....... Departamento de
Ingenieria Electronica

[
y Comunicaciones
Universidad Zaragoza

PROYECTO FIN DE CARRERA

ESTUDIO DE ESTRATEGIAS DISTRIBUIDAS
DE REPARTO DE RECURSOS EN REDES
INALAMBRICAS COGNITIVAS MEDIANTE

TEORIA DE JUEGOS

Ingenieria de Telecomunicacion
Departamento de Ingenieria Electronica y Comunicaciones
Ingenieria Telematica
Escuela de Ingenieria y Arquitectura
Universidad de Zaragoza
Curso 2010-2011

Zaragoza, Julio 2011

Autor: Rafael Ciria Camino

Directora: Maria Canales Compés






Resumen

ESTUDIO DE ESTRATEGIAS DISTRIBUIDAS DE
REPARTO DE RECURSOS EN REDES INALAMBRICAS
COGNITIVAS MEDIANTE TEORIA DE JUEGOS.

RESUMEN

Este proyecto se enmarca dentro del estudio de técnicas eficientes de
reconfiguraciéon y adaptacion al entorno en un contexto de redes inalambricas
multisalto distribuidas. El proyecto propone técnicas distribuidas de reparto de
recursos evaluadas mediante teoria de juegos. La teoria de juegos es una herramienta
matematica que analiza las interacciones estratégicas entre multiples agentes que
toman decisiones. Por ello, resulta adecuada para analizar las prestaciones de este tipo
de redes, donde cada nodo debe decidir sus parametros de configuracién de manera
competitiva. Sin embargo, la complejidad matematica de los problemas a resolver
resulta dificil de abordar computacionalmente. Por ello, una aproximacién alternativa
es el desarrollo de simuladores que modelan las interacciones entre los individuos,
partiendo de diversas condiciones iniciales, que permiten evaluar las soluciones
propuestas al problema planteado.

En este proyecto se ha modificado un simulador ya existente sobre el que se
han implementado las distintas estrategias distribuidas de reparto de recursos. Cada
alternativa propuesta pretendia mejorar a las anteriores introduciendo un mayor
grado de realismo en las simulaciones.

Como conclusidon, se ha comprobado la capacidad de la teoria de juegos para
modelar mecanismos de gestion de recursos radio en redes cognitivas y se han
disefiado propuestas distribuidas locales (necesitan poca informacion de sefializacion)
con buenas prestaciones, comparadas con una solucidn que garantiza la convergencia
y la proximidad al maximo (juego potencial). Por ultimo, se ha demostrado que la
incorporacion de aprendizaje “no-regret” permite hacer frente a situaciones de no
convergencia demostrando la potencialidad de las soluciones propuestas para
adaptarse a escenarios variantes. Todo esto permite establecer el punto de partida
para desarrollar en el futuro algoritmos distribuidos de gestion de recursos radio y su
implementacidn en protocolos en redes mesh cognitivas.
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Capitulo 1: Introduccion

Capitulo1: INTRODUCCION

1.1. Objetivo y alcance del proyecto

El objetivo del proyecto se enmarca dentro del estudio de técnicas eficientes de
reconfiguraciéon y adaptacién al entorno en un contexto de redes inaldmbricas
cognitivas multisalto distribuidas (ad hoc, mesh). Para ello, el proyecto se centrara en
el estudio de técnicas distribuidas de reparto de recursos evaluadas mediante teoria
de juegos.

1.2. Trabajo previo y contexto

Este proyecto se realiza en el Departamento de Ingenieria Electrénica y
Comunicaciones (DIEC), dentro del Grupo de Tecnologias de las Comunicaciones (GTC).
El grupo GTC es uno de los componentes del Instituto de Investigacion de Ingenieria en
Aragdn (I13A)* que se ha reconocido como Grupo Consolidado de Investigacion por el
Gobierno de Aragén. Dentro de las multiples areas de investigaciéon que realiza este
grupo, el proyecto se enmarca en el contexto de “comunicaciones mdviles”. Esta linea

Lhttp://i3a.unizar.es/grupo/gtc-15
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Capitulo 1: Introduccion

de investigacion genérica tiene como objetivos planificar y optimizar sistemas de
comunicaciones moviles, la gestion de recursos de radio y control de acceso en redes
celulares de tercera generacion, prestacion de servicios de calidad en el contexto de
las redes hibridas de moviles con circulacién heterogénea, redes “ad-hoc” y utilizacidén
de tecnologia de banda ultra ancha (UWB).

A continuacion, se comenta el contexto especifico en el que se ha desarrollado
el proyecto.

El gran crecimiento que han experimentado las aplicaciones inalambricas en los
ultimos afios ha generado un crecimiento exponencial en el uso de bandas
frecuenciales sin licencia, provocando problemas de escasez en el ancho de banda
disponible. Este problema no sélo es debido a la propia limitacion del espectro, sino
también al deficiente uso que se hace de él. Este deficiente uso se debe en parte a las
estrictas politicas de asignacion de bandas frecuenciales. Respecto a ello, se han
realizado numerosos estudios que han llegado a la conclusién de que la ocupacion de
las bandas frecuenciales con licencias es muy baja y que la utilizacién de politicas mas
agresivas podria ayudar a mejorar el aprovechamiento del espectro. Para resolver esta
problematica habria que estudiar y explorar otras politicas que permitieran que la
asignacion de recursos radioeléctricos se realizara de una forma mas flexible y
dindmica. En esta linea se situan las redes inaldmbricas cognitivas, en cuyo estudio se
centra este proyecto.

Las redes inaldmbricas cognitivas (CN, del inglés Cognitive Networks) son redes
formadas por dispositivos de radio cognitiva (CR, Cognitive Radio) [1]. Una “radio
cognitiva” es una radio que puede cambiar sus parametros de transmisién en funcién
de como se encuentra el medio en el que actua.

Los nodos de una red cognitiva pueden medir la ocupacidon espectral de
determinadas bandas frecuenciales, lo que permite identificar cudles no estan siendo
utilizadas y reconfigurar en consecuencia los parametros (potencia, canal frecuencial...)
de forma apropiada para mejorar el aprovechamiento del espectro. De este modo,
usuarios sin licencia (o usuarios secundarios) pueden transmitir en bandas de usuarios
con licencia (o usuarios primarios) siempre y cuando no perjudiquen a estos ultimos.
Es decir, los usuarios secundarios son capaces de aprovechar los huecos espectrales
gue dejan los usuarios primarios, con lo que se consigue una ocupacién del espectro
mucho mas eficiente (figura 1).

Las redes inalambricas especificamente consideradas en este proyecto son
redes multisalto (mesh o ad hoc), caracterizadas por su naturaleza distribuida [2], [3].
En este tipo de redes, no existe infraestructura de red, es decir, puntos de acceso o
estaciones base, elementos caracteristicos de redes WLAN o celulares. Por el contrario,
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Capitulo 1: Introduccion

las redes multisalto estan formadas por nodos que actian tanto como equipos
terminales (hosts) o routers. Por otra parte, son redes denominadas autosuficientes,
en la medida en la que los propios equipos se ocupan de la auto-configuracién de la
red, de manera distribuida y dinamica. Es por ello que este tipo de redes ha
despertado un creciente interés en los ultimos afios, por su extensa aplicacién a
contextos desde el aumento de cobertura de redes celulares, al acceso a red de
campus universitarios o sistemas de seguridad publica. Por esta misma razon, dada la
potencialidad de estas redes, los escenarios de estudio abarcados en este proyecto se
han centrado en la aplicacién de la tecnologia de radio cognitiva sobre las mismas.

Power Spectiu *T in wse
4 Frequency / ([ .,
w s .I-I f—r-u— :
. / '
= : F----
1z s = Dynamic
S e spectrum
P ACCess
3 F ..
n Ty =l Time

“Spectium hole”™

Figura 1: Aprovechamiento de los huecos espectrales en una red inalambrica cognitiva [2].

