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Περίληψη

Η παρούσα διπλωµατική εργασία έχει ως στόχο τη δηµιουργία προσοµοιώσεων ενός ad-
hoc οδικού δικτύου και την εφαρµογή διαφόρων µεθόδων διάδοσης περιεχοµένου σε αυτές,
ώστε να συγκρίνουµε την αποδοτικότητα τους. Η ανάλυση των ad-hoc οδικών δικτύων είναι
πολύ σηµαντική, καθώς µέσα από αυτή µπορούµε να ϐελτιώσουµε την οδική ασφάλεια και
να κάνουµε την διαδικασία της οδήγησης πιό άνετη.

Ο τρόπος µε τον οποίο έγιναν αυτές οι προσοµοιώσεις ήταν µε τη χρήση των εργαλε-
ίων OMNET++, Veins και SUMO. Αναλυτικότερα, γράφτηκε κώδικας ώστε να προστεθούν
διάφορες λειτουργίες στις έτοιµες προσοµοιώσεις του Veins. Οι ϐασικότερες εξ αυτών των
λειτουργιών είναι η δυνατότητα υπολογισµού διαφόρων µετρικών του δικτύου, η δηµιουργία
πολιτικών διαγραφής και αποθήκευσης δεδοµένων καθώς και ο ορισµός πολιτικών για την
διάδοση περιεχοµένου.

Ταυτόχρονα, υπάρχει και η δυνατότητα χρήσης αλγορίθµων µηχανικής µάθησης ώστε να
καθοριστεί πιό εύκολα και γρήγορα ο ϐέλτιστος τρόπος διάδοσης περιεχοµένου. Οι αλγόριθ-
µοι αυτοί κάνουν χρήση προεκπαιδευµένων µοντέλων νευρωνικών δικτύων της ϐιβλιοθήκης
scikit-learn.

Με αυτές τις λειτουργίες, µπορούµε να εκτελέσουµε την προσοµοίωση, ϑέτοντας τις πα-
ϱαµέτρους που επιθυµούµε (όπως για παράδειγµα τι είδος µετρικών ϑα χρησιµοποιηθούν)
και να µετρήσουµε τους χρόνους απόκρισης, ώστε να έχουµε µία εικόνα για το ποιές µετρικές
και πολιτικές είναι αποδοτικότερες για την µετάδοση περιεχοµένου.

Λέξεις Κλειδιά

Οδικά ad-hoc δίκτυα, Ανάλυση Κοινωνικών ∆ικτύων, ∆ιάδοση Περιεχοµένου, Νευρωνικά
∆ίκτυα, Μη επιβλεπόµενη µάθηση, OMNET++, Veins, SUMO
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Abstract

The main goal of this diploma thesis is the creation of different simulation scenarios for
Vehicular ad-hoc networks and the application of content distribution policies, in order
to compare their effectiveness.

To achieve this goal, the Discrete Event Simulator OMNET++, alongside with Veins
and SUMO were used. More specifically, the code written adds various functionalities
to the pre-existing Veins simulations. The most noteworthy out of those functionalities
include metrics calculations and the implementation of caching and content distribution
policies.

At the same time, machine learning algorithms can be used to easily and quickly
predict the best way to distribute content to the nodes of the network. These algorithms
are pre-trained neural network models from the scikit-learn Python library.

Using these new functions, we can run many different simulations, specifying the pa-
rameters we want each simulation to have (such as the type of metric used) and measure
the response times, in order to determine which metrics and policies are better for content
distribution.

Keywords

Vehicular ad-hoc networks, Social Network Analysis, Content Distribution, Neural
Networks, Unsupervised Learning, OMNET++, Veins, SUMO
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

Ενας τοµέας που ϐρίσκεται σε ανάπτυξη στη σηµερινή εποχής είναι ο τοµέας της Α-
νάλυσης Κοινωνικών ∆ικτύων. Μέσα από τη µελέτη κοινωνικών δικτύων, µπορούµε

να λάβουµε πληροφορίες για διάφορες τοµείς της καθηµερινότητάς µας, και οι τεχνικές που
εφαρµόζονται για τη µελέτη αυτή, µπορούν να εφαρµοστούν και για άλλα είδη δικτύων.

΄Ενα τέτοιο είδος είναι τα οδικά ad-hoc δίκτυα, τα οποία είναι δίκτυα από οχήµατα, των
οποίων η ϑέση µεταβάλλεται συνέχεια, που επικοινωνούν ασύρµατα µεταξύ τους. Τα δίκτυα
αυτά έχουν ιδιαίτερο ενδιαφέρον, καθώς µελετώντας τα, µπορούµε να ϐρούµε τρόπους να
αυξήσουµε την οδική ασφάλεια. Ο τρόπος µε τον οποίο αυτό µπορεί να επιτευγθεί είναι
µε την αποτελεσµατική µετάδοση περιεχοµένου, καθώς η ενηµέρωση του οδηγού όσο πιο
γρήγορα γίνεται για επικίνδυνες οδικές συνθήκες µπορεί να οδηγήσει στην αποφυγή κάποιου
ατυχήµατος.

1.1 Συνεισφορά της διπλωµατικής

Η κύρια συνεισφορά της διπλωµατικής αυτής, είναι η επέκταση ενός πλαισίου προ-
σοµοίωσης µε διάφορες λειτουργίες, προκειµένου να µπορέσουµε να συγκρίνουµε την α-
πόδοση διαφόρων µετρικών και πολιτικών για τη µετάδοση περιεχοµένου. Πιο αναλυτικά,
η επέκταση αυτή περιλαµβάνει την υλοποίηση πολιτικών διαµοιρασµού περιεχοµένου και
της προσθήκης µηχανισµών για την αποστολή και αποδοχή πολυµεσικού περιεχοµένου.
Ταυτόχρονα, προστέθηκε η δυνατότητα υπολογισµού µετρικών του δικτύου προκειµένου να
µπορούν να εντοπιστούν οι πιο σηµαντικοί κόµβοι. Παρέχεται, επίσης, και η δυνατότητα
χρήσης αλγορίθµων µηχανικής µάθησης για την επιλογή του πιο αποτελεσµατικού τρόπου
κατανοµής περιεχοµένου. Με αυτές τις λειτουργίες, τρέξαµε προσοµοιώσεις, αποθηκεύοντας
τα αποτελέσµατα, και συγκρίναµε τον χρόνο απόκρισης που έχει η κάθε µετρική και κάθε
αλγόριθµος µηχανικής µάθησης για την κάθε πολιτική διαµοιρασµού που υλοποιήθηκε.

1.2 Οργάνωση του τόµου

Η συγκεκριµένη διπλωµατική εργασία, είναι οργανωµένη σε επτά κεφάλαια : Στο Κε-
ϕάλαιο 2 παρέχεται το ϑεωρητικό υπόβαθρο που είναι απαραίτητο για την κατανόηση των
εννοιών που αναφέρονται. Πιο συγκεκριµένα εξηγείται τι είναι ϑεωρία δικτύων, τα κοινωνικά
δίκτυα και οι µετρικές που χρησιµοποιούνται στην ανάλυσή τους, ενώ ορίζονται τα ασύρµατα
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Κεφάλαιο 1. Εισαγωγή

ad-hoc δίκτυα και γίνεται µία εισαγωγή στη µηχανική µάθηση. Στο Κεφάλαιο 3, αναφέρο-
νται τα προαπαιτούµενα προγράµµατα για τις προσοµοιώσεις και περιγράφεται η χρήση του
κάθε ενός. Στο Κεφάλαιο 4 περιγράφεται η δοµή του κώδικα, καθώς και οι αλγόριθµοι που
χρησιµοποιήθηκαν για την υλοποίηση των λειτουργιών της προσοµοίωσης. Στο Κεφάλαιο 5
δίνονται οδηγίες για την εγκατάσταση των απαραίτητων προγραµµάτων και στο Κεφάλαιο 6
παρουσιάζονται οι µετρήσεις που έγιναν µε κάποιο σχολιασµό. Τέλος, στο Κεφάλαιο 7, δίνε-
ται ένα συµπέρασµα της συνολικής διπλωµατικής εργασίας, καθώς και πιθανές µελλοντικές
επεκτάσεις που ϑα µπορούσαν να γίνουν.
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Θεωρητικό Μέρος

∆ιπλωµατική Εργασία 17





Κεφάλαιο 2

Θεωρητικό υπόβαθρο

Στο κεφάλαιο αυτό, ϑα γίνει µία παρουσίαση των ϑεωρητικών εννοιών που είναι απαρα-
ίτητες για την κατανόηση της παρούσας διπλωµατικής εργασίας.

2.1 Θεωρία ∆ικτύων

2.1.1 Τι είναι η Θεωρία ∆ικτύων

Αρχικά, η ϑεωρία δικτύων είναι ένας τοµέας που ανήκει στους κλάδους των µαθηµατικών,
της επιστήµης υπολογιστών και της επιστήµης δικτύων και αποτελεί κοµµάτι της ϑεωρίας
γράφων. Ο λόγος που η ϑεωρία δικτύων είναι τµήµα της ϑεωρίας γράφων, είναι διότι πρα-
κτικά ένας γράφος και ένα δίκτυο ταυτίζονται. Αν ϑεωρήσουµε ότι µια ακµή αντιστοιχεί σε
ένα κόµβο και µία πλευρά αντιστοιχεί σε έναν σύνδεσµο, τότε µπορούµε να δούµε ότι δεν
υπάρχει ουσιαστική διαφορά µεταξύ των δύο εννοιών. [13]

Η ϐασική έννοια του γράφου ξεκίνησε το 1736 από τον Leonhard Euler, ο οποίος σχεδία-
σε τη πρώτη οπτική απεικόνιση ενός γράφου για τη λύση του προβλήµατος των γεφυρών του
Koenigsberg. Ως εκ τούτου, ο Euler έγινε γνωστός και ως ο ¨Πατέρας της Θεωρίας Γράφων¨.
[14]

2.1.2 Τι είναι ένα δίκτυο

΄Ενα δίκτυο ορίζεται ως µία συλλογή αντικειµένων στην οποία κάποια από αυτά τα αντι-
κείµενα είναι συνδεδεµένα ανα δύο µεταξύ τους µε σύνδεσµους. Οι σχέσεις αυτές µπορούν
να είναι είτε µονόδροµες ή αµφίδροµες και έχουν διαφορετική σηµασία ανάλογα µε το είδος
του δικτύου και το πλαίσιο το οποίο αναλύουµε.

Για παράδειγµα, σε ένα κοινωνικό δίκτυο οι σύνδεσµοι που προκύπτουν µπορούν αντι-
προσωπεύουν κοινωνικές σχέσεις, ϕιλικές σχέσεις ή και οποιοδήποτε είδος διαπροσωπικής
επαφής. Οι κόµβοι του δικτύου πάλι εξαρτώνται από το αντικείµενο που ϑέλουµε να µε-
λετήσουµε. ∆ηλαδή ένας κόµβος µπορεί να αντιπροσωπεύει ένα άτοµο, έναν οργανισµό ή
ακόµα και ολόκληρα κοινωνικά σύνολα.

΄Οπως ϐλέπουµε, ο ορισµός ενός δικτύου είναι ιδιαίτερα γενικός, κάτι που έχει ως α-
ποτέλεσµα να µπορούµε να ϐρούµε παραδείγµατα δικτύων σε µία πληθώρα τοµέων. Ως εκ
τούτου, η ανάλυση δικτύων είναι ένα πολύ σηµαντικό εργαλείο µπορεί να εφαρµοστεί σε όλα
αυτά τα δίκτυα για να εξάγουµε πληροφορίες. [4]
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Κεφάλαιο 2. Θεωρητικό υπόβαθρο

Σχήµα 2.1: Απεικόνιση ενός δικτύου από [1].

2.2 Σύνθετα δίκτυα

2.2.1 Τι είναι ένα σύνθετο δίκτυο

Κατ΄ αρχάς, µπορούµε να ορίσουµε ένα σύνθετο δίκτυο ως ένα σύνολο από συνδεδεµένα
στοιχεία που µπορούν να αλληλεπιδράσουν µεταξύ τους. Η διαφορά του από τα κλασικά
δίκτυα, έγκειται στο γεγονός ότι η συµπεριφορά του συστήµατος ενός σύνθετου δικτύου, δεν
µπορεί να κατανοηθεί πλήρως µέσω της µελέτης του κάθε µεµονοµένου στοιχείου του [15].
∆ηλαδή, αυτό που µας ενδιαφέρει όταν αναλύουµε ένα σύνθετο δίκτυο είναι οι αλληλεπι-
δράσεις µεταξύ των κόµβων του δικτύου και τον τρόπο µε τον οποίο οι αλληλεπιδράσεις αυτές
επηρεάζουν το δίκτυο σαν σύνολο. ΄Ετσι, µπορούµε να πάροµε δεδοµένα για το δίκτυο και
πιθανώς να προβλέψουµε την εξέλιξη του.

΄Ενα ακόµη χαρακτηριστικό που διαφοροποιεί τα σύνθετα από τα κλασικά δίκτυα, ε-
ίναι το γεγονός ότι τα σύνθετα δίκτυα έχουν χαρακτηριστικά που συνήθως προκύπτουν σε
πραγµατικά δίκτυα. ∆ηλαδή τα σύνθετα δίκτυα έχουν µη τετριµµένη τοπολογική δοµή, σε
αντίθεση µε τα κλασσικά δίκτυα που µπορεί να έχουν τη µορφή δέντρου η πλέγµατος [16].

2.2.2 Είδη Σύνθετων ∆ικτύων

΄Οπως αναφέρθηκε προηγουµένως, τα σύνθετα δίκτυα προσοµοιάζουν δίκτυα που προ-
κύπτουν στη ϕύση. Εποµένως, είναι αναµενόµενο να υπάρχει µεγάλο πλήθος δικτύων που
µπορούν να χαρακτηριστούν ως σύνθετα δίκτυα. Κάποια χαρακτηριστικά παραδείγµατα
αποτελούν τα εξής :

• Κοινωνικά ∆ίκτυα (Social Networks). ΄Ενα κοινωνικό δίκτυο όρίζεται ως µία κοινω-
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2.2.2 Είδη Σύνθετων ∆ικτύων

Σχήµα 2.2: Κοινωνικό δίκτυο που σχηµατίστηκε µεταξύ χαρακτήρων του Game of Thrones,
από [2].

νική δοµή που σχηµατίζεται µεταξύ είτε ατόµων ή συνόλων και απεικονίζει τον τρόπο
µε τον οποίο οι κόµβοι αυτοί συνδέονται. Οι σύνδεσµοι αυτοί χαρακτηρίζονται από την
ισχύ του δεσµού µεταξύ των κόµβων, από την ευστάθεια της σχέσης αυτής και από την
αµοιβαιότητα της σχέσης. [17]

• Οικονοµικά ∆ίκτυα (Financial Networks). Οικονοµικά δίκτυα είναι τα δίκτυα που
αποτελούνται από κόµβους που αντιπροσωπεύουν οικονοµικές οντότητες και οι Ϲε-
ύξεις µε τις οποίες είναι συνδεδεµένα συµβολίζουν τις συναλλαγές που γίνονται µεταξύ
τους [18]. Οικονοµικές οντότητες µπορεί να είναι εταιρίες, τράπεζες ή και άτοµα που
συµµετέχουν σε οικονοµικές συναλλαγές.

• Βιολογικά ∆ίκτυα (Biological Networks). Στην περίπτωση των ϐιολογικών δικτύων,
οι Ϲεύξεις αναπαριστούν τις ϐιολογικές αλληλεπιδράσεις που υπάρχουν µεταξύ ϐιολο-
γικών οντοτήτων. Οι οντότητες αυτοί µπορεί να είναι από πρωτεϊνες και γονίδια έως
και νευρώνες.
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2.3 Κοινωνικά ∆ίκτυα

Από τα είδη σύνθετων δικτύων που περιγράφηκαν στην προηγούµενη ενότητα, κρίνε-
ται αναγκαία η εστίαση στα κοινωνικά δίκτυα. Ο λόγος που εστιάζουµε εκεί, είναι διότι οι
ιδιότητες και τα χαρακτηριστικα΄που διέπουν το συγκεκριµένο είδος δικτύων µπορούν να
εφαρµοστούν σε διάφορους άλλους τοµείς, και οι µετρικές που χρησιµοποιούνται στην α-
νάλυση κοινωνικών δικτύων έχουν τη δυνατότητα να προσαρµοστούν ώστε να µελετήσουµε
και άλλα είδη δικτύων.

2.3.1 Παραδείγµατα χρήσης της Ανάλυσης Κοινωνικών ∆ικτύων

Αρχικά, η ανάλυση κοινωνικών δικτύων πρόκειται για ένα ιδιαίτερα σηµαντικό αντικείµε-
νο έρευνας, καθώς µέσω αυτής µπορούµε να λάβουµε δεδοµένα για την καλύτερη κατανόηση
Ϲητηµάτων που αφορούν τοµείς όπως η ανθρωπολογία, η κοινωνιολογία, η πολιτική επιστήµη
και η ψυχολογία. Στην ψυχολογία, λόγου χάριν, γίνεται χρήση της ανάλυσης κοινωνικών
δικτύων ώστε να µπορέσουµε να εξηγήσουµε τις πράξεις, σκέψεις και τα συναισθήµατα ενός
ανθρώπου λαµβάνοντας υπόψην το κοινωνικό πλαίσιο στο οποίο ϐρίσκεται. Ο τρόπος µε τον
οποίο εξάγονται οι πληροφορίες, είναι µέσα από την µελέτη των διαπροσωπικών σχέσεων που
σχηµατίζονται µεταξύ ατόµων και των χαρακτηριστικών που διέπουν αυτές τις σχέσεις. [19].

Ακόµη ένα παράδειγµα που υποδεικνύει τη σηµασία που έγκειται στη µελέτη των κοινω-
νικών δικτύων είναι η συµβολή της ανάλυσης δικτύων σε τοµείς όπως η ιατρική. Αναλυτικότε-
ϱα, µέσα από τη µελέτη κοινωνικών δικτύων έχουν υπάρξει σηµαντικές πρόοδοι στον τοµέα
της επιδηµιολογίας. Μία επιδηµία δεν εξαρτάται µόνο από τη µεταδοτικότητα της ασθένειας,
αλλά και στις κοινωνικές δοµές που σχηµατίζονται στον πληθυσµό τον οποίο επηρεάζει. Ως
εκ τούτου, µπορούµε να εφαρµόσουµε τεχνικές ανάλυσης κοινωνικών δικτύων, προκειµένου
να µπορέσουµε να προβλέψουµε και να καταλάβουµε καλύτερα τον τρόπο µε τον οποίο η
ασθένεια µεταδίδεται και εξαπλώνεται. Αυτό γίνεται δηµιουργώντας ένα ¨δίκτυο επαφών¨,
στο οποίο οι κόµβοι αντιπροσωπούν άτοµα και οι Ϲεύξεις µεταξύ κόµβων συµβολίζουν επα-
ϕή των δύο ατόµων µε τρόπο που επιτρέπει την εξάπλωση της ασθένειας [4]. Με αυτές τις
πληροφορίες, έχουµε τη δυνατότητα να πάρουµε τα απαραίτητα µέτρα ώστε να µπορέσου-
µε να επιβραδύνουµε τον ϱυθµό εξάπλωσης και να ελαχιστοποιήσουµε τις απώλειες που
προκύπτουν σε µία επιδηµία.

Μπορούµε, λοιπόν, να δούµε ότι η µελέτη και ανάλυση κοινωνικών δικτύων συµβάλλει
σε πολλούς διαφορετικούς τοµείς, και συµβάλλει στην καταπολέµηση καίριων προβληµάτων.

2.4 Ανάλυση Κοινωνικών ∆ικτύων

Για να µπορέσουµε να κάνουµε ανάλυση ενός κοινωνικού δικτύου, είναι κατ΄ αρχάς
αναγκαίο να γίνει ορισµός συγκεκριµένων ιδιοτήτων που διέπουν τα δίκτυα αυτά και των
µετρικών που χρησιµοποιούνται. Οι µετρικές αυτές περιγράφουν τόσο την τοπολογία όσο
και τα χαρακτηριστικά του δικτύου και αποσκοπούν στην εξαγωγή πληροφοριών από αυτά.
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2.4.1 Χαρακτηριστικά ∆ιασύνδεσης

Σχήµα 2.3: ∆ιάγραµµα ενός επιδηµιολογικού µοντέλου από [3].

2.4.1 Χαρακτηριστικά ∆ιασύνδεσης

Για αρχή, ϑα παρουσιαστούν µερικές σηµαντικές ιδιότητες που αφορούν τις συνδέσεις
που εµφανίζονται µεταξύ κόµβων ενός δικτύου.

• Οµοφιλία (Homophily). Η οµοφιλία είναι µία ιδιότητα των δικτύων, η οποία συµ-
ϐολίζει την τάση των κόµβων σε ένα δίκτυο να δηµιουργούν διασυνδέσεις κυρίως µε
κόµβους µε παρόµοια χαρακτηριστικά, παρά µε κόµβους µε τους οποίους δεν υπάρχει
µεγάλη οµοιότητα. Μπορούµε έτσι, µελετώντας τις Ϲεύξεις µεταξύ κόµβων να τις χαρα-
κτηρίσουµε ως ¨ετερογενείς¨ στην περίπτωση που συνδέουν δύο κόµβους που, µε ϐάση
τα κριτήρια που έχουµε ορίσει, δεν είναι όµοιοι ή ¨οµογενείς¨ στην αντίθετη περίπτωση
[4].

• Αµοιβαιότητα (Reciprocity). Η αµοιβαιότητα σε ένα δίκτυο έχει νόηµα να οριστε-
ί µόνο στην περίπτωση οι διασυνδέσεις του δικτύου είναι κατευθυνόµενες. Με την
προϋπόθεση αυτή, µία σχέση µεταξύ δύο κόµβων µπορεί να είναι είτε µονόδροµη ή
αµφίδροµη (δηλαδή αµοιβαία). Αµοιβαιότητα, λοιπόν, είναι ο αριθµός των αµφίδρο-
µων σχέσεων που υπάρχουν σε ένα δίκτυο ως πρός τον συνολικό αριθµό σχέσεων του
δικτύου.

• Τριαδική Κλειστότητα (Triadic Closure). ΄Η τριαδική κλειστότητα είναι η ιδιότητα
που περιγράφει την τάση των κόµβων ενός δικτύου να δηµιουργούν κοινότητες (ή συ-
στάδες). Για παράδειγµα, έστω ότι σε ένα κοινωνικό δίκτυο οι κόµβοι αντιπροσωπεύουν
άτοµα. Αν δύο άτοµα Α και Β έχουν έναν κοινό ϕίλο Γ, τότε η πιθανότητα να σχηµα-
τιστεί στο µέλλον ϕιλία µεταξύ των Α και Β είναι αυξηµένη. Ο λόγος που ονοµάζεται,
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αυτή η ιδιότητα, τριαδική κλειστότητα είναι διότι η δηµιουργία της Ϲεύξης µεταξύ των
Α και Β που αναφέρθηκαν στο παράδειγµα, ¨κλείνει¨ το τρίγωνο που σχηµατίζεται από
τους Α, Β και Γ [4].

Σχήµα 2.4: Χωρισµός ενός δικτύου σε στενά διασυνδεδεµένες, οµογενοποιηµένες κοινότητες
λόγω της ιδιότητας της οµοφιλίας, από [4].

2.4.2 Μετρικές ∆ικτύου

΄Οπως αναφέρθηκε και προηγουµένως, οι µετρικές ενός δικτύου είναι ο τρόπος που έχου-
µε προκειµένου να περιγράψουµε ένα δίκτυο και να εξάγουµε δεδοµένα από αυτό, ώστε να
µπορέσουµε να το αναλύσουµε. Στη συνέχεια ϑα αναφερθούν κάποιες από τις σηµαντι-
κότερες µετρικές, και σε επόµενη ενότητα ϑα γίνει πιο λεπτοµερής ανάλυση συγκεκριµένων
µετρικών.

