική κατανομή με παράμετρο p ίσvη με τον αριθμό αφίξεων
ανα χρονική μονάδα.Δηλαδή ισvχύει ότι
P (An = i) = p(1− p)i για κάποιο i > 0.

5.3 Μοντέλο προσvομοίωσvης

Το μοντέλο που θα χρησvιμοποιήσvουμε βασvίζεται σvτο [52] και είναι το εξής.΄Εσvτω ένα
κανάλι, το οποίο μπορεί να εξυπηρετεί ένα χρήσvτη κάθε χρονική σvτιγμή.Θεωρούμε ότι
το κανάλι αυτό χαρακτηρίζεται την κάθε χρονική σvτιγμή από την κατάσvτασvή του, η
οποία μπορεί να λάβει τις τιμές ελεύθερο (idle-I) ή δεσvμευμένο (busy-B), όταν δεν
υπάρχει ή υπάρχει κάποιος χρήσvτης που το χρησvιμοποιεί αντίσvτοιχα.Να σvημειώσvουμε
ότι λέγοντας χρονική σvτιγμή εννοούμε κάποιο απροσvδιόρισvτο χρονικό διάσvτημα (δεν
μπορούμε να το προσvδιορίσvουμε σvε δευτερόλεπτα), το οποίο για εμάς θεωρείται η
χρονική μονάδα.Με βάσvη τα παραπάνω μπορούμε να φαντασvτούμε το μοντέλο ως
μία ακολουθία από χρονοσvχισvμές (time slots).Κάθε χρονοσvχισvμή αντισvτοιχεί σvε μία
σvυγκεκριμένη χρονική περίοδο και χαρακτηρίζεται από μία κατάσvτασvη (ελεύθερο ή
δεσvμευμένο).Να σvημειώσvουμε ότι το μοντέλο κίνησvης που θα χρησvιμοποιήσvουμε αποτελεί
μία παραλλαγή του μοντέλου κίνησvης Bernoulli.Στην εικόνα 5.1 απεικονίζεται ένα σvτιγ-
μιότυπο του μοντέλου προσvομοίωσvης.

5.4 Παράμετροι μοντέλου

Αρχικά να σvημειώσvουμε ότι όταν αναφερόμασvτε σvε διασvτήματα ελεύθερων ή δεσvμευμένων

κατασvτάσvεων εννοούμε τα τμήματα εκείνα της ακολουθίας τα οποία αποτελούνται από
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Figure 5.1: Μοντέλο προσvομοίωσvης.Αποτελείται από μία ακολουθία χρονοσvχισvμών,
σvε καθεμία από τις οποίες αντισvτοιχεί μία κατάσvτασvη (ελεύθερο ή δεσvμευμένο).

διαδοχικές χρονοσvχισvμές με ελεύθερη ή δεσvμευμένη κατάσvτασvη αντίσvτοιχα (ακόμα
και αν πρόκειται για μία μόνο χρονοσvχισvμή).Επιπλέον ως πλήρες διάσvτημα ορίζουμε
ένα διάσvτημα ελεύθερων κατασvτάσvεων ακολουθούμενο από το αντίσvτοιχο διάσvτημα

δεσvμευμένων κατασvτάσvεων (εννοείτε ότι μετά ακολουθεί διάσvτημα ελεύθερων κατασvτάσvεων,
κ.ο.κ).Συμβολίζουμε τη διάρκεια ενός πλήρους διασvτήματος με tb (απο το burst, δηλαδή
καταιγισvμός), τη διάρκεια του αντίσvτοιχου τμήματος ελεύθερων κατασvτάσvεων με toff
και τη διάρκεια του αντίσvτοιχου τμήματος δεσvμευμένων κατασvτάσvεων με ton.Για ένα
πλήρες διάσvτημα ισvχύει προφανώς ότι tb = ton + toff .Στην εικόνα 5.2 απεικονίζεται
το μοντέλο που περιγράψαμε παραπάνω μαζί με μερικά σvτοιχεία που θα εξηγηθούν

παρακάτω.

Figure 5.2: ΄Ενα πλήρες διάσvτημα μαζί με τους αντίσvτοιχους χρόνους και τις
παραμέτρους που το παράγουν.

Για να περιγράψουμε και να ποσvοτικοποιήσvουμε την κίνησvη του μοντέλου χρησvιμοποιούμε

διάφορες παραμέτρους.Οι παράμετροι αφορούν το τρόπο παραγωγής της κίνησvης του
μοντέλου και σvτην ουσvία καθορίζουν τις τιμές των παραμέτρων ton και toff σvε κάθε
πλήρες διάσvτημα με τρόπο που θα γίνει ξεκάθαρος παρακάτω.Οι παράμετροι αυτοί είναι
οι εξής: [52]
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5.5 Κίνησvη μοντέλου

1. Μέσvος χρόνος μεταξύ αφίξεων(Mean inter-arrival time)

Ο μέσvος χρόνος μεταξύ των αφίξεων ti ορίζεται ως η μέσvη διάρκεια (σvε χρονοσvχισvμές)
ενός πλήρους διασvτήματος.Με άλλα λόγια πρόκειται για το μέσvο χρόνο της
διάρκειας ενός διασvτήματος που αποτελείται από μια ακολουθία διαδοχικών κατασvτάσvεων

I (Idle) ακολουθούμενη από την αντίσvτοιχη ακολουθία κατασvτάσvεων B (Busy).

2. Μέσvος χρόνος εξυπηρέτησvης(Mean service time)

Ο μέσvος χρόνος εξυπηρέτησvης ts ορίζεται ως η μέσvη διάρκεια (σvε χρονοσvχισvμές)
των διασvτημάτων δεσvμευμένης κατάσvτασvης, δηλαδή των διασvτημάτων που αποτελούν-
ται από διαδοχικές κατασvτάσvεις Β (Busy).

3. ΄Εντασvη κίνησvης(Traffic Intensity)

Η έντασvη κίνησvης ορίζεται ως εξής:

r = ts
ti

= E[διασvτημάτων Β]
E[διασvτημάτων Β+διασvτημάτων I] .

Δηλαδή εκφράζει ποσvοτικά το χρόνο που είναι κατειλλημένο το κανάλι σvτη

διάρκεια ενός πλήρους διασvτήματος κατά μέσvο όρο.