En las CN son muchos los problemas a estudiar y que necesitan una solucién.
Un estudio mas amplio y detallado al respecto puede encontrarse en [4]. A
continuacion, se describen brevemente algunos de los mas importantes. Uno de ellos
es el sensado del espectro [5]. El sensado permite buscar los huecos espectrales
existentes en cada momento. Para ello, se necesita desarrollar técnicas que sean
rapidas, adaptativas y fiables [6], [7], con objeto de minimizar el impacto sobre los
usuarios con licencia. Para que todo se desarrolle de una forma correcta, es
recomendable que toda la red sea conocedora de esa informacién, por lo que se
requiere también un disefo 6ptimo de los canales de sefializacién, que es otro
problema a resolver, ya que un mal disefio podria suponer un overhead excesivo que
podria llegar a saturar la red. Por ultimo, otro aspecto fundamental es el estudio de
estrategias eficientes de reparto de recursos, ya que es necesario disefiar mecanismos
que garanticen el aprovechamiento de los mismos, pretendiendo que se compartan
entre usuarios primarios y secundarios proporcionando igualmente la calidad de
servicio demandada por todos ellos. Este proyecto se centra, precisamente, en la
propuesta de mecanismos para resolver este problema de manera distribuida, lo que
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Capitulo 1: Introduccion

resulta especialmente necesario en el contexto de las redes consideradas en el estudio
(mesh, ad hoc), donde no siempre puede asumirse la existencia de entidades centrales
gue se ocupen de dicha labor.

1.3. Metodologia de trabajo

Como se ha comentado en el apartado anterior, el objetivo del proyecto es
buscar soluciones distribuidas al problema del reparto de recursos (concretamente, la
asignacion de canales y potencias). Las propuestas planteadas se evaluaran mediante
simulacién. Para ello, se ha seguido la linea de trabajo de investigaciones ya existentes,
basadas en el modelado analitico de la interaccion de los usuarios mediante teoria de
juegos. Para evaluar las estrategias propuestas mediante simulacidn, se parte de un
simulador previo ya realizado, que se complementa con un modelo mas realista de
interferencia y con la incorporacién de nuevos modelos de juego o algoritmos de
aprendizaje (nuevamente, siguiendo las lineas de trabajo de otros grupos [8]).

Para alcanzar el objetivo propuesto en este proyecto se plantean las siguientes
fases de trabajo:

1) Puesta en contexto con un estudio bibliogréafico y actualizacién continuada de
conceptos a lo largo del desarrollo del proyecto.

2) Modelado del sistema: perfeccionamiento del simulador ya existente y
evaluacion de prestaciones.

a. Introduccidon de un modelo de interferencia mas realista: Identificaciéon
de los problemas que ello conlleva.

3) Incorporacién de nuevos modelos de juego adaptados al nuevo modelo de
interferencia. Evaluacion de prestaciones e identificacion de nuevos problemas.

4) Incorporacion de técnicas de aprendizaje. Evaluacion de prestaciones.

1.4. Contenido de la memoria

Una vez introducido el contexto en el que se enmarca este proyecto e
identificado el objetivo del mismo, la memoria se organiza de acuerdo a los siguientes
capitulos:

En los capitulos 2, 3 y 4 se explican los fundamentos tedricos de las
herramientas matematicas utilizadas, asi como las propuestas de distintos mecanismos
de gestion de recursos radio. En el capitulo 2 se describe la teoria de juegos; en el
capitulo 3 se presentan los mecanismos propuestos de gestion de recursos radio y en
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Capitulo 1: Introduccion

el capitulo 4 se incorpora el concepto del aprendizaje en juegos. En la seccién 5 se

analizan los resultados obtenidos. Finalmente, en el apartado 6 se presentan las
conclusiones y lineas futuras.

Ademas, esta memoria incluye un anexo explicativo acerca del simulador, que
detalla de manera simplificada su funcionamiento indicando igualmente su manejo.
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Capitulo2: TEORIA DE JUEGOS

Esta seccidn expone todo lo referente a la teoria de juegos desde el punto de
vista de las redes inaldmbricas cognitivas.

La teoria de juegos es una herramienta matematica que permite modelar y
analizar las interacciones entre agentes racionales que toman decisiones, tanto en
contextos egoistas como con cierto grado de cooperacion. Puesto que los nodos de
una red cognitiva compiten por la ocupacién oportunista de los recursos y deciden su
reconfiguracién al respecto, las interacciones entre todos los nodos pueden modelarse
mediante esta herramienta [9].

Concretamente, una de las decisiones clave que tienen que realizar los
usuarios cognitivos en relacidon al recurso a ocupar es la eleccidn del par formado por
la potencia de transmisidon y el canal frecuencial. Esta decision no es mas que un
problema de optimizacion, que podria ser resuelto con la presencia de una entidad
central que coordinara dichas decisiones para toda la red. Sin embargo, debido a la
naturaleza distribuida de las redes inaldambricas analizadas en este proyecto (redes
mesh o ad hoc) se necesita buscar otro tipo de soluciones. Al carecer de una entidad
central, la asignacion se realiza gracias a las decisiones individuales de los nodos
modeladas mediante juegos.

17



Capitulo 2: Teoria de juegos

Este proyecto se centra precisamente en resolver la problematica antes
comentada. La definicién de estrategias de seleccidon de estos pardmetros, modeladas
mediante teoria de juegos, pretende servir para disefiar mecanismos distribuidos de

gestion de recursos.

2.1 Elementos basicos de un juego

De manera formal, un juego se define como la terna {N, (4;), (u;)} [9],

compuesta por:

¢ Un numero finito de jugadores representados por N.

* Un conjunto de acciones o estrategias, representado por A; para cada
jugador i.

* Una funcién de utilidad, u;: A —» R (donde A representa el conjunto de
acciones, A =X;ecy 4;), que mide el beneficio o utilidad obtenida por el
jugador i determinada por sus acciones asi como las acciones del resto de

jugadores.

Definicién 1: Juego

Un juego es un modelo de un proceso de decision interactivo.

Definicion 2: Teoria de jueqos

La teoria de juegos es una coleccion de modelos (juegos) y herramientas
analiticas utilizadas para estudiar procesos de decision interactivos.

A continuacidn, se van a ir introduciendo todos los conceptos relacionados con
la teoria de juegos.

18



Capitulo 2: Teoria de juegos

2.2 Modelos basicos de juego

En esta secciéon se van a diferenciar las dos definiciones mas habituales en
juegos como son “Normal Form” y “Repeated Game” (juegos repetidos). En los
siguientes dos apartados se presentan algunos detalles sobre ellos.

2.2.1 Juegos “Normal Form”

Este tipo de juegos es el modelo mas simple y utilizado para describir el proceso
de decision. El juego “Normal Form” asume las siguientes reglas:

¢ Todos los jugadores toman sus decisiones de forma simultdnea y sélo
toman una decision.

e Los jugadores tienen informacion perfecta. Conocen sus propias
funciones de utilidad como funcién del conjunto de acciones, 4, y
también las funciones de utilidad del resto de jugadores en el juego.

2.2.2 Juegos repetidos

Un juego repetido es una sucesién juegos, donde cada uno de ellos es un juego
“Normal Form”. Debido a la repeticion del juego, se asume que el juego es sincrono, es
decir, que todos juegan a la vez en cada etapa. Gracias al conocimiento creado en el
juego (acciones anteriores, expectativas futuras y observaciones en el momento), los
jugadores eligen sus estrategias (una en cada paso).

2.2.3 Juegos repetidos con miopia

Esta es una pequeifia variacion de los juegos repetidos. En lugar de considerar
acciones pasadas, expectativas futuras y observaciones en el momento, los jugadores
participantes en el juego también pueden comportarse teniendo un cierto grado de
“miopia”. En este caso, asumimos que no hay comunicacién entre jugadores, tampoco
recuerdan eventos pasados ni especulan acerca de eventos futuros. Cada decisién de
un jugador con miopia se basa en su observacion mas reciente del escenario donde se
esta jugando.

Este proyecto se va a centrar en los juegos repetidos, mas en concreto en el
ultimo caso de juegos repetidos con miopia. Esto es debido a que se ajustan mejor al
contexto de las redes cognitivas. Los nodos van observando el entorno y, paso a paso,
tratan de adaptarse a lo observado.
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Capitulo 2: Teoria de juegos

2.3 Juegos no cooperativos y equilibrio de Nash

Un juego no cooperativo es aquel en el que cada jugador solo se preocupa de
su propio beneficio e ignora al resto de jugadores, por lo cual intenta elegir la
estrategia Optima para maximizar su funcién de utilidad. Uno de los resultados mas
utilizados en el contexto de juegos no cooperativos es el llamado Equilibrio de Nash.