Κατάρχάς, για την καλύτερη κατανόηση των µετρικών, πρέπει πρώτα να σηµειωθεί ο ορι-
σµός της έννοιας της απόστασης (distance). Ως απόσταση µεταξύ δύο κόµβων ενός δικτύου,
ορίζουµε τον ελάχιστο αριθµό των ακµών (διασυνδέσεων) που χρειάζεται, ώστε να δηµιουρ-
γηθεί ένα µονοπάτι από τον ένα κόµβο στον άλλο. Αυτό το ελάχιστο µονοπάτι, ονοµάζεται
επισήµως γεωδεσική απόσταση ή γεωδεσική του δικτύου.

Μερικές από τις πιο ϐασικές µετρικές που χρησιµοποιούνται, λοιπόν, είναι οι εξής :

• Εκκεντρότητα (Eccentricity). Η εκκεντρότητα ενός κόµβου ορίζεται ως η µέγιστη
απόσταση του κόµβου αυτού ως πρός οποιονδήποτε άλλο κόµβο στο δίκτυο. Η µετρική
αυτή µπορεί να χρησιµοποιηθεί για να ϐρούµε το πόσο σηµαντικός είναι ένας κόµβος
στο δίκτυο [20], και µέσα από αυτή, µπορούµε να ορίσουµε τις έννοιες της ακτίνας
και της διαµέτρου του δικτύου, που αντιπροσωπεύουν την ελάχιστη και τη µέγιστη
εκκεντρότητα του δικτύου, αντίστοιχα.
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2.5 Κεντρικότητα

• Κεντρικότητα (Centrality). Η µετρική της κεντρικότητας, αποσκοπεί στην εύρε-
ση των πιο σηµαντικών κόµβων ή των κόµβων που έχουν τη µεγαλύτερη επιρροή σε
ένα δίκτυο. Υπάρχουν διάφορα είδη κεντρικότητας και κάθε ένα από αυτά ορίζει µε
διαφορετικό τρόπο το τι ϑεωρείται ως ¨σηµαντικός κόµβος¨. Οι κεντρικότητες και οι
υποκατηγορίες τους ϑα µελετηθούν λεπτοµερώς σε επόµενη ενότητα.

• Αρθρωτότητα (Modularity). Η αρθρωτότητα είναι η µετρική η οποία µας δείχνει τον
ϐαθµό µε τον οποίο οι συστάδες (ή κοινότητες) ενός δικτύου, δηλαδή στενά συνδεδε-
µένα σύνολα κόµβων, είναι αραιά συνδεδεµένες µεταξύ τους. Αναλυτικότερα, σε ένα
δίκτυο που έχει υψηλή αρθρωτότητα, υπάρχουν στενά συνδεδεµένες γειτονιές κόµβων
που σχηµατίζουν κοινότητες, αλλά υπάρχουν ελάχιστες συνδέσεις µεταξύ κόµβων που
ανήκουν σε διαφορετικές συστάδες [21].

• Συντελεστής Συσταδοποίησης (Clustering Coefficient). Αρχικά, ο συντελεστής
συσταδοποίησης είναι η µετρική που µας δείχνει πόσο ισχυρή είναι η τάση να σχηµα-
τιστούν συστάδες σε ένα δίκτυο. Υπάρχουν δύο µορφές για τον συντελεστή συσταδοπο-
ίησης, µία τοπική που αναφέρεται σε έναν κόµβο και τη ¨γειτονιά¨ του, και µία ολική
που περιγράφει το δίκτυο σαν σύνολο. Υψηλός συντελεστής συσταδοποίησης σηµαίνει
ότι ο γράφος µας χαρακτηρίζεται από υψηλή τριαδική κλειστότητα.

2.5 Κεντρικότητα

Η κεντρικότητα, είναι ένα από τα πιο γνωστά και ισχυρά εργαλεία που έχουµε στη δι-
άθεσή µας για την ανάλυση ενός δικτύου. Η µετρική αυτή δηµιουργήθηκε για την ανάλυση
κοινωνικών δικτύων, εποµένως αρκετοί όροι που αφορούν κεντρικότητες έχουν κοινωνιολο-
γική προέλευση. Θα ορίσουµε τις κεντρικότητες µε την παραδοχή ότι οι διασυνδέσεις που
υπάρχουν στο δίκτυο είναι αµφίδροµες.

2.5.1 Κεντρικότητα Βαθµού (Degree)

Αρχικά, ξεκινάµε από την πιο απλοϊκή µορφή κεντρικότητας, που ονοµάζεται κεντρι-
κότητα ϐαθµού. Η κεντρικότητα ϐαθµού ορίζει τη σηµασία ενός κόµβου, µε ϐάση τον αριθµό
των Ϲεύξεων που έχει ο κόµβος αυτός. Αναλυτικότερα, οι πληροφορίες που παίρουµε για έναν
κόµβο Α, µε τη χρήση της κεντρικότητας ϐαθµού, είναι ο αριθµός των γειτονικών κόµβων του
στους οποίους µπορεί να ϕτάσει µε ένα µόνο ϐήµα, δηλαδή έχει απόσταση ίση µε 1 [22].

Η χρήση αυτού του είδους κεντρικότητας µας δείχνει πόσο ¨δηµοφιλής¨ είναι ένας κόµ-
ϐος. Πιο συγκεκριµένα, σε ένα κοινωνικό δίκτυο, όσο µεγαλύτερη κεντρικότητα ϐαθµού έχει
ένας κόµβος, τόσο περισσότεροι κόµβοι είναι συνδεδεµένοι µε αυτόν, κάτι που σηµαίνει ότι
µπορεί να περιέχει περισσότερες πληροφορίες.

Αν ϑεωρήσουµε ένα δίκτυο n κόµβων, έναν κόµβο k και τον πίνακα γειτνίασης aik, τότε
η κεντρικότητα ϐαθµού υπολογίζεται ως

CD(k) =
n∑

i=1
aik
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και η κανονικοποιηµένη κεντρικότητα ϐαθµού ως

C
′

D(k) =
n∑

i=1

aik

n − 1

2.5.2 Κεντρικότητα Εγγύτητας (Closeness)

Η κεντρικότητα εγγύτητας χαρακτηρίζει έναν κόµβο ως ¨σηµαντικό¨ µε ϐάση την απόστα-
ση του κόµβου από τους υπόλοιπους κόµβους του δικτύου (δηλαδή την εγγύτητα του σε
αυτούς).

Ο λόγος για τον οποίο χρησιµοποιούµε αυτό το είδος κεντρικότητας είναι διότι µας πα-
ϱέχει µία ένδειξη για το ποιοί κόµβοι µπορούν να επηρεάσουν ευκολότερα ολόκληρο το
δίκτυο [22]. ΄Οσο µεγαλύτερη είναι η κεντρικότητα εγγύτητας ενός κόµβου Α, τόσο πιο κοντά
ϐρίσκεται κατά µέσο όρο στους κόµβους του δικτύου, οπότε η πληροφορίες που διαδίδει ο
κόµβος Α ϕτάνουν σχετικά γρήγορα στους υπόλοιπους.

Για έναν κόµβο Α, λοιπόν, ο τρόπος που ϐρίσκεται η κεντρικότητα εγγύτητας του είναι
µε τον υπολογισµό των ελάχιστων µονοπατιών που υπάρχουν από τον Α πρός όλους τους
άλλους κόµβους του δικτύου και στη συνέχεια αθροίζοντας τα µήκη των µονοπατιών αυτών.
∆ιαιρώντας τον αριθµό των κόµβων του δικτύου που µελετάµε (χωρίς να λαµβάνουµε υπ΄όψην
τον κόµβο Α) µε το άθροισµα των ελάχιστων µονοπατιών από τον Α στο υπόλοιπο δίκτυο,
παίρνουµε την κεντρικότητα εγγύτητας για τον κόµβο Α. Ο λόγος που στον αριθµητή του
κλάσµατος ϐρίσκονται οι κόµβοι του δικτύου, είναι ώστε να πάρουµε µία κανονικοποιηµένη
έκφραση για την κεντρικότητα, κάτι που ϐοηθάει στη σύγκριση κεντρικότητας µεταξύ κόµβων
δικτύων διαφορετικού µεγέθους.

Για παράδειγµα, ϑεωρούµε ένα δίκτυο n κόµβων, έναν κόµβο k και ορίζουµε την απόστα-
ση του κόµβου k από οποιονδήποτε κόµβο i του δικτύου ως d(i, k). Τότε, η κεντρικότητα
εγγύτητας υπολογίζεται µε τον ακόλουθο τύπο:

CP(k) =
n − 1∑n

i=1 d(i, k)

2.5.3 Κεντρικότητα ∆ιαµεσικότητας (Betweenness)

Ο τρόπος µε τον οποίο ένας κόµβος ορίζεται ως σηµαντικός, σύµφωνα µε τη µετρική της
κεντρικότητας διαµεσικότητας, εξαρτάται από τον αριθµό των ελάχιστον µονοπατιών, από ένα
τυχαίο κόµβο του δικτύου σε έναν άλλο, στα οποία ανήκει ο κόµβος που µελετάµε.

Η µετρική αυτή, µας δίνει υποδεικνύει ποιοί κόµβοι του δικτύου λειτουργούν σαν ¨γέφυ-
ϱες¨ µεταξύ κόµβων [22]. ΄Αν ένας κόµβος Α έχει υψηλή διαµεσικότητα, αυτό σηµαίνει πως
ανήκει σε πολλά ελάχιστα µονοπάτια και κατά συνέπεια, συνδέει διαφορετικές κοινότητες
του γράφου µεταξύ τους. Ως εκ τούτου ο κόµβος Α επηρεάζει τη ϱοή πληροφορίας στο δίκτυο
και η αφαίρεση κόµβων µε υψηλή διαµεσικότητα µπορεί να κάνει το γράφο µη συνεκτικό.

Ο τρόπος µε τον οποίο γίνεται ο υπολογισµός της κεντρικότητας διαµεσικότητας, είναι
αρχικά υπολογίζοντας όλα τα ελάχιστα µονοπάτια µεταξύ οποιωνδήποτε τυχαίων δύο κόµβων
που υπάρχουν στο δίκτυο. Στη συνέχεια µετράµε σε πόσα από αυτά ανήκει ο κόµβος που
µας ενδιαφέρει και τα διαιρούµε µε το σύνολο των ελάχιστον µονοπατιών. Προφανώς, στην
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2.5.4 Κεντρικότητα Katz

περίπτωση που υπάρχει µόνο ένα ελάχιστο µονοπάτι µεταξύ των δύο τυχαίων κόµβων απλά
ελέγχουµε αν ανήκει ο κόµβος που µας ενδιαφέρει σε αυτό. Επαναλαµβάνουµε αυτή τη
διαδικασία για κάθε Ϲευγάρι κόµβων στο δίκτυο.

΄Εστω, για παράδειγµα, δίκτυο n κόµβων, έναν κόµβο k και δύο τυχαίους κόµβους i, j,
µε την προϋπόθεση ότι i , j. Αν συµβολίσουµε τα ελάχιστα µονοπάτια µεταξύ i και j στα
οποία ανήκει ο k ως sk

(i,j) και τα ελάχιστα µονοπάτια στα οποία δεν ανήκει ως s(i,j), τότε η
κεντρικότητα διαµεσικότητας υπολογίζεται ως εξής :

CB(k) =
∑
i,j

sk
(i,j)

(s(i,j)

΄Οπως µπορούµε να παρατηρήσουµε, ο υπολογισµός της κεντρικότητας διαµεσικότη-
τας είναι εξαιρετικά χρονοβόρος. Η ανάγκη υπολογισµού όλων των ελάχιστων µονοπατιών
µεταξύ κάθε δύο κόµβων του δικτύου προκειµένου να µπορέσουµε να υπολογίσουµε τη
διαµεσικότητα ενός µόνο κόµβου καθιστά αυτή τη µετρική δύσχρηστη σε περιπτώσεις που
ϑέλουµε πολύ γρήγορα αποτελέσµατα. ΄Ενδειξη αυτού είναι η χρονική πολυπλοκότητα, που
έχει ο πιο αποδοτικός αλγόριθµος που χρησιµοποιείται για τον υπολογισµό της, η οποία
είναι ίση µε O(nm + n2logn) [23].

Σχήµα 2.5: Γράφηµα δικτύου. Το µέγεθος των κόµβων είναι συνάρτηση της κεντρικότητας
ϐαθµού τους, ενώ το χρώµα τους είναι συνάρτηση της κεντρικότητας διαµεσικότητάς τους, από
[5].

2.5.4 Κεντρικότητα Katz

Η κεντρικότητα Katz, σε αντίθεση µε τις πιο τυπικές µετρικές κεντρικότητας, δεν χρησι-
µοποιεί µόνο τη γεωδεσική µεταξύ δύο κόµβων για να ορίσει την έννοια της σηµαντικότητας.
Αντί αυτού, υπολογίζει στον σχετικό ϐαθµό επιρροής ενός κόµβου στο δίκτυο το οποίο µελε-
τάµε [24]. Αξίζει να σηµειωθεί, πως η κεντρικότητα Katz είναι παρόµοια µε την κεντρικότητα
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ιδιοδιανύσµατος (Eigenvector centrality) και µε τον αλγόριθµο Pagerank που χρησιµοποιε-
ίται από την Google.

Πιο συγκεκριµένα, ο τρόπος µε τον οποίο υπολογίζουµε την κεντρικότητα Katz ενός
κόµβου Α είναι, αρχικά, υπολογίζοντας τον αριθµό των γειτόνων πρώτου ϐαθµού του (δηλαδή
των κόµβων που απέχουν από τον Α απόσταση ίση µε 1) και πολλαπλασιάζοντας αυτό τον
αριθµό επί a. Το a είναι µία µεταβλητή που ονοµάζεται ¨παράγοντας απόσβεσης¨. Στη
συνέχεια, ϐρίσκουµε όλους τους κόµβους του δικτύου που συνδέονται µε τον Α µέσω των
γειτόνων πρώτου ϐαθµού του και τους πολλαπλασιάζουµε µε ad, όπου d είναι η απόσταση
τους από τον Α [24].

2.6 Συντελεστής Συσταδοποίησης

΄Οπως αναφέρθηκε και σε προηγούµενη ενότητα, ο συντελεστής συσταδοποίησης συµ-
ϐολίζει την τάση κόµβων σε ένα γράφο να σχηµατίζουν συστάδες. Για την κατανόηση αυτής
της µετρικής, χρειάζεται ο ορισµός της έννοιας της κλίκας. Μία κλίκα σε ένα δίκτυο είναι ο
µέγιστος αριθµός κόµβων. οι οποίοι είναι συνδεδεµένοι µεταξύ τους µε κάθε δυνατό τρόπο.

Ο συντελεστής συσταδοποίησης µπορεί να υπολογιστεί µε δύο τρόπους - τοπικά και ολικά
(δηλαδή σε όλο το γράφο) [25].

2.6.1 Τοπικός Συντελεστής Συσταδοποίησης (Local)

Ο τοπικός συντελεστής συσταδοποίησης αναφέρεται σε κάποιον κόµβο του γράφου και
περιγράφει το πόσο κοντά ϐρίσκεται η γειτονιά του στον σχηµατισµό µίας κλίκας. Αυτό ση-
µαίνει ότι ορίζουµε τον τοπικό συντελεστή συσταδοποίησης για έναν κόµβο A που ϐρίσκεται
σε µία γειτονιά N ως τον αριθµό των Ϲεύξεων που υπάρχουν στη γειτονιά ως προς τον αριθµό
των Ϲεύξεων που ϑα µπορούσαν να υπάρχουν.

Για τον υπολογισµό αυτού του λόγου, πρέπει να σηµειωθεί ότι αν ki είναι ο αριθµός των
κόµβων σε µία γειτονιά Ni , για έναν µή κατευθυνόµενο γράφο, δηλαδή έναν γράφο στον
οποίο οι Ϲεύξεις µεταξύ κόµβων είναι αµφίδροµες, οι συνολικές Ϲεύξεις που µπορούν να
υπάρξουν στη γειτονιά Ni είναι ίσες µε ki (ki−1)

2 [25].

2.6.2 Ολικός συντελεστής συσταδοποίησης (Global)

Αρχικά, ορίζουµε την έννοια της τριπλέτας (triplet) ή τριάδας (triad), ως τρεις κόµβους οι
οποίοι συνδέονται από 2 ακµές (ανοιχτή τριπλέτα) ή από 3 ακµές (κλειστή τριπλέτα).

Ο ολικός συντελεστής συσταδοποίησης, ή αλλιώς µεταβατικότητα (transitivity), είναι το
µέτρο της τριαδικής κλειστότητας που υπάρχει σε ένα γράφο, δηλαδή µετράει τον αριθµό
και το είδος των τριπλετών που υπάρχουν. ΄Ενα τρίγωνο µεταξύ τριών ενωµένων κόµβων
περιλαµβάνει τρείς κλειστές τριπλέτες, µία για κάθε κόµβο που ανήκει στο τρίγωνο. Ο
ολικός συντελεστής συσταδοποίησης, λοιπόν, ορίζεται ως ο αριθµός κλειστών τριπλετών (ή
3 #triangles ως πρός τον συνολικό αριθµό τριπλέτων στον γράφο (είτε ανοιχτές ή κλειστές).

Ως εκ τούτου, η µαθηµατική έκφραση είναι [26]:

T = 3
#triangles

#triplets
=

#closed triplets

#triplets
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2.7 Τοπολογίες ∆ικτύων

Η τοπολογία ενός δικτύου είναι ο τρόπος µε τον οποίο είναι δοµηµένο το δίκτυο, δηλαδή
η διάταξη των κόµβων και των Ϲεύξεων που υπάρχουν. ΄Οµως, η µελέτη τοπολογιών σε
πραγµατικά δίκτυα πρόκειται για ένα πολύ πολύπλοκο Ϲήτηµα, καθώς τα δίκτυα αυτά είναι
τεράστια σε όγκο. Ως εκ τούτου, προέκυψε η ανάγκη δηµιουργίας συνθετικών µοντέλων που
προσοµοιάζουν τα πραγµατικά δίκτυα ώστε να µπορέσουµε να τα µελετήσουµε καλύτερα σε
ελεγχόµενα περιβάλλοντα [27].

2.7.1 Χαρακτηριστικά πραγµατικών δικτύων

Για αρχή, ϑα παρουσιαστούν κάποια χαρακτηριστικά που προκύπτουν σε πολλά, αλλά
όχι όλα, πραγµατικά δίκτυα. Τα χαρακτηριστικά αυτά είναι :

• Ιδιότητα µικρού κόσµου (Small-World). ΄Ενας γράφος έχει την ιδιότητα µικρού
κόσµου, αν χαρακτηρίζεται από σχετικά υψηλό συντελεστή συσταδοποίησης και µικρό
µέσο µήκος µονοπατιού [28].

• Ιδιότητα Scale-Free. ΄Εχει παρατηρηθεί, ότι σε πολλά πραγµατικά δίκτυα, η κατανο-
µή ϐαθµού που παρουσιάζουν είναι power-law. Αυτό σηµαίνει ότι το ποσοστό P(k) των
κόµβων του δικτύου που έχουν k διασυνδέσεις, δηλαδή ϐαθµό k, για µεγάλες τιµές
του k ακολουθεί τη σχέση P(k) = ck−γ . Το γ είναι µία παράµετρος του οποίου οι τιµές
συνήθως είναι µεταξύ του 2 και του 3 [29].

• ∆υναµική Ανάπτυξη (Growth). ΄Ενα πραγµατικό δίκτυο συνήθως αναπτύσσεται, δη-
λαδή συνεχώς εισέρχονται νέοι κόµβοι στο δίκτυο, οι οποίοι σχηµατίζουν καινούριες
διασυνδέσεις µε τους προϋπάρχοντες κόµβους του γράφου.

2.7.2 Συνθετικές τοπολογίες

Παραπάνω αναφέρθηκε ότι για την καλύτερη µελέτη των πραγµατικών δικτύων κάνουµε
χρήση συνθετικών τοπολογιών. Τα πιο ϐασικά µοντέλα παραγωγής σύνθετων τοπολογιών
που χρησιµοποιούνται στην ανάλυση δικτύων είναι τα εξής :

Οι πιο ϐασικές συνθετικές τοπολογίες (και µοντέλα παραγωγής συνθετικών τοπολογιών)
που χρησιµοποιούνται στην ανάλυση δικτύων είναι οι εξής :

• Πλέγµα (Lattice). ΄Ενα δίκτυο πλέγµα (ή αλλιώς κανονικός γράφος) είναι το δίκτυο
στο οποίο κάθε κόµβος συνδέεται µε τους k κοντινότερους κόµβους του, δηλαδή η κε-
ντρικότητα ϐαθµού του κάθε κόµβου είναι ίση µε k. Το µέσο µήκος µονοπατιού στους
γράφους αυτούς είναι σταθερό και αρκετά µεγαλο. Υπάρχει, επίσης, σχετικά υψη-
λός συντελεστής συσταδοποίησης και η κατανοµή ϐαθµού είναι µία συνάρτηση Dirac.
Προφανώς, τα πραγµατικά δίκτυα έχουν µη τετριµµένη δοµή και χαρακτηριστικά, κάτι
που δεν ισχύει για αυτό το είδος τοπολογίας.

• Μοντέλο Erdos-Renyi. Το µοντέλο Erdos-Renyi παράγει τυχαίους γράφους (RGER)
που σχηµατίζονται ορίζοντας τον αριθµό κόµβων n και ακµών e. Στη συνέχεια ο γράφος

∆ιπλωµατική Εργασία 29



Κεφάλαιο 2. Θεωρητικό υπόβαθρο

επιλέγεται οµοιόµορφα από µία συλλογή γράφων που έχουν αυτά τα χαρακτηριστικά.
Αυτή η τοπολογία λόγω της τυχαίας δοµής της, έχει µικρό συντελεστή συσταδοποίησης
και η κατανοµή ϐαθµού της είναι κατανοµή Poisson. Αυτά τα χαρακτηριστικά, σε
συνδυασµό µε το γεγονός ότι µία ακµή προκύπτει µε τυχαίο τρόπο, σηµαίνει επίσης
ότι τέτοιες τοπολογίες δεν συναντάµε σε πραγµατικά δίκτυα.

• Τυχαίοι Γεωµετρικοί Γράφοι (RGG). Οι τυχαίοι γεωµετρικοί γράφοι είναι η πιο α-
πλή περίπτωση χωρικού δικτύου (spatial network). Αυτό σηµαίνει ότι οι κόµβοι του
δικτύου υπάρχουν στο χώρο και µπορει κανείς να υπολογίσει τη χωρική απόσταση
(συνήθως γεωγραφική απόσταση) µεταξύ δύο κόµβων [30]. Για τη δηµιουργία ενός
τυχαίου γεωµετρικού γράφου ορίζουµε τη µεταβλητή radius. Στη συνέχεια τοποθετο-
ύµε τους κόµβους του δικτύου σε τυχαία σηµεία στο χώρο µε οµοιόµορφο τρόπο και
έπειτα τοποθετούµε Ϲεύξεις µεταξύ δύο κόµβων υπό την προϋπόθεση ότι η (ευκλείδεια)
απόσταση µεταξύ τους είναι µικρότερη ή ίση από radius [31]. Κάποια χαρακτηρι-
στικά των τυχαίων γεωµετρικών γράφων είναι οµοιόµορφη κατανοµή ϐαθµού και το
µεγάλο µήκος µονοπατιού, που προκύπτει λόγω της δηµιουργίας Ϲεύξης ανάλογα µε
την απόσταση. Τα χαρακτηριστικά αυτά σηµαίνουν ότι τα RGG δεν έχουν ιδιότητες
ούτε µικρού κόσµου ούτε scale-free. Οι τυχαίοι γεωµετρικοί γράφοι έχουν εφαρµογές
σε συστήµατα που οι Ϲεύξεις τους εξαρτώνται από χωρικούς περιορισµούς, όπως για
παράδειγµα τα ασύρµατα ad-hoc δίκτυα, τα οποία ϑα αναλυθούν σε επόµενη ενότητα.