Στο μοντέλο μας θα μεταβάλλουμε το μέσvο χρόνο μεταξύ αφίξεων και την έντασvη

κίνησvης.Η έντασvη κίνησvης θα λάβει τιμες σvτο διάσvτημα από 0.5 έως 0.8 με βήμα 0.05,
ενώ ο μέσvος χρόνος μεταξύ αφίξεων θα λάβει τιμές από 10 έως 30 με βήμα 5.Από
αυτές τις παραμέτρους προκύπτει και η μέσvη διάρκεια εξυπηρέτησvης.Συνεπώς έχουμε
καθορίσvει πλήρως όλες τις παραμέτρους του μοντέλου που χρειάζονται για το προσv-

διορισvμό της κίνησvης.Στον πίνακα 5.3 σvυνοψίζονται οι παράμετροι του μοντέλου που
αναφέραμε παραπάνω.

Figure 5.3: Πίνακας παραμέτρων μοντέλου.
΄Ονομα Συμβολισvμός Τιμές

Μέσvος χρόνος μεταξύ αφίξεων ti 10 ∼ 30 με βήμα 5
Μέσvος χρόνος εξυπηρέτησvης ts προκύπτει από τα υπόλοιπα

΄Εντασvη κίνησvης r 0.5 ∼ 0.8 με βήμα 0.05

5.5 Κίνησvη μοντέλου

Η κίνησvη σvτο κανάλι θα ακολουθήσvει μια παραλλαγή της διαδικασvίας (σvτοχασvτική
ανέλιξη) Bernoulli [10].Η διαδικασvία Bernoulli είναι μία ακολουθία από τυχαίες μεταβλ-
ητές Bernoulli, δηλαδή σvε κάθε χρονική σvτιγμή λαμβάνει αποτέλεσvμα 1 με πιθανότητα
p και αποτέλεσvμα 0 με πιθανότητα 1 − p.Θεωρούμε ότι οι τυχαίες μεταβλητές είναι
ανεξάρτητες μεταξύ τους και χαρακτηρίζονται από την ίδια παράμετρο (p).Με άλλα λό-
για μία διαδικασvία Bernoulli είναι μία ακολουθία από ανεξάρτητες όμοια κατανεμημένες
(i.i.d) τυχαίες μεταβλητές Bernoulli X1, X2, . . . , Xn για τις οποίες ισvχύει
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P (Xi = 1) = p

P (Xi = 0) = 1− p
.

Σε μία τέτοια διαδικασvία ο χρόνος μεταξύ των αφίξεων ακολουθεί γεωμετρική κατανομή.
Παρακάτω δίνουμε αναλυτικά τον τρόπο παραγωγής κίνησvης σvτο μοντέλο που χρησvι-

μοποιούμε.
Ξεκινάμε με ένα διάσvτημα ελεύθερων κατασvτάσvεων με διάρκεια που καθορίζεται με

τον τρόπο που αναφέρεται παρακάτω και σvυνεχίζουμε με ένα διάσvτημα δεσvμευμένων

κατασvτάσvεων.Επαναλαμβάνουμε αυτό το μοτίβο όσvες φορές χρειασvτεί ώσvτε να καλύψ-
ουμε τον αριθμό των χρονοσvχισvμών που χρειαζόμασvτε.Είναι πολύ πιθανόν να ξεπεράσvουμε,
εξαιτίας του τελευταίου διασvτήματος, τον αριθμό των χρονοσvχισvμών και για αυτό σvτο
τέλος αποκόπτουμε από την ακολουθία το τμήμα που περισvσvεύει.
Για το καθορισvμό των παραμέτρων ton και toff ακολουθούμε τα εξής:
• Η διάρκεια toff των διασvτημάτων ελεύθερων κατασvτάσvεων (Ι) προκύπτει από μία
γεννήτρια τυχαίων αριθμών που ακολουθεί γεωμετρική κατανομή με παράμετρο

p.Η τιμή της παραμέτρου p προκύπτει από την τιμή της μέσvης διάρκειας των
διασvτημάτων χωρις εκπομπή

1
ως εξής:

p = 1
ti−ts+1 ⇒ p = 1

ti−r·ti+1 ⇒

p = 1
(1−r)·ti+1 .

Δηλαδή toff →geometric random(p).
• Η διάρκεια ton των διασvτημάτων δεσvμευμένων κατασvτάσvεων (Β) προκύπτει από
μία γεννήτρια τυχαίων αριθμών που ακολουθεί γεωμετρική κατανομή με παράμετρο

p′.Η τιμή της παραμέτρου p′ προκύπτει από την τιμή του μέσvου χρόνου εξ-
υπηρέτησvης ts ως εξής:
p′ = 1

ts+1 .
Επειδή σvτο μοντέλο μεταβάλλουμε μόνο τα ti και r για την παράμετρο p

′
τελικά

έχουμε

p′ = 1
r·ti+1 .

Δηλαδή ton →geometric random(p′).

5.6 Χρήσvη αλγορίθμων μάθησvης

Το σvενάριο χρήσvης των δύο πρώτων αλγορίθμων μάθησvης (Νευρωνικά δίκτυα και
SVM) είναι το εξής.Μας δίνεται η ακολουθία των κατασvτάσvεων του καναλιού για
k χρονοσvχισvμές.Στόχος είναι να προβλέψουμε την κατάσvτασvη τη σvτιγμή k + 1.Για

1
Δεν έχουμε ορίσvει τέτοια παράμετρο, αλλά είναι προφανές ότι ορίζεται ως η διαφορά του μέσvου
χρόνου μεταξύ αφίξεων και του μέσvου χρόνου εξυπηρέτησvης, δηλαδή ti − ts
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να επιτευχθεί αυτό χρειάζεται ένα σvύνολο δεδομένων εκπαίδευσvης.Τα δεδομένα αυτά
αποτελούνται από την κατάσvτασvη του καναλιού για N χρονοσvχισvμές, τα οποία χωρί-
ζουμε σvε τμήματα των k + 1 χρονοσvχισvμών2.Στην ουσvία σvε κάθε τμήμα οι πρώτες k
χρονοσvχισvμές αποτελούν το διάνυσvμα χαρακτηρισvτικών και η χρονοσvχισvμή k + 1 την
κλάσvη σvτην οποία ταξινομείται αυτό το διάνυσvμα.Με αυτόν τον τρόπο από μία ακολου-
θία Ν τιμών λαμβάνουμε ένα σvύνολο

N
k+1 διανυσvμάτων χαρακτηρισvτικών, με τα οποία

εκπαιδεύουμε το σvύσvτημα.