El equilibrio de Nash se define formalmente de la siguiente manera:

Definicion 3: Equilibrio de Nash

Un equilibrio de Nash en un juego no cooperativo {N, (4;), (u;)} es un perfil
de acciones a”€ A tal que, para cada jugadori € N se cumple:

u;(a;j,a”;) = w(a; ,aZ;) (1)

Para todas las a; € A; donde a; denota la estrategia del jugador i y a_;
indica las estrategias del resto de jugadores.

En otras palabras, se puede decir que el juego ha llegado a un equilibrio de
Nash cuando ningun jugador puede mejorar su propia utilidad cambiando su estrategia
si el resto de jugadores mantienen las suyas. Por lo tanto, el equilibrio de Nash define
la estrategia con mejor respuesta (Best Response) de cada jugador. El concepto de Best
Response (regla de decision) se define en el apartado 2.5.2:

af € Bi (aii) Vi EN (2)

B; se define como la funcion de mejor respuesta para cada jugador:
Bi(a-) ={a; € A;:u(a_,a;) = w(a,a)} Va; € 4; (3)

Como hemos visto hasta ahora, el equilibrio de Nash es el resultado esperado
del juego; pero el problema que ahora nos surge es verificar que dicho equilibrio
exista. Ademas, el equilibrio de Nash no tiene por qué ser Unico, es mas, sélo para
ciertos casos especiales se cumple esta propiedad. De hecho, incluso probada su
existencia, sigue abierto el problema de cdmo alcanzar esta situacion de equilibrio.
Una forma de intentar llegar a este resultado es permitir a los jugadores ajustar sus
estrategias de una forma iterativa basada en las observaciones a lo largo del juego.
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Como se ha comentado anteriormente, hay ciertos tipos particulares de juego
en los que, por sus caracteristicas, se puede afirmar que existe el equilibrio de Nash y
que se puede converger a él de forma iterativa. Uno de esos casos es el juego
potencial, cuyas caracteristicas se definen a continuacion.

2.4 Juegos Potenciales

Debido a sus propiedades (existencia de equilibrio, convergencia) y a su
adaptacion al contexto de redes cognitivas, los juegos potenciales son ampliamente
utilizados en el modelado de redes cognitivas [9]. A continuacién, se presenta una
definicion formal del juego potencial.

Definicion 4: Juego Potencial

Un juego {N, (Ai),(u;)} es un juego potencial si existe una funcion
V: A — R que cumpla una de las siguientes propiedades:

« V(g ,a ) —V(aza_y) = w(a; ,a_) — w(a,a_) (4)
s sgn(V(a; ,a_;) — V(az:' a_;)) = sgn(u;(a; ,a_;) — ul'(al:’ a_;)) (5)

Paracadai € N,a € Ay a; € A;, donde sgn es la funcion de signo.

Si el juego potencial cumple la primera definicion se le llama juego potencial
exacto (EPG — Exact Potential Game). Si cumple la segunda se le denomina
juego potencial ordinal (OPG - Ordinal Potential Game).

De este modo, de acuerdo a la definicion, un juego potencial es un tipo de
juego caracterizado por la funcion potencial VV vy la relacidon entre ésta y las funciones
de utilidad u;. En el caso concreto de los EPG, que seran los juegos potenciales que van
a considerarse en este proyecto, se cumple que las desviaciones unilaterales en la
funcidn de utilidad (cambio de u; de un Unico jugador, al modificar Unicamente éste su
estrategia) se traducen en una desviacion equivalente en la funcién potencial (V
cambia en la misma medida). Otra propiedad importante es que los equilibrios de Nash
son maximos de la funcion potencial V.

Un juego potencial en el que sus jugadores toman las decisiones mediante una
politica Best Response de forma secuencial (eleccidon de la mejor estrategia posible
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frente al perfil observado de sus oponentes) acabard alcanzando el equilibrio de Nash
en un numero finito de pasos. Ademas, maximizara la funcién potencial.

Teniendo en cuenta esta propiedad, si en una red inaldmbrica cognitiva
podemos modelar el proceso iterativo de decision de los recursos a utilizar mediante
un juego potencial, podremos asegurar la existencia de soluciones de equilibrio. Si
ademas, esta funcién potencial se corresponde con la funcién objetivo a maximizar en
la red (la utilidad), conseguiremos que jugando dicho juego, se pueda resolver el
problema de la asignacién de recursos.

2.5 Juegos Repetidos, convergencia al equilibrio

Tal y como se han descrito los juegos repetidos hasta ahora, los nodos presentes
en una red van tomando decisiones de forma iterativa. Esta toma de decisiones puede
converger o no a una solucién concreta que, ademas, puede ser o no un equilibrio de
Nash. Esto dependera de las reglas que rijan como se toman esas decisiones y, por
supuesto, del tipo de juego.

En esta seccion se van a introducir dos conceptos: en qué orden tomar las
decisiones (temporizacién de decisiones) y con qué criterio decidir (reglas de decision).

2.5.1 Temporizacion de decisiones

Un juego repetido consta de multiples iteraciones. Uno de los problemas que se
presentan es decidir cuando va a actuar cada jugador.

En principio, todas las decisiones que se hacen en cada iteracidén se realizan
simultaneamente. Sin embargo, en redes cognitivas suele ser complicado conseguir
dicha sincronizacion, por lo que se emplean otro tipo de técnicas para decidir en qué
orden se toman las decisiones, como es la utilizacidon de juegos repetidos miopes no
sincronizados. Lo que nos permite esta técnica es limitar el nUmero de jugadores que
pueden actualizar su estrategia en cada paso. Obviamente, hay varias formas de
realizarlo. En este proyecto se han utilizado dos de ellas, que se explican a
continuacion:

* Round Robin (RR): En cada ronda actua un unico jugador. Esto implica
gue ese jugador no volvera a actualizar su estrategia hasta que todos
los demas lo hayan hecho, por lo que tendra que esperar un numero de
rondas igual al nUmero de jugadores.
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e Asincrono (AS): En cada ronda, cada jugador tiene una probabilidad de
actualizar su estrategia igual a 1/N, donde N es el numero total de
jugadores. Con esta practica, puede haber varios jugadores cambiando
su estrategia en el mismo paso.

2.5.2 Reglas de decision

En este apartado se van a presentar dos criterios distintos con los que decidir
como jugar. Son el Best Response y el Better Response:

Definicion 5: Best Response

Una regla de decision d;: A — A; es una Best Response si cada cambio de
esStrategia maximiza la utilidad individual manteniendo el resto de jugadores
Sus estrategias.

di(a) € {b; € Aj:uy(bj,ay) = u(a;,ay) Va; €4} (6)
Definicién 6: Better Response

Una regla de decision d;: A — A; es una Better Response si cada cambio de
estrategia mejora la utilidad individual manteniendo el resto de jugadores sus
esStrategias.

d;(a) € B;(a) if B;(a) # @ y d;(a) = a; en caso contrario

donde B;(a) = {b; € A;:u;(b;,a_;) > wi(a;,a_)} (7)

Todas estas definiciones pueden ser trasladadas a los EPG. En un EPG donde
existe una funcién potencial V, tal que VV: A = R, se cumple la siguiente propiedad:

My; = ui(ag,a-) — wi(a,a_;) = AV =V(a,a_;) — V(a;, a-;
Vi€EN,Va;a; €A; (8)

Esta propiedad implica que, si un jugador actia en cada paso y dicho jugador
maximiza (Best Response) o mejora (Better Response) su utilidad, el proceso
convergerd a un equilibrio de Nash sin importar el orden de juego ni las condiciones

iniciales.

Por otra parte, si el juego no es potencial o no garantiza la existencia del
equilibrio de Nash, no se puede asegurar que jugando repetidamente (RR o AS) se

23



Capitulo 2: Teoria de juegos

llegue a converger a una solucion de equilibrio. Existen ciertas propiedades
matemadticas de un juego (no siendo potencial) que nos pueden permitir conocer la
posible convergencia. No obstante, dicho analisis matematico no es el objetivo del
proyecto. Por el contrario, el objetivo principal es la propuesta de estrategias de juego
y su evaluacién mediante simulacién. Dicha evaluacion sera la que permita concluir la
posible convergencia y existencia de situaciones de equilibrio de acuerdo a los
modelos de juego planteados. Mas concretamente, los juegos potenciales, seran
utilizados como un planteamiento inicial, bastante prometedor (dada la existencia y
convergencia al equilibrio) pero que, como se demostrard en el apartado
correspondiente, puede resultar complejo y costoso computacionalmente. De este
modo, tomando dicho modelo de juego como punto inicial, se plantearan alternativas
de las que se verificaran sus prestaciones mediante simulacidn, siguiendo la estrategia
de juego repetido miope de acuerdo a las reglas de juego aqui comentadas.