• Μοντέλο Watts - Strogatz. Το µοντέλο Watts - Strogatz χρησιµοποιείται για την
παραγωγή τοπολογιών µε ιδιότητες µικρού κόσµου. Αναλυτικότερα, για να κατασκευ-
άσουµε ένα τέτοιο δίκτυο, ξεκινάµε από έναν κανονικό γράφο ϐαθµού k. Στη συνέχεια,
ορίζουµε πιθανότητα p για επανασύνδεση (rewiring) οποιασδήποτε ακµής που συνδέει
κάποιον κόµβο i µε έναν κόµβο j, ώστε πλέον να συνδέει τον κόµβο i µε έναν άλλο
τυχαίο κόµβο z, µε την προυπόθεση ότι i , z και j , z. Με τον τρόπο αυτό, κα-
ταλήγουµε σε ένα δίκτυο το οποίο έχει αρκετά υψηλό συντελεστή συσταδοποίησης,
κάτι που προκύπτει επειδή το δίκτυο αυτό ξεκινάει ως πλέγµα, και σχετικά µικρό
µήκος µέσου µονοπατιού, εξαιτίας της πιθανότητας επανασύνδεσης που δηµιουργεί
¨γέφυρες¨ µεταξύ µακρινών γειτονιών κόµβων. Παρόλα αυτά, η κατανοµή ϐαθµού της
τοπολογίας δεν είναι power-law και ο τρόπος δηµιουργίας αυτού του γράφου γίνεται
µε συγκεκριµένο αριθµό κόµβων, κάτι που δεν ισχύει συνήθως στα πραγµατικά δίκτυα
στα οποία ο αριθµός των κόµβων αυξάνεται συνεχώς [27]. Παρόλα αυτά αποτελεί ένα
µοντέλο που προσεγγίζει αρκετά πραγµατικά δίκτυα.

• Μοντέλο Barabasi - Albert. Το µοντέλο Barabasi - Albert παράγει συνθετικές το-
πολογίες µε ιδιότητες scale-free. Ο αλγόριθµος που ακολουθείται για την κατασκευή
συνθετικής τοπολογίας, ξεκινάει ορίζοντας m0 κόµβους και δηµιουργώντας αυθαίρετα
Ϲεύξεις µεταξύ τους, µε την προϋπόθεση ότι το δίκτυο µας είναι συνεκτικό. ΄Επειτα,
για κάθε επόµενη χρονική στιγµή εισάγουµε έναν νέο κόµβο και δηµιουργούµε Ϲεύξεις
µε m κόµβους του δικτύου (όπου m < m0). Η πιθανότητα να συνδεθεί ο νέος κόµβος
µε κάποιον τυχαίο κόµβο i είναι ανάλογη µε τον ϐαθµό του i. Οι τοπολογίες που
προκύπτουν από αυτό το µοντέλο, παρουσιάζουν power-law κατανοµή ϐαθµού, έχουν

30 ∆ιπλωµατική Εργασία



2.8 Ασύρµατα ad-hoc δίκτυα

µικρό µέσο µήκος µονοπατιού, υψηλό συντελεστή συσταδοποίησης και επίσης προ-
σοµοιάζουν την δυναµική ανάπτυξη που υπάρχει στα πραγµατικά δίκτυα. Ο τρόπος
µε τον οποίο η κατανοµή ϐαθµού είναι power-law, είναι χρησιµοποιώντας µηχανισµό
προτιµησιακής διασύνδεσης που υπάρχει σε πραγµατικά δίκτυα, µε κύριο παράδειγ-
µα τα κοινωνικά. Η προτιµησιακή διασύνδεση σηµαίνει ότι όσο µεγαλύτερο ϐαθµό έχει
ένας κόµβος (είναι δηλαδή πιο ¨δηµοφιλής¨), τόσοι περισσότεροι κόµβοι ϑέλουν να συν-
δεθούν µε αυτόν. Λόγω, λοιπόν, της δυναµικής ανάπτυξης, της ιδιότητας scale-free
και της ιδιότητας small-world που παρουσιάζει αυτή η συνθετική τοπολογία, αποτελεί
µία πολύ καλή προσέγγιση για αρκετά πραγµατικά δίκτυα.

2.8 Ασύρµατα ad-hoc δίκτυα

Μία ϐασική έννοια που είναι απαραίτητη για την παρούσα διπλωµατική εργασία, είναι
τα ασύρµατα ad-hoc δίκτυα. Με την εξέλιξη της τεχνολογίας, πλέον κάθε µηχάνηµα έχει
τη δυνατότητα να συνδέεται στο διαδίκτυο και να επικοινωνεί ασύρµατα µε άλλες συσκευές
που ϐρίσκονται εντός του εύρους Ϲώνης µετάδοσης του. Ως εκ τούτου, έχει προκύψει µία νέα
κατηγορία δικτύων, τα ασύρµατα ad-hoc δίκτυα.

Τα δίκτυα αυτά είναι διαφορετικά από τα κλασικά σύνθετα δίκτυα που αναλύσαµε προη-
γουµένως, καθώς η τοπολογία τους είναι δυναµική και αλλάζει συνεχώς όσο οι κόµβοι του
δικτύου κινούνται. Αποτέλεσµα αυτού είναι η συχνή δηµιουργία και κατάργηση Ϲεύξεων
µεταξύ κόµβων του δικτύου. Επίσης, σε αυτά τα δίκτυα δεν υπάρχει ανάγκη για κάποια
σταθερή υποδοµή, και για αυτό το λόγο χαρακτηρίζονται ως ad-hoc, δηλαδή αυτοοργανώµε-
να ή δίκτυα κατ΄ απαίτηση. Για να µπορεί να λειτουργήσει το δίκτυο χωρίς κάποια σταθερή
υποδοµή, οι κόµβοι του δικτύου λειτουργούν τόσο ως δροµολογητές πρός άλλους κόµβους
του δικτύου, όσο και σαν hosts [32].

Σχήµα 2.6: Απεικόνιση ενός κινητού ad-hoc δικτύου, από [6].

Είναι σηµαντικό να αναφερθεί, πως µία από τις ϐασικές κατηγορίες ad-hoc δικτύων, είναι
τα κινητά ad-hoc δίκτυα ή αλλιώς MANETs. Στα δίκτυα αυτά, οι κόµβοι αντιπροσωπεύουν
συσκευές µε δυνατότητα ασύρµατης επικοινωνίας, όπως για παράδειγµα κινητά και ϕορητοί
υπολογιστές, και οι Ϲεύξεις µεταξύ κόµβων σχηµατίζονται όταν ένας κόµβος εισέλθει εντός του
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ϐεληνεκούς εκποµπής ασυρµάτου της συσκευής. Οι διασυνδέσεις αυτές µπορεί να είναι είτε
αµφίδροµες ή µονόδροµες και µπορούν να καταργηθούν εάν κάποιος από τους δύο κόµβους
µετακινηθεί εκτός της Ϲώνης µετάδοσης.

2.8.1 Ανάλυση ad-hoc δικτύων

Η δυναµική τοπολογία και η έλλειψη σταθερής υποδοµής που αποτελεί ϐασικό χαρα-
κτηριστικό των ad-hoc δικτύων, έχει ως αποτέλεσµα η ανάλυση των δικτύων αυτή να είναι
ιδιαίτερα πολύπλοκη.

Αναφέρθηκε σε προηγούµενη ενότητα, ότι τα ad-hoc δίκτυα µπορούν να προσοµοιαστούν
µε τη χρήση της συνθετικής τοπολογίας των τυχαίων γεωµετρικών γράφων. Ο λόγος για αυτή
την αντιστοιχία, είναι το γεγονός ότι τα ασύρµατα ad-hoc δίκτυα σχηµατίζουν Ϲεύξεις µε
κριτήριο την γεωγραφική απόσταση µεταξύ κόµβων, καθώς η απόσταση αυτή αντιπροσωπεύει
την εµβέλεια του σήµατος. Με αυτή τη γνώση, µπορούµε να έχουµε µία εκτίµηση ως προς
τις τιµές των µετρικών που ϑα λάβουµε αναλύοντας το δίκτυο.

Η διαδικασία που ακολουθείται προκειµένου να γίνει ανάλυση ενός ad-hoc δικτύου είναι
µε τη δηµιουργία στιγµιοτύπων (snapshots) του δικτύου σε συγκεκριµένες χρονικές στιγµές,
όπως ϕαίνεται στο Σχήµα 2.7. Τα στιγµιότυπα αυτά µας επιτρέπουν να αγνοήσουµε τη χρο-
νοµεταβλητότητα των ad-hoc δικτύων και να εφαρµόσουµε µεθόδους ανάλυσης κοινωνικών
δικτύων στα στιγµιότυπα αυτά, αφού µπορούµε να δηµιουργήσουµε από το στιγµιότυπο τον
γράφο του δικτύου, δηµιουργώντας Ϲεύξεις ανάλογα µε την εµβέλεια του σήµατος [33].

Σχήµα 2.7: Στιγµιότυπα ενός κινητού ad-hoc δικτύου, από [7].
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2.8.2 Οδικά ad-hoc δίκτυα (VANETs)

Πλέον, σχεδόν κάθε σύγχρονο όχηµα έρχεται εξοπλισµένο µε διάφορους σένσορες και
τεχνολογίες που του δίνουν τη δυνατότητα της ασύρµατης επικοινωνίας µε άλλους χρήστες
του οδικού δικτύου.

Μπορούµε να δούµε, ότι το ασύρµατο ad-hoc δίκτυο που προκύπτει εξαιτίας αυτής της
δυνατότητας µπορεί να ϑεωρηθεί σαν µία εξειδίκευση των κινητών ad-hoc δικτύων. Τα νεα
δίκτυα αυτά ονοµάζονται οδικά ad-hoc δίκτυα ή αλλίως VANETs.

Οι κόµβοι που συναντάµε κυρίως στα VANETs είναι οι εξής [33]:

• Οχήµατα (Vehicles). Τα οχήµατα µπορεί να είναι είτε ιδιωτικά, δηλαδή να ανήκουν σε
κάποιο άτοµο ή σε εταιρείες, ή οχήµατα δηµόσιας συγκοινωνίας, όπως για παράδειγµα
λεωφορεία.

• ∆ιακοµιστές (Servers / Origin). Οι κόµβοι αυτοί λειτουργούν ως αποθήκες δεδο-
µένων για περιεχόµενο που υπάρχει στο δίκτυο. ∆εν µπορούν να επικοινωνήσουν
απευθείας µε τα οχήµατα, αλλά µόνο µε τα RSUs.

• Roadside Units ή RSUs. Οι κόµβοι αυτοί του δικτύου, λειτουργούν σαν γέφυρα
επικοινωνίας των οχηµάτων µε τους διακοµιστές. Στα RSUs µπορεί να ϐρίσκονται
επίσης κάποιες αποθηκευµένες πληροφορίες για το δίκτυο που µπορούν να έχουν
πρόσβαση τα οχήµατα. Τα RSUs µπορεί να είναι είτε κινητά ή στατικά και ένα όχηµα
µπορεί, υπό συγκεκριµένες προϋποθέσεις να λειτουργήσει ως ένα RSU.

Αξίζει να σηµειωθεί πως τα οδικά ad-hoc δίκτυα έχουν ορισµένες σηµαντικές διαφορές
από τα κινητά ad-hoc δίκτυα. Πιο συγκεκριµένα, στα VANETs, οι κόµβοι του δικτύου
κινούνται µε αρκετά πιο γρήγορες ταχύτητες σε σχέση µε τα MANETs, κάτι που σηµαίνει
ότι αρκετοί αλγόριθµοι δροµολόγησης που χρησιµοποιούνται για τα κινητά ad-hoc δίκτυα
δεν µπορούν να εφαρµοστούν και σε οδικά ad-hoc δίκτυα, καθώς η τοπολογία µεταβάλλεται
πολύ πιο απότοµα. Επίσης, υπάρχει διαφορά στον τρόπο κίνησης των κόµβων. Στα κινητά
ad-hoc δίκτυα, οι κόµβοι κινούνται µε ουσιαστικά τυχαίο τρόπο σε αντίθεση µε τα οδικά
ad-hoc δίκτυα, στα οποία η διαδροµή που ακολουθούν οι κόµβοι περιορίζονται από το οδικό
δίκτυο [34].

2.8.3 Λόγοι Χρήσης και ΄Ερευνας των VANETs

Η οδική ασφάλεια είναι ένα Ϲήτηµα που µας αφορά όλους µας. Κάθε χρόνο, εκτιµάται
ότι περίπου 1.35 εκατοµµύρια άτοµα πεθαίνουν σε αυτοκινητιστικό δυστύχηµα [35]. Σκο-
πός της χρήσης των οδικών ad-hoc δικτύων είναι η αποφυγή συγκρούσεων και η δυναµική
αλλαγή της διαδροµής που ακολουθεί το όχηµα ώστε να εξασφαλιστεί η οδική ασφάλεια.
Ο τρόπος που γίνεται αυτό είναι µέσα από την έγκαιρη και γρήγορη µετάδοση πληροφο-
ϱιών για επικίνδυνες οδικές συνθήκες, όπως για παράδειγµα για πάγο στο οδόστρωµα, ή
προειδοποιήσεις για ατυχήµατα που έχουν συµβεί στο δρόµο [33].

Ακόµη, τα VANETs χρησιµοποιούνται για την παρακολούθηση της κυκλοφοριακής συµ-
ϕόρησης και την ελαχιστοποίηση του χρόνου αναµονής ενός οχήµατος. Για παράδειγµα,
αν παρατηρηθεί σε κάποιο δρόµο έντονη κίνηση, µπορεί να σταλθεί σήµα στα οχήµατα που
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Σχήµα 2.8: ∆ιάγραµµα ενός οδικού ad-hoc δικτύου, από [8].

οδεύουν προς εκεί να αλλάξουν τη διαδροµή τους και να ακολουθήσουν κάποια εναλλακτι-
κή διαδροµή. Προφανώς, σε αυτή την περίπτωση τα µηνύµατα δεν χρειάζεται να είναι τόσο
άµεσα όσο στην περίπτωση της αποφυγής ατυχηµάτων [33].

΄Ενας επιπρόσθετος λόγος αξιοποίησης των οδικών ad-hoc δικτύων είναι η αύξηση της
άνεσης κατά τη χρήση του οχήµατος Αναλυτικότερα, µε τη χρήση των VANETs, µπορεί ο
οδηγός να ενηµερώνεται για το πλησιέστερο πρατήριο καυσίµων σε περίπτωση που χρειάζεται
ανεφοδιασµό, µπορεί να πληρώνει αυτόµατα τα διόδια ή και να συνδέεται µε µεγαλύτερη
ευκολία στο διαδίκτυο, µε τη ϐοήθεια των RSUs, που υπάρχουν εγκατεστηµένα στον δρόµο
και είναι συνδεδεµένα σε κάποιο πάροχο [9].

2.8.4 Αρνητικά των οδικών ad-hoc δικτύων

Παρά τις σηµαντικές προσφορές που έγκεινται στη χρήση των VANETs, υπάρχουν ορι-
σµένα µειονεκτήµατα, τα οποία η µελέτη των δικτύων αυτών αποσκοπεί να εξαλείψει.

Αρχικά, υπάρχουν αρκετά ϑέµατα ασφαλείας που προκύπτουν σε κάθε ασύρµατο ad-hoc
δίκτυο. Οι πληροφορίες που µεταδίδονται µπορεί να είναι επιστευτικές ή προσωπικές, και
κάποιος κακόβουλος χρήστης, λόγω της έλλειψης υποδοµής του δικτύου (όπως αναφέρθηκε,
τα δίκτυα αυτά είναι αυτοοργανώµενα) µπορεί εύκολα να υποκλέψει τα µηνύµατα. Κρίνεται,
λοιπόν, αναγκαία η ύπαρξη κάποιου τρόπου ώστε να εξασφαλίζεται η εµπιστευτικότητα στο
δίκτυο, δηλαδή να µην µπορεί να γίνει πρόσβαση ευαίσθητων δεδοµένων µόνο από τους
χρήστες που αφορά η πληροφορία που εµπεριέχεται στα µηνύµατα [36].

Επίσης, τα δεδοµένα που στέλνονται, ειδικά αυτά που αφορούν την οδική κατάσταση,
πρέπει να προέρχονται από αυθεντικούς χρήστες του δικτύου. ΄Ενας κακόβουλος χρήστης
µπορεί να στέλνει µηνύµατα χρησιµοποιώντας την ταυτότητα κάποιου RSU, κάτι που µπορεί
να προκαλέσει σοβαρά προβλήµατα στο δίκτυο και στη χειρότερη περίπτωση, ατυχήµατα.
Για το λόγο αυτό, είναι απαραίτητη η ταυτοποίηση των χρηστών του δικτύου ώστε να µην
υπάρχει περίπτωση να σταλθεί µήνυµα από χρήστες εκτός του δικτύου [36].
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΄Ενα επιπλέον πρόβληµα αφορά την αξιοπιστία των µηνυµάτων. ΄Ενα µήνυµα για να
ϕτάσει σε έναν κόµβο τις περισσότερες ϕορές περνάει από αρκετά οχήµατα τα οποία το
αναµεταδίδουν µέχρι να ϕτάσει στον προορισµό του. Συνέπεια αυτού είναι πως ένα όχηµα
µπορεί να αλλάξει πληροφορίες ενός µηνύµατος που πρόκειται να αναµεταδόσει και έτσι να
ϕτάσουν λανθασµένες πληροφορίες. ΄Οπως αναφέρθηκε και προηγουµένως, αυτό είναι κάτι
που µπορεί να έχει πολύ σηµαντικά προβλήµατα στο οδικό δίκτυο [36].

Τέλος, ένα πιο δοµικό πρόβληµα που υπάρχει στα VANETs είναι η κακή κλιµακωσιµότη-
τα τους. Αυτό σηµαίνει ότι το VANET δεν µπορεί να χειριστεί την εισαγωγή νέων κόµβων στο
δίκτυο χωρίς να µειωθεί η απόδοση του. Ο λόγος για τον οποίο προκύπτει αυτό το πρόβλη-
µα, είναι διότι µία αύξηση στον αριθµό των κόµβων του δικτύου συνεπάγεται µεγαλύτερη
συµφόρηση στην ασύρµατη επικοινωνία. Ο τρόπος που οι πληροφορίες µεταδίδονται είναι
µε αναµετάδοση από τους κόµβους, οπότε περισσότεροι κόµβοι έχουν ως αποτέλεσµα την
αναµετάδοση του ίδιου µηνύµατος από µεγαλύτερο πλήθος οχηµάτων και συµφόρηση του
δικτύου [37].

Σχήµα 2.9: ΄Ενα οδικό ad-hoc δίκτυο, από [9].

2.9 Μηχανική Μάθηση

Αρχικά, για να ορίσουµε τη µηχανική µάθηση, χρειάζεται να εξηγήσουµε τι είναι η
τεχνητή νοηµοσύνη artificial intelligence). Τεχνητή νοηµοσύνη είναι ο τοµέας της επιστήµης
υπολογιστών που αποσκοπεί στη δηµιουργία µηχανών, και ειδικά υπολογιστικών µηχανών,
µε ικανότητες που προσοµοιάζουν την ανθρώπινη νοηµοσύνη. Ο κλάδος αυτός ξεκίνησε από
τον Alan Turing το 1950 µε το επιστηµονικό άρθρο του µε τίτλο "Computing Machinery and
Intelligence", στο οποίο τίθεται η ερώτηση αν οι µηχανές µπορούν να σκεφτούν [38].
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΄Ενας, λοιπόν, πολύ δηµοφιλής κλάδος της τεχνητής νοηµοσύνης, είναι η µηχανική
µάθηση (machine learning). Ο κλάδος αυτός ασχολείται µε τη δηµιουργία αλγορίθµων, οι
οποίοι επιτρέπουν σε µηχανές να ¨µαθαίνουν¨ τόσο από καινούργια δεδοµένα όσο και από
παλαιότερες γνώσεις. Αναλυτικότερα, ο τρόπος µε τον οποίο ένα µηχάνηµα είναι ικανό να
εκτελέσει αυτή τη λειτουργία είναι εντοπίζοντας και αναγνωρίζοντας µοτίβα που υπάρχουν σε
δεδοµένα που έχει επεξεργαστεί και στη συνέχεια κάνοντας προβλέψεις για τα νέα δεδοµένα
που του δίνονται, χωρίς να απαιτείται ιδιαίτερη ανθρώπινη παρέµβαση [39].

Υπάρχουν 3 ϐασικές κατηγορίες µηχανικής µάθησης, η επιβλεπόµενη µάθηση (super-
vised learning), η µή επιβλεπόµενη µάθηση (unsupervised learning) και η ενισχυτική µάθη-
ση (reinforcement learning).

2.9.1 Επιβλεπόµενη µάθηση

Η επιβλεπόµενη µάθηση είναι η πρώτη κατηγορία που ϑα αναλύσουµε. Ο τρόπος που
λειτουργεί είναι µε τη χρήση συνόλων δεδοµένων µε ετικέτες (labeled datasets), ώστε να
εκπαιδευτεί ο αλγόριθµος µηχανικής µάθησης για να µπορέσει να ταξινοµέι δεδοµένα ή
να προβλέπει αποτελέσµατα µε ακρίβεια. Το σύνολο δεδοµένων που δίνεται στο µοντέλο
για εκπαίδευση περιλαµβάνει εισόδους και τις σωστές εξόδους που αντιστοιχούν σε αυτές
(δηλαδή τα labels) και µε αυτό τον τρόπο το µοντέλο σταδιακά µαθαίνει να αναγνωρίζει τις
αντιστοιχίες που υπάρχουν και να δίνει σωστές απαντήσεις. Η ακρίβεια του αλγορίθµου
µετριέται µε τη χρήση συνάρτησης απώλειας (loss function) και αλλάζουµε τις παραµέτρους
του µοντέλου µέχρι να είµαστε ικανοποιηµένοι από το περιθώριο λάθους [40].

Με την επιβλεπόµενη µηχανική µάθηση µπορούµε να αντιµετωπίσουµε δύο κατηγορίες
προβληµάτων:

• Προβλήµατα ταξινόµησης (Classification). Στα προβλήµατα ταξινόµησης, ο στόχος
είναι η τοποθέτηση των δεδοµένων που έχουµε σε κατηγορίες. Το µοντέλο πρέπει να
ϐρεί χαρακτηριστικά ανάµεσα στα δεδοµένα που του δίνουµε και καλείται να τοπο-
ϑετήσει τα δεδοµένα µε συγκεκριµένα κοινά χαρακτηριστικά στην αντίστοιχη οµάδα.
΄Ενα παράδειγµα είναι η ταξινόµηση εικόνων από διάφορα Ϲώα στην αντίστοιχη κατη-
γορία Ϲώων που ανήκουν. Οι πιο συχνοί αλγόριθµοι ταξινόµησης είναι οι γραµµικοί
ταξινοµητές (linear classifiers), τα support vector machines ή SVM, και το k-nearest
neighbor [40].