Η αξιολόγησvη της επίδοσvης του αλγορίθμου πραγματοποιείται πάνω σvε ένα σvύνολο δε-

δομένων ελέγχου.Αυτά αποτελούνται από την κατάσvτασvη του καναλιού γιαM χρονοσvχισvμές
τις οποίες χωρίζουμε σvε τμήματα όπως χωρίζουμε και τα δεδομένα εκπαίδευσvης.Ο αλ-
γόριθμος μάθησvης λαμβάνει ως είσvοδο τις πρώτες k χρονοσvχισvμές του κάθε τμήματος
και δίνει ως έξοδο την εκτίμησvή του για την τιμή της επόμενης χρονοσvχισvμής.Το
αποτέλεσvμα αυτό το σvυγκρίνει με την k + 1 χρονοσvχισvμή του κάθε τμήματος και λαμ-
βάνει υπόψιν το αποτέλεσvμα σvτον υπολογισvμό του ποσvοσvτού επιτυχίας.

Για τα ΗΜΜ το σvενάριο χρήσvης είναι λίγο διαφορετικό.Στα ΗΜΜ παράγουμε πάλι
μία ακολουθία κατασvτάσvεων μήκους Ν και μία άλλη μήκους Μ.Τις ακολουθίες αυτές
χωρίζουμε σvε διανύσvματα μήκους l.Κατά την εκπαίδευσvη του ΗΜΜ δίνουμε ως είσvοδο
(σvτην ουσvία πρόκειται για την ακολουθία παρατηρήσvεων Ο) τα διανύσvματα μήκους
l.Αυτά εκπαιδεύουν το σvύσvτημα, δηλαδή μας δίνουν τις παραμέτρους του μοντέλου
που τα περιγράφει με τον καλύτερο τρόπο (με την έννοια της μεγισvτοποίησvης της
πιθανοφάνειας).

Για την αξιολόγησvη του σvυσvτήματος χρησvιμοποιούμε τα διανύσvματα χαρακτηρισvτικών

του σvυνόλου ελέγχου.Για κάθε διάνυσvμα χαρακτηρισvτικών κάνουμε τα εξής.Λαμβάνουμε
τiς πρώτες l − 1 τιμές αυτού και προσvθέτουμε σvτο τέλος αυτής της ακολουθίας μία
επιπλέον τιμή.Οι δυνατές τιμές της επιπλέον τιμής είναι δύο (ελεύθερο και δεσvμευμένο)
και δημιουργούμε και τις δύο δυνατές ακολουθίες που προκύπτουν.Δίνουμε ως είσvοδο
σvτο ΗΜΜ τις δύο αυτές ακολουθίες και υπολογίζουμε την λογαριθμική πιθανοφάνεια

που δίνει το μοντέλο για καθεμία από αυτές.Κρατάμε την ακολουθία που δίνει την
μεγαλύτερη τιμή της πιθανοφάνειας και σvυγκρίνουμε την εκτίμησvη για την χρονοσvχισvμή

l (της ακολουθίας που κρατήσvαμε) με την πραγματική τιμή της (δηλαδή την πραγματική
τιμή της l χρονοσvχισvμής του αντίσvτοιχου διανύσvματος χαρακτηρισvτικών του σvυνόλου
ελέγχου που τροποποιήσvαμε).Το αποτέλεσvμα αυτής της σvύγκρισvης λαμβάνεται υπόψιν
σvτον υπολογισvμό του ποσvοσvτού επιτυχίας.

Να σvημειώσvουμε ότι σvτην πράξη (για όλες τις μεθόδους) δημιουργούμε μία μόνο
ακολουθία κατασvτάσvεων μήκους Μ + Ν, την οποία χωρίζουμε κατάλληλα σvε τμήματα
όπως αναφέραμε παραπάνω.Οι παραπάνω παράμετροι σvυνοψίζονται σvτον πίνακα 5.4.

2
Χωρις βλάβη της γενικότητας, θεωρούμε ότι το N είναι πολλαπλάσvιο του k + 1.Μάλισvτα σvτην
εφαρμογή επιλέγουμε τις τιμές των μεγεθών των δεδομένων μας με τέτοιο τρόπο ώσvτε αυτό να

ισvχύει.Το ίδιο ισvχύει και για την παράμετρο Μ που περιγράφεται σvτη σvυνέχεια.
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Figure 5.4: Πίνακας παραμέτρων.
΄Ονομα Συμβολισvμός Περιγραφή

Αριθμός χρονοσvχισvμών δεδομένων εκπαίδευσvης N 12000
Αριθμός χρονοσvχισvμών δεδομένων ελέγχου Μ 30000

Αριθμός χρονοσvχισvμών δεδομένων εισvόδου(για ΝΝ και SVM) k 5
Αριθμός χρονοσvχισvμών δεδομένων εισvόδου(για ΗΜΜ) l 100

Αριθμός χρονοσvχισvμών δεδομένων εξόδου(για ΝΝ και SVM) kout 1

5.7 Μετρικές επίδοσvης

Για να αξιολογήσvουμε την επίδοσvη των μεθόδων μηχανικής μάθησvης σvτο πρόβλημά μας

θα ορίσvουμε διάφορες μετρικές επίδοσvης. [52]
1. Πιθανότητα επιτυχίας
Η πιθανότητα επιτυχίας ορίζεται ως εξής:
P S = σvωσvτά ταξινομημένα διανύσvματα

σvυνολικός αριθμός διανυσvμάτων σvυνόλου ελέγχου
.

Αποτελεί ένα μέτρο της ακρίβειας της μεθόδου καθώς ποσvοτικοποιεί την επιτυχία

της πάνω σvε ολόκληρο το σvύνολο δεδομένων ελέγχου.
2. Πιθανότητα επιτυχίας για τις δεσvμευμένες κατασvτάσvεις
Η πιθανότητα επιτυχίας για τις δεσvμευμένες κατασvτάσvεις ορίζεται ως εξής:
P S|B = σvωσvτά ταξινομημένα διανύσvματα που ανήκουν σvτην κλάσvη Β

σvυνολικός αριθμός διανυσvμάτων σvυνόλου ελέγχου που ανήκουν σvτην κλάσvη Β
.

Δηλαδή επιλέγει από το σvύνολο ελέγχου τα διανύσvματα που ανήκουν σvτην κλάσvη

B (αυτά που η κατάσvτασvη της χρονοσvχισvμής k + 1 είναι δεσvμευμένο-Busy) και
ελέγχει τον αλγόριθμο μάθησvης πάνω σvε αυτά.