Para aquellos casos en los que no pueda verificarse la existencia de equilibrio,
utilizaremos un tipo de técnicas (técnicas con aprendizaje) que nos permitirdn alcanzar
otro tipo de soluciones en estos escenarios. Toda esta informacién se detallard mas en
profundidad en secciones posteriores.

Una vez introducidos los aspectos clave de la teoria de juegos, a continuacién
se detalla como se ha utilizado esta herramienta matematica para definir los
mecanismos distribuidos de gestidn de recursos radio, que es el objetivo del proyecto.
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Capitulo 3: MECANISMOS DE GESTION DE
RECURSOS RADIO MEDIANTE JUEGOS

En este apartado se van a comentar todas y cada una de las soluciones que han
sido propuestas para tratar el problema de la asignacién de recursos en las redes
cognitivas, consideradas en el estudio. Comienza la seccidon hablando del contexto en
el que comenzé el proyecto, se definiran parametros, se explicara el modelo del
sistema asi como la evolucién que se ha seguido y el porqué de cada uno de los
escenarios propuestos.

En esta seccidn se tratard el grueso del proyecto, que se ha basado en la
creacién y el estudio de diversas alternativas de gestiéon de recursos mediante teoria
de juegos sin introducir el concepto del aprendizaje, que se introduce en el capitulo
siguiente.

25



Capitulo 3: Mecanismos de gestidon de recursos radio

3.1. Modelo del sistema

La red de nuestro sistema es una red mesh o ad-hoc que cuenta con un numero
determinado de nodos que establecen enlaces entre si. La red se despliega en una
cuadricula de 2,4 Km de lado, en la cual, los nodos se distribuyen de forma aleatoria.
En la figura 2, se puede observar una version simplificada (en nimero de nodos y
enlaces) de cémo seria la red sobre la que trabajamos.
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Figura 2: Modelo de red mesh cognitiva. Enlaces establecidos entre pares (Distancia maxima
de alcance 250 metros).

3.2. Modelo de interferencia

Un modelo de interferencia permite caracterizar el entorno en una red
inaldambrica. Son dos los modelos de interferencia mas extendidos [10]: El Protocol
Model y el Physical Model.

El Protocol Model ha sido ampliamente utilizado para simplificar la
caracterizacion matematica de la capa fisica. Con este modelo, se dice que una
transmisidén en un enlace tiene éxito cuando el nodo receptor se encuentra dentro del
rango de transmision del nodo transmisor, pero fuera del rango de interferencia de los
demas transmisores de la red. El establecimiento del rango de transmision se realiza
mediante una relacion sefial a ruido (SNR — Signal to Noise Ratio) umbral, mientras que
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el rango de interferencia se define de manera heuristica. Debido a estas
caracteristicas, el Protocol Model es muy utilizado como modelo de interferencia de las
redes inaldmbricas, dada su simplicidad. Esta simplicidad es a su vez su principal
limitacién, debido a la falta de realismo de los resultados obtenidos, que pueden ser
validos para una primera aproximacion.

El Physical Model es un modelo de interferencia en el que todo transmisor
contribuye al nivel de interferencia en los receptores que actian en el mismo canal
gue él. Asi, la correcta decodificacion de la sefial en un enlace depende de la relacién
sefial a ruido e interferencia recibida (SINR - Signal to Interference and Noise Ratio), y
esta depende de la potencia recibida en su receptor y de la interferencia de cualquier
otro transmisor en el entorno. Este modelo introduce un mayor grado de complejidad
modelando un entorno mas realista.

En este caso, una comunicacién en un enlace tiene éxito cuando la relacion
sefal a ruido e interferencia supera determinado umbral. En la expresién (9) se

muestra dicha condicion, donde dado un enlace i entre un par de nodos iry = igx la

Y.

ganancia entre el transmisor irx vy el receptor irx se define como g;; = d,;; siendo

d;; la distancia entre el transmisor y el receptor y y el indice de pérdidas de
. s . I T 4 .
propagacion o Path Loss. De manera analoga, g;; = dj’l. representa la ganancia desde
el transmisor del enlace j hasta el receptor del enlace i. Asumimos que el enlace
i utiliza Unicamente un canal f;. p; es la potencia de transmision asignada al enlace i,

Lt es el conjunto de todos los enlaces de la red y Py es la potencia de ruido.

Pi Gii
SINR; = ' >a (9
* Pyt ZXjeLrpj- g ©

Jj#i

Con este modelo de interferencia, se asume que cada comunicacién ocupa
siempre el ancho de banda disponible y que pueden establecerse varias
comunicaciones de forma simultanea en un mismo canal siempre y cuando la SINR de
cada una de ellas sea mayor que el umbral establecido.

El proyecto parte de un estudio previo [11] en el que se empled el Protocol
Model como modelo de interferencia para tratar el problema de asignacion de
potencias y canales en el entorno de las redes inalambricas cognitivas. Uno de los
objetivos es aumentar la complejidad de esta solucién previa para darle mas realismo
y, a partir de alli, proponer soluciones aplicables a escenarios mas realistas. Debido a
ello, en este proyecto se utilizara el modelo de interferencia Physical Model.
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3.3. Utilidad de Red

El objetivo final de un mecanismo eficiente de asignacién de recursos radio es
permitir no sdlo que los usuarios individuales consigan la calidad de servicio esperada,
sino maximizar cierta Utilidad de Red (UR). Por lo tanto, a la hora de analizar las
propuestas de juego que se plantearan a continuacién, la principal métrica de
evaluacién de las prestaciones globales obtenidas debido a la asignacion de recursos
resultante sera dicha utilidad de red. La definicion mas simple de utilidad es la
capacidad agregada del sistema (suma de las capacidades de todos los enlaces
establecidos), expresada en la siguiente ecuacion:

UR = Z ¢, (10)
i€LT
SINR;2a
Como punto de partida, en este proyecto se ha considerado una definicién de
capacidad del enlace C; como la capacidad maxima tedrica de acuerdo a la definicidon
de Shannon:

Ci = wy X log,(1+ SINR;) (11)
Siendo wy, el ancho de banda del canal utilizado.

No obstante, a lo largo de esta memoria se presentaran las diversas
modificaciones introducidas a la funcién de utilidad, de acuerdo a las distintas
definiciones de capacidad de enlace utilizadas para acercarnos cada vez mas a lo que
seria un escenario real. En apartados posteriores, se explicara el porqué de cada una
de las modificaciones realizadas.

3.4. Modelo de juego

En este apartado se explica de manera especifica como se aplica la teoria de
juegos a las redes cognitivas consideradas.

En nuestro caso, el juego se define de la siguiente manera:

I'={N,{S}ien{tti}ien} (12)

Donde N es el conjunto finito de jugadores (en nuestro caso seran los enlaces)
y {Si}ien €s el conjunto de estrategias o acciones S; = (p;,f;) (asignacion de
potencia y canal frecuencial) del jugador i. u;:S = R (donde S =X;cy S;) es el
conjunto de funciones de utilidad que los jugadores asocian a sus estrategias.
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Una vez definido formalmente el juego en el que nos vamos a basar, debemos
comentar que lo que cada jugador busca es, de manera totalmente independiente al
resto, maximizar su utilidad individual (u;), que no tiene por qué ser la de la red. Al
final, la decisién individual de cada uno de ellos dara como resultado una asignacion
distribuida de recursos (potencias de transmisién y canales frecuenciales) entre los
distintos enlaces, que permitira obtener una determinada utilidad global de la red, que
serd lo que habra que evaluar.

A lo largo del proyecto se han propuesto y evaluado distintas estrategias de
juego, especificamente, diversas definiciones de utilidad u; que se explican a
continuacion.