• Προβλήµατα Παλινδρόµησης (Regression). Στην ανάλυση παλινδρόµησης, ο στόχος
είναι να κατανοήσουµε τη σχέση µεταξύ κάποιας εξαρτηµένης και άλλων ανεξάρτητων
µεταβλητών. Παράδειγµα αυτής της ανάλυσης, είναι η πρόβλεψη της τιµής ενός σπι-
τιού, µε δεδοµένα τα χαρακτηριστικά του σπιτιού όπως το µέγεθός του και η τοποθεσία
του [41]. Οι πιο δηµοφιλείς αλγόριθµοι που χρησιµοποιούνται είναι η γραµµική πα-
λινδρόµηση (linear regression) και η λογιστική παλινδρόµηση (logistic regression).

2.9.2 Μη επιβλεπόµενη µάθηση

Η επόµενη κατηγορία µηχανικής µάθησης που ϑα εξηγήσουµε είναι η µη επιβλεπόµενη
µάθηση. Σε αντίθεση µε την επιβλεπόµενη µάθηση, οι αλγόριθµοι που χρησιµοποιούµε
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έχουν ως στόχο να αναλύσουν και να συσταδοποιήσουν σύνολα δεδοµένων στα οποία δεν
υπάρχουν ετικέτες. Ως εκ τούτου η κατηγορία ονοµάζεται µη επιβλεπόµενη µάθηση, διότι
δεν χρειάζεται ανθρώπινη επέµβαση, δηλαδή υπόδειξη µέσω των ετικετών. Οι αλγόριθµοι
αυτοί ϐρίσκουν κρυµµένα µοτίβα ή οµαδοποιήσεις δεδοµένων που υπάρχουν και αυτή η
ικανότητα κάνει αυτό το είδος µηχανικής µάθησης ιδανικό για τοµείς όπως διερευνητική
ανάλυση [42].

Για την µη επιβλεπόµενη µάθηση υπάρχουν 3 τεχνικές που χρησιµοποιούνται :

• Συσταδοποίηση (Clustering). Η συσταδοποίηση λειτουργεί ϐρίσκοντας οµοιότητες
σε δεδοµένα χωρίς ετικέτες και τοποθετώντας τα στην ίδια συστάδα. Ο πιο ϐασικός
αλγόριθµος συσταδοποίησης είναι το K-means clustering, ένας αλγόριθµος, ο οποίος
αρχικά ορίζει k κέντρα συστάδων (centroids) και στη συνέχεια αντιστοιχίζει κάθε ση-
µείο δεδοµένων που έχουµε στον χώρο σε µία συστάδα ανάλογα µε την απόσταση του
σηµείου από αυτή. Τα κέντρα των συστάδων αρχικά επιλέγονται τυχαία και µε κάθε
επανάληψη του αλγορίθµου ϐρίσκονται οι ϐέλτιστες ϑέσεις τους [43].

• Κανόνες Συσχέτισης (Association Rules). Οι κανόνες συσχέτισης είναι µία τεχνική
µη επιβλεπόµενης µηχανικής µάθησης, η οποία στοχεύει στην ανακάλυψη κανόνων
που περιγράφουν µεγάλα τµήµατα από το σύνολο δεδοµένων που έχουµε. Για πα-
ϱάδειγµα ένας κανόνας συσχέτισης είναι ¨οι άνθρωποι που αγοράζουν το αντικείµενο
X αγοράζουν και το αντικείµενο Y ¨ [44].

• Μείωση ∆ιαστατικότητας (Dimensionality Reduction). Στη µηχανική µάθηση,
υπάρχει το πρόβληµα της υπερπροσαρµογής (overfitting), που προκύπτει όταν εκπαι-
δεύουµε το µοντέλο µας πολλές ϕορές στο training set, και ως εκ τούτου το µοντέλο
χάνει την ικανότητα του να γενικεύει. Πολύ σύνθετα µοντέλα, που προκύπτουν όταν
τα δεδοµένα µας έχουν πάρα πολλά χαρακτηριστικά (δηλαδή υψηλή διαστατικότητα)
τείνουν να παρουσιάζουν υπερπροσαρµογή. Για το λόγο αυτό, χρησιµοποιείται η τε-
χνική της µείωσης διαστατικότητας που µειώνει τον αριθµό των χαρακτηριστικών στα
δεδοµένα αφαιρώντας αχρείαστα χαρακτηριστικά και αντιµετωπίζοντας κατά συνέπεια
το πρόβληµα της υπερπροσαρµογής [45].

2.9.3 Ενισχυτική µάθηση

Η ενισχυτική µάθηση είναι µία κατηγορία µηχανικής µάθησης, η οποία ασχολείται µε τη
λήψη της κατάλληλης απόφασης ώστε να µεγιστοποιήσουµε το κέρδος σε µία συγκεκριµένη
περίσταση. Πιο συγκεκριµένα, χρησιµοποιείται για την εύρεση του ϐέλτιστου µονοπατιού
που πρέπει να ακολουθηθεί ώστε να ϕτάσουµε σε ένα επιθυµητό αποτέλεσµα. Σε αντίθεση
µε την επιβλεπόµενη µάθηση, στην οποία το σετ εκπαίδευσης εµπεριέχει τις ετικέτες (που
είναι η σωστή απάντηση), στην ενισχυτική µάθηση δεν υπάρχει εξαρχής σωστή απάντηση,
αλλά µόνο ένας στόχος, και ο τρόπος µε τον οποίο ϑα επιτευγθεί ο στόχος αυτός ϐρίσκεται
µέσα από τη διαδικασία της ανταµειβής για σωστή απόφαση και τιµωρία για λανθασµένη
[46].
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Σχήµα 2.10: Βρόχος πράξης - ανταµειβής για ενισχυτική µάθηση, από [10].

2.9.4 Γνωστές ϐιβλιοθήκες µηχανικής µάθησης

Μία ϐιβλιοθήκη µηχανικής µάθησης είναι ένα σύνολο από αλγορίθµους µηχανικής
µάθησης και εξόρυξης δεδοµένων, γραµµένες σε κάποια γλώσσα προγραµµατισµού. Οι ϐι-
ϐλιοθήκες αυτές, παρέχουν έτοιµες συναρτήσεις και όχι µόνο µαθηµατικούς, αλλά και στα-
τιστικούς τυύπους, µε σκόπο τη µείωση του κόπου που χρειάζεται για την συγγραφή κώδικα
µηχανικής µάθησης. Ως εκ τούτου, µπορεί ο προγραµατιστής να αφήσει τα χρονοβόρα και
κουραστικά κοµµάτια της µηχανικής µάθησης στη ϐιβλιοθήκη και να ασχοληθεί µε άλλα
σηµαντικά Ϲητήµατα. [47]

Οι πιο δηµοφιλείς ϐιβλιοθήκες ειναι οι εξής [47]:

• NumPy. Η NumPy πρόκειται για µία πολύ δηµοφιλή ϐιβλιοθήκη γραµµένη σε Python
που επιτρέπει την εκτέλεση πολύπλοκης γραµµικής άλγεβρας, όπως για παράδειγµα
πράξεις µε πολυδιάστατους πίνακες. Ακόµα, έχει δυνατότητες υπολογισµού µετασχη-
µατισµών Fourier και παραγωγής τυχαίων αριθµών.

• SciPy. Το SciPy παρέχει συναρτήσεις για αριθµητική ολοκλήρωση, παρεµβολή, ϐελ-
τιστοποίηση, γραµµική άλγεβρα και στατιστική. Χρησιµοποιείται συχνά στην επεξερ-
γασία εικόνας.

• Scikit-learn. Το Scikit-learn είναι µία ϐιβλιοθήκη που ϐασίζεται στο NumPy και στο
SciPy και χρησιµοποιείται για εξόρυξη και ανάλυση δεδοµένων. Παρέχει αλγορίθµους
για συσταδοποίηση, παλινδρόµηση και κατηγοριοποίηση.

• TensorFlow. Μία ϐιβλιοθήκη της Google, ϐασισµένη σε Python που χρησιµποιείται
για εφαρµογές ϐαθιάς µάθησης. Χρησιµοποιείται από την Google σε εφαρµογές που
χρησιµοποιούν αναγνώριση ϕωνής και εικόνας.
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Κεφάλαιο 3

Προαπαιτούµενα προγράµµατα

Στο κεφάλαιο αυτό, ϑα παρουσιαστούν τα προγράµµατα και τα πλαίσια (frameworks)
που χρησιµοποιήθηκαν για την υλοποίηση της διπλωµατικής εργασίας.

3.1 OMNET++

Το κύριο πρόγραµµα που χρησιµοποιήθηκε, πάνω στο οποίο χτίστηκε η προσοµοίωση
που ϑα µελετήσουµε στην εργασία αυτή είναι το OMNET++.

3.1.1 Τι είναι το OMNET++

Το OMNET++ είναι ένα εργαλείο που χρησιµοποιείται για τη δηµιουργία διαφόρων προ-
σοµοιωτών δικτύων. Αναλυτικότερα, είναι µία επεκτάσιµη, modular ϐιβλιοθήκη ϐασισµένη
στη γλώσσα προγραµµατισµού C++ που περιέχει και ενσωµατωµένο γραφικό περιβάλλον για
τη συγγραφή κώδικα (IDE) µε ϐάση το Eclipse. Ακόµα, παρέχεται το διαδραστικό γραφικό
περιβάλλον Qtenv (GUI) που χρησιµοποιείται για την διαχείριση προσοµοιώσεων.

Στη σελίδα του OMNET++ παρέχονται και ανεξάρτητα projects, που µπορούν να χρησι-
µοποιηθούν για να προσθέσουν νέες λειτουργικότητες στην προσοµοίωση. Αξίζει να τονιστεί
όµως, ότι το OMNET++ δεν είναι είναι ένας προσοµοιωτής δικτύου, αλλά χρησιµοποιείται
σαν πλατφόρµα για τη δηµιουργία προσοµοιωτών δικτύου [48].

3.1.2 Πως ϕτιάχνουµε µια προσοµοίωση

Αρχικά, το OMNET++ ακολουθεί αρχιτεκτονική που ϐασίζεται σε ¨µονάδες¨ (components
ή modules) για τη δηµιουργία µοντέλων που χρησιµοποιούνται για την προσοµοίωση. Πιο
συγκεκριµένα, τα modules προγραµµατίζονται σε C++ και ενώνονται σε µοντέλα µε τη χρήση
της γλώσσας προγραµµατισµού NED (Network Description) του OMNET++. Η γλώσσα NED
είναι µία γλώσσα υψηλού επιπέδου, που περιγράφει την τοπολογία του µοντέλου που ϕτι-
άχνουµε [48].

Το γραφικό περιβάλλον του OMNET++, δίνει επίσης τη δυνατότητα επεξεργασίας της
τοπολογίας του µοντέλου που περιγράφεται από τα NED αρχεία χωρίς τη χρήση κώδικα.
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Σχήµα 3.1: Το IDE του OMNET++, από [11].

Σχήµα 3.2: Επεξεργασία NED αρχείων µέσα από το γραφικό περιβάλλον του OMNET++, από
[11].

3.2 SUMO

Το επόµενο πρόγραµµα που ϑα περιγράψουµε είναι το SUMO (Simulation of Urban
MObility).

3.2.1 Τι είναι το SUMO

Το SUMO είναι ένα open-source πρόγραµµα, το οποίο επιτρέπει την προσοµοίωση κίνη-
σης σε οδικά δίκτυα. Αυτό σηµαίνει ότι παρέχει τη δυνατότητα προσοµοίωσης δικτύων που
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έχουν το µέγεθος µίας πόλης. Υπάρχει επίσης η επιλογή προσαρµογής του µεγέθους του
δικτύου, υπό την προϋπόθεση ότι το µηχάνηµα στο οποίο γίνεται η προσοµοίωση έχει αρκετή
υπολογιστική δύναµη [49].

3.2.2 Λειτουργίες του SUMO

Η χρήση του SUMO παρέχει µία πληθώρα λειτουργιών στον χρήστη. Οι πιο σηµαντικές
εξ΄ αυτών είναι οι εξής [50]:

• ∆υνατότητα εισαγωγής δικτύου. Στο SUMO είναι δυνατή η εισαγωγή οδικών δι-
κτύων από τις πιο συχνές µορφές αρχείων όπως για παράδειγµα OpenStreetMap,
VISUM, VISSIM, NavTeq, MATsim και OpenDRIVE.

• Μοντελοποίηση οδικής κίνησης. Με τη χρήση του SUMO, έχουµε τη δυνατότητα να
µοντελοποιήσουµε και να προσοµοιώσουµε συστήµατα οδικής κίνησης που περιέχουν
διάφορα οχήµατα και πεζούς. Τα οχήµατα µπορεί να είναι αυτοκίνητα, λεωφορεία,
τρένα, ποδήλατα και πολλά άλλα.

• ΄Ελεγχος οχηµάτων. Το Traffic Control Interface (TraCI) που παρέχεται στο SUMO,
επιτρέπει τον έλεγχο της συµπεριφοράς οχηµάτων που ϐρίσκονται στην προσοµοίωση,
όπως για παράδειγµα η αλλαγή της διαδροµής που ακολουθεί ένα όχηµα.

• Λειτουργικότητα ϕαναριών. Στο SUMO υπάρχει η λειτουργία προµοίωσης ϕαναριών
στο δρόµο και η δηµιουργία αυτόµατων προγραµµάτων που καθορίζουν την κατάστα-
ση του ϕαναριού. Υπάρχει επίσης η επιλογή εισαγωγής κάποιου προγράµµατος από
αρχείο, αντί για την αυτόµατη δηµιουργία.

• Εξαγωγή µετρικών οχηµάτων. Ακόµα, υπάρχουν λειτουργίες που επιτρέπουν την
εξαγωγή µετρικών από τα οχήµατα κάθε χρονική στιγµή, όπως για παράδειγµα η
ταχύτητα και κατεύθυνση ή τις εκκρίσεις διοξειδίου του άνθρακα τους (CO2), καθώς
και την αλλαγή της πορείας που ακολουθεί κάποιο όχηµα.

3.3 Veins

Το τελευταίο εργαλείο που χρησιµοποιήσαµε για να ϕτιάξουµε την προσοµοίωση είναι το
Veins.

3.3.1 Τι είναι το Veins

Το Veins είναι ένα πλαίσιο ανοιχτού κώδικα που χρησιµοποιείται για τη δηµιουργία
προσοµοιώσεων οδικών δικτύων. Πιο συγκεκριµένα, επεκτείνει τα δύο εργαλεία που περι-
γράψαµε προηγουµένως, δηλαδή το OMNET++ και το SUMO, ώστε να παρέχει δυνατότητα
για επικοινωνία µεταξύ οχηµάτων [12].

Στο πλαίσιο αυτό, παρέχεται µεγάλος αριθµός από µοντέλα προσοµοίωσης, τα οποία
µπορούν να χρησιµοποιηθούν σε προσοµοιώσεις. Η επιλογή των µοντέλων που ϑα χρησι-
µοποιηθούν σε κάθε προσοµοίωση καθορίζεται από τον χρήστη ανάλογα µε τις ανάγκες που
υπάρχουν [12].
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3.3.2 Πως χρησιµοποιείται το Veins

Για τη σωστή χρήση του Veins, πρέπει αρχικά να τρέχει η προσοµοιωτής δικτύου που
χτίστηκε µε το OMNET++ και ταυτόχρονα να τρέχει ο προσοµοιωτής οδικής κίνησης SUMO
[51]. Οι δύο αυτοί προσοµοιωτές επικοινωνούν µε µία υποδοχή TCP και χρησιµοποιείται
το πρωτόκολλο TraCI. Με τον τρόπο αυτό, γίνεται εφικτή η σύνδεση του OMNET++ και του
SUMO και η κίνηση των οχηµάτων στον προσοµοιωτή οδικής κίνησης µπορεί να αναπαρα-
σταθεί µε την κίνηση κόµβων στην προσοµοίωση του δικτύου [12].

Σχήµα 3.3: Σύνδεση του Veins µε το OMNET++ και το SUMO, από [12].
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Μέρος II

Πρακτικό Μέρος
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Κεφάλαιο 4

Υλοποίηση Κώδικα

Στο κεφάλαιο αυτό ϑα παρουσιαστεί ο κώδικας που γράφτηκε και οι αλγόριθµοι που
υλοποιήθηκαν για την υλοποίηση των προσοµοιώσεων που είναι το αντικείµενο της

διπλωµατικής εργασίας. Αξίζει να σηµειωθεί πως ο κώδικας που γράφτηκε επεκτείνει το πα-
ϱάδειγµα που έρχεται µε το Veins, χρησιµοποιώντας τον χάρτη του πανεπιστηµίου Erlangen
στη Νυρεµβέργη για την προσοµοίωση οδικής κίνησης µέσω του SUMO.

Οι κόµβοι του δικτύου µας είναι οχήµατα (Cars), στατικά RSU και ένα Origin. Η λει-
τουργία των κόµβων αυτών έχει επεξηγηθεί στο ϑεωρητικό µέρος.

4.1 ∆οµή Κώδικα

Αρχικά, ϑα αναφερθούµε στα αρχεία που δηµιουργήθηκαν για τις προσοµοιώσεις, καθώς
και η χρήση που επιτελούν.

4.1.1 Αρχεία προσοµοίωσης

Ξεκινώντας µε τον κώδικα γραµµένο σε C++, υπάρχουν 4 ϐασικά αρχεία και οι αντίστοι-
χες επικεφαλίδες. Σηµειώνεται ότι για κάθε ένα από αυτά, υπάρχει και ένα αντίστοιχο NED
αρχείο που χρησιµοποιείται για να δηλώσει την κλάση στο OMNET++. Τα αρχεία αυτά είναι
τα εξής :

• UnitHandler. Το αρχείο αυτό είναι η κλάση ¨γονέας¨ που χρησιµοποιείται από κάθε
κόµβο του δικτύου. Περιέχει επί το πλείστον ϐασικές συναρτήσεις που χρησιµοποιο-
ύνται από όλες τις κλάσεις ¨παιδιά¨, όπως για παράδειγµα τη συνάρτηση που χειρίζεται
τον τρόπο αποστολής µηνυµάτων. Στον ορισµό της κλάσης UnitHandler γίνεται κλη-
ϱονόµηση από την κλάση DemoBaseApplLayer, η οποία υπάρχει στο παράδειγµα που
έρχεται µε το Veins και δεν ϑα αναλυθεί περεταίρω.

• OriginHandler. Το OriginHandler είναι η κλαση που προσδιορίζει τη συµπεριφορά
των Origin κόµβων και προσθέτει µερικές συναρτήσεις αποκλειστικές σε αυτούς. Μία
τέτοια συνάρτηση είναι η συνάρτηση που δίνει εντολή στα RSUs να υπολογίσουν την
κεντρικότητα που τους Ϲητάει το Origin.

• RsuHandler. Η κλάση αυτή, αντίστοιχα, περιέχει συναρτήσεις που περιγράφουν τον
τρόπο µε τον οποίο τα RSUs χειρίζονται διάφορα σενάρια. Παράδειγµα αυτού είναι
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η αντιµετώπιση αιτηµάτων από τα οχήµατα για κάποιο περιεχόµενο που είναι αποθη-
κευµένο σε κάποιο RSU ή Origin της προσοµοίωσης.

• CarHandler. Τέλος, το CarHandler επίσης έχει συναρτήσεις που ασχολούνται µε τη
διαχείριση και δηµιουργία αιτηµάτων. Τα οχήµατα στο δίκτυο είναι κινητά, οπότε
υπάρχει και συνάρτηση που καλείται κάθε στιγµή της προσοµοίωσης για σκοπούς
όπως η ανίχνευση ατυχήµατος.

Επίσης, δύο αρχεία που χρησιµοποιούνται στην προσοµοίωση είναι τα KMeansML.py

και AgglomML.py. Τα δύο αυτά αρχεία είναι γραµµένα σε Python και µέσα σε αυτά υπάρχει
κώδικας που εκτελεί κάποιον αλγόριθµο µηχανικής µάθησης και γράφει τα αποτελέσµατα
του αλγορίθµου σε ένα αρχείο .csv. Το KMeansML.py εκτελεί τον αλγόριθµο K-Means ενώ
το AgglmoML.py εκτελεί τον Agglomerate Clustering.

4.1.2 Αϱχείο µηνυµάτων

Ακόµη, ένα σηµαντικό αρχείο που πρέπει να εξηγήσουµε, είναι το αρχείο Message.msg.
Τα .msg αρχεία έχουν ιδιαίτερη σύνταξη και όταν γίνεται compile ο κώδικας, το OMNET++
αναλαµβάνει να δηµιουργήσει τα αντίστοιχα αρχεία και την επικεφαλίδα τους σε C++. ∆η-
λαδή, ϑα δηµιουργηθούν τα αρχεία Message_m.cc και Message_m.h.

Το Message ορίζει έναν τύπο πακέτου που περιγράφει τις πληροφορίες που περιέχουν
τα µηνύµατα που στέλνονται από τους κόµβους του δικτύου κατά την προσοµοίωση. Κάθε
κόµβος για να στείλει ένα µήνυµα πρώτα προγραµµατίζει τη χρονική στιγµή αποστολής και
στη συνέχεια το µήνυµα αποστέλλεται στον εαυτό του (self-message). ΄Επειτα, ανάλογα µε
ορισµένες πληροφορίες του µηνύµατος καθορίζεται αν ϑα σταλθεί και σε άλλους κόµβους ή
ϑα χρησιµοποιηθεί για άλλους σκοπούς.

Θα χωρίσουµε τις πληροφορίες που περιέχει ένα µήνυµα ανάλογα µε το είδος της πλη-
ϱοφορίας και ϑα αναφέρουµε τη λειτουργία τους. Για αρχή, οι πληροφορίες που έχουν να
κάνουν µε τα στοιχεία αποστολής του µηνύµατος είναι οι εξής :

• SenderAddress. Η διεύθυνση του τελευταίου κόµβου που έστειλε το µήνυµα. Χρησι-
µοποιείται για να µπορούµε να πάρουµε µία ένδειξη της διαδροµής του µηνύµατος.

• Recipient. Η διεύθυνση του κόµβου που ϑα παραλάβει το µήνυµα. ΄Οποιος κόµβος,
του οποίου η διεύθυνση είναι διαφορετική από αυτή που αναγράφεται σε αυτό το πεδίο,
πάρει το µήνυµα το αγνοεί.

• Source. Η διεύθυνση του κόµβου που δηµιούργησε το µήνυµα. Χρησιµοποιείται για
διάφορους σκοπούς, κυρίως για να ξέρουµε σε ποιόν κόµβο πρέπει να απαντήσουµε
όταν µας έρθει κάποιο αίτηµα.

• Dest. Η διεύθυνση του κόµβου στον οποίο ϑέλουµε να ϕτάσει το µήνυµα. Στην
περίπτωση που λάβει αυτό το µήνυµα κόµβος µε διεύθυνση διαφορετική από αυτή
που ϐρίσκεται στο Dest, προωθεί το µήνυµα ώστε να ϕτάσει στον προορισµό του.
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• SenderPosition. Οι συντεταγµένες του τελευταίου κόµβου που έστειλε το µήνυµα.
Χρησιµοποιείται για να δούµε αν ο αποστολέας του µηνύµατος είναι εντός του εύρους
Ϲώνης µετάδοσης.

Ακόµα, οι πληροφορίες που αφορούν χαρακτηριστικά του µηνύµατος είναι :

• MaxHops. Είναι ο µέγιστος αριθµός αναπηδήσεων του µηνύµατος που µπορεί να
κάνει πριν διαγραφεί.

• Hops. Είναι ο αριθµός αναπηδήσεων που έχει κάνει το µήνυµα µέχρι τώρα. Αν
ξεπεράσει το MaxHops το µήνυµα διαγράφεται.

• Type. Το πεδίο αυτό προσδιορίζει το είδος του µηνύµατος που στέλνεται. Υπάρχουν 18
διαφορετικοί τύποι µηνυµάτων, ο καθένας για διαφορετική περίπτωση και λειτουργία.