3. Πιθανότητα επιτυχίας για τις ελεύθερες κατασvτάσvεις
Η πιθανότητα επιτυχίας για τις ελεύθερες κατασvτάσvεις ορίζεται ως εξής:
P S|I = σvωσvτά ταξινομημένα διανύσvματα που ανήκουν σvτην κλάσvη I

σvυνολικός αριθμός διανυσvμάτων σvυνόλου ελέγχου που ανήκουν σvτην κλάσvη I .
Δηλαδή επιλέγει από το σvύνολο ελέγχου τα διανύσvματα που ανήκουν σvτην κλάσvη

I (αυτά που η κατάσvτασvη της χρονοσvχισvμής k+1 είναι ελεύθερο-Idle) και ελέγχει
τον αλγόριθμο μάθησvης πάνω σvε αυτά.

Στον πίνακα 5.5 σvυνοψίζονται οι μετρικές επίδοσvης που αναφέραμε παραπάνω.

5.8 Μέθοδοι μηχανικής μάθησvης

Οι μέθοδοι που θα χρησvιμοποιήσvουμε έχουν αναπτυχθεί αναλυτικά σvτο κεφάλαιο 3 και
είναι οι εξής:
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Figure 5.5: Πίνακας με τις μετρικές επίδοσvης.
΄Ονομα Συμβολισvμός

Πιθανότητα επιτυχίας P S

Πιθανότητα επιτυχίας για τις δεσvμευμένες κατασvτάσvεις P S|B
Πιθανότητα επιτυχίας για τις ελεύθερες κατασvτάσvεις P S|I

1. Νευρωνικά δίκτυα(NN)

2. Μηχανές διανυσvματικής σvτήριξης(SVM)

3. Κρυφά μοντέλα Markov(HMM)

5.8.1 Νευρωνικά δίκτυα

Τα νευρωνικά δίκτυα αποτελούν ένα πολύ καλό εργαλέιο για το πρόβλημα που αν-

τιμετωπίζουμε.Οι παράμετροι που θα λάβουμε υπόψιν δίνονται παρακάτω, ενώ για τις
υπόλοιπες θεωρούμε ότι λαμβάνουν την προκαθορισvμένη (default) τιμή τους3.Στο πί-
νακα 5.6 απεικονίζονται σvυνοπτικά όλες οι παράμετροι που θα αναφέρουμε παρακάτω.

1. Δομή νευρωνικού δικτύου(Structure of neural network)

Θα χρησvιμοποιήσvουμε ένα εμπροσvθοτροφοδοτούμενο δίκτυο (feed-forward net-
work), το οποίο είναι το πιο σvυνηθισvμένο είδος νευρωνικού δικτύου.

2. Αριθμός εισvόδων(Number of inputs)

Ο αριθμός των εισvόδων ισvούται με τη διάσvτασvη του διανύσvματος χαρακτηρισvτικών

ή ισvοδύναμα με το αριθμό των χρονοσvχισvμών των δεδομένων εισvόδου.Επιλέγουμε
αριθμό εισvόδων k = 5.

3. Αριθμός εξόδων(Number of outputs)

Το πρόβλημα ταξινόμησvης που θέλουμε να λύσvουμε περιλαμβάνει 2 κλάσvεις και
για αυτό το λόγο ένας κόμβος εξόδου είναι αρκετός, δηλαδή kout = 1.

4. Αριθμός κρυφών επιπέδων(Number of hidden layers)

Ο αριθμός των κρυφών επιπέδων (δεν μετράμε τα επίπεδα εισvόδου και εξόδου)
που περιέχει το νευρωνικό δίκτυο είναι h = 2.Για την απλή εφαρμογή που αν-
τιμετωπίζουμε αποδεικνύεται ικανοποιητικός.

5. Αριθμός κόμβων κρυφών επιπέδων(Number of hidden layers nodes)

Ο αριθμός των κόμβων των κρυφών επιπέδων προέκυψε μετά από δοκιμές.Καταλήξαμε
σvε h1 = 10 κόμβους για το 1ο επίπεδο και h2 = 15 κόμβους για το 2ο.

3
Ως προκαθορισvμένη τιμή εννοούμε την τιμή που δίνει το πρόγραμμα που χρησvιμοποιούμε, δηλαδή
το Matlab.
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6. Αλγόριθμος εκπαίδευσvης(Training algorithm)
Ο αλγόριθμος εκπαίδευσvης είναι ο αλγόριθμος ανάσvτροφης διάδοσvης (backprop-
agation) με βελτισvτοποίησvη Levenberg-Marquardt.Η αντίσvτοιχη σvυνάρτησvη του
Matlab είναι η trainlm.

7. Δεδομένα εκπαίδευσvης(Training data)
Μετά από δοκιμές καταλήξαμε σvε μέγεθος N=12000 slots για τα δεδομένα εκ-
παίδευσvης.Να σvημειώσvουμε ότι δημιουργούμε σvυνολικά την κίνησvη για 42000
slots και επιλέγουμε τα πρώτα 12000 ως δεδομένα εκπαίδευσvης.

8. Δεδομένα ελέγχου(Test data)
Για τον αριθμό των δεδομένων ελέγχου επιλέγουμε M=30000 slots.Να σvη-
μειώσvουμε ότι δημιουργούμε σvυνολικά την κίνησvη για 42000 slots και επιλέγουμε
τα τελευταία 30000 ως δεδομένα ελέγχου.

Figure 5.6: Παράμετροι νευρωνικού δικτύου.
Παράμετρος Συμβολισvμός Τιμή

Δομή νευρωνικού δικτύου - Feed-forward network
Αριθμός εισvόδων k 5
Αριθμός εξόδων kout 1

Αριθμός κρυφών επιπέδων h 2
Αριθμός κόμβων κρυφών επιπέδων [h1, h2] [10 15]

Αλγόριθμος εκπαίδευσvης - Backpropagation με Levenberg-Marquadt
Δεδομένα εκπαίδευσvης N 12000
Δεδομένα ελέγχου M 30000

5.8.2 Μηχανές διανυσvματικής σvτήριξης

Για την χρήσvη των SVM θα λάβουμε υπόψιν τις παρακάτω παράμετρους, θεωρώντας
ότι οι υπόλοιπες λαμβάνουν την προκαθορισvμένη (default) τιμή τους.Στο πίνακα 5.7
απεικονίζονται σvυνοπτικά όλες οι παράμετροι που θα αναφέρουμε παρακάτω.

1. Μέγεθος διανύσvματος χαρακτηρισvτικών(Feature vector size)
Το μέγεθος του διανύσvματος χαρακτηρισvτικών είναι το ίδιο με του νευρωνικού

δικτύου, δηλαδή k = 5.
2. Αριθμός εξόδων(Number of outputs)
Το πρόβλημα ταξινόμησvης που θέλουμε να λύσvουμε περιλαμβάνει 2 κλάσvεις και
για αυτό το λόγο μία έξοδος είναι αρκετή, δηλαδή kout = 1.

3. Συνάρτησvη πυρήνα(Kernel function)
Η σvυνάρτησvη πυρήνα του SVM είναι γραμμική (linear).Αν και μπορούμε να
επιλέξουμε μία πιο σvύνθετη σvυνάρτησvη επιλέγουμε αυτή, γιατί η επίδοσvή της
κρίνεται ικανοποιητική.
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4. Δεδομένα εκπαίδευσvης(Training data)
Επιλέγουμε τον ίδιο αριθμό δεδομένων εκπαίδευσvης με το νευρωνικό δίκτυο,
δηλαδή Ν=12000 slots.Να σvημειώσvουμε βέβαια οτι ο αριθμός αυτός είναι πιο
μεγάλος για τα SVM απ’ ότι για τα νευρωνικά δίκτυα με την έννοια ότι ο χρόνος
επεξεργασvίας που απαιτείται είναι μεγαλύτερος.Ο λόγος που χρησvιμοποιούμε
τον ίδιο αριθμό δεδομένων εκπαίδευσvης είναι για να έχουμε ένα κοινό μέτρο

σvύγκρισvης.
5. Δεδομένα ελέγχου(Test data)
Επιλέγουμε τον ίδιο αριθμό δεδομένων ελέγχου με το νευρωνικό δίκτυο, δηλαδή
Μ=30000 slots, για τους ίδιους λόγους που αναφέραμε και παραπάνω.

Figure 5.7: Παράμετροι SVM.
Παράμετρος Συμβολισvμός Τιμή

Αριθμός εισvόδων k 5
Αριθμός εξόδων kout 1
Συνάρτησvη πυρήνα - γραμμική

Δεδομένα εκπαίδευσvης N 12000
Δεδομένα ελέγχου M 30000

5.8.3 Κρυφά μοντέλα Markov

Για την χρήσvη των HMM θα λάβουμε υπόψιν τις παρακάτω παράμετρους, θεωρώντας
ότι οι υπόλοιπες λαμβάνουν την προκαθορισvμένη (default) τιμή τους.Στο πίνακα 5.8
απεικονίζονται σvυνοπτικά όλες οι παράμετροι που θα αναφέρουμε παρακάτω.Να σvη-
μειώσvουμε ότι σvτο Matlab χρησvιμοποιούμε την εξωτερική βιβλιοθήκη που βρίσvκεται
σvτο http://www.cs.ubc.ca/~murphyk/Software/HMM/hmm.html.

1. Αριθμός κατασvτάσvεων(Number of states)
Ο αριθμός των κρυφών κατασvτάσvεων του ΗΜΜ.Μετά από δοκιμές επιλέγουμε
S = 15.

2. Αριθμός δυνατών τιμών των παρατηρήσvεων(Number of observations possible
values)
Η παράμετρος αυτή λαμβάνει την τιμήO = 2, γιατί οι δυνατές τιμές των παρατηρήσvεων
είναι Ι ή Β.Να σvημειώσvουμε ότι σvτην υλοποίησvη κάνουμε την αντισvτοίχησvη Ι-1,
Β-2.

3. Αριθμός παρατηρήσvεων(Number of observations)
Ο αριθμός των διαδοχικών παρατηρήσvεων που χρησvιμοποιούμε για την εκπαίδευσvη

του μοντέλου.Είναι σvημαντικό να επιλεγεί ένας σvχετικά μεγάλος αριθμός για να
μπορέσvει το σvύσvτημα να αναγνωρίσvει το μοτίβο που υπάρχει σvτα δεδομένα.Επιλέγουμε
ως αριθμό παρατηρήσvεων το l = 100.
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4. Εκ των προτέρων πιθανότητες(Prior probabilities)
Οι εκ των προτέρων πιθανότητες των κατασvτάσvεων επιλέγονται τυχαία με κατάλληλη

σvυνάρτησvη (rand) της βιβλιοθήκης του Matlab που χρησvιμοποιούμε.
5. Πίνακας μεταβάσvεων(Transition matrix)
Ο πίνακας μεταβάσvεων του ΗΜΜ επιλέγεται αρχικά με τυχαίο τρόπο με χρήσvη

των σvυναρτήσvεων rand και mk_stochastic (φυσvικά πρέπει να ικανοποιούνται οι
απαραίτητες προυποθέσvεις).Μετά από την εκτέλεσvη του αλγορίθμου εκπαίδευσvης
(Baum-Welch) ο πίνακας λαμβάνει την τιμή εκείνη που μεγισvτοποιεί την λογαρ-
ιθμική πιθανοφάνεια των παρατηρήσvεων.

6. Πιθανότητες εκπομπής(Emission probabilities)
Οι πιθανότητες εκπομπής επιλέγονται αρχικά με τυχαίο τρόπο με τη χρήσvη

κατάλληλων σvυνάρτησvεων (rand καιmk_stochastic).Η τελική τους τιμή προκύπτει
από την εκτέλεσvη του αλγορίθμου εκπαίδευσvης.

7. Δεδομένα εκπαίδευσvης(Training data)
Για τα δεδομένα εκπαίδευσvης επιλέγουμε Ν=12000, δηλαδή τoν ίδιο αριθμό που
επιλέξαμε και για τις άλλες μεθόδους έτσvι ώσvτε να έχουμε ένα κοινό μέτρο

σvύγκρισvης.
8. Δεδομένα ελέγχου(Test data)
Για τα δεδομένα ελέγχου επιλέγουμε Μ=30000, δηλαδή τoν ίδιο αριθμό που
επιλέξαμε και για τις άλλες μεθόδους έτσvι ώσvτε να έχουμε ένα κοινό μέτρο

σvύγκρισvης.

Figure 5.8: Παράμετροι ΗΜΜ.
Παράμετρος Συμβολισvμός Τιμή(Αρχική τιμή/Τελική τιμή)

Αριθμός κατασvτάσvεων S 15
Αριθμός δυνατών τιμών των παρατηρήσvεων Ο 2

Αριθμός παρατηρήσvεων l 100
Εκ των προτέρων πιθανότητες πk S τυχαίες τιμές/έξοδος BW

Πίνακας μεταβάσvεων A = [aij] S · S τυχαίες τιμές/έξοδος BW
Πιθανότητες εκπομπής B S ·O τυχαίες τιμές/έξοδος BW
Δεδομένα εκπαίδευσvης N 12000
Δεδομένα ελέγχου M 30000

5.9 Αποτελέσvματα-Παρατηρήσvεις

΄Εχοντας εκτελέσvει τους αλγορίθμους μάθησvης πάνω σvτα δεδομένα για διαφορετικές

τιμές των παραμέτρων οργανώνουμε κατάλληλα τα αποτελέσvματα σvε γραφικές παρασvτάσvεις.
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Συγκεκριμένα απεικονίζουμε την σvυνολική πιθανότητα επιτυχίας και την πιθανότητα

επιτυχίας σvτις δεσvμευμένες κατασvτάσvεις σvυναρτήσvει της έντασvης κίνησvης.Η έντασvη
κίνησvης λαμβάνει τιμές σvτο διάσvτημα 0.5 έως 0.8 με βήμα 0.05.Στους ίδιους άξονες
σvχεδιάζουμε την ίδια γραφική παράσvτασvη για 5 διαφορετικές τιμές του μέσvου χρόνου
μεταξύ αφίξεων (10, 15, 20, 25, 30).Αυτό το εφαρμόζουμε για όλους τους αλγορίθμους
μάθησvης και για τις δύο μετρικές επίδοσvης που προαναφέραμε.
Στην εικόνα 5.9 απεικονίζεται η σvυνολική πιθανότητα επιτυχίας, ενώ σvτην εικόνα 5.10
έχουμε την πιθανότητα επιτυχίας σvτις δεσvμευμένες κατασvτάσvεις για το νευρωνικό δίκ-

τυο.

Figure 5.9: Συνολική πιθανότητα επιτυχίας του νευρωνικού δικτύου σvυναρτήσvει της
έντασvης κίνησvης για διαφορετικά επίπεδα μέσvου χρόνου μεταξύ των αφίξεων.
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Στις εικόνες 5.9 και 5.10 παρατηρούμε ότι για το νευρωνικό δίκτυο το σvυνολικό
ποσvοσvτό επιτυχίας και το ποσvοσvτό επιτυχίας σvτις δεσvμευμένες κατασvτάσvεις κυμαίνε-

ται από 85% έως 97%.Επίσvης και σvτις δύο γραφικές παρασvτάσvεις παρατηρούμε ότι
αύξησvη του μέσvου χρόνου μεταξύ των αφίξεων σvυνεπάγεται αύξησvη των ποσvοσvτών

επιτυχίας.Βέβαια παρατηρούμε ότι το σvυνολικό ποσvοσvτό επιτυχίας για σvταθερό χρόνο
μεταξύ αφίξεων παρουσvιάζει μόνο μικρές μεταβολές με την αύξησvη της έντασvης κίνησvης.
Αντιθέτως το ποσvοσvτό επιτυχίας σvτις δεσvμευμένες για σvταθερό μέσvο χρόνο μεταξύ

αφίξεων αυξάνεται με την αύξησvη της έντασvης κίνησvης.Σε γενικές γραμμές μπορούμε να
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Figure 5.10: Πιθανότητα επιτυχίας του νευρωνικού δικτύου σvτις δεσvμευμένες
κατασvτάσvεις σvυναρτήσvει της έντασvης κίνησvης για διαφορετικά επίπεδα μέσvου χρόνου

μεταξύ των αφίξεων.
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πούμε ότι τα ποσvοσvτά επιτυχίας κρίνονται ικανοποιητικά κάθως είναι αρκετά υψηλά.Μάλισvτα
σvτα περισvσvότερα σvενάρια που εξετάζουμε τα ποσvοσvτά επιτυχίας ξεπερνάνε το 90%.
Στην εικόνα 5.11 απεικονίζεται η σvυνολική πιθανότητα επιτυχίας, ενώ σvτην εικόνα 5.12
έχουμε την πιθανότητα επιτυχίας σvτις δεσvμευμένες κατασvτάσvεις για το SVM.
Αυτό που ξεχωρίζει σvτις γραφικές παρασvτάσvεις των εικόνων 5.11 και 5.12 είναι ότι
το SVM σvυμπεριφέρεται με τον ίδιο τρόπο που σvυμπεριφέρεται και το νευρωνικό δίκ-
τυο.Οι διαφορές μεταξύ των γραφικών παρασvτάσvεων των δύο μεθόδων είναι πολύ λίγες
και δεν είναι ευδιάκριτες.Για αυτό το λόγο η επίδοσvη του SVM κρίνεται και αυτή ως
ικανοποιητική.
Στην εικόνα 5.13 απεικονίζεται η σvυνολική πιθανότητα επιτυχίας, ενώ σvτην εικόνα 5.14
έχουμε την πιθανότητα επιτυχίας σvτις δεσvμευμένες κατασvτάσvεις για το HMM.
Παρατηρούμε ότι για το ΗΜΜ το σvυνολικό ποσvοσvτό επιτυχίας και το ποσvοσvτό επιτυχίας

σvτις δεσvμευμένες κατασvτάσvεις κυμαίνεται από 83% έως 98%.Το πρόβλημα είναι ότι είναι
τέτοια η μορφή των γραφικών παρασvτάσvεων που δεν μπορούμε να εξάγουμε ξεκάθαρα

σvυμπεράσvματα για τη σvυμπεριφορά της μεθόδου.
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Figure 5.11: Συνολική πιθανότητα επιτυχίας του SVM σvυναρτήσvει της έντασvης

κίνησvης για διαφορετικά επίπεδα μέσvου χρόνου μεταξύ των αφίξεων.
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Μελετώντας σvυνολικά τις γραφικές παρασvτάσvεις αλλά και λαμβάνοντας υπόψιν διάφορα

ζητήματα του προβλήματος που αντιμετωπίζουμε και του μοντέλου που χρησvιμοποιούμε

σvημειώνουμε τα εξής:

• Σε γενικές γραμμές (με την έννοια ότι έτσvι σvυμπεριφέρονται οι μέθοδοι σvτα
περισvσvότερα σvενάρια χρήσvης) μπορούμε να πούμε ότι τα ποσvοσvτά επιτυχίας (τόσvο
τα σvυνολικά όσvο και αυτά σvτις δεσvμευμένες κατασvτάσvεις) και για τις τρεις μεθό-
δους κυμαίνονται γύρω σvτο 90%.Αυτό πρακτικά σvημαίνει ότι 9 σvτις 10 φόρες
επιτυγχάνουμε το σvτόχο μας, πράγμα που δηλώνει την επιτυχία της εφαρμογής
των μεθόδων.Δηλαδή μπορούμε να πούμε ότι η επίδοσvη των μεθόδων κρίνεται
ικανοποιητική.

• Η σvημαντικότερη εφαρμογή της πρόβλεψης κατάσvτασvης καναλιού σvτο μοντέλο
μας είναι η αποφυγή της ανίχνευσvης χρονοσvχισvμών των οποίων η κατάσvτασvη

προβλέπεται ότι θα είναι δεσvμευμένο.Με αυτό τον τρόπο εξοικονομείται αρκετή
ενέργεια.Η ανάγκη για μειωμένη κατανάλωσvη ενέργειας σvτα γνωσvτικά ραδιοσvυσvτή-
ματα αποτελεί ένα πρακτικό πρόβλημα που εμφανίζεται σvυχνά καθώς οι δευτερεύον-

τες χρήσvτες σvυνήθως είναι σvυσvκευές χαμηλού κόσvτους με περιορισvμούς σvτην
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Figure 5.12: Πιθανότητα επιτυχίας του SVM σvτις δεσvμευμένες κατασvτάσvεις σvυ-

ναρτήσvει της έντασvης κίνησvης για διαφορετικά επίπεδα μέσvου χρόνου μεταξύ των

αφίξεων.
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κατανάλωσvη ενέργειας.Συνεπώς δεν έχουν την πολυτέλεια να ανιχνεύουν σvυνέχεια
όλο το φάσvμα.Για αυτό το λόγο η πιθανότητα επιτυχίας σvτις δεσvμευμένες κατασvτάσvεις
αποτελεί μία σvημαντική μετρική αξιολόγησvης της ενέργειας που εξοικονομούμε

καθώς σvτην ουσvία αναφέρεται σvτο ποσvοσvτό των δεσvμευμένων κατασvτάσvεων που

προβλέπουμε με επιτυχία και κατά σvυνέπεια δεν τις ανιχνεύουμε.

• Αν σvκεφτούμε ότι οι μέθοδοι που χρησvιμοποιούμε έχουν ως σvτόχο την αποφυγή
της αναγνώρισvης τμημάτων του φάσvματος που προβλέπουμε ότι θα είναι δεσvμευμένα

και όχι σvτόχο την αναγνώρισvη ελεύθερων καναλιών για εκπομπή τότε καταλαβαί-

νουμε ότι το τίμημα σvε περίπτωσvη λανθασvμένης πρόβλεψης είναι αποδεκτό.Δηλαδή
σvε περίπτωσvη αποτυχίας, ενώ σvτην πρώτη περίπτωσvη έχουμε αύξησvη της κατανάλ-
ωσvης ενέργειας λόγω της ανίχνευσvης επιπλέον χρονοσvχισvμών σvτη δεύτερη περίπτωσvη

έχουμε δημιουργία παρεμβολής σvε πρωτεύοντα χρήσvτη.Το τελευταίο είναι πολύ
σvημαντικό πρόβλημα και πρέπει να αποφευχθεί.Με άλλα λόγια το αντικείμενο
εφαρμογής των τεχνικών πρόβλεψης είναι τέτοιο που ένα επίπεδο λάθους περίπου

ίσvο με αυτό που μας δίνεται κρίνεται αποδεκτό.
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Figure 5.13: Συνολική πιθανότητα επιτυχίας του HMM σvυναρτήσvει της έντασvης

κίνησvης για διαφορετικά επίπεδα μέσvου χρόνου μεταξύ των αφίξεων.
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• Σε γενικές γραμμές οι επιδόσvεις των μεθόδων σvτις δεσvμευμένες κατασvτάσvεις
επιτυγχάνουν υψηλότερα ποσvοσvτά σvε σvχέσvη με τη σvυνολική επίδοσvη.Αυτό εί-
ναι ενθαρρυντικό καθώς όπως προαναφέραμε μία από τις σvημαντικότερες εφαρ-

μογές των μεθόδων πρόβλεψης κατάσvτασvης του καναλιού είναι η αποφυγή της

ανίχνευσvης χρονοσvχισvμών που προβλέπονται δεσvμευμένες, με σvτόχο την μείωσvη
της κατανάλωσvης ενέργειας.

• Το νευρωνικό δίκτυο και το SVM επιτυγχάνουν περίπου την ίδια επίδοσvη και
σvυμπεριφορά τόσvο σvυνολικά, άλλα και ως προς τις δεσvμευμένες κατασvτάσvεις
τους.Το ΗΜΜ διαφοροποιείται ως πρός την σvυμπεριφορά του, πράγμα λογικό,
αφού ο τρόπος λειτουργίας του αλλά και οι παράμετροί του διαφέρουν από τα

αντίσvτοιχα σvτοιχεία των νευρωνικών δικτύων και των SVM (τα οποία παρουσvιά-
ζουν ορισvμένες ομοιότητες και κοινά χαρακτηρισvτικά).Παρόλα αυτά οι επιδόσvεις
που επιτυγχάνουν οι δύο τελευταίες μέθοδοι σvε γενικές γραμμές ομοιάζουν των

επιδόσvεων που προσvφέρει ένα ΗΜΜ, με την έννοια της επίτευξης παρόμοιων
ποσvοσvτών επιτυχίας αλλά όχι όμως παρόμοιας σvυμπεριφοράς σvτις μεταβολές

των παραμέτρων.Να σvημειώσvουμε ότι η σvυμπεριφορά του ΗΜΜ είναι τέτοια,
ως πρός τις δύο μετρικές επίδοσvης, που καθισvτά δύσvκολη την εξαγωγή ασvφαλών
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Figure 5.14: Πιθανότητα επιτυχίας του HMM σvτις δεσvμευμένες κατασvτάσvεις σvυ-

ναρτήσvει της έντασvης κίνησvης για διαφορετικά επίπεδα μέσvου χρόνου μεταξύ των

αφίξεων.

0.5 0.55 0.6 0.65 0.7 0.75 0.8 0.85 0.9
0.82

0.84

0.86

0.88

0.9

0.92

0.94

0.96

0.98

1
HMM−Success probability for state Busy

Traffic intensity

P
S

|B

 

 

10

15

20

25

30

σvυμπερασvμάτων.

Κατά τη μελέτη των παραπάνω αποτελεσvμάτων προέκυψαν διάφοροι προβληματισvμοί.Σε
σvύγκρισvη με τη δημοσvίευσvη [52] σvτην οποία βασvιζόμασvτε προβληματισvμό προκαλούν
μερικές διαφορές.Για παράδειγμα παρατηρούμε ότι το σvυνολικό ποσvοσvτό επιτυχίας για
σvταθερό χρόνο μεταξύ των αφίξεων δεν μεταβάλλεται σvημαντικά σvυναρτήσvει της έν-

τασvης κίνησvης όταν σvτη δημοσvίευσvη παρουσvιάζει διαφορετική σvυμπεριφορά.Επιπλέον σvε
γενικές γραμμές τα ποσvοσvτά επιτυχίας που παρατηρούμε είναι μικρότερα (όχι όμως πολύ
διαφορετικά ιδιαίτερα αν λάβουμε υπόψιν το γεγονός ότι χρησvιμοποιούμε διαφορετικές

παραμέτρους) από αυτά που εμφανίζονται σvτη δημοσvίευσvη, ενώ παρατηρούμε σvημαν-
τικές διαφορές σvτη σvυμπεριφορά των ΗΜΜ.Αυτά μπορεί να οφείλονται σvε πολλούς
λόγους, προφανώς σvτις διαφορετικές παραμέτρους που χρησvιμοποιούμε, αλλά και σvε
άλλες λεπτομέρειες υλοποίησvης οι οποίες δεν φαίνονται σvτη δημοσvίευσvη.Παρόλα αυτά
το γεγονός ότι τα ποσvοσvτά επιτυχίας που παρατηρούμε είναι υψηλά αλλά και ότι δεν

διαφέρουν πολύ από αυτά της δημοσvίευσvης υποδεικνύει ότι ο σvτόχος, ο οποίος είναι η
επιτυχημένη πρόβλεψη της κατάσvτασvης του καναλιού, επιτυγχάνεται.
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5.10 Συμπεράσvματα και μελλοντικές επεκτάσvεις

Σε αυτό το κεφάλαιο εφαρμόσvαμε τρεις αλγορίθμους μηχανικής μάθησvης (νευρωνικά
δίκτυα, μηχανές διανυσvματικής υποσvτήριξης, κρυφά μοντέλα Markov) σvτο πρόβλημα
της πρόβλεψης της κατάσvτασvης του καναλιού, χρησvιμοποιώντας ένα απλό μοντέλο
που αποτελείται από μία ακολουθία χρονοσvχισvμών.Η εφαρμογή των μεθόδων έδωσvε
ποσvοσvτά επιτυχίας γύρω σvτο 90% (κατά μέσvο όρο) και ως πρός τις δύο μετρικές
επίδοσvης που εξετάσvαμε.Μπορούμε να πούμε ότι η εφαρμογή των μεθόδων κρίνεται
επιτυχημένη, καθώς το ποσvοσvτό αυτό είναι υψηλό.Η κυριότερη εφαρμογή της παραπάνω
τεχνικής πρόβλεψης είναι η εξοικονόμησvη ενέργειας που απορρέει από την αποφυγή

ανίχνευσvης χρονοσvχισvμών που προβλέπονται δεσvμευμένες.Δεδομένης της επιτυχίας
της μεθόδου σvυμπεραίνουμε ότι υπάρχει σvημαντική εξοικονόμησvη ενέργειας, πράγμα
σvημαντικό, καθώς η κατανάλωσvη ενέργειας αποτελεί ένα πρακτικό ζήτημα που σvυνήθως
αντιμετωπίζουν οι δευτερεύοντες χρήσvτες.
Το μοντέλο που χρησvιμοποιούμε είναι απλό και ο σvτόχος (πρόβλεψη μίας μελλοντικής
χρονοσvχισvμής) είναι μη ρεαλισvτικός.Στην πράξη χρειαζόμασvτε ένα πιο εξελιγμένο μον-
τέλο και πιο ισvχυρές τεχνικές πρόβλεψης που δίνουν περισvσvότερες πληροφορίες.Αν και
το μοντέλο και οι τεχνικές που χρησvιμοποιούμε είναι απλές αποτελούν μία καλή βάσvη,
καθώς προσvφέρονται για διάφορες επεκτάσvεις.Μερικές από αυτές δίνονται παρακάτω.
• Η επέκτασvη του μοντέλου ώσvτε να περιλαμβάνει διαφορετικές κατηγορίες χρησvτών
με παραμέτρους κίνησvης που διαφέρουν ανα κατηγορία.Σε αυτό το μοντέλο θα
επιδιωχθεί η πρόβλεψη όχι μόνο της κατάσvτασvης αλλά και της κατηγορίας του

χρήσvτη που χρησvιμοποιεί κάποια χρονοσvχισvμή, σvε περίπτωσvη που αυτή προβλε-
φθεί ότι θα είναι δεσvμευμένη.
• Η χρήσvη άλλων αλγορίθμων μηχανικής μάθησvης.Υπάρχουν πάρα πολλοί αλγόρι-
θμοι σvτη βιβλιογραφία και έτσvι μια κατεύθυνσvη θα ήταν η δοκιμή αυτών των

μεθόδων και η αξιολόγησvη της επίδοσvής τους σvτο πρόβλημα που αντιμετωπί-

ζουμε.
• Η πρόβλεψη περισvσvότερων του ενός μελλοντικών χρονοσvχισvμών, πράγμα που
αποτελεί πιο ρεαλισvτικό σvενάριο.
• Η επέκτασvη του μοντέλου χρησvιμοποιώντας διαφορετικό τρόπο παραγωγής κίνησvης.
• Η αλλαγή διάφoρων παραμέτρων (παράμετροι των μεθόδων μάθησvης, παράμετροι
του τρόπου παραγωγής κίνησvης, κτλ.) και χαρακτηρισvτικών της υλοποίησvης
(δηλαδή τεχνικές λεπτομέρειες της υλοποίησvης, όπως η σvυνάρτησvη εκπαίδευσvης
που χρησvιμοποιούμε, κτλ.) για τη βελτισvτοποίησvη των αποτελεσvμάτων.
• Ο υπολογισvμός της βελτίωσvης που επιτυγχάνεται σvτην εξοικονόμησvη ενέργειας.

Οι επεκτάσvεις αυτές πιθανόν θα διερευνηθούν μετά την ολοκλήρωσvη της παρούσvας

διπλωματικής.
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