3.5. Propuestas de gestion de recursos. Modelos
de juego

Como se ha definido antes, lo que el juego modela es el problema de la
asignacion de canales y potencias de transmision entre los diversos enlaces de una red
inaldmbrica cognitiva. Dicha asignacion la realiza cada nodo, de manera independiente
y como resultado (siempre y cuando se llegue a una solucién estable) se obtendran
unas determinadas prestaciones globales (utilidad de red). En lugar de actuar de
manera conjunta, cada nodo intenta maximizar su propia u;, asi que la definicién de la
propia u; es lo que regula el mecanismo de gestion de recursos. Por lo tanto, a lo largo
de este apartado, se van a explicar las propuestas de juego (definicién de la u; de los
jugadores o enlaces) que se han planteado para llegar a una solucién mas o menos
Optima valorando las implicaciones que puedan derivarse (informacidn de sefializacion
asociada, posibilidad o no de convergencia, etc.).

3.5.1. Modelo de partida: Juego potencial

Como se ha comentado anteriormente, el proyecto parte de un trabajo previo
[11] donde se utilizé el Protocol Model. Este trabajo ha sido modificado para adaptarlo
al nuevo modelo de interferencia con el que se va a trabajar, el Physical Model.

Nuestro modelo de partida es el juego potencial. Como se ha comentado en el
apartado 2.4, un juego potencial garantiza la existencia de soluciones de equilibrio,
maximos de la funcidn potencial que caracteriza el juego, y a las que se converge
siguiendo una estrategia miope de juego repetido basado en Better/Best response
como regla de decisidn. Tal y como se planteaba en el juego originalmente propuesto,
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la definicion de la funcidn potencial pretendia relacionarse con la utilidad global de red
a maximizar, asegurando asi las buenas prestaciones de la propuesta. La adaptacion de

dicho juego al modelo de interferencia Physical Model tiene como resultado la
definicion de las siguientes funciones:

Pj " Yjj
u;(s;,s_;) = Z wr; -loga| 1+ (13)
& j Py + meeier Pm " Im,j
p. . g.’.
u;(s;,s_;) = Wy, log,{ 1+ Py + Zmle LT;m © Im,i
m=i '
/ Pj- 9jj \
- wr -log, | 1+
| z fj gzl Py + ZmELTpm'gm,j l
JELT m=i
fi=fj m#j
i+j
Pj* 9jj \

_ .l 1+ | (14
Z Wr; = 1092 Py + YXmeLlrDm* 9m, )
JELT m#j '
fi=fj
i+j

bi* YGi,i
‘ Wri " 1092 Py + ZmELTpm'gmi (1>
iELT m=i ’

Las expresiones (13) y (14) son dos versiones del juego potencial (que
llamaremos “potencial 1” y “potencial 2”, respectivamente). La funcion de utilidad del
juego potencial 1 es la forma mas sencilla, que consiste en asignar directamente a la
utilidad la funcion potencial del juego. La funcion de utilidad del juego potencial 2 es
una adaptacion de la utilidad anterior, pero manteniendo la misma V. La expresion
(14) representa la intenciéon de maximizar la utilidad propia de cada enlace restandole
el efecto negativo que su transmisidon puede tener sobre otros jugadores. El segundo
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término de la expresidon implica el incremento de las capacidades del resto de enlaces
si el enlace transmisor no estuviera activo, y se calcula como la diferencia entre las
capacidades con y sin el enlace que estamos tratando. Estos valores sélo deben ser
calculados si se transmite en el mismo canal. El término que representa que el enlace
no esté activo no debe ser recalculado para cada estrategia, ya que es independiente
de ella.

Como ya se ha explicado previamente, un juego potencial converge a un
equilibrio de Nash vy las soluciones de equilibrio maximizan la funcion potencial (15)
que, tal y como ha sido definida, es equivalente a la capacidad total de la red (utilidad
de red). No obstante, el juego potencial con el que estamos tratando requiere
informaciéon global (potencias de transmisiéon de cada enlace y las pérdidas de
propagacion entre enlaces de la red). Esta gran cantidad de informaciéon que se
necesita puede ser un gran inconveniente a la hora de implementar esta solucién
sobre un sistema real, en el que deberia minimizarse la carga de sefalizacion. Para
abordar este problema, a continuacién se plantean diversas técnicas para reducir la
informacién de sefializacién necesaria.

3.5.2. Alternativas propuestas para reducir la informacidn necesaria

* Juego local

La primera aproximacion que vamos a considerar para reducir la informacién
de sefializacion es considerar jugadores completamente egoistas, para los que la u; se
definird como la capacidad del propio enlace sin compensar el efecto sobre el resto de
enlaces en la red (16). De este modo, la informacidn relativa a los mismos ya no sera
necesaria.

bi- Gii
Py+ YmeLrDPm - Im,i

m #i

wi(si,s-)) =wy, - logy| 1+ (16)

El juego local ha dejado de ser potencial. Esto implica que ya no puede
asegurarse la existencia de un equilibrio, y mucho menos su convergencia. No
obstante, la simplicidad de la solucion, sin carga alguna de sefializacion, puede resultar
atractiva, por lo que esta alternativa sera analizada y se tendrd en cuenta en futuras
aproximaciones, como se detallard en el apartado correspondiente. En el apartado de
resultados se verificaran los aspectos relativos a equilibrio y convergencia.
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e Definicidn del conjunto de enlaces vecinos

Como sabemos, el juego potencial, gracias a sus propiedades matematicas,
garantiza la convergencia al equilibrio de Nash; sin embargo, presenta el importante
inconveniente de la gran cantidad de informacion que requiere.

El juego local, que podria ser una solucion interesante debido a su simplicidad,
no garantiza la convergencia, como se mostrard en el apartado de resultados. Como
alternativa al juego local, se ha planteado una variacién del juego potencial
manteniendo la filosofia comentada en la seccién 3.5.1 (compensar el efecto negativo
sobre los enlaces a los que se interfiere); pero con una menor carga en la informacion
de sefializacidn requerida.

Se definird un conjunto de vecinos de sefializacion (vecinos a k saltos), menor
gue el total de nodos en la red, entre los que se limitara el intercambio de informacién.
La idea es similar a la del Protocol Model, ya que se desprecia el impacto sobre los
enlaces lejanos. Al limitar el nUmero de enlaces que cada nodo tendra en cuenta en el
calculo de su u;, se reduce la informacidn necesaria, manteniendo cierta aproximacion
a su valor real.

El conjunto de vecinos de sefalizacién define qué nodos van a intercambiarse la
informacién. El conjunto total de enlaces Ly descrito en la expresion (14), quedard
reducido a un conjunto L;, como se muestra en la nueva funcién de utilidad en la
expresion (17). Como refleja dicha expresion, a la hora de compensar el efecto sobre el
resto de nodos de la red, sélo se consideran nodos afectados aquellos dentro del
conjunto L. No obstante, hay que destacar que los sumatorios que reflejan el valor de
la interferencia sufrida por cada enlace recorren el conjunto completo L, ya que dicha
interferencia se considera un valor detectado por cada receptor (y por tanto
intercambiando dentro de la informacion de control).

u;(sy, 5-1) = wy, - log, <1 + P 9u -

PN+ZMELTpm' Im,i

m #i

Pj- 9jj \
W.-log2|1+ [ Ce g
- ; Ti Py + YmeirPm - Gmj | — Z wy, - log, | 1+ Pi” 9ij (17)
JELE m=i y t Py + Ymer; Pm * Im,j
fi=fj m#j J€ELk mej ’
i) fi=fj

i%j
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El conjunto de enlaces vecinos, L, esta definido como aquellos enlaces cuyo
transmisor estd a un numero determinado de saltos k del receptor del enlace que
estamos tratando. Cuanto mayor sea el numero de saltos, mayor sera el niumero de
enlaces vecinos y, por tanto, mayor serd la informacién a tratar y la complejidad
aumentara; pero también los resultados se aproximaran mas al juego potencial. Es por
ello, que el considerar un numero acertado de saltos es vital para el tratamiento de
este problema. En el apartado de resultados lo analizaremos.

3.5.3. Modelado mas realista

Como hemos venido comentando a lo largo de la memoria, uno de los objetivos
del proyecto es ir introduciendo un mayor grado de realismo en el modelado del
sistema. Es por ello que, basandonos en las alternativas planteadas hasta ahora, se van
a introducir pequefios cambios para acercarnos a esta meta.

e Decision basada en el cumplimiento de la restriccion de SINR

Se ha comentado que el cumplimiento de la SINR condiciona la satisfaccion del
usuario en el juego, por lo tanto, parece légico incluir dicha condicién en la evaluacién
de la utilidad de cada enlace. Hasta ahora, la utilidad u; se calculaba en funciéon de la
capacidad mdaxima tedrica de Shannon (11), para todo valor de la SINR. En realidad,
cuando la SINR esta por debajo de un cierto umbral (tal y como se definié en el
apartado 3.1), la capacidad obtenida no tiene ningun significado ldgico, ya que el
enlace no se puede establecer. Por lo tanto, desde un punto de vista de
implementacidn real, considerar no establecer el enlace sera la decision mas acertada,
ya que de esta manera se anula la interferencia que podria crear al resto de enlaces de
la red. De hecho, una asignacién de recursos en la que hay enlaces con una SINR
menor que la umbral lo que realmente indica es que, dada la capacidad maxima de la
red, no es posible mantener activos todos los enlaces garantizdndoles a todos sus
prestaciones.

De este modo, el objetivo principal de esta alternativa es limitar el nimero de
enlaces que van a transmitir, precisamente para ajustarse al nimero de enlaces que
realmente pueden transmitir correctamente de acuerdo a la capacidad maxima de la
red. Para ello, la SINR umbral establece la condicién minima necesaria en términos de
la relacién de la sefial con el ruido y la interferencia para que la transmisién sea
aceptada. Los enlaces que no cumplan esta SINR umbral con ninguna de las estrategias
de juego no transmitiran, actualizando su potencia de transmisidon a cero. Con esta
variacién, se consigue que un enlace que no tenga unas condiciones minimas para
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realizar una transmision no la haga, evitando que interfiera al resto de enlaces que se
situan en el mismo canal que él.

Esta modificacion puede incluirse en cualquiera de los juegos propuestos
anteriormente (potencial, con informacion limitada a vecinos o local) modificando
adecuadamente la funcidn de utilidad u;. En todos los casos, la inclusion de la SINR en
el proceso de decision pretende anadir un cierto grado de cooperacion: si no se puede
conseguir la capacidad individual de un enlace, el hecho de no transmitir puede
mejorar la calidad del resto de enlaces. Esta cooperacion puede resultar especialmente
interesante en el caso del juego local, ya que estamos reduciendo el egoismo de este
juego sin introducir informacion de sefializacién adicional. Una manera de introducir
esta modificacién es definir la funcién de utilidad como:

(- 0 < SINR; < a
ui(sys-) = {Wfi X log,(1+ SINR;) SINR; = « (18)

Esta expresion muestra la utilidad de un enlace incluyendo la condicion de la
SINR umbral, a en la expresién (18). Si el enlace supera dicha SINR umbral, calculara su
utilidad con la férmula de la capacidad de Shannon, si por el contrario, no alcanza la
SINR necesaria, se le penalizara con el valor -1, que implica que es mejor que no
transmita a que lo haga con una potencia que no le permite superar la SINR umbral.
Este valor de penalizacidn sélo tiene efecto en términos de decision a la hora de jugar
y no como utilidad real. Es decir, un jugador (enlace), que implementa una Better/Best
Response como regla de decisidn, nunca elegira una estrategia con una potencia de
transmisidn que implique no superar la SINR umbral. Obviamente, si no puede utilizar
ninguna potencia, a la hora de elegir la estrategia a jugar, debera optar por no
transmitir (p; = 0), que es lo mejor en términos globales. Esto, tendrd como
consecuencia que su capacidad individual real sea 0 (no -1).

e Redefinicion de capacidad: niveles de modulacion

Hasta ahora, calculabamos la utilidad de los enlaces en términos de capacidad,
expresada mediante el limite tedrico definido por la formula de Shannon. Sin embargo,
en un sistema real, la tasa de transmision viene dada por un conjunto discreto de
valores, dependientes basicamente de la modulacién y la codificacion del canal que
garantice una tasa de error en el bit (BER — Bit Error Rate) determinada para la SINR
con la que se trabaja.
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Vamos a intentar introducir esta discretizacidon en la capacidad de una manera
sencilla, manteniendo la relacion con la definicién de la capacidad de Shannon
utilizada hasta ahora. Para ello, aplicamos la ley de Hartley, que establece la capacidad
maxima que se puede conseguir para un numero determinado de niveles en una
modulacién, M;:

Ci <2-wyp, -log,(M;) (19)

A partir de esta expresion y de la capacidad tedrica de Shannon descrita en
(11), asumiendo que el numero de niveles de modulacién debe ser una potencia de
dos, el maximo valor permitido para M; para una determinada SINR;, se obtiene como
muestra la siguiente expresion:

M; = 2[l0g2(1+SINR;)/2] (20)

El valor minimo para M; es M,,;, = 2. Fijando el valor de M,,;,, quedan
definidas el conjunto de capacidades para cada enlace. En nuestro caso, se ha
considerado un valor M,,,s,, = 256. Esto implica que tenemos 8 niveles de modulacion
cuyos valores serdn los siguientes: M = 2,4,8,16,32,64,128 y 256. De este modo, la
utilidad de la red, como capacidad agregada, se calculara mediante la expresién:

UR = Z 2wy, log,(My) (21)

iE€Lr
SINR;z«a

e Redefinicion de capacidad: Enlaces establecidos

Continuando con nuestro objetivo de redefinir el concepto de capacidad para
que vaya adoptando connotaciones cada vez mas realistas, proponemos una nueva
forma de calcularla, consistente en contabilizar el nimero de enlaces que estan
activos.
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Esta definicion de utilidad de red puede ser util en aplicaciones con demandas
de tasa fija (como puede ser el caso de servicios de voz sobre IP — VoIP). En estas
aplicaciones, el Unico requerimiento es establecer el enlace con una SINR mayor que la
umbral. En este caso, la capacidad del enlace i puede definirse directamente como
C; = 1, indicando que el enlace esta establecido. Por lo tanto, la capacidad total de la
red se contabilizarda como el nimero de enlaces activos, de acuerdo a la siguiente
expresion:

UR = Z 1 (22)
i€LT
SINR;2a

Una vez introducida esta nueva definicion de capacidad, es importante
considerar que, a la hora de evaluar las prestaciones de la red, puede ser interesante
medir tanto el nimero de enlaces activos como la capacidad total del sistema,
independientemente de la capacidad utilizada en la definicion de utilidad de cada
enlace. Obviamente, si el objetivo es la maximizacién de la capacidad, el numero de
enlaces activos no tiene por qué ser el dptimo, y mas todavia si lo comparamos con el
caso en el que si que buscamos maximizar los enlaces activos. Sin embargo, ambos
valores son medidas que deberian ser consideradas a la hora de evaluar las
prestaciones del sistema (podria considerarse en el futuro ponderar diversos criterios
de maximizacion, o diferenciar las utilidades de los enlaces de acuerdo a las
aplicaciones demandadas en cada uno de ellos). Por esta razén, se consideraran ambas
para valorar los distintos resultados que se presentaran en el capitulo 5.

Como ya se ha ido introduciendo al explicar las distintas propuestas de juego,
solo en el caso de un juego potencial se puede garantizar la convergencia al NE. Para el
resto de casos, la evaluacion por simulacidon servird para verificar o no dicha
convergencia. Sin embargo, aquellos juegos para los que no existe un equilibrio puro
de Nash, pueden converger a otro tipo de soluciones (equilibrio mixto, equilibrio
correlado). Para estos casos, es posible que técnicas como el Better o Best Response no
sean suficientes. Es por ello que en este contexto se plantean las técnicas de
aprendizaje multi-agente [12], [13]. En el siguiente apartado consideraremos la
incorporacion de aprendizaje al juego, lo que puede ser de utilidad para mejorar las
prestaciones, principalmente en el caso del juego egoista.
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Capitulo4:  APRENDIZAJE EN JUEGOS

El aprendizaje multi-agente (Multi-Agent Learning, MAL) [12], [13] estudia la
interaccion de distintos agentes presentes en un entorno cambiante que, desde las
perspectiva de un Unico agente, incluye el comportamiento de sus oponentes. Los
agentes ajustan su comportamiento gracias a algoritmos que aprenden de la
experiencia previa (medida a través de cierta recompensa o “reward”). Aunque la
perspectiva de MAL proviene de un campo de investigacion diferente al que estamos
tratando (comunidad cientifica en inteligencia artificial), puede relacionarse con la
teoria de juegos [12]. De hecho, existen un gran numero de estudios realizados
relacionados con el calculo del equilibrio desde el punto de vista del aprendizaje.