• State. ΄Οπως αναφέρθηκε στην αρχή αυτής της υποενότητας, κάθε µήνυµα πρώτα
στέλνεται σαν ¨αυτο-µήνυµα¨ ή αλλιώς self-message. Το State καθορίζει το σε τι κα-
τάσταση λειτουργίας αντιστοιχεί το µήνυµα αυτό. Για παράδειγµα, το SENDING, που
είναι η προεπιλεγµένη κατάσταση, στέλνει το µήνυµα στους κόµβους που έχουν προσ-
διοριστεί. Αντίθετα, η κατάσταση CACHING δεν στέλνει µήνυµα σε άλλους κόµβους,
αλλά ξεκινάει τη διαδικασία διαχείρισης αποθήκευσης περιεχοµένου. Υπάρχουν σύνο-
λο 7 διαφορετικές προθέσεις µηνύµατος.

• Centrality. Το πεδίο αυτό χρησιµοποιείται µόνο για αιτήµατα υπολογισµού κέντρι-
κότητας και τις απαντήσεις τους. Προσδιορίζει τι είδος κεντρικότητας ϑέλουµε να
υπολογίσουµε.

Επιπλέον, υπάρχουν πληροφορίες που χρησιµοποιούνται για την αποθήκευση αριθµη-
τικών δεδοµένων και δεδοµένων χρόνου προσοµίωσης :

• MsgInfo. Σε αυτό το πεδίο αποθηκεύουµε αριθµητικές πληροφορίες που ϑέλουµε να
στείλουµε, όπως για παράδειγµα αποτελέσµατα κεντρικότητας.

• AckInfo. Εδώ αποθηκεύονται πληροφορίες µε τύπο simtime_t, δηλαδή χρόνου προ-
σοµοίωσης. Η χρήση του πεδίου είναι για την αποστολή επιβεβαιώσεων (Acknowl-
edgements) και την εξασφάλιση ότι η επιβεβαίωση που λάβαµε είναι για το σωστό
περιεχόµενο.

΄Ενα ακόµα είδος πεδίων του µηνύµατος, είναι τα πεδία, τα οποία χρησιµοποιούνται για
την εύρεση ϐέλτιστης διαδροµής ή για την διάσχιση µονοπατιών που δεν µεταβάλλονται µε
το χρόνο (για παράδειγµα µονοπάτια µεταξύ RSUs).

• Route. ΄Ενας vector που αποθηκεύει τη διαδροµή που έχει ακολουθηθεί µέχρι τώρα.
Χρησιµοποιείται κυρίως για µηνύµατα εύρεσης ϐέλτιστης διαδροµής. Μία άλλη χρήση
είναι για µηνύµατα µεταξύ Origin και RSU. Αφού το Origin και τα RSU είναι στατικά,
αν υπολογιστεί η ϐέλτιστη διαδροµή µεταξύ τους, µπορούµε να χρησιµοποιούµε αυτή
τη διαδροµή για την ταχύτερη αποστολή µηνύµατος.
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• PreviousNodes. ΄Ενας vector που αποθηκεύει τη διαδροµή που έχει ακολουθήσει η
απάντηση ενός µηνύµατος. ΄Οσο διασχίζουµε ανάποδα ένα µονοπάτι, αφαιρούµε κόµ-
ϐους από το Route και προσθέτουµε κόµβους στο PreviousNodes, η ακριβής λειτουργία
ϑα αναλυθεί σε επόµενη ενότητα.

Σε ένα µήνυµα, υπάρχουν και ορισµένα πεδία τα οποία χρησιµοποιούνται για να αλ-
λάξουν τον τρόπο αντιµετώπισης τους :

• OriginMessage. Αυτό το πεδίο, άν έχει τιµή true, σηµατοδοτεί ότι πρόκειται για ένα
µήνυµα µεταξύ RSUs και Origin. Ως εκ τούτου, όλα τα οχήµατα που λαµβάνουν αυτό
το µήνυµα το αγνοούν. Αντίστοιχα αν είναι false, τότε αγνοείται από το Origin.

• UpdatePaths. Θα δούµε και στη συνέχεια, όταν µελετήσουµε την δηµιουργία πίνακα
δροµολόγησης, ότι ένα µήνυµα που έχει Route, υπόκειται από έλεγχο δροµολόγησης.
Αυτή η µεταβλητή αν είναι false, µπορεί να αγνοήσει αυτόν τον έλεγχο.

Η τελευταία κατηγορία πληροφοριών που υπάρχουν σε ένα µήνυµα, είναι οι πληροφορίες
που χρησιµοποιούνται για τη µετάδοση περιεχοµένου.

• ContentId. Χρησιµοποιείται για τον προσδιορισµό της ταυτότητας του περιεχοµένου
που Ϲητάµε ή που στέλνουµε.

• Content. Σε αυτό το πεδίο αποθηκεύουµε το περιεχόµενο που ϑέλουµε να στείλουµε.

• Segments. Εδώ ορίζουµε πόσα τµήµατα έχει το περιεχόµενο που πρόκειται να στε-
ίλουµε. Αυτός που Ϲητάει περιεχόµενο δεν ξέρει πόσα τµήµατα έχει εξάρχής.

• SegmentNumber. Στην περίπτωση αποστολής πολυτµηµατικού περιεχοµένου, αυτή
η µεταβλητή χρησιµοποιείται για να ορίσουµε ποιό τµήµα στέλνουµε.

• Multimedia. Ξανά για τη µετάδοση περιεχοµένου, αυτό το πεδίο καθορίζει εάν το
περιεχόµενο που Ϲητάµε ή στέλνουµε είναι πολυµεσικό περιεχόµενο, δηλαδή κάποιο
ϐίντεο ή εικόνα, ή περιεχόµενο που περιέχει κάποια πληροφορία σχετικά µε τον δρόµο
(όπως για παράδειγµα την ταυτότητα του δρόµου στον οποίο έχει γίνει µία σύγκρουση).

4.2 Περιγραφή δοµών που χρησιµοποιήθηκαν

Για τις ανάγκες αυτής της προσοµοίωσης, ήταν απαραίτητη η δηµιουργία ορισµένων δο-
µών δεδοµένων, ώστε να µπορούµε να αποθηκεύουµε καλύτερα τα µηνύµατα που λαµβάνει
ο κάθε κόµβος.

Η πρώτη εξ αυτών ονοµάζεται MessageData και έχει παρόµοιες πληροφορίες µε αυ-
τές που υπάρχουν σε ένα µήνυµα. Πιο αναλυτικά, περιλαµβάνει τα πεδία SenderAddress,
Source, Dest, Type, ContentId, Content, Segments, SegmentNumber και Multimedia ενός
µηνύµατος. Επίσης περιλαµβάνει τη χρονική στιγµή δηµιουργίας (timestamp) του µηνύµα-
τος, τη τελευταία ϕορά που χρησιµοποιήθηκε (lastUsed) το µήνυµα και το πότε έγινε λήψη
του µηνύµατος (receivedAt) από τον κόµβο που ϑέλει να το αποθηκεύσει. Τέλος, περιέχει τη
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συχνότητα χρήσης του µηνύµατος (usedFrequency) και τις προσπάθειες αναµετάδοσης που
έχουν γίνει (attempts).

Σε αυτή τη δοµή, έχει γίνει και υλοποίηση συναρτήσεων που συγκρίνουν δύο Message-
Data δεδοµένα ανάλογα µε διάφορες παραµέτρους.

Η δεύτερη δοµή που δηµιουργήθηκε, ονοµάζεται ContentWrapper. Στη δοµή αυτή
γίνεται αποθήκευση των δεδοµένων που υπάρχουν σε ένα µήνυµα. Αυτό σηµαίνει ότι η
δοµή αυτή περιέχει τα πεδία Content, Segments και SegmentNumber ενός µηνύµατος.

Η λειτουργία αυτών των δοµών ϑα γίνει εµφανής στη συνέχεια.

4.3 Περιγραφή Αλγορίθµων

Σε αυτή την ενότητα ϑα γίνει µία αναλυτική περιγραφή των αλγόριθµων που έχουν γρα-
ϕτεί για κάθε µία από τις λειτουργίες που υπάρχουν σε αυτή την προσοµοίωση.

4.3.1 Αλγόριθµος Αποστολής Μηνυµάτων

Ο πιο ϐασικός αλγόριθµος, είναι αυτός της αποστολής µηνυµάτων. ΄Οταν ένας κόµβος
ϑέλει να στείλει ένα µήνυµα, πρέπει πρώτα να στείλει ένα µήνυµα στον εαυτό του τη χρονική
στιγµή που καθορίσει. ΄Αν το State του µηνύµατος είναι SENDING, τότε ξεκινάει η διαδικασία
αποστολής. Αρχικά, γίνεται έλεγχος των hops του µηνύµατος, και αν είναι µικρότερα από
το MaxHops, τότε αυξάνουµε την τιµή του πεδίου Hops κατά 1 και στέλνουµε το µήνυµα.
Αλλιώς, το µήνυµα διαγράφεται.

4.3.2 ∆ιαχείρηση Απλών Μηνυµάτων

Στις προσοµοιώσεις, υπάρχουν δύο ϐασικές κατηγορίες µηνυµάτων. Τα µηνύµατα πε-
ϱιεχοµένου και τα απλά µηνύµατα. Ως µηνύµατα περιεχοµένου, ορίζουµε τα µηνύµατα, των
οποίων το πεδίο Content δεν είναι άδειο. Η διαχείριση καθεµίας από τις δύο κατηγορίες
διαφέρει σηµαντικά.

Αρχικά, στην περίπτωση των απλά µηνυµάτων, για κάθε µήνυµα που έρχεται καλούνται
κάποιες συναρτήσεις, που ϑα αναλυθούν σε επόµενη ενότητα, και ύπο ορισµένες προϋπο-
ϑέσεις γίνεται αποθήκευση του µηνύµατος σε µία λίστα. Τα µηνύµατα δεν αποθηκεύονται
αυτούσια, αλλά δηµιουργείται ένα MessageData που περιέχει τις πληροφορίες του µηνύµα-
τος και αποθηκεύεται αυτό. Για λόγους συντοµίας, οι λίστες παρόλα αυτά ϑα αναφέρονται
σαν λίστες µηνυµάτων.

Οι λίστες αποθήκευσης απλών µηνυµάτων είναι δύο: Η storedMessages και η can-
didateMessages. Οι λίστες αυτές σαν σύνολο έχουν περιορισµένη χωρητικότητα, δηλαδή
το σύνολο των µηνυµάτων που ϐρίσκονται και στις δύο λίστες δεν µπορεί να ξεπερνά ένα
συγκεκριµένο νούµερο που ορίζουµε εµείς, ανάλογα µε τις ανάγκες του δικτύου.

Στη storedMessages υπάρχουν τα πρόσφατα µηνύµατα, ενώ στην candidateMessages
µεταφέρονται µηνύµατα από την storedMessages, όταν τα µηνύµατα αυτά ϑεωρηθούν πλέον
stale, δηλαδή σχετικά παλιά. Η διαδικασία µεταφοράς παλιών µηνυµάτων γίνεται περιοδικά,
ανά χρονικά διαστήµατα που καθορίζουµε εµείς. Τα δεδοµένα που είναι αποθηκευµένα
στη storedMessages είναι ταξινοµηµένα µε ϐάση τον χρόνο δηµιουργίας τους (από το πιο

∆ιπλωµατική Εργασία 49



Κεφάλαιο 4. Υλοποίηση Κώδικα

καινούριο στο πιο παλιό). Εποµένως η διαδικασία µεταφοράς στην candidateMessages
είναι απλή: Ξεκινάµε από το τέλος της λίστας και αν ο χρόνος δηµιουργίας ενός µηνύµατος
ϑεωρείται παλιός σε σχέση µε τη τρέχουσα στιγµή της προσοµοίωσης, τότε µεταφέρουµε το
µήνυµα και πάµε στο επόµενο. Αν όµως δεν είναι σχετικά παλιός, τότε δεν έχει νόηµα να
ψάξουµε και την υπόλοιπη λίστα και σταµατάµε εκεί.

Στην περίπτωση που προσπαθήσουµε να εισχωρήσουµε νέο µήνυµα όταν έχουµε ϕτάσει
τη µέγιστη χωρητικότητα, πρέπει να εφαρµόσουµε κάποιο αλγόριθµο διαγραφής µηνυµάτων.
Ο τρόπος µε τον οποίο κρίνουµε ποιά µηνύµατα ϑα διαγράψουµε (Caching Policy), καθώς
και το πόσα µηνύµατα ϑα διαγράψουµε, επιλέγονται στην αρχή της προσοµοίωσης και πα-
ϱαµένουν σταθερά.

Οι τρόποι διαγραφής που έχουν υλοποιηθεί είνα οι εξής :

• FIFO ή First In First Out. Το policy αυτό σηµαίνει ότι το µήνυµα που ήρθε πρώτο
πρέπει να διαγραφεί πρώτο. Για να γίνει αυτό, ταξινοµούµε τη λίστα στην οποία ϑα
γίνει η διαγραφή, µε ϐάση το πεδίο receivedAt του αποθηκευµένου MessageData. Το
πεδίο αυτό αντιπροσωπεύει τη χρονική στιγµή λήψης του µηνύµατος. Στη συνέχεια
διαγράφονται όσα µηνύµατα επιθυµούµε, ξεκινόντας από αυτό µε τη πιο µικρή στιγµή
λήψης.

• LRU ή Least Recently Used. Αυτή η πολιτική ασχολείται µε το πόσο συχνά χρησι-
µοποιήθηκε ένα µήνυµα. Κάθε ϕορά που λαµβάνουµε ένα µήνυµα, ορίζουµε εκείνη
τη στιγµή ως τη τελευταία στιγµή που χρησιµοποιήθηκε (πεδίο lastUsed της δοµής
MessageData) και αν µας ξαναζητηθεί το µήνυµα αυτό, ανανεώνεται η στιγµή χρησι-
µοποίησης. Για να διαγράψουµε µε ϐάση αυτή τη πολιτική, ταξινουµούµε τη λίστα
και διαγράφουµε τον ορισµένο αριθµό µηνυµάτων µε το πιο µικρό lastUsed.

• LFU ή Least Frequently Used. Η συγκεκριµένη πολιτική καθορίζει ποιά µηνύµατα
ϑα διαγραφούν ανάλογα µε το πόσο συχνά χρησιµοποιούνται. Η συχνότητα χρήσης
µπορεί να ϐρεθεί στο πεδίο usedFrequency της δοµής MessageData και για τη δια-
γραφή µηνυµάτων, και πάλι, ταξινοµούµε τη λίστα από τη πιο µεγάλη στη πιο µικρή
συχνότητα χρήσης. Στη συνέχεια διαγράφουµε τον αριθµό µηνυµάτων που ϑέλουµε
να αφαιρέσουµε, που έχουν τη µικρότερη συχνότητα χρήσης.

Ο τρόπος µε τον οποίο εφαρµόζεται αυτή η διαδικασία, έχει µερικές υποπεριπτώσεις.
Στην περίπτωση που έχουµε µηνύµατα στην candidateMessages και ϕτάσουµε µέγι-

στη χωρητικότητα, η αντιµετώπιση είναι απλή. Αν το µέγεθος της candidateMessages είναι
µικρότερο από τον επιλεγµένο αριθµό µηνυµάτων που ϑέλουµε να διαγράψουµε, απλά α-
δειάζουµε τη λίστα αυτή. Στη περίπτωση που δεν είναι µικρότερο, εφαρµόζουµε το ορισµένο
caching policy.

Αν όµως δεν έχει µηνύµατα το candidateMessages και δεν υπάρχει άλλος χώρος για
αποθήκευση, πλέον οι αλγόριθµοι εφαρµόζονται στο storedMessages. Ξανά, λοιπόν, αν το
µέγεθος του storedMessages είναι µικρότερο από τον αριθµό των µηνυµάτων που πρέπει να
διαγραφούν, αδειάζουµε το storedMessages. Αξίζει να σηµειωθεί ότι η περίπτωση αυτή είναι
αρκετά σπάνια. Στην περίπτωση όµως που δεν είναι µικρότερο, εφαρµόζουµε το επιλεγµένο
caching policy και στη συνέχεια, για να µη χαλάσουµε τη σειρά των µηνυµάτων, διότι τα
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µηνύµατα της storedMessages είναι ταξινοµηµένα, κάνουµε άλλη µία ταξινόµηση σε αυτή,
σύµφωνα µε το πεδίο timestamp των MessageData δεδοµένων που είναι αποθηκευµένα στη
λίστα. ΄Ετσι την επαναφέρουµε στην αρχική της κατάσταση.

4.3.3 ∆ιαχείριση Μηνυµάτων Περιεχοµένου

΄Οπως αναφέρθηκε, η αντιµετώπιση µηνυµάτων περιεχοµένου διαφέρει σηµαντικά από
αυτή των απλών µηνυµάτων.

Κάθε ϕορά που ϕτάνει σε ένα κόµβο ένα µήνυµα περιεχοµένου πάλι καλούνται κάποιες
συναρτήσεις που ϑα δούµε στη συνέχεια, όµως αυτή τη ϕορά, άν το µήνυµα γίνεται δεκτό και
αποθηκευτεί, αποθηκεύεται στη λίστα segmentedMessages. Η λίστα αυτή δηµιουργείται µε
τέτοιο τρόπο ώστε όλα τα τµήµατα του ίδιου µηνύµατος να ϐρίσκονται το ένα µετά το άλλο,
από το µήνυµα µε το πιο µικρό segment number µέχρι το πιο µεγάλο. Επίσης, η λίστα
αυτή δεν έχει κάποια µέγιστη χωρητικότητα, οπότε δεν χρειάζεται να εφαρµόσουµε κάποιο
caching policy.

Μετά την εισαγωγή του µηνύµατος στη λίστα αυτή, καλείται µία συνάρτηση µε σκο-
πό την ανασύσταση του αρχικού µηνύµατος, αν είναι δυνατή, από τα επιµέρους τµήµατα
που υπάρχουν στη λίστα. Είναι σηµαντικό να αναφερθεί εδώ, ότι για τον σκοπό αυτής της
προσοµοίωσης, το περιεχόµενο των µηνυµάτων είναι ένα string και στην περίπτωση πολυτµη-
µατικού περιεχόµενου, κάθε τµήµα περιέχει ένα κοµµάτι του string, κάτι που µας ϐοηθάει
πολύ στην ανασύσταση του αρχικού µηνύµατος. Πιο συγκεκριµένα, ο τρόπος µε τον οποίο
γίνεται η διαδικασία αυτή είναι ο εξής :

Από το µήνυµα που λάβαµε (το οποίο είναι µήνυµα περιεχοµένου και περιέχει πληρο-
ϕορίες στα πεδία Content ID, Segments, SegmentNumber και Multimedia), εξάγουµε το
από πόσα τµήµατα αποτελείται το συνολικό µήνυµα και αν πρόκειται για πολυµεσικό πε-
ϱιεχόµενο ή οχι. Στη συνέχεια ψάχνουµε την segmentedMessages για την πρώτη εµφάνιση
µηνύµατος µε ίδιο Content ID, Segments και Multimedia µε αυτό του µηνύµατος µας. Η
αναζήτηση αυτή γίνεται µε τη χρήση ενός iterator, δηλαδή ενός δείκτη, και µόλις ϐρούµε
την πρώτη εµφάνιση, δηµιουργούµε άλλον έναν iterator που τον ονοµάζουµε end, ο οποίος
δείχνει στο ίδιο στοιχείο µε τον άλλο. ΄Επειτα, συνεχίζουµε να διασχίζουµε τη λίστα, και
λόγω της δοµής της, όλα τα τµήµατα του ίδιου µηνύµατος πρέπει να είναι διαδοχικά. Για
κάθε τµήµα που ϐρίσκουµε, αθροίζουµε το περιεχόµενο του σε ένα άλλο string, αυξάνουµε
έναν µετρητή που είχε αρχικοποιηθεί στο 0, και προχωράµε τον iterator στην επόµενη ϑέση.
΄Οταν το στοιχείο που δείξει ο iterator δεν έχει τα ίδια χαρακτηριστικά στοιχεία µε αυτό που
ψάχνουµε η αναζήτησή µας έχει τελειώσει.

Από εδώ και πέρα υπάρχουν δύο σενάρια. Το ένα σενάριο είναι ότι ο µετρητής που είχαµε
έχει τιµή µικρότερη από το Segments του µηνύµατός µας, κάτι που σηµαίνει ότι δεν έχουµε
πάρει ακόµα όλα τα τµήµατα, και τότε ξανααρχικοποιούµε το string που είχαµε ορίσει και
εκεί λήγει η συνάρτηση.

Η άλλη περίπτωση, είναι να έχουµε όλα τα τµήµατα που χρειαζόµαστε. Τότε, αυτό που
γίνεται είναι : ∆ηµιουργούµε ένα ContentWrapper µε τιµή στο πεδίο Segments ίδια µε αυτή
του αρχικού µηνύµατος. Το πεδίο Content του ContentWrapper είναι το ανασυνταγµένο
string που ϕτιάξαµε και εισάγουµε αυτό το µήνυµα σε ένα λεξικό, µε κλειδί το ContentId του
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αρχικού µηνύµατος και τιµή το ContentWrapper. Υπάρχουν δύο λεξικά για την αποθήκευση
περιεχοµένου. Το ένα είναι το multimediaData, στο οποίο εισάγουµε multimedia δεδοµένα
και το άλλο είναι το roadData για τα υπόλοιπα δεδοµένα. Τέλος, διαγράφουµε όλα τα
επιµέρους τµήµατα που υπάρχουν ακόµα στη λίστα segmentedContent, αφού πλέον έχουµε
ξαναφτιάξει το αρχικό περιεχόµενα.

4.3.4 Αλγόριθµοι Αποθήκευσης Απλών Μηνυµάτων

Υπάρχουν δύο συναρτήσεις στον κώδικα που χρησιµοποιούνται για την αποθήκευση
µηνυµάτων: µία για µηνύµατα περιεχοµένου και µία για τα υπόλοιπα. Ξεκινώντας µε
την εισαγωγή απλών µηνυµάτων, αναφέρθηκε προηγουµένως πως η λίστα storedMessages
ϕτιάχνεται µε τρόπο ώστε να είναι ταξινοµηµένη ανάλογα µε το πόσο πρόσφατα είναι τα
µηνύµατα, δηλαδή µε αυξοντα αριθµό δηµιουργίας µηνύµατος. Η µέθοδος µε την οποία
επιτυγχάνεται αυτό είναι :

΄Οταν λάβουµε ένα µήνυµα, αν γίνει αποδεκτό, τότε ξεκινάµε τη διαδικασία εισαγωγής.
Ελέγχεται πρώτα αν είναι άδειος ο χώρος storedMessages. Στην περίπτωση που δεν είναι
άδειος ξεκινάµε να ανατρέχουµε τα µηνύµατα που ϐρίσκονται εκεί. Αν ϐρούµε ένα µήνυµα
που έχει µεγαλύτερο χρόνο δηµιουργίας, δηλαδή είναι πιο πρόσφατο, από το µήνυµα που
ϑέλουµε να εισχωρήσουµε συνεχίζουµε στο επόµενο µήνυµα στη λίστα. ΄Αν ϐρούµε µήνυµα
που έχει ίδιο χρόνο δηµιουργίας µε το µήνυµα µας, γίνεται έλεγχος. Αν τα δύο µηνύµατα
ταυτίζονται, δηλαδή έχουν ίδιο χρόνο δηµιουργίας, ίδιο δηµιουργό µηνύµατος και ίδιο τύπο
µηνύµατος, τότε δεν γίνεται εισχώρηση και τελειώνει η συνάρτηση. Αν δεν ταυτίζονται,
προχωράµε στο επόµενο µήνυµα και ελέγχουµε τους χρόνους δηµιουργία τους ξανά. Αν το
µήνυµα που συγκρίνουµε έχει µικρότερο χρόνο δηµιουργίας, είναι δηλαδή πιο παλιό, από
το µήνυµά µας, τότε εισάγουµε το µήνυµα µας εκεί και επιστρέφουµε επιτυχή εισαγωγή.
Σηµειώνεται ότι όταν λέµε ¨εισάγουµε το µήνυµα εκεί¨ επειδή η εισαγωγή γίνεται µε τη
χρήση iterators, η εισαγωγή γίνεται ακριβώς πριν το πιο παλιό στοιχείο.

Αν γίνει σύγκριση µε όλα τα στοιχεία της storedMessages και δεν υπάρξει εισαγωγή σε
αυτή (ένα τέτοιο παράδειγµα είναι όλα τα µηνύµατα της λίστας να είναι πιο καινούρια από
το µήνυµα που ϑέλουµε να εισχωρήσουµε), τότε ξεκινάµε να ελέγχουµε την λίστα candi-
dateMessages για να δούµε αν υπάρχει µήνυµα εκεί που να ταυτίζεται µε το µήνυµα µας.
Αν γίνει ταύτιση, η συνάρτηση τελειώνει και επιστρέφει ανεπιτυχή εισαγωγή.

Είτε στην περίπτωση που είναι άδεια η storedMessages ή στην περίπτωση που τελειώσουν
οι παραπάνω έλεγχοι χωρίς να γίνει κάποια εισαγωγή, δηλαδή το µήνυµα µας δεν υπάρχει
σε καµία από τις δύο λίστες και είναι πιο παλιό από κάθε µήνυµα της storedMessages, τότε
απλά το ϐάζουµε στο τέλος της.
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Σχήµα 4.1: ∆ιαδικασία µεταφοράς στο Candidate Queue

4.3.5 Αλγόριθµοι Αποθήκευσης Μηνυµάτων Περιεχοµένου

Ο αλγόριθµος αποθήκευσης µηνυµάτων περιεχοµένου ακολουθεί παρόµοια λογική µε
τον αντίστοιχο αλγόριθµο για απλά µηνύµατα, είναι όπως σε µερικά σηµεία πιο απλός.
Αυτή τη ϕορά, η λίστα segmentedContent ϕτιάχνεται µε τρόπο ώστε όλα τα τµήµατα του
ίδιου µηνύµατος να είναι µαζί και µε αύξοντα αριθµό τµήµατος (SegmentNumber). Αυτό
επιτυγχάνεται έτσι :

Για κάθε τµήµα που παίρνουµε, διασχίζουµε τη λίστα. Αν ϐρούµε κάποιο τµήµα από
το ίδιο αρχικό µήνυµα (δηλαδή έχει ίδιο ContentId, Segments και Multimedia), κοιτάµε
το SegmentNumber του. ΄Αν έχουµε µικρότερο αριθµό τµήµατος, εισάγουµε το µήνυµα
µας στη ϑέση εκείνη, και επιστρέφουµε επιτυχή εισαγωγή. Αν όµως έχουµε ίδιο αριθµό
τµήµατος, τελειώνει εκεί η συνάρτηση και η εισαγωγή είναι ανεπιτυχής. Αν το µήνυµα
µας έχει µεγαλύτερο αριθµό τµήµατος, προχωράµε στην επόµενη ϑέση και ξανακάνουµε
σύγκριση. Μπορεί το επόµενο µήνυµα που ϑα συγκριθούµε να µην είναι από το ίδιο αρχικό
µήνυµα µε το µήνυµα µας, οπότε σταµατάµε την αναζήτηση και το τοποθετούµε εκεί. Αν δεν
ϐρεθεί κανένα άλλο τµήµα του αρχικου µηνύµατος, τοποθετούµε το µήνυµά µας στο τέλος
της segmentedMessages.

4.3.6 Αλγόριθµος Αποδοχής Μηνυµάτων

Μία σηµαντική συνάρτηση, που καλείται κάθε ϕορά που ένας κόµβος λάβει µήνυµα,
είναι η συνάρτηση που ελέγχει αν ένα µήνυµα ϑα γίνει αποδεκτό ή όχι. Σηµειώνεται πως

∆ιπλωµατική Εργασία 53



Κεφάλαιο 4. Υλοποίηση Κώδικα

η συνάρτηση αυτή εκτελεί και άλλες λειτουργίες, όµως κυριότερη είναι αυτή της αποδοχής
µηνύµατος. Στην περίπτωση που γίνει αποδεκτό το µήνυµα, ο κόµβος συνεχίζει, καλώντας
τις αντίστοιχες συναρτήσεις που πρέπει να καλέσει ανάλογα µε τον τύπο του µηνύµατος
(πεδίοType). Είναι σηµαντικό να τονίσουµε ότι τα µηνύµατα που στέλνει ένας κόµβος στον
εαυτό τους δεν επηρεάζονται από αυτή τη συνάρτηση αποδοχής και δεν αποθηκεύονται
κάπου.

Τα ϐήµατα που ακολουθούνται για την εκτέλεση του αλγορίθµου αποδοχής είναι :

Αρχικά, κοιτάµε αν ο δηµιουργός του µηνύµατος που πήραµε είµαστε εµείς. Στην πε-
ϱίπτωση αυτή το µήνυµα απορρίπτεται κατευθείαν, διότι από τη στιγµή που δεν αποθηκεύου-
µε το µήνυµα µας στη λίστα µηνυµάτων, αν το δεχτούµε ϑα δηµιουργηθούν επιπλοκές. Στη
συνέχεια, υπάρχει έλεγχος για το πεδίο Recipient. ∆ηλαδή αν έχει προσδιοριστεί κάποιος
άµεσος παραλήπτης και η διεύθυνση του δεν είναι ίδια µε τη διεύθυνση του κόµβου που
πήρε το µήνυµα, το µήνυµα αγνοείται. Επίσης, ορίζουµε δύο µεταβλητές, τις insertion και
update µε αρχική τιµή false.

Η διαδικασία που ακολουθεί µετά, έχει να κάνει µε ελάχιστα µονοπάτια και ϑα αναλυθεί
µε περισσότερη λεποµέρεια σε επόµενη ενότητα. Σαν πρώτο ϐήµα, παίρνουµε την τιµή του
πεδίου OriginMessage. Αν είναι false και η τελευταία ενηµέρωση του πίνακα δροµολόγησης
έγινε τουλάχιστον 20 δευτερόλεπτα πριν, γίνεται καθαρισµός του πίνακα. Ο λόγος για αυτή
τη διαδικασία ϑα ξεκαθαριστεί σε αργότερο σηµείο.

΄Επειτα, ελέγχουµε την τιµή UpdatePaths του µηνύµατος. Αν η τιµή της είναι true,
εξάγουµε τα Route και PreviousNodes από το µήνυµα. ΄Αν το Route δεν είναι άδειο και έχει
µέσα τη διεύθυνση του κόµβου που πήρε το µήνυµα, σηµαίνει ότι το µήνυµα έκανε κύκλο,
κάτι που δεν ϑέλουµε σε συναρτήσεις εύρεσης ελάχιστου µονοπατιού, οπότε απορρίπουµε
το µήνυµα. Μετά, καλούµε τη συνάρτηση που ενηµερώνει τα ελάχιστα µονοπάτια, που ϑα
περιγραφεί αργότερα. Πρώτα καλείται για το Route, αν δεν είναι άδειο, και αν επιστρέψει
false, το µήνυµα απορρίπτεται. Αλλιώς, κάνουµε τη µεταβλητή update ίση µε true. Η ίδια
διαδικασία ακολουθείται και για το PreviousNodes µε την προϋπόθεση ότι και αυτό δεν είναι
άδειο.

Επόµενο ϐήµα είναι ο έλεγχος της χωρητικότητας απλών µηνυµάτων. Αν ο συνολικός
αριθµός µηνυµάτων στις storedMessages και candidateMessages είναι ίσος µε ή ξεπερνά
τη µέγιστη χωρητικότητα, γίνεται κλήση της συνάρτησης διαγραφής µηνυµάτων.

Τέλος, ανάλογα µε αν πρόκειται για µήνυµα περιεχοµένου ή όχι, καλείται η αντίστοιχη
συνάρτηση εισαγωγής, της οποίας το αποτέλεσµα (ψευδές ή αληθές) εισχωρείται στη µετα-
ϐλητή insertion. ΄Ενα µήνυµα γίνεται, λοιπόν, αποδεκτό µε την προϋπόθεση ότι µία από τις
µεταβλητές update, insertion είναι αληθής.

Αυτό γίνεται διότι δύο µηνύµατα µε διαφορετικό Route µπορεί να έχουν ίδια άλλα στοι-
χεία, οπότε να µη γίνουν δεκτά από τη συνάρτηση εισαγωγής. ΄Οµως µπορεί να έχουν
καλύτερο µονοπάτι από αυτό που υπάρχει ήδη, οπότε η µεταβλητή update ϑα είναι αληθής
και το µήνυµα ϑέλουµε να γίνει αποδεκτό. Αντίστοιχα, η µεταβλητή update ορίζεται από την
αρχή σαν ψευδής, και στην περίπτωση που είτε τα Route, PreviousNodes είναι κενά, ή το
UpdatePaths είναι ψευδές, ϑα παραµείνει έτσι µέχρι το τέλος της συνάρτησης, όµως µπορεί
να είναι µήνυµα που να πρέπει να εισχωρηθεί στη λίστα µηνυµάτων.
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4.3.7 Αλγόριθµοι και ∆ιαδικασία Εύρεσης Ελαχίστων Μονοπατιών

Μία πολύ ϐασική διαδικασία που υλοποιήθηκε για το σκοπό της παρούσας διπλωµατικής
εργασίας είναι η διαδικασία εύρεσης ελάχιστων µονοπατιών.

Η διαδικασία ξεκινάει µε τη δηµιουργία ενός µηνύµατος τύπου ¨αίτηµα δροµολόγησης¨
(Route Request). Το µήνυµα αυτό, ιδανικά έχει MaxHops ίσο µε τον συνολικό αριθµό
κόµβων στο δίκτυο, ώστε να ϕτάσει όλους τους κόµβους. Ακόµα, το PreviousNodes του είναι
άδειο, ενώ στο Route του, έχει µόνο τη δική του διεύθυνση. ΄Οταν ένας κόµβος δέχεται ένα
αίτηµα δροµολόγησης, ο αλγόριθµος που ακολουθεί είναι ο εξής :

Αρχικά, παίρνει τις πληροφορίες Route και PreviousNodes από το αίτηµα. Στη συνέχεια,
στέλνει µία απάντηση δροµολόγησης (Route Reply) µε recipient την τελευταία ϑέση του
Route και προορισµό τον δηµιουργό του αιτήµατος. Το Ρουτε της απάντησης είναι ίδιο µε του
αιτήµατος, αν αφαιρέσουµε την τελευταία ϑέση του (pop_back), ενώ στο PreviousNodes έχει
προστεθεί η διεύθυνση του κόµβου που στέλνει την απάντηση δροµολόγησης. Ο λόγος για
αυτή τη προσθήκη είναι για να µπορέσουµε να ανιχνεύσουµε το δρόµο που έχει ακολουθήσει
η απάντηση µέχρι τώρα.

Την ίδια στιγµή, προωθείται το αίτηµα δροµολόγησης, ώστε να το λάβουν και άλλοι
κόµβοι του δικτύου, προσθέτοντας στο τέλος του Route και τη δική του διεύθυνση. Με τον
τρόπο αυτό, δηµιουργούνται όλα τα πιθανά µονοπάτια από τον κόµβο που έκανε το αίτηµα
δροµολόγησης πρός κάθε κόµβο του δικτύου.

Αντίστοιχα, πρέπει να προσδιορίσουµε τον ϐασικό αλγόριθµο που χρησιµοποιείται όταν
ένας κόµβος λαµβάνει µία απάντηση δροµολόγησης. Αν ένας κόµβος λάβει απάντηση δρο-
µολόγησης και είναι ο recipient που καθορίζεται από το µήνυµα, υπάρχουν δύο πιθανά
σενάρια. Αν η διεύθυνση του παραλήπτη είναι ίδια µε τον προορισµό που αναγράφεται στο
πεδίο dest του µηνύµατος, τότε το µήνυµα έφτασε στον προορισµό του και τελειώνει εκεί η
διαδικασία. Αλλιώς, ο παραλήπτης αφαιρεί την τελευταία ϑέση του Route και τη ϐάζει στο
πεδίο recipient, ώστε να συνεχίσουµε να διασχίζουµε τη διαδροµή µέχρι να ϕτάσουµε στον
κόµβο στον οποίο προορίζεται η απάντηση, ενώ ταυτόχρονα προσθέτει τη διεύθυνση του στο
PreviousNodes.

Αυτή η διαδικασία από µόνη της, όµως, δεν ενηµερώνει κάπως τα ελάχιστα µονοπάτια
που ϐρίσκονται. Ως εκ τούτου, υπάρχει µία άλλη συνάρτηση, που ενηµερώνει τα ελάχιστα
µονοπάτια και καλείται κάθε ϕορά που ένας κόµβος λάβει ένα µήνυµα που έχει UpdatePaths
µε τιµή true και που υπάρχει κάποιο µονοπάτι είτε στο Route ή στο PreviousNodes του
µηνύµατος. Αρχικά, ως πίνακα δροµολόγησης κάποιου κόµβου A, ορίζουµε ένα λεξικό,
του οποίου τα κλειδιά είναι διευθύνσεις άλλων κόµβων και οι τιµές του είναι τα ελάχιστα
µονοπάτια από τον κόµβο A πρός τον κόµβο που ϐρίσκεται στο κλειδί. Ο αλγόριθµος της
συνάρτησης ενηµέρωσης είναι ο εξής :

Παίρνουµε το µονοπάτι που µελετάµε, και παίρνουµε την διεύθυνση που υπάρχει στη
τελευταία ϑέση του µονοπατιού, έστω κόµβος B. Στη συνέχεια ψάχνουµε αν αυτή η διε-
ύθυνση υπάρχει στον πίνακα δροµολόγησης µας. Αν υπάρχει, συγκρίνουµε το µήκος της
διαδροµής που είναι αποθηκευµένη, µε το µήκος της διαδροµής που υπάρχει στο µονοπάτι
που µελετάµε, µετρώντας από το τέλος του µονοπατιού µέχρι τη ϑέση στην οποία υπάρχει η
διεύθυνση του κόµβου B. Στην περίπτωση που το µήκος της διαδροµής που έχουµε αποθη-
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κεύσει στον πίνακα δροµολόγησης είναι µικρότερο από το µήκος της διαδροµής που υπάρχει
στο µονοπάτι του µηνύµατος, η συνάρτηση λήγει και επιστρέφει ανεπιτυχή ενηµέρωση. Αν
δεν υπάρχει ή αν η διαδροµή που έχουµε αποθηκευµένη στον πίνακα δροµολόγησης είναι
µεγαλύτερη ή ίση από αυτή του µηνύµατος, απλά ορίζουµε ως ελάχιστη απόσταση πρός τον
κόµβο B, το τµήµα από την τελευταία ϑέση του µονοπατιού µέχρι το B. Επαναλαµβάνουµε
αυτή τη διαδικασία, µέχρι να ϕτάσουµε στην αρχή του µονοπατιού. Για κάθε ενηµέρωση του
πίνακα δροµολόγησης, ϑέτουµε µία µεταβλητή που έχει κάθε κόµβος του δικτύου µε τιµή
ίση µε τη χρονική στιγµή της ενηµέρωσης.

Αξίζει εδώ να σηµειώσουµε ότι οι διαδροµές αυτές, για τα οχήµατα δεν είναι σταθερές.
Λόγω της ϕύσης των VANETs, η τοπολογία του δικτύου µεταβάλλεται πολύ γρήγορα, και για
αυτό το λόγο όταν έρχεται µήνυµα, αν έχουµε δεδοµένα στον πίνακα που είναι παλιά, τον
αδειάζουµε. Παρόλα αυτά, οι ελάχιστες διαδροµές µεταξύ RSUs και του Origin είναι σταθε-
ϱές. Για το λόγο αυτό, υπάρχει ένας ξεχωριστός πίνακας δροµολόγησης για τις διαδροµές
αυτές. Στην αρχή κάθε προσοµοίωσης, το Origin στέλνει ένα ειδικό αίτηµα δροµολόγησης
στα RSU και αυτά µε τη σειρά τους στέλνουν άλλα ειδικά αιτήµατα δροµολόγησης. Στο τέλος
αυτής της διαδικασίας, και τα RSUs και το Origin ξέρουν όλες τις ϐέλτιστες διαδροµές µεταξύ
τους, και αυτές οι διαδροµές χρησιµοποιούνται για τη γρήγορη αποστολή µηνυµάτων από
το ένα στο άλλο.

4.3.8 ∆ιαδικασία Υπολογισµού Κεντρικοτήτων

Επίσης, είναι σηµαντικό να περιγράψουµε τη διαδικασία µε την οποία εκτελείται ο υπο-
λογισµός κεντρικοτήτων. Αρχικά, ανά συγκεκριµένα χρονικά διαστήµατα, ο κόµβος Origin,
στέλνει στα RSUs ένα αίτηµα εκκίνησης υπολογισµού. Με τη σειρά τους, τα RSUs προωθούν
το αίτηµα αυτό στα άλλα RSUs και στέλνουν ταυτόχρονα αίτηµα υπολογισµού κεντρικότητας
στα RSUs και οχήµατα του δικτύου. Ακόµα, προγραµµατίζουν την αποστολή ενός µηνύµα-
τος στον εαυτό τους σε 10 δευτερόλεπτα από τη στιγµή λήψης του αιτήµατος εκκίνησης
υπολογισµού. Εδώ σηµειώνεται ότι η τιµή του πεδίου Dest είναι ίδια µε τη διεύθυνση του
κόµβου που κάνει τι αίτηµα, η χρήση του οποίου ϑα εξηγηθεί αργότερα. Ακόµη, η τιµή του
πεδίου State του µηνύµατος είναι COLLECTING. Μηνύµατα µε τέτοιο State χρησιµοποιο-
ύνται για τον τελικό υπολογισµό των δεδοµένων που πήραµε από άλλους κόµβους κατά το
αίτηµα και την αποστολή αυτού του υπολογισµού στο Origin. Επιπλέον, στο πεδίο Centrality
του αιτήµατος εκκίνησης περιέχεται το είδος της κεντρικότητας που ϑέλουµε υπολογιστεί.
Οι κεντρικότητες που έχουν υλοποιηθεί είναι : Βαθµού, Εγγύτητας και Ενδιαµεσικότητας.

Στην περίπτωση αιτήµατος υπολογισµού κεντρικότητας ϐαθµού, το RSU που κάνει το α-
ίτηµα, ϑέτει τον µέγιστο αριθµό hops του µηνύµατος σε 1. Με τον τρόπο αυτό, εξασφαλίζουµε
ότι το αίτηµα ϑα ϕτάσει µόνο στους άµεσους γείτονες του κόµβου. Οι γειτονικοί κόµβοι µε τη
σειρά τους στέλνουν µία απάντηση κεντρικότητας ϐαθµού και για κάθε απάντηση που λάβει
ο κόµβος που έκανε το αρχικό αίτηµα, αυξάνει ένα µετρητή κατά 1. ΄Οταν έρθει η ώρα για
συλλογή, στέλνουµε την τιµή του µετρητή στο Origin.

΄Ενα αίτηµα υπολογισµού κεντρικότητας ϐαθµού ταυτίζεται µε ένα αίτηµα δροµολόγησης
και η διαδικασία έχει περιγραφεί παραπάνω. Τη στιγµή της συλλογής, το RSU που έκανε το
αίτηµα δροµολόγησης αθροίζει το µήκος όλων των µονοπατιών που υπάρχουν στον πίνακα
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Αλγοριθµος 4.1: Degree Centrality Calculation

degree ← 0
RSU sends request with maxHops = 1
Other nodes receive request and answer
degree ← number of answers received
RSU sends that number to Origin

δροµολόγησης του. Στη συνέχεια, το αποτέλεσµα που στέλνει στο Origin είναι ίσο µε το
µήκος του πίνακα δροµολόγησης διαιρεµένο µε το άθροισµα αυτό.

Αλγοριθµος 4.2: Closeness Centrality Calculation

closeness← 0
RSU sends request with maxHops ≥ number of nodes in the network
Other nodes receive request and answer with the path traversed so far
Nodes that receive the request, also forward it to other nodes, updating path traversed
if path traversed is worse than the path in the routing table then

discard message
else

update routing table with new shortest path
end if
After a few seconds, closeness← (sum of all shortest paths)/(size of routing table)
RSU sends that number to Origin

Για τα αιτήµατα υπολογισµού κεντρικότητας ενδιαµεσικότητας η διαδικασία είναι λίγο
πιο περίπλοκη. Αρχικά όποιος κόµβος λάβει αίτηµα υπολογισµού κεντρικότητας ενδιαµεσι-
κότητας, προωθεί το αίτηµα, ώστε να ϕτάσει όλους τους κόµβους του δικτύου, και στη συ-
νέχεια δηµιουργεί ένα αίτηµα δροµολόγησης. Με τον τρόπο αυτό, κάθε κόµβος του δικτύου
υπολογίζει τον πίνακα δροµολόγησης του. Ταυτόχρονα, όποιος πάρει αίτηµα υπολογισµού
κεντρικότητας ενδιαµεσικότητας, καλεί τη συλλογή κάποια δευτερόλεπτα αργότερα. Αυτή τη
ϕορά, όµως, το πεδίο Dest του µηνύµατος για τη συλλογή δεν είναι η διεύθυνση του ίδιου
του κόµβου που την καλεί, αλλά του κόµβου που έκανε το αίτηµα για τον υπολογισµό της
κεντρικότητας. Η λειτουργία αυτού είναι διπλή. Πρώτον, µε τον τρόπο αυτό ο κόµβος ξέρει
ποιό RSU έκανε το αίτηµα για να του στείλει τα αποτελέσµατα. ∆εύτερον, τα RSUs είναι
κόµβοι που µπορούν και να λάβουν αιτήµατα υπολογισµού διαµεσικότητας και να κάνουν
οι ίδιοι τέτοια αιτήµατα, οπότε, µε τον τρόπο αυτό, όταν καλείται η συλλογή, αν η διεύθυνση
τους είναι διαφορετική από τη διεύθυνση dest του µηνύµατος συλλογής, η συνάρτηση συ-
µπεριφέρεται διαφορετικά. Ο τρόπος µε τον οποίο γίνεται η συλλογή στα οχήµατα και στα
RSUs αν δεν συλλέγουν για αίτηµα υπολογισµού που έκαναν οι ίδιοι είναι απλός. ∆ιατρέχου-
µε τον πίνακα δροµολόγησης, και για κάθε ελάχιστο µονοπάτι που περιέχει τον κόµβο που
αναγράφεται στο πεδίο Dest του µηνύµατος συλλογής, προσθέτουµε 1 σε ένα µετρητή. Στο
τέλος αυτής της διαδικασίας στέλνουµε µήνυµα µε αυτό το αποτέλεσµα στον κόµβο του Dest.
Ο κόµβος του Dest, κάθε ϕορά που παίρνει µία τέτοια απάντηση στο αίτηµα του, αυξάνει
τη τιµή ενός µετρητή κατά την τιµή που έχει το µήνυµα και στη συλλογή, που γίνεται µετά
από µερικά δευτερόλεπτα, στέλνει τον µετρητή αυτό στο Origin, ενώ ταυτόχρονα καθαρίζει
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τον πίνακα δροµολόγησης του.

Αλγοριθµος 4.3: Betweenness Centrality Calculation

betweenness← 0
RSU sends request with maxHops ≥ number of nodes in the network
Other nodes receive request and begin calculating the shortest paths to other nodes
Nodes that receive the request, also forward it to other nodes
When a node has calculated their routing table:
result← number of times requested RSU appears in a shortest path
Send result to the RSU
betweenness← betweenness + result
After some time, to make sure all results have come in, RSU sends that number to
Origin

΄Οταν τα αποτελέσµατα των κεντρικοτήτων έρθουν στο Origin, το Origin ϐρίσκει το µεγα-
λύτερο εξ αυτών και στέλνει ένα µήνυµα στα RSUs, ενηµερώνοντας τα για το πιο ¨σηµαντικό¨
RSU.

4.3.9 ∆ιαδικασία Μετάδοσης Περιεχοµένου

Η µετάδοση περιεχοµένου, είναι µία λειτουργία απαραίτητη σε κάθε VANET δίκτυο. Για
το λόγο αυτό, και στον κώδικα υπάρχουν συναρτήσεις που υλοποιούν τη λειτουργία αυτή.

Ο αλγόριθµος που χρησιµοποιείται για τη µετάδοση περιεχοµένου είναι σχετικά απλός.
Ο κόµβος που στέλνει το περιεχόµενο έχει γνώση από πριν τον αριθµό των τµηµάτων που ϑα
χρειαστεί να το διασπάσει (στα πλαίσια της προσοµοίωσης έχει γίνει η παραδοχή ότι αν ένα
µήνυµα χρειάζεται διάσπαση, το µήκος του string που περιέχει το περιεχόµενό του, είναι
ίσο µε τον αριθµό των τµηµάτων). Με τη γνώση αυτή, ξεκινάει δηµιουργώντας ένα µήνυµα
για κάθε τµήµα, ορίζοντας σε αυτό το κατάλληλο SegmentNumber και συµπληρώνοντας το
ContentId και το Multimedia. Για το περιεχόµενο, το σπάει οµοιόµορφα σε όσα τµήµα-
τα χρειάζεται και ϐάζει ένα τµήµα σε κάθε µήνυµα που στέλνει. Για παράδειγµα, αν το
περιεχόµενο είναι το "test" και έχουµε στο πεδίο Segments την τιµή 4, τότε στέλνουµε 4
µηνύµατα, µε content: "t", "e", "s" και "t" αντίστοιχα. Προφανώς, αν δεν χρειάζεται τεµάχιση
το µήνυµα, απλά στέλνεται αυτούσιο.

΄Ενα όχηµα µπορεί είτε να στείλει πληροφορίες ή να Ϲητήσει πληροφορίες από το δίκτυο.
Η αποστολή πληροφοριών (για παράδειγµα ένα ατύχηµα) στέλνεται στο δίκτυο όπως ανα-
λύθηκε προηγουµένως.

Γνωρίζουµε ότι το Origin περιέχει αποθηκευµένες όλες τις πληροφορίες που υπάρχουν
στην προσοµοίωση. Ως εκ τούτου, οι πληροφορίες που λαµβάνουν τα RSUs από τα οχήµατα
πρέπει κάπως να µεταβιβάζονται στο Origin, κάτι που επιτυγχάνεται µε τη χρήση µηνυµάτων
προώθησης περιεχοµένου (Content push) µε τον τρόπο που περιγράφηκε παραπάνω. ΄Ενα
τέτοιο µήνυµα αν ληφθεί από άλλο RSU, το προωθεί, ακολουθώντας το ϐέλτιστο µονοπάτι
πρός το Origin, µέχρι να ϕτάσει σε αυτό.

Στην περίπτωση, λοιπόν, που ένα όχηµα Ϲητήσει πληροφορίες, τα οχήµατα που παίρνουν
το αίτηµα, ελέγχουν αν έχουν τις πληροφορίες που Ϲητήθηκαν και αν ναι τις στέλνουν. ΄Ενα
RSU που λάβει τέτοιο αίτηµα, αντίστοιχα αν έχει τις πληροφορίες τις στέλνει, αλλά στην
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περίπτωση που δεν τις έχει τότε ξεκινάει µία διαδικασία απόκτησης (fetching) περιεχοµένου
είτε από τα άλλα RSUs ή από το Origin. Πιο συγκεκριµένα, πρώτα Ϲητάει το περιεχόµενο
από το πιο ¨σηµαντικό¨ RSU. Η σηµαντικότητα ενός RSU µπορεί είτε να έχει µετρηθεί µε
τη χρήση µετρικών κεντρικότητας, ή µε τη χρήση ενός αλγορίθµου µηχανικής µάθησης που
ϑα αναλυθεί σε επόµενη υποενότητα. Αν αυτό το ¨σηµαντικό¨ RSU έχει το περιεχόµενο που
ψάχνουµε, το στέλνει σε αυτό που έκανε την αίτηση απόκτησης περιεχοµένου. Αν όµως δεν
το έχει, τότε το ¨σηµαντικό¨ RSU κάνει αίτηση στο Origin. Η αίτηση αυτή, γίνεται µε ένα
µήνυµα του οποίου στο πεδίο Source περιέχεται η διεύθυνση του αρχικού RSU που έκανε
την αίτηση απόκτησης και όχι του πιο σηµαντικού RSU. Ο λόγος που γίνεται αυτό είναι,
έτσι ώστε να στείλει το Origin το περιεχόµενο κατευθείαν στο RSU που ενδιαφέρεται χωρίς
επιπλέον καθυστέρηση. ΄Οταν το RSU που έκανε την αίτηση πάρει το περιεχόµενο, τότε αυτό
µε τη σειρά του στέλνει το περιεχόµενο στο όχηµα που το Ϲήτησε.

Εδώ, πρέπει να αναλύσουµε τις πολιτικές κατανοµής περιεχοµένου που χρησιµοποιο-
ύνται. Οι πολιτικές κατανοµής περιεχοµένου είναι δύο: το Push και το Pull. Με την
πολιτική Push, ανα διαστήµατα, το Origin στέλνει ό,τι πληροφορία έχει στο πιο ¨σηµαντικό¨
RSU. Στην πολιτική Pull, περιεχόµενο στέλνεται µόνο αν Ϲητηθεί από το Origin. Το Origin
δεν χρειάζεται να στείλει όλες τις πληροφορίες που έχει αποθηκευµένες, παρά µόνο αυτές
που του Ϲητήθηκαν. Μπορούµε να παρατηρήσουµε πως η πολιτική Push είναι ¨προληπτι-
κή¨ (proactive), ενώ η Pull είναι ¨αντιδραστική¨ (reactive). Αυτό σηµαίνει ότι η πολιτική Pull
επιβαρύνει περισσότερο το δίκτυο, αφού µεταφέρει περιεχόµενο που µπορεί να µην χρεια-
στεί καν, όµως έχει γενικά καλύτερο µέσο χρόνο απόκρισης για αιτήµατα περιεχοµένου από
κόµβους του δικτύου.

Αλγοριθµος 4.4: Finding most central RSU

highestCentrality← 0
centralRSUs is empty
Origin sends centrality calculation request
RSUs calculate their centrality and send results to Origin
if result > highestCentrality then

highestCentrality← result
centralRSUs add RSU that send the result

else if result = highestCentrality then
centralRSUs add RSU that send the result

else
Discard the message

end if
After some time, Origin sends a message to all RSUs, specifying the most central RSUs

4.3.10 Αλγόριθµοι Επιβεβαίωσης Μετάδοσης

Για τα µηνύµατα περιεχοµένου, είναι σηµαντικό να υπάρχει τρόπος ώστε να γνωρίζει ο
κόµβος που στέλνει το περιεχόµενο ότι τα µηνύµατά του έφτασαν µε επιτυχία στον προορισµό
τους. ΄Ετσι, έπρεπε να γραφτεί ένας αλγόριθµος που να εκτελέι αυτή τη λειτουργία .

΄Οταν ένας κόµβος ϑέλει να στείλει ένα µήνυµα περιεχοµένου, γίνεται η εξής διαδικασία :
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Αλγοριθµος 4.5: Push Policy

When the above algorithm is executed:
if policy is Push then

Origin sends every piece of content it has saved to the most central RSU(s)
end if
if RSU needs content then

It asks the most central RSU closest to them
The most central RSU has the content and replies

end if

Αλγοριθµος 4.6: Pull Policy

When the above algorithm is executed:
if policy is Pull then

Origin does not send the content it has saved to the most central RSU(s)
end if
if RSU needs content then

It asks the most central RSU closest to them
if Most central RSU has content then

The most central RSU replies
else

Most central RSU asks Origin for content for requesting RSU
Origin sends content to requesting RSU

end if
end if
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Αρχικά, εισάγουµε σε ένα vector που ϑα ονοµάσουµε pendingAck, το µήνυµα περιεχοµένου,
σε µορφή MessageData, που πρόκειται να στείλουµε. Στέλνουµε, έπειτα, ένα self-message
µετά από 5 δευτερόλεπτα, το οποίο έχει στο πεδίο State την τιµή REPEATING και στα πεδία
ContentId, Segments, SegmentId και Multimedia τις τιµές του µηνύµατος περιεχοµένου
που πρόκειται να στείλουµε. ΄Οταν παίρνει ένας κόµβος ένα αυτο-µήνυµα µε αυτή τη τιµή
στο πεδίο State, ψάχνει το pendingAck και αν ϐρεί εκεί µήνυµα που να έχει τα ίδια χαρακτη-
ϱιστικά περιεχοµένου µε αυτά του αυτο-µηνύµατος, το ξαναστέλνει και ξαναπρογραµµατίζει
το ίδιο self-message 5 δευτερόλεπτα αργότερα. Κάθε ϕορά που ξαναστέλνει κάποιο µήνυµα
του pendingAck, αυξάνει το πεδίο attempts κατά 1. ΄Οταν ξεπεράσει το όριο που έχουµε
ϑέσει, διαγράφεται αυτόµατα το µήνυµα αυτό.

Ταυτόχρονα, όταν ένας κόµβος λάβει κάποιο µήνυµα περιεχοµένου, στέλνει µήνυµα
επιβεβαίωσης µε τα χαρακτηριστικά του µηνύµατος αυτού. ΄Οταν ο κόµβος που έστειλε το
περιεχόµενο λάβει κάποιο µήνυµα επιβεβαίωσης, διαγράφει από τον πίνακα pendingAck το
µήνυµα περιεχοµένου που περιγράφει η επιβεβαίωση.

4.3.11 Αλγόριθµοι Μηχανικής Μάθησης

Βασικό αντικείµενο έρευνας της διπλωµατικής αυτής, είναι η χρήση αλγορίθµων µηχα-
νικής µάθησης για τον προσδιορισµό των πιο ¨σηµαντικών¨ RSUs. Βασικό πλεονέκτηµα
αυτής της µεθόδου, είναι το γεγονός ότι σε αντίθεση µε τον υπολογισµό κεντρικοτήτων, δεν
επιβαρύνει το δίκτυο, καθώς δεν χρειάζεται η ανίχνευση διαδροµών, όπως στην περίπτωση
του Closeness και Betweenness.

Οι δύο αλγόριθµοι µηχανικής µάθησης που χρησιµοποιούνται είναι αλγόριθµοι Clus-
tering, κάτι που σηµαίνει ότι κατατάσσουν τα οχήµατα που υπάρχουν στο δίκτυο σε κάποια
συστάδα. Τα δεδοµένα των οχηµάτων που δίνουµε στον αλγόριθµο µηχανικής µάθησης
είναι 4: Η ϑέση στον άξονα x, η ϑέση στον άξονα y, η ταχύτητα και η κατεύθυνση. Ο
κάθε αλγόριθµος παίρνει τα δεδοµένα αυτά και δηµιουργεί 3 συστάδες. Οι αλγόριθµοι που
χρησιµοποιούνται στην παρούσα διπλωµατική είναι ο K-Means και ο Agglomerative Clus-
tering, και ϐρίσκονται στη ϐιβλιοθήκη scikit-learn της Python. Ο κάθε ένας από αυτούς
έχει άλλα κριτήρια για να αποφασίσει σε ποιά συστάδα κατατάσσεται το κάθε όχηµα. Για
τον K-means, η διαδικασία συσταδοποίησης έχει αναλυθεί στο Θεωρητικό Μέρος. ΄Οσον α-
ϕορά το Agglomerative Clustering, ο αλγόριθµος αυτός ανήκει στην κατηγορία αλγορίθµων
ιεραρχικής συσταδοποίησης (Hierarchical Clustering). Αναλυτικότερα, ξεκινάµε µε n συ-
στάδες, µία για κάθε σηµείο που υπάρχει στο σύνολο δεδοµένων µας. Μετά, ανάλογα µε τις
παραµέτρους που έχουν οριστεί, ενώνουµε διαδοχικά συστάδες στοιχείων µε τη µικρότερη
απόσταση, σχηµατίζοντας σταδιακά ένα δέντρο από κάτω πρός τα πάνω. Βασική διαφορά
του από τον K-Means είναι ότι η απόσταση µεταξύ δύο σηµείων που υπολογίζεται από τον
K-Means είναι πάντα η ευκλείδεια απόστασή τους, κάτι που δεν ισχύει στον Agglomerative,
όπου µπορούµε εµείς από πριν να επιλέξουµε τι µετρική ϑα χρησιµοποιηθεί.

Αρχικά, για να εφαρµόσουµε τον αλγόριθµο µηχανικής µάθησης που ϑέλουµε, πρέπει
να εξάγουµε από την προσοµοίωση τα χαρακτηριστικά των οχηµάτων που µας ενδιαφέρουν.
Για να γίνει αυτό, ένα όχηµα που είναι συνδεδεµένο µε το TraCIMobility του SUMO, ανα-
λαµβάνει να γράψει σε ένα .csv αρχείο µε όνοµα vehicles.csv τα χαρακτηριστικά όλων των
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οχηµάτων που ϐρίσκονται στο δίκτυο, µε τη µορφή (PosX, PosY, Speed, Direction) ανα ορι-
σµένα χρονικά διαστήµατα. ΄Οταν γίνει η εγγραφή, σταµατάµε την προσοµοίωση, εκτελούµε
τον αλγόριθµο µηχανικής µάθησης, τρέχοντας το αρχείο KMeansML.py ή το AgglomML.py,
ανάλογα µε τον αλγόριθµο που επιθυµούµε. Ο αλγόριθµος, µε τη σειρά, γράφει τα α-
ποτελέσµατα του στο cluster_centers.csv, ενώ διαγράφει το vehicles.csv. Ο λόγος για τη
διαγραφή αυτή, είναι έτσι ώστε στην επόµενη ϕορά που γίνεται η ίδια διαδικασία να µην
υπάρχουν παλιά δεδοµένα. Τα αποτελέσµατα που γράφουν οι δύο αλγόριθµοι µηχανικής
µάθησης έχουν τη µορφή µίας λίστας, της οποίας η κάθε ϑέση περιέχει ένα Ϲευγάρι συντε-
ταγµένων x και y που αντιστοιχούν στο κέντρο κάθε συστάδας που δηµιουργήθηκε. Μόλις
τελειώσει ο αλγόριθµος µηχανικής µάθησης, ξανασυνεχίζουµε την προσοµοίωση. Το Origin
ελέγχει ανα διαστήµατα αν υπάρχει το αρχείο cluster_centers.csv και αν υπάρχει εξάγει τα
δεδοµένα. ΄Επειτα, συγκρίνει τις συντεταγµένες του κάθε cluster µε τις συντεταγµένες των
RSU που υπάρχουν στο δίκτυο, και τα RSU µε τη µικρότερη απόσταση από το κάθε cluster
είναι τα πιο κεντρικά. Μόλις γίνει αυτός ο υπολογισµός των πιο σηµαντικών RSUs, ενηµε-
ϱώνεται το δίκτυο µε την ίδια διαδικασία που περιγράφηκε στο υποκεφάλαιο υπολογισµού
κεντρικότητας.

Στη συνέχεια ϑα παρουσιαστούν οι ψευδοκώδικες για τους δύο αλγορίθµους µηχανικής
µάθησης:

Αλγοριθµος 4.7: K-Means

The algorithm reads the vehicles.csv file
A dataframe is created with the columns Position X, Position Y, Speed, Direction from
the csv file
Define the model variables
The data from the dataframe is fitted to the K-Means model
The model clusters the data based on the four-dimensional distance between each
object
The centroids of the clusters are extracted
These centroids are put in the new dataframe result
The results are written on the new cluster_centers.csv file

Αλγοριθµος 4.8: Agglomerative Clustering

The algorithm reads the vehicles.csv file
A dataframe is created with the columns Position X, Position Y, Speed, Direction from
the csv file
Define the model variables
metric← cosine
linkage← average
The data from the dataframe is fitted to the Agglomerate Clustering model
Each node from the original dataframe is now labeled
We calculate each centroid by finding the average coordinates of the vehicles in each
cluster
The results are written on the new cluster_centers.csv file
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Κεφάλαιο 5

Εγκατάσταση και Εκτέλεση Προσοµοίωσης

Το συγκεκριµένο κεφάλαιο περιγράφει τα απαραίτητα ϐήµατα που χρειάζεται να ακο-
λουθήσει κανείς για να τρέξει την προσοµοίωση.

5.1 Εγκατάσταση Προαπαιτούµενων

Ξεκινάµε κάνοντας εγκατάσταση των προαπαιτούµενων προγραµµάτων, που περιγράφη-
καν στο Κεφάλαιο 3. Ο οδηγός εγκατάστασης που ακολουθήθηκε για αυτό το σκοπό ϐρίσκε-
ται στη σελίδα του Veins [52]. Η εγκατάσταση έγινε σε περιβάλλον Windows 64-bit.

Αρχικά, κατεβάζουµε τα αρχεία του SUMO µε την έκδοση 1.8 από τον σύνδεσµο που δίνε-
ται [53] και τα κάνουµε extract στην τοποθεσία που ϑα χρησιµοποιήσουµε για το πρότζεκτ.
Πηγαίνουµε στον ϕάκελο που προκύπτει, και ανοίγουµε τον υποφάκελο bin. Εκεί, ελέγχου-
µε αν περιέχεται το αρχείο sumo.exe που ϑα χρειαστούµε.

Συνεχίζοντας µε την εγκατάσταση του OMNET++, κατεβάζουµε την έκδοση 5.6.2, για
το λειτουργικό που χρησιµοποιήθηκε, από την επίσηµη σελίδα του [54]. Κάνουµε ξανά
αποσυµπίεση του αρχείου στον ίδιο ϕάκελο που κάναµε αποσυµπίεση και το SUMO και
πηγαίνουµε στον ϕάκελο που δηµιουργήθηκε. Εκεί, υπάρχει το αρχείο mingwenv.cmd, το
οποίο εκτελούµε. ΄Επειτα, γράφουµε την εντολή ./configure και µετά make. Αν προκύψει
κάποιο πρόβληµα κατά οποιαδήποτε από τις δύο αυτές εντολές επειδή λείπει κάποιο πακέτο,
ϕροντίζουµε να εγκαταστήσουµε το πακέτο αυτό (ϑα αναγράφεται µαζί µε το µήνυµα του
error). ΄Οταν τελειώσει η διαδικασία αυτή, γράφουµε την εντολή omnetpp και ανοίγει το IDE
του.

Συνεχίζοντας την εγκατάσταση των προαπαιτούµενων, κατεβάζουµε τα αρχεία του Veins
5.2 από την επίσηµη σελίδα [55] και τα κάνουµε unpack, ξανά, στο ϕάκελο που υπάρχουν
και τα άλλα δύο προγράµµατα. Φροντίζουµε να µην κατεβάσουµε την έκδοση Instant Veins.
Την ίδια στιγµή, κατεβάζουµε τα αρχεία που γράφτηκαν στη διπλωµατική, και τα τοποθε-
τούµε στον ϕάκελο του Veins, πατώντας να γίνει αντικατάσταση των παλιών αρχείων µε τα
καινούρια αρχεία της διπλωµατικής. Μετά, ανοίγουµε το IDE του OMNET++, αν δεν είναι
ήδη ανοιχτό, και πατάµε File > Import > General: Existing Projects into Workspace και
διαλέγοντας τον ϕάκελο που ϐρίσκεται το Veins.
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5.2 Εκτέλεση προσοµοίωσης

Τώρα που έχουν εγκατασταθεί όλα τα αρχεία, ανοίγουµε τη γραµµή εντολών MinGW
εκτελώντας το αρχείο mingwenv.cmd. Σε αυτή τη γραµµή γράφουµε (dir)/sumo-1.8.0/bin/
sumo.exe -c erlangen.sumo.cfg, όπου (dir) είναι η διεύθυνση του ϕακέλου, στον οποίο
υπάρχει ο ϕάκελος του SUMO που κάναµε extract. ΄Επειτα, στο γραφικό περιβάλλον του
OMNET++, πατάµε δεξί κλίκ στο πρότζεκτ που κάναµε import και πατάµε την επιλογή
Build Project. Μόλις τελειώσει η διαδικασία αυτή, πατάµε πάλι δεξί κλίκ και αυτή τη ϕορά
επιλέγουµε το Run As > OMNET++ Simulation.

Αν έχει γίνει σωστά η εγκατάσταση, ϑα ανοίξει το παράθυρο της προσοµοίωσης. Εκεί,
στο πρώτο pop-up παράθυρο που ϑα εµφανιστεί πατάµε "OK". Στο επόµενο παράθυρο που
ϑα εµφανιστεί, ϐάζουµε έναν αριθµό από το 1-24. Κάθε αριθµός αντιστοιχεί σε διαφορετικό
σενάριο προσοµοίωσης και ϑα αναλυθεί στη συνέχεια. Μετά, εµφανίζεται άλλο ένα παράθυ-
ϱο, στο οποίο η τιµή που ϑα ϐάλουµε καθορίζει το ID της πολυµεσικής πληροφορίας που ϑα
Ϲητηθεί από τα RSU κατά τη διάρκεια της προσοµοίωσης. Το πολυµεσικό περιεχόµενο που
υπάρχει ήδη αποθηκευµένο στο Origin έχουν ID ίσο µε 4 και 5. Το περιεχόµενο µε ID 4
έχει ένα µόνο τµήµα, ενώ το περιεχόµενο µε ID 5 έχει 3 τµήµατα. Στο τελευταίο παράθυρο
που ϑα εµφανιστεί, τοποθετούµε τον αριθµό των RSUs που ϑέλουµε να έχει η προσοµοίω-
ση. Υπάρχουν έτοιµες συντεταγµένες για µέχρι 20 RSUs, όµως αν ϑέλουµε παραπάνω, ϑα
Ϲητηθούν σε pop-up οι συντεταγµένες των περίσσειων RSUs.

Τα έτοιµα σενάρια καθορίζουν τις εξής παραµέτρους : Στιγµή αιτήµατος, Είδος µετρικής
και Πολιτική κατανοµής περιεχοµένου. Με αυτή τη σειρά παραµέτρων, ϑα αντιστοιχίσουµε
στη συνέχεια τον αριθµό σεναρίου µε τις τιµές των παραµέτρων. Σηµειώνεται εδώ ότι για
τη µετρική ¨ML (Machine Learning)¨, πρέπει να τρέξει κάποιος από τους δύο αλγορίθµους
µηχανικής µάθησης που ϐρίσκονται στα αρχεία KMeansML.py και AgglomML.py.

• 1. 130, ML, Push.

• 2. 130, ML, Pull.

• 3. 130, Degree, Push.

• 4. 130, Degree, Pull.

• 5. 130, Closeness, Push.

• 6. 130, Closeness, Pull.

• 7. 130, Betwenness, Push.

• 8. 130, Betweenness, Push.

• 9. 210, ML, Push.

• 10. 210, ML, Pull.

• 11. 210, Degree, Push.
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• 12. 210, Degree, Pull.

• 13. 210, Closeness, Push.

• 14. 210, Closeness, Pull.

• 15. 210, Betwenness, Push.

• 16. 210, Betweenness, Push.

• 17. 290, ML, Push.

• 18. 290, ML, Pull.

• 19. 290, Degree, Push.

• 20. 290, Degree, Pull.

• 21. 290, Closeness, Push.

• 22. 290, Closeness, Pull.

• 23. 290, Betwenness, Push.

• 24. 290, Betweenness, Push.
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Κεφάλαιο 6

Μετρήσεις

Στο κεφάλαιο αυτό ϑα παρουσιαστούν οι µετρήσεις που έγιναν για αυτή τη διπλωµατική
εργασία. Οι µετρήσεις αφορούν τον χρόνο απόκρισης (response time), δηλαδή τον

χρόνο από τη δηµιουργία του αιτήµατος µέχρι τη λήψη της απάντησης. Επειδή έχουµε
δύο είδη δεδοµένων, µονοτµηµατικά και πολυτµηµατικά, έγιναν προσοµοιώσεις και για τις
δύο περιπτώσεις αυτές. Για τα πολυτµηµατικά δεδοµένα, πέρα από τον χρόνο απόκρισης,
σηµειώνεται και ο χρόνος που το όχηµα που έκανε το αίτηµα έλαβε το πρώτο τµήµα της
απάντησης.

Γενικότερα, στις προσοµοιώσεις µας, υπάρχουν έως 100 οχήµατα που περιοδικά µπα-
ίνουν στο δίκτυο και τη χρονική στιγµή 83 αρχίζουν να συµβαίνουν ατυχήµατα στο δίκτυο.
Τα ατυχήµατα αυτά αλλάζουν τις διαδροµές που ακολουθούν τα οχήµατα του δικτύου, αλ-
λάζοντας την τοπολογία τους. Αξίζει να προστεθεί, ότι σε κάθε αποστολή µηνύµατος υπάρχει
µία τυχαία καθυστέρηση που ακολουθεί οµοιόµορφη κατανοµή και ϐρίσκεται στο πεδίο
(0.01, 0.5) δευτερόλεπτα, καθώς και άλλες πάγιες καθυστερήσεις. Ακόµα, υπάρχει περίπτω-
ση απόρριψης ενός µηνύµατος, η οποία επηρεάζεται από διάφορους παράγοντες υπάγονται
στα πλαίσια της διπλωµατικής.

Για τους σκοπούς της συγκεκριµένης εργασίας, για κάθε µία από τις 2 κατηγορίες δεδο-
µένων έγιναν 120 προσοµοιώσεις (συνολικά 240). Αναλυτικότερα, στάλθηκαν αιτήµατα σε 3
διαφορετικές χρονικές στιγµές από διαφορετικά οχήµατα, έτσι ώστε να έχουµε διαφορετικές
τοπολογίες και κατά συνέπεια διαφορετικά αποτελέσµατα µετρικών. Η ακριβής τοποθεσία
του κάθε οχήµατος που έκανε το αίτηµα είναι δύσκολο να προσδιοριστεί από πρίν λόγω των
ατυχηµάτων που συµβαίνουν και η ταυτότητα αυτών των 3 οχηµάτων καθορίζεται µέσα στον
κώδικα. Επίσης έγιναν προσοµοιώσεις τόσο για Push όσο και για Pull πολιτικές διαµοι-
ϱασµού περιεχοµένου και για κάθε µία από τις 3 κεντρικότητες και τους 2 αλγορίθµους
µηχανικής µάθησης που υλοποιήθηκαν. Επιπλέον, η πολιτική caching που χρησιµοποι-
ήθηκε ήταν η FIFO.

Οι µετρήσεις χωρίζονται ανά πλήθος RSU και χρονική στιγµή που έγινε η µέτρηση.

6.1 Μετρήσεις Μονοτµηµατικού Περιεχοµένου

Σε αυτό το κεφάλαιο ϑα παρουσιαστούν οι χρόνοι απόκρισης για περιεχόµενο ενός τµήµα-
τος.
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6.1.1 Μετρήσεις Χρονική Στιγµή 130

Σχήµα 6.1: Αριθµός RSU = 5, Χρονική Στιγµή = 130

Μπορούµε να δούµε ότι για αριθµό RSUs ίσο µε 5, καλύτερη απόκριση και στις δύο
πολιτικές έχει ο αλγόριθµος µηχανικής µάθησης Agglomerative Clustering.

Σχήµα 6.2: Αριθµός RSU = 10, Χρονική Στιγµή = 130

Εδώ, για RSU Count = 10, ϐλέπουµε πως ο Agglomerative Clustering έχει και πάλι την
καλύτερη απόδοση τόσο στην πολιτική Push όσο και στην Pull.
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6.1.1 Μετρήσεις Χρονική Στιγµή 130

Σχήµα 6.3: Αριθµός RSU = 15, Χρονική Στιγµή = 130

Αυτή τη ϕορά, για αριθµό RSU ίσο µε 15, καλύτερη απόδοση στην πολιτική Push έχει ο
K-Means, ενώ στην Pull έχει ο Agglomerative Clustering.

Σχήµα 6.4: Αριθµός RSU = 20, Χρονική Στιγµή = 130

Στην περίπτωση που έχουµε 20 RSUs, καλύτερη συνολική απόδοση έχει η µετρική Close-
ness Centrality.
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6.1.2 Μετρήσεις Χρονική Στιγµή 210

Σχήµα 6.5: Αριθµός RSU = 5, Χρονική Στιγµή = 210

Για τη χρονική στιγµή 210 και αριθµό RSU ίσο µε 5, καλύτερη απόδοση στην πολιτι-
κή Push έχει ο αλγόριθµος µηχανικής µάθησης K-Means, ενώ στην πολιτική Pull έχει ο
Agglomerative Clustering.

Σχήµα 6.6: Αριθµός RSU = 10, Χρονική Στιγµή = 210

Σε αυτή τη περίπτωση, που έχουµε 10 RSUs, καλύτερη απόδοση και για τις δύο πολιτικές
έχει ο K-Means.
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6.1.2 Μετρήσεις Χρονική Στιγµή 210

Σχήµα 6.7: Αριθµός RSU = 15, Χρονική Στιγµή = 210

Αν έχουµε 15 RSUs, καλύτερη απόδοση στο Push Policy έχει ο Agglomerative Clustering
ενώ στο Pull έχει η µετρική Betweenness Centrality.

Σχήµα 6.8: Αριθµός RSU = 20, Χρονική Στιγµή = 210

Για 20 RSUs, καλύτερη απόδοση έχει η µετρική Closeness Centrality.
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6.1.3 Μετρήσεις Χρονική Στιγµή 290

Σχήµα 6.9: Αριθµός RSU = 5, Χρονική Στιγµή = 290

΄Οσον αφορά την περίπτωση των 5 RSUs, ϐλέπουµε ότι καλύτερη απόδοση στην πολιτική
Push έχει ο K-Means, ενώ για την Pull έχει ο Agglomerative Clustering.

Σχήµα 6.10: Αριθµός RSU = 10, Χρονική Στιγµή = 290

Αν έχουµε 10 RSUs, ϐλέπουµε ότι καλύτερη απόδοση και για τις δύο πολιτικές έχει ο
K-Means. Σηµειώνεται η πολύ κακή απόδοση του Degree Centrality για την πολιτική Push.
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Σχήµα 6.11: Αριθµός RSU = 15, Χρονική Στιγµή = 290

Για 15 RSUs, παρατηρούµε πως καλύτερη απόδοση στην πολιτική Push έχει το Between-
ness Centrality, ενώ στην πολιτική Pull έχει ο Agglomerative Clustering.

Σχήµα 6.12: Αριθµός RSU = 20, Χρονική Στιγµή = 290

Στα 20 RSUs, σηµειώνουµε πως καλύτερη απόδοση για την πολιτική Push έχει ο Ag-
glomerative Clustering, ενώ στην πολιτική Pull έχει το Closeness Centrality. Ταυτόχρονα,
πάλι ϐλέπουµε ότι το Degree Centrality έχει πολύ κακή απόδοση στην πολιτική Push.

6.2 Πίνακες Μετρήσεων Μονοτµηµατικού Περιεχοµένου

Σε αυτή την ενότητα ϑα τοποθετηθούν οι πίνακες των µετρήσεων. Η στήλη Timestamp 1
είναι η ακριβής χρονική στιγµή που γίνεται το αίτηµα, η Timestamp 2 είναι πότε λήφθηκε
το πρώτο τµήµα και η Completion πότε λήφθηκε το τελευταίο. Προφανώς, αφού είναι
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µονοτµηµατικό περιεχόµενο, οι δύο χρόνοι αυτοί ταυτίζονται.

Σχήµα 6.13: Χρονική Στιγµή = 130, Μηχανική Μάθηση

Σχήµα 6.14: Χρονική Στιγµή = 130, Μετρικές ∆ικτύων
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6.2 Πίνακες Μετρήσεων Μονοτµηµατικού Περιεχοµένου

Σχήµα 6.15: Χρονική Στιγµή = 210, Μηχανική Μάθηση

Σχήµα 6.16: Χρονική Στιγµή = 210, Μετρικές ∆ικτύων
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Σχήµα 6.17: Χρονική Στιγµή = 290, Μηχανική Μάθηση

Σχήµα 6.18: Χρονική Στιγµή = 290, Μετρικές ∆ικτύων

6.3 Μετρήσεις Πολυτµηµατικού Περιεχοµένου

Σε αυτή την ενότητα ϑα σχολιάσουµε τους χρόνους απόκρισης πολυτµηµατικού περιε-
χόµενου. Πρέπει να τονιστεί, ότι λόγω των τυχαίων καθυστερήσεων που υπάρχουν κατά την
αποστολή των τµηµάτων του περιεχοµένου, ενδέχεται κάποια µετρική να έχει τον καλύτερο
χρόνο απόκρισης για το πρώτο τµήµα, αλλά όχι τον καλύτερο χρόνο απόκρισης για ολόκληρο
το µήνυµα. Επίσης, για λόγους ποικιλίας µετρήσεων, η πάγια καθυστέρηση που στέλνεται το
αίτηµα είναι διαφορετική σε σχέση µε του µονοτµηµατικού. Ως εκ τούτου, επειδή η χρονική
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6.3.1 Μετρήσεις Χρονική Στιγµή 130

στιγµή ϑα διαφέρει λίγο, και εξάιτίας της τυχαιότητας, δεν περιµένουµε ίδια αποτελέσµατα
µε τις προηγούµενες µετρήσεις.

6.3.1 Μετρήσεις Χρονική Στιγµή 130

Σχήµα 6.19: Αριθµός RSU = 5, Χρονική Στιγµή = 130

Σε αυτή τη περίπτωση, ϐλέπουµε ότι για το πρώτο τµήµα, καλύτερο χρόνο απόδοσης στην
πολιτική Push έχει το Closeness Centrality, ενώ στην Pull έχει το Betweenness Centrality.
Για την ολοκλήρωση του µηνύµατος, καλύτερο χρόνο απόδοσης στην πολιτική Push έχει ο
Agglomerative Clustering, ενώ στην Pull έχει το Betweenness Centrality.

Σχήµα 6.20: Αριθµός RSU = 10, Χρονική Στιγµή = 130
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Εδώ, παρατηρούµε ότι για το πρώτο τµήµα, καλύτερο χρόνο απόδοσης στην πολιτική
Push έχει ο K-Means, ενώ στην Pull έχει το Closeness Centrality. Για την ολοκλήρωση του
µηνύµατος, καλύτερο χρόνο απόδοσης στην πολιτική Push έχει ο Agglomerative Clustering,
ενώ στην Pull έχει πάλι το Closeness Centrality.

Σχήµα 6.21: Αριθµός RSU = 15, Χρονική Στιγµή = 130

Στην περίπτωση των 15 RSUs, για το πρώτο τµήµα, καλύτερο χρόνο απόδοσης στην
πολιτική Push έχει το Betweenness Centrality, ενώ στην Pull έχει ο K-Means. Για την
ολοκλήρωση του µηνύµατος, καλύτερο χρόνο απόδοσης στην πολιτική Push έχει ο Agglom-
erative Clustering, ενώ στην Pull έχει το Betweenness Centrality.

Σχήµα 6.22: Αριθµός RSU = 20, Χρονική Στιγµή = 130
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6.3.2 Μετρήσεις Χρονική Στιγµή 210

Εδώ, παρατηρούµε ότι για το πρώτο τµήµα, καλύτερος χρόνος απόδοσης στην πολιτική
Push έχει ο K-Means, ενώ στην Pull έχει το Closeness Centrality. Για την ολοκλήρωση του
µηνύµατος, καλύτερο χρόνο απόδοσης στην πολιτική Push έχει ο K-Means, ενώ στην Pull
έχει πάλι το Closeness Centrality.

6.3.2 Μετρήσεις Χρονική Στιγµή 210

Σχήµα 6.23: Αριθµός RSU = 5, Χρονική Στιγµή = 210

Τη συγκεκριµένη χρονική στιγµή, για 5 RSUs, καλύτερη απόδοση για το πρώτο τµήµα
έχει στο Push ο Agglomerative Clustering, ενώ στο Pull το Betweenness Centrality. Για την
ολοκλήρωση του µηνύµατος, καλύτερο χρόνο απόδοσης στην πολιτική Push έχει ο K-Means,
ενώ για την Push έχει το Betweenness Centrality.
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Σχήµα 6.24: Αριθµός RSU = 10, Χρονική Στιγµή = 210

Εδώ ϐλέπουµε ότι για το πρώτο τµήµα, καλύτερος χρόνος απόδοσης και στις δύο πολιτι-
κές έχει το Betweenness Centrality. Για την ολοκλήρωση του µηνύµατος, καλύτερο χρόνο
απόδοσης στην πολιτική Push έχει ο Agglomerative Clustering, ενώ στην πολιτική Pull έχει
ο K-means.

Σχήµα 6.25: Αριθµός RSU = 15, Χρονική Στιγµή = 210

Μπορούµε σε αυτή τη περίπτωση να παρατηρήσουµε ότι για το πρώτο τµήµα, καλύτερος
χρόνος απόδοσης στην πολιτική Push έχει το Betweenness Centrality, ενώ στην Pull έχει το
Closeness Centrality. Για την ολοκλήρωση του µηνύµατος, καλύτερο χρόνο απόδοσης στην
πολιτική Push έχει ο K-Means, ενώ στην Pull έχει πάλι το Closeness Centrality.
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6.3.2 Μετρήσεις Χρονική Στιγµή 210

Σχήµα 6.26: Αριθµός RSU = 20, Χρονική Στιγµή = 210

΄Οσον αφορά την περίπτωση των 20 RSU τη χρονική στιγµή 210, για το πρώτο τµήµα,
καλύτερος χρόνος απόδοσης στην πολιτική Push έχει ο Agglomerative Clustering, ενώ στην
Pull έχει το Degree Centrality. Για την ολοκλήρωση του µηνύµατος, καλύτερο χρόνο απόδο-
σης στην πολιτική Push έχει ο K-Means, ενώ στην Pull έχει πάλι το Degree Centrality Αξίζει
να σηµειωθεί, ότι σε αυτή τη µέτρηση, µπορούµε να δούµε µία από τις µόνες περιπτώσεις
πού οι χρόνοι απόκρισης του Push είναι µεγαλύτεροι από του Pull, στο Degree Centrality.
Αυτό µπορεί να συµβαίνει για διάφορους λόγους, από τις τυχαίες καθυστερήσεις, τις απορ-
ϱίψεις των µηνυµάτων ή την επιλογή κεντρικού RSU πολύ µακριά από τον κόµβο που Ϲήτησε
το µήνυµα.
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Σχήµα 6.27: Αριθµός RSU = 5, Χρονική Στιγµή = 290

Για 5 RSUs τη χρονική στιγµή 290, καλύτερος χρόνος απόδοσης στην πολιτική Push
έχει ο Agglomerative Clustering, ενώ στην Pull έχει το Betweenness Centrality. Για την
ολοκλήρωση του µηνύµατος, καλύτερο χρόνο απόδοσης για τη πολιτική Push έχει ο K-
Means και για την Pull έχει πάλι το Betweenness Centrality.

Σχήµα 6.28: Αριθµός RSU = 10, Χρονική Στιγµή = 290

Για 10 RSUs τη χρονική στιγµή 290, καλύτερος χρόνος απόδοσης στην πολιτική Push
έχει ο Agglomerative Clustering, ενώ στην Pull έχει το Closeness Centrality. Για την ολο-
κλήρωση του µηνύµατος, καλύτερο χρόνο απόδοσης στην πολιτική Push έχει ο Agglomera-
tive Clustering, ενώ στην Pull έχει και πάλι το Closeness Centrality.
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6.3.2 Μετρήσεις Χρονική Στιγµή 210

Σχήµα 6.29: Αριθµός RSU = 15, Χρονική Στιγµή = 290

Στην περίπτωση των 15 RSUs, καλύτερος χρόνος απόδοσης στη πολιτική Push έχει ο Ag-
glomerative Clustering και στην Pull, το Betweenness Centrality. Για την ολοκλήρωση του
µηνύµατος, καλύτερο χρόνο απόδοσης και στις δύο πολιτικές έχει το Betwenness Centrality.

Σχήµα 6.30: Αριθµός RSU = 20, Χρονική Στιγµή = 290

Στην τελευταία περίπτωση, καλύτερος χρόνος απόδοσης στην πολιτική Push έχει και
εδώ το Betweenness Centrality, ενώ στην Pull έχει ο K-Means. Για την ολοκλήρωση του
µηνύµατος, καλύτερο χρόνο απόδοσης και στις δύο πολιτικές έχει ο K-Means.
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6.4 Πίνακες Μετρήσεων Πολυτµηµατικού Περιεχοµένου

Σε αυτή την ενότητα ϑα τοποθετηθούν οι πίνακες των µετρήσεων πολυτµηµατικού πε-
ϱιεχοµένου. ΄Οµοια µε πρίν, η στήλη Timestamp 1 είναι η ακριβής χρονική στιγµή που
γίνεται το αίτηµα, η Timestamp 2 είναι πότε λήφθηκε το πρώτο τµήµα και η Completion
πότε λήφθηκε το τελευταίο.

Σχήµα 6.31: Χρονική Στιγµή = 130, Μηχανική Μάθηση

Σχήµα 6.32: Χρονική Στιγµή = 130, Μετρικές ∆ικτύων
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Σχήµα 6.33: Χρονική Στιγµή = 210, Μηχανική Μάθηση

Σχήµα 6.34: Χρονική Στιγµή = 210, Μετρικές ∆ικτύων
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Σχήµα 6.35: Χρονική Στιγµή = 290, Μηχανική Μάθηση

Σχήµα 6.36: Χρονική Στιγµή = 290, Μετρικές ∆ικτύων
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Επίλογος
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Κεφάλαιο 7

Επίλογος

7.1 Συµπεράσµατα

Εν κατακλείδι, οι µετρήσεις που παρατέθηκαν παραπάνω και η σύγκρισή τους ήταν ο
κύριος σκοπός της πτυχιακής αυτής. Για να παρθούν οι µετρήσεις, έπρεπε να επεκταθούν
οι λειτουργίες του προσοµοιωτή για να µπορεί να γίνει δυνατή η αποστολή πολυµεσικού
περιεχοµένου και ο υπολογισµός διαφόρων µετρικών. Ταυτόχρονα χρησιµοποιήθηκαν και
αλγόριθµοι µηχανικής µάθησης και συγκρίναµε την απόδοσή τους µε τις µετρικές.

Από τα παραπάνω διαγράµµατα, δεν µπορούµε να πάρουµε κάποιο γενικευµένο συ-
µπέρασµα για την πιο αποτελεσµατική µετρική, καθώς οι παράµετροι που αλλάζουν σε κάθε
µέτρηση είναι πολλές. Κάποιοι από αυτούς του παράγοντες είναι οι τυχαίες καθυστερήσεις
που προστίθενται κατά την αποστολή µηνύµατος, η ϑέση του οχήµατος που κάνει το αίτη-
µα κάθε ϕορά και η πιθανότητα απόρριψης κάποιου µηνύµατος. Παρόλα αυτά, µπορούµε
να δούµε ότι µε τη χρήση αλγορίθµων µηχανικής µάθησης, παίρνουµε χρόνους απόκρισης
που είναι αρκετές ϕορές καλύτεροι από αυτούς που δίνουν οι κλασικές µετρικές ανάλυσης
κοινωνικών δικτύων. Αυτό, σε συνδυασµό µε τον ταχύτερο υπολογισµό που έχουµε µε τους
αλγορίθµους µηχανικής µάθησης, και την µειωµένη επιβάρυνση του δικτύου λόγω της µη
ανάγκης εύρεσης ελάχιστων µονοπατιών (όπως στην περίπτωση των κεντρικοτήτων εγγύτητας
και ενδιαµεσικότητας), καθιστά τους αλγορίθµους αυτούς σαν µία πολύ καλή λύση για την ε-
ύρεση κεντρικότερων RSU. Ταυτόχρονα, σηµειώνεται ότι όσον αφορά τις πολιτικές µετάδοσης
περιεχοµένου Push και Pull, µπορούµε να παρατηρήσουµε ότι κατά κύριο λόγο, η πολιτική
Push είναι αρκετά γρηγορότερη, όµως επιβαρύνει αρκετά το δίκτυο, αφού το περιεχόµενο
στέλνεται προληπτικά στα κεντρικότερα RSUs ακόµα και αν δεν χρειαστεί ποτέ.

7.2 Μελλοντικές Επεκτάσεις

Η επέκταση του κώδικα του Veins που έγινε στην διπλωµατική αυτή, επιτρέπει µε την
είσοδο των επιθυµητών παραµέτρων, την εύκολη εξαγωγή µίας προσοµοίωσης. Παρόλα
αυτά, υπάρχουν ϐελτιώσεις που ϑα µπορούσαν να γίνουν περαιτέρω, προκειµένου πρός να
γίνει ακόµα πιο εύκολη η διαδικασία αυτή. Αναλυτικότερα, ϑα µπορούσε να αναπτυχθεί
κάποια διεπαφή, έτσι ώστε να είναι ευκολότερη η µαζική εκτέλεση προσοµοιώσεων µε πιο
αποδοτικό τρόπο. Ταυτόχρονα, ϑα µπορούσε σε αυτή τη διεπαφή να υπάρχουν επιλογές
που να τροποποιούν ορισµένα χαρακτηριστικά της προσοµοίωσης (όπως για παράδειγµα το
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Κεφάλαιο 7. Επίλογος

περιεχόµενο αποθηκευµένο στην αρχή της προσοµοίωσης ή το ποιός κόµβος κάνει αίτηµα),
έτσι ώστε να µη χρειάζεται η άµεση επαφή του χρήστη µε τον κώδικα.

Επιπλέον, µία ακόµη ϐελτίωση που ϑα µπορούσε να γίνει είναι η προσθήκη επιπλέων
χαρακτηριστικών στα πολυµεσικά αρχεία. Πιο συγκεκριµένα, αυτή τη στιγµή τα πολυµεσικά
αρχεία χαρακτηρίζονται από το ID, το περιεχόµενο και τα segments που χρειάζονται για να
σταλθεί. ΄Οµως, µπορούµε να δεδοµένα όπως το αν πρόκειται για video ή εικόνα χάρτη, το
µέγεθος του αρχείου και άλλα.

χαρακτηρισµό όπως ϕπς, ιδιαίτερα χαρακτηριστικά των πολυµεσικών αρχείων, π.χ. αν
πρόκειται για ἵδεο/χάρτη, κλπ.), προσθήκη διεπαφής, αυτόµατο τρέξιµο ϐατςη προσοµοι-
ώσεων, κλπ.
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