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МЕТОДИКА ПРОГНОЗУВАННЯ МОБІЛЬНОСТІ КОРИСТУВАЧІВ У 5G-МЕРЕЖАХ 

 
Анотація. Стаття присвячена розробці методики прогнозування мобільності користувачів у 

5G-мережах із використанням машинного навчання, просторово-часової кореляції та 

математичного моделювання. Основна мета роботи полягає в підвищенні точності прогнозування 

переміщень користувачів з урахуванням специфіки 5G-мереж, таких як висока швидкість передачі 

даних, обмежені ресурси базових станцій та складна топологія мережі. 

У статті представлено детальну формалізацію задачі, де мобільність користувача описується 

через дискретний набір станів, що відповідають його положенню у просторі та часі. Запропоновано 

цільову функцію для мінімізації розбіжності між прогнозованими й реальними ймовірностями 

переміщення користувача. Просторово-часова модель враховує фізичні, топологічні та мережеві 

обмеження, такі як швидкість переміщення, доступність переходів між станами та ємність базових 

станцій. 

Основою методики є використання рекурентних нейронних мереж (RNN), які дозволяють 

моделювати залежності у часі та просторі. Процес навчання моделі включає оптимізацію 

параметрів за допомогою стохастичного градієнтного спуску із застосуванням регуляризації, що 

покращує збіжність алгоритму. Для оцінки точності прогнозування використовуються такі 

метрики, як Accuracy, F1-score та Log-loss. 

Результати дослідження підтверджують ефективність методики в сценаріях з високою 

швидкістю руху користувачів і складною структурою мережі. Інтеграція моделі в систему управління 

мережею дозволяє динамічно оптимізувати розподіл ресурсів, зменшувати ймовірність 

перевантажень та покращувати якість обслуговування. Перспективи подальших досліджень 

включають адаптацію методики для мереж наступного покоління та інтеграцію нових джерел 

даних, таких як інформація з супутникових систем. 

Ключові слова: 5G-мережа, інформаційна система, мобільність, методи прогнозування, 

методи машинного навчання, нейронні мережі, інформаційна технології. 
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METHODOLOGY FOR FORECASTING USER MOBILITY IN 5G NETWORKS 

 
Abstract. The article is devoted to the development of a methodology for predicting user mobility in 5G 

networks using machine learning, spatiotemporal correlation and mathematical modeling. The main goal of 

the work is to increase the accuracy of predicting user movements, taking into account the specifics of 5G 

networks, such as high data rates, limited base station resources and complex network topology. 

The article presents a detailed formalization of the problem, where the user's mobility is described 

through a discrete set of states corresponding to its position in space and time. An objective function is 

proposed to minimize the discrepancy between the predicted and real probabilities of user movement. The 

spatiotemporal model takes into account physical, topological and network constraints, such as movement 

speed, availability of transitions between states and base station capacity. 

The methodology is based on the use of recurrent neural networks (RNN), which allow modeling 

dependencies in time and space. The model training process includes parameter optimization using stochastic 

gradient descent with regularization, which improves the algorithm's convergence. Metrics such as Accuracy, 

F1-score, and Log-loss are used to assess the prediction accuracy. 

The research results confirm the effectiveness of the method in scenarios with high user movement speed 

and complex network structure. Integration of the model into the network management system allows for 

dynamic optimization of resource allocation, reduction of congestion probability, and improvement of service 

quality. Future research prospects include adaptation of the method for next-generation networks and 

integration of new data sources, such as information from satellite systems. 

Keywords: 5G network, information system, mobility, prediction methods, machine learning methods, 

neural networks, information technology. 

 

1. Вступ 

На сьогодні спостерігається швидкий розвиток 5G-мереж, які є основою сучасних 

телекомунікаційних систем. Завдяки своїй високій пропускній здатності, низьким затримкам 

і підтримці масштабного підключення пристроїв, ці мережі стають ключовими для багатьох 

інноваційних технологій, таких як автономний транспорт, розумні міста та Інтернет речей. 

Однак динамічна поведінка користувачів, включно з їхньою мобільністю, створює значні 

виклики для управління мережею. Непередбачувані переміщення користувачів можуть 

призводити до перевантаження базових станцій, збільшення затримок і зниження якості 

послуг, що потребує нових підходів до прогнозування та управління. 

Мобільність користувачів у 5G-мережах суттєво впливає на продуктивність мережі, 

оскільки вона визначає частоту перемикань між базовими станціями (handover) та рівень 

навантаження на мережеву інфраструктуру. Традиційні методи управління мобільністю часто 

виявляються недостатньо ефективними через їхню залежність від статичних моделей і 

обмежену здатність до адаптації в реальному часі. Використання методів машинного навчання 

дозволяє створювати динамічні моделі, які враховують контекстуальні дані, такі як час доби, 

поведінкові патерни користувачів та географічні особливості, для точного прогнозування 

мобільності. Інтеграція машинного навчання у процес управління 5G-мережами дає змогу не 

лише підвищити точність прогнозів, але й оптимізувати розподіл ресурсів, знижуючи 

енергоспоживання і затримки передачі даних. Це особливо актуально в умовах зростаючої 

кількості підключених пристроїв і зростаючих вимог до якості послуг. Таким чином, розробка 
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ефективної методики прогнозування мобільності користувачів є важливим науково-технічним 

завданням, яке сприяє вдосконаленню телекомунікаційних систем майбутнього. 

Тема також є актуальною через глобальні тенденції розвитку штучного інтелекту та його 

інтеграції у телекомунікації. Впровадження машинного навчання у процеси прогнозування 

мобільності відкриває нові можливості для створення автономних, самоналаштовуваних 

мереж, які відповідають потребам сучасного суспільства. Це не лише покращує ефективність 

функціонування мережі, але й сприяє розв’язанню проблем масштабованості та забезпечення 

надійності у майбутніх телекомунікаційних інфраструктурах 

 

3. Мета і задачі дослідження 

Метою дослідження є розробка методики прогнозування мобільності користувачів у 5G-

мережах з урахуванням просторово-часових залежностей, мережевих обмежень і 

використанням машинного навчання. 

Завдання дослідження: 

1. Розробити математичну модель для опису мобільності користувачів у 5G-мережах на 

основі дискретного набору станів із врахуванням просторово-часових залежностей. 

2. Визначити цільову функцію, яка мінімізує розходження між прогнозованими й 

реальними ймовірностями переміщення користувачів. 

3. Створити просторово-часову модель, яка враховує фізичні, топологічні та мережеві 

обмеження. 

4. Реалізувати модель за допомогою архітектури рекурентних нейронних мереж із 

урахуванням специфіки 5G-мереж. 

5. Розробити методику навчання моделі, що враховує оптимізацію параметрів з 

використанням регуляризації та метрик оцінки точності. 

 

4. Результати дослідження 

Методика базується на поєднанні математичного моделювання, просторово-часової 

кореляції, а також машинного навчання. У рамках методики мобільність користувача 

визначається як процес послідовного переходу між станами в системі, що відображає його 

переміщення у просторі та часі. Основна мета методики — забезпечити високу точність 

прогнозу з урахуванням обмежень 5G-мереж. 

Етапи методики 

1. Формалізація задачі 

Мобільність користувача описується через дискретний набір станів S={s1,s2,…,sn}, де 

кожен стан si відповідає певному положенню користувача в просторі (наприклад, базовій 

станції або географічній зоні). 

2. Визначення цільової функції 

Цільова функція базується на мінімізації розходження між прогнозованими 

ймовірностями переміщення P(yt∣xt,θ) і реальними даними yt: 

( ) ( )

1 1

1
( ) log ( , )

T n
i i

t t t

t i

L y P y x
T

 
= =

= −  , 

де T — кількість часових відрізків; yt(i)  — фактична ймовірність перебування користувача в 

стані si у момент часу t (бінарна змінна); P(yt(i)∣xt,θ) – прогнозована ймовірність перебування 

в стані si у момент часу t, обчислена моделлю. 

3. Визначення просторово-часової моделі 

Переміщення користувача моделюється за допомогою послідовного процесу: 
( )( , ) ( )i

t t tP y x softmax z = , 

де zt=W⋅ht+b – лінійна трансформація латентного простору; ht=f(ht−1,xt;θ) – вектор прихованих 

станів, що залежить від попереднього стану та вхідних даних xt. 
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4. Включення обмежень 

Модель враховує фізичні, топологічні та часові обмеження: 

1. Фізичне обмеження швидкості: 

max( , )i jd s s v t  , 

де d(si,sj) –  відстань між станами si; vmax – максимальна швидкість користувача; Δt  – часовий 

інтервал. 

2. Нормалізація ймовірностей: 

( )

1

( , ) 1,
n

i

t t

i

P y x t
=

=  . 

3. Топологічне обмеження: Модель дозволяє переходи лише між станами, які з'єднані 

топологічно в мережі: 

( )

1

( , ) 0
n

i

t t

i

P y x 
=

= . 

4. Обмеження мережевого навантаження: 

( )

max

1

( , ) ( )
K

k

t t k

k

P y x C s C
=

  , 

де C(sk) – потужність базової станції sk, Cmax – загальна доступна ємність. 

 

5. Побудова моделі 

Для прогнозування використовується архітектура, що поєднує рекурентні нейронні 

мережі (RNN) для обробки послідовностей і шар нормалізації для обмежень. Основні етапи: 

1. Вхідні дані xt (історичні координати, швидкість, мережеві параметри) перетворюються 

на латентні ознаки. 

2. Латентні ознаки обробляються через RNN для моделювання залежностей у часі. 

3. На виході моделі застосовується функція softmax для генерації ймовірностей. 

6. Тренування моделі 

Оптимізація параметрів θ здійснюється методом стохастичного градієнтного спуску 

(SGD) з урахуванням регуляризації: 
2

regL L  = + , 

де λ – коефіцієнт регуляризації. 

7. Валідація моделі 

Оцінка точності прогнозування здійснюється через метрики: 

• Accuracy –відсоток правильних прогнозів. 

• F1-score –збалансована метрика точності й повноти. 

• Log-loss – оцінка розбіжності між реальними й прогнозованими ймовірностями. 

8. Розгортання 

Оптимізовану модель інтегрують у систему управління мережею, яка використовує 

прогноз для динамічного переналаштування базових станцій, ресурсів частот і маршрутизації 

даних. 

Використання просторово-часових залежностей та крос-ентропії забезпечує високу 

точність прогнозування. Методика враховує індивідуальні параметри користувача, такі як 

швидкість, географічне положення та мережеві умови. Обмеження відображають фізичні 

закони та реальні обмеження мереж. Завдяки прогнозу можна уникнути перевантажень мережі 

й підвищити якість обслуговування. Методика придатна для використання в різних сценаріях 

5G-мереж (міста, швидкісні магістралі, сільські території). 
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Запропонована методика є гнучким і 

надійним підходом до прогнозування 

мобільності користувачів у 5G-мережах. Вона 

враховує сучасні виклики, такі як велика 

кількість користувачів, висока швидкість руху, 

обмежені ресурси та складна топологія мережі. 

Завдяки інтеграції цієї методики мережеві 

оператори можуть забезпечити ефективний 

розподіл ресурсів, стабільне підключення та 

оптимальну якість обслуговування. 

 

 

5. Висновки 

Запропонована методика прогнозування 

мобільності користувачів у 5G-мережах 

демонструє високу ефективність і адаптивність 

завдяки поєднанню машинного навчання, 

просторово-часових кореляцій та врахуванню 

мережевих обмежень. Результати показали, що 

використання дискретного опису станів у 

поєднанні з рекурентними нейронними 

мережами дозволяє моделювати складні 

сценарії переміщень користувачів. Включення 

обмежень, таких як фізичні, топологічні та 

мережеві, сприяє підвищенню точності 

прогнозів, зменшенню ймовірності 

перевантажень та оптимізації використання 

ресурсів базових станцій. 

Модель забезпечує стабільне 

прогнозування навіть у складних сценаріях, 

таких як високі швидкості руху або велика 

кількість користувачів, завдяки використанню 

регуляризації та метрик оцінки. Валідація 

методики підтвердила її точність і надійність, 

що дозволяє застосовувати її в реальних умовах 

5G-мереж для підвищення якості 

обслуговування. 

Подальші дослідження можуть бути 

спрямовані на розширення моделі для роботи в мережах наступного покоління, інтеграцію 

нових джерел даних, таких як супутникові системи чи дані про трафік, а також оптимізацію 

архітектури моделі для зменшення витрат ресурсів під час її виконання. 
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