En este contexto, las técnicas de aprendizaje denominadas “no-regret” [14]
presentan ciertas propiedades que permiten converger a soluciones que van mas alla
del equilibrio de Nash (“coarse correlated equilibria”). A continuacion se explicara con
mas detalle.

En este apartado se explicaran primero los conceptos basicos de aprendizaje en
juegos cuya aplicacion se ha considerado en este proyecto. Mas tarde, se describira la
propuesta de aplicacion para mejorar el comportamiento de los juegos que no
garantizan la convergencia al NE (egoistas o locales).
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4.1. Definicidon de Coarse Correlated Equilibrium

Hasta ahora sélo se habia definido un tipo de equilibrio: el equilibrio de Nash.
Este es el equilibrio mas usado en teoria de juegos y se define como un perfil de
acciones fijo para el cual, todo agente que juega y elige la estrategia de dicho perfil, no
tiene ningun incentivo para desviarse de él.

En esta seccidn se plantea un nuevo tipo de equilibrio en el que las estrategias
no se definen como acciones concretas, sino que son definidas como distribuciones de
probabilidad en el espacio de acciones (estrategias mixtas). En este caso, el juego
consistird en elegir aleatoriamente una accion para jugar. Por lo tanto, una solucidén de
equilibrio se definird como la distribucion de probabilidades con la que cada uno
decide jugar y respecto a la que, como en el NE, no hay ningun incentivo para
desviarse (no hay otra distribucion de probabilidades mejor).

Anteriormente se ha definido un juego como la terna {N, (S;), (v;)} (apartado
2.1). Para el caso que nos compete ahora, deberemos definir un nuevo juego, llamado
juego repetido con estrategias mixtas, definido como {N, (S;), (4;), (Q;)}, compuesta
nuevamente por:

* Un numero finito de jugadores representados por N.

* Un conjunto de acciones, representado por S; para cada jugador i.

* Una funcién de utilidad, u;: S = R.

* Un conjunto de estrategias mixtas del jugador i sobre su conjunto §;,
Q;. q; € Q; representard la probabilidad de elegir la estrategia s; €
S; en cada paso del juego repetido.

Para aquellos juegos en los que no existe un NE puro, pueden existir otros tipos
de equilibrio basados en estrategias mixtas [13], [15]. A continuacidn, se va a definir
uno de los equilibrios mas utilizados en estrategias mixtas, como es el Coarse
Correlated Equilibrium.
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Definicion 7: Coarse Correlated Equilibrium (CCE)

Un equilibrio Coarse Correlated se define como una distribucion de
probabilidades m; = (n(s(l)), ...,n(s“S'))) sobre el conjunto de acciones

S=sW,..,sUD con m(s™) siendo la probabilidad de observar el
conjunto de acciones s™ que satisface: Vi € N y Vs] € S;,

z wi(sf,s-) moi(s=) < wi(sys_i)m(sis—i) (23)

S_jES_;

Donde m_;(s_;) representa la distribucion de probabilidad marginal
de todos los jugadores excepto del i, y viene dada por:

n_i(s_) = z m(sys-; (24)

S{ES;

En otras palabras, un CCE implica que, la distribucién de probabilidades Q; de
cada jugador, da como resultado una distribucidon de probabilidades m;(S) sobre los
perfiles de soluciones (acciones conjuntas) y que, si se juega de acuerdo a dicho perfil
observado (por ejemplo, aprendido), no hay incentivo para desviarse.

4.2. Incorporacion de aprendizaje no-regret sobre
los juegos propuestos

Los algoritmos de no-regret learning son estrategias probabilisticas de
aprendizaje en las que los jugadores exploran el espacio de acciones jugando las
mismas con una probabilidad distinta de cero. A partir de alli, se incrementa la
probabilidad de las estrategias que proporcionan mejores resultados (mayor utilidad).

Este tipo de algoritmos converge al conjunto de equilibrios Coarse Correlated
[14], que incluso pueden proporcionar mejores resultados que el NE. Por lo tanto, su
aplicacién sobre los juegos que no convergen al NE puede ser util. Concretamente,
como ya se ha comentado anteriormente, el juego egoista puede tener problemas
para converger al NE (como se demostrard en el apartado correspondiente de
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resultados). Es por ello que se plantean nuevas alternativas para, en lugar de alcanzar
el NE, llegar a un equilibrio Coarse Correlated basado en un juego de estrategias
mixtas.

La incorporacion del aprendizaje se realizé después de la evaluacidn inicial de
las propuestas planteadas anteriormente. La utilizacién del aprendizaje se consideré
una vez constatada la falta de convergencia para soluciones locales (egoista) que, sin
embargo, podrian resultar mas atractivas en escenarios distribuidos con sefializacion
limitada. Por ello, las propuestas que se plantean a continuacion, no se aplican sobre el
juego potencial (que converge al NE).

Las estrategias mixtas se definen asignando un peso o probabilidad a cada
accion dentro del conjunto S; de cada enlace. El algoritmo de aprendizaje calculara y
adaptara los pesos de acuerdo a los resultados que cada accion presente en las
distintas etapas del juego repetido.

El algoritmo empleado para calcular los pesos fue originalmente desarrollado
por Freund y Shapire [8], [16]. En concordancia con ello, la ecuacion de actualizacién
de los pesos corresponde con la expresion siguiente:

(1 + B)UiG
Yres,(1+ B)UIED

q; "' (s) = (25)

En esta ecuacién, definimos los siguientes términos:

. ql-”l(si) representa el peso de la estrategia s; del enlace i en el instante t + 1.
. Uit(sl-) representa la utilidad acumulada obtenida por el enlace i hasta el
instante t eligiendo la estrategia s;:

t

UbGsD = ) uilsiS  (26)

st=1

La funcidon mostrada en (25) representa el peso de la estrategia s; del enlace i
en el instante t + 1. El peso depende directamente de la utilidad acumulada por dicha
estrategia hasta el instante t. § es un pardmetro cuya Unica condicidn es que sea
mayor que cero. El denominador de la expresidn representa el sumatorio
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perteneciente a todas las estrategias del enlace, que nos permitird que el peso pueda
ser tratado como una probabilidad, ya que su valor estard comprendido entre Oy 1.

Los pesos de cada estrategia deben ser actualizados en cada iteracion del
juego, aunque esa estrategia no se haya jugado. Dicha actualizacién es posible dado
gue consiste en calcular la utilidad que se obtendria si se realizara esa accidn, aunque
no sea asi. En el juego puro se evaluaba dicho valor para decidir especificamente la
accién a jugar (Better o Best Response). Cada enlace es capaz de medir la u; sin
necesidad de ejecutar la accién.

De acuerdo a la definicion de los pesos (25), aquellas acciones que
proporcionan mas utilidad se ponderan con un peso mayor en la estrategia mixta. Este
modo de funcionamiento puede generar algin problema al aplicarlo a los escenarios
realistas propuestos (capacidad discreta o utilidad medida por activacion del enlace). A
continuacion, se describe concretamente esta particularidad y se propone una
modificacion del juego para solucionar el problema.

[ 4

4.3. Ajuste de la potencia de transmision

La diferencia entre el juego potencial y local radica, principalmente, en la
cooperacion entre los nodos, que se incluye directamente en la propia definicidn de la
utilidad individual. Esta falta de cooperacién en el juego local puede dificultar llegar a
una situacion de equilibrio estable, como ya se ha venido comentando. Por el
contrario, al introducir el concepto del aprendizaje, se anade cierto grado de
cooperacion que facilita la convergencia: la probabilidad para utilizar una accién viene
determinada por la utilidad acumulada observada, dependiente del entorno, es decir,
de lo que hacen el resto de agentes.

De esta manera, para llegar a una solucion préxima al éptimo, lo esperable
seria conseguir que los pesos reflejaran la importancia de aquellas acciones que dan
mejores resultados globales. Sin embargo, para las funciones de utilidad del juego local
basadas en la capacidad discreta y en la activacion de enlaces, existen varias
estrategias que se valoran con la misma utilidad, independientemente del efecto sobre
el resto, por lo que estamos ante una “mala” cooperacién, lo que genera pesos
equivalentes y la consecuente oscilacidon entre acciones que, como resultado, podrian
llegar a converger a una utilidad media global que no fuera la maxima.

Comenzamos describiendo el problema real para el caso en el que la capacidad
se describe como el numero de enlaces activos.
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Se ha considerado que un enlace estara activo (utilidad igual a 1), si supera una
determinada SINR umbral. Como cada enlace tiene distintas potencias de transmisién
gue puede elegir, en el momento en el que con una de ellas supere dicha SINR umbral,
con el resto de potencias superiores también lo hara. Sin embargo, con cualquier valor
de esas potencias, la utilidad percibida por el usuario sera la misma (igual a 1) y, por lo
tanto, no habrd diferenciacién en la ponderacion de los pesos. Ademas, si el enlace
elige transmitir con una potencia mayor que la primera que le permite estar activo,
creara una mayor interferencia al resto de enlaces, con lo que la utilidad global de la
red sera menor.

Una buena solucién para ponderar de una manera mas ajustada el objetivo real
del juego (asignacion de recursos éptima) es penalizar la utilidad obtenida por un
enlace si para ello necesita una potencia alta. Esto se consigue haciendo depender la
utilidad de la potencia utilizada.

El problema en el caso de la definicidn de la capacidad discreta es muy similar.
En este caso, en lugar de tener utilidades 0 y 1, tenemos varios resultados posibles,
correspondientes a los niveles discretos de capacidad; pero, igualmente, puede darse
el caso de que dos niveles de potencia nos den la misma utilidad. Como en el caso
anterior, debemos penalizar el peso de la estrategia que dando la misma capacidad,
utiliza una mayor potencia de transmision.

En este caso, la solucidén serd un poco mas compleja de implementar, porque
en ningun caso una potencia que dé una capacidad superior tiene que ser considerada
peor que una potencia mas baja que dé un resultado inferior en términos de
capacidad.

A continuacién se presentan las modificaciones a la funcién de la utilidad
individual, utilizada para calcular la utilidad acumulada a lo largo del tiempo,
expresada en (26).

1
u;(si,5_;) =iF1 (27)
La expresidn (27) representa la utilidad para el caso de los enlaces activos, pero

corregida con el indice j.

La potencia de transmisién toma valores discretos desde p[0] hasta p[N, — 1],
con 0 < j < N, siendo p[j] = p; (potencia de transmisidn del enlace i). Por lo tanto,
este indice j es directamente proporcional a la potencia de transmision.
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El caso de la capacidad discreta es bastante menos simple. Como primer paso,
hay que calcular la diferencia entre el valor de capacidad del nivel en el que nos
encontramos y el nivel anterior. A esta diferencia la llamaremos DIF:

DIF = 2wy, -log,(M;) — 2 - wy, - log,(M;_1) (28)

Una vez calculada esta diferencia y, asumiendo que tenemos N, niveles de
potencia, la utilidad corregida para este caso sera:

N.

i-DIF
wi(s;s_) =2 wp, - log,(My) — |—— | (29)
p

De esta expresion se puede observar que, cuanto mayor sea la potencia de
transmisidén, mayor sera el factor de correccién y, por lo tanto, menor sera la utilidad
acumulada.

Por ultimo, en la tabla 1 se presenta un resumen con estas expresiones, donde
podemos ver una comparativa de la contribucién de cada accién a la utilidad, para el
caso de la capacidad discreta y los enlaces activos, con y sin correccion de potencia.

Tabla 1: Comparativa de utilidades para las estrategias de EA y CD sin y con correccién de potencia.

Sin Correccion de Potencia Con Correccion de Potencia
1
Enlaces Activos 1 —
j+1
- j - DIF
Capacidad Discreta 2wy, - log,(M;) 2wy, - log,(M;) — N
p

El siguiente apartado corresponde a los resultados, donde se analiza la
eficiencia de todas y cada una de las alternativas propuestas hasta el momento.
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Capitulo 5:  ANALISIS DE RESULTADOS

En esta seccidn se va a presentar un informe detallado de los resultados que se
han obtenido a lo largo del proyecto con cada una de las alternativas de juego y
aprendizaje que se han propuesto en los apartados anteriores. Todas las alternativas
se han evaluado mediante simulacién.

5.1. Descripcion del escenario de simulacion

Como entorno de simulacién se ha modificado un simulador ya existente
implementado en C++, incorporando tanto el nuevo modelo de interferencia (Physical
Model) como las diversas alternativas de juego y aprendizaje propuestas. En el Anexo
A se explica como se ha implementado dicho simulador, detallando un breve manual
de uso.

Los distintos juegos han sido evaluados en escenarios con distintos tamanos y
distintas densidades de enlaces, obteniendo resultados analogos. Debido a ello, y por
claridad, en la memoria sélo presentaremos los resultados del escenario que se detalla
a continuacién (salvo en un apartado en el que demostraremos la escalabilidad de los
resultados). La red consiste en un conjunto de 200 nodos distribuidos aleatoriamente
en un area cuadrada de 2,4 Km de lado. Se han considerado varios nimeros de enlaces
(jugadores), desde 50 hasta 400. El niumero total de canales se ha fijado en 10, sin
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embargo, los nodos solo detectan como disponibles un subconjunto limitado,
expresado como un conjunto aleatorio de canales (de 3 a 8) diferenciado por zonas de
100 m X 100 m. La potencia maxima, Pp,4,, €s 20 dBm. La potencia de transmision ha
sido discretizada en Q = 16 niveles. El coeficiente de pérdidas por propagacion es
Y =4, y, por simplicidad, el ancho de banda que ocupa cada canal, wy, se ha
normalizado a 1. La SINR umbral es 10 dB. El rango de transmision maximo se ha fijado
en 250 metros, por lo tanto, la potencia de ruido, Py, sera -85,9 dBm.

A continuacién, se enumeran todas y cada una de las propuestas que se han
realizado, asi como las siglas con las que las identificaremos en los siguientes
apartados donde se presentaran sus resultados:

a) Capacidad continua de acuerdo a la formula de Shannon (CC).

b) Aproximacién al juego potencial sin informacién global basada en la estrategia
del conjunto de enlaces vecinos (EV).

c) Inclusion de la SINR umbral en el proceso de decision (SINR).

d) Discretizacion de la capacidad (CD).

e) Enlaces establecidos (EA).

f) Juego con aprendizaje (AP)

Los resultados que se van a presentar se han obtenido mediante el célculo de la
media de 100 simulaciones por cada estrategia. El juego se ha desarrollado hasta
alcanzar un NE. En la mayoria de los casos, se ha establecido un niumero maximo de
pasos (10000) para terminar la simulacion, en el caso de que el juego no llegara a
converger. Como se especifica en los apartados correspondientes, en situaciones
puntuales se ha extendido la simulacién para verificar la no convergencia. Los
jugadores han seguido la regla de decisién del Best Response con los dos métodos de
temporizacion (Round Robin — RR y asincrono — AS) comentados en el apartado 2.5.1.
En el caso del juego con aprendizaje, se ha aumentado el nUmero maximo de pasos, ya
gue su convergencia es mas lenta y, debido a ello, sdlo se ha utilizado el método Round
Robin. También se incluird como referencia el resultado de las simulaciones realizadas
con un algoritmo genético (GA — Genetic Algorithm), utilizado como método heuristico
de optimizacidn centralizada para validar las propuestas. Los parametros de simulaciéon
configurados en este caso se especifican en la tabla 2. Un breve resumen de la
utilizacién de dicho algoritmo se detalla en el anexo A.
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Tabla 2: Parametros en las simulaciones del algoritmo genético.

Parametro Valor
Tamafio de la poblacion 1000
Numero maximo de generaciones 20000
Ndmero de variables 2% L 1)
Proporcién de reemplazo 0.9
Método de seleccion Tournament with replacement, tamafio 500
Probabilidad de cruce / método 0.9 / Simulated binary (probabilidad de intercambio de

gen 0.5, orden del polinomio 10

Probabilidad de mutacién / método | 0.1/ selectiva

o ) Tournament,
Restricciones sobre las variables

Se verifica, para cada x; siSINR;(x) <a=p; =0

5.2. Métricas de evaluacion

Para evaluar las distintas propuestas se han considerado diversas métricas, tal y
como se especifica a continuacion:

e Capacidad agregada: Como su propio nombre indica, indicara la capacidad
total de la red, suma de las capacidades individuales de los enlaces.

e Numero de enlaces activos: Mostrard el niumero de enlaces que se han
establecido en la red, considerados como aquellos con una SINR; mayor que la
SINR umbral.

* Convergencia: Se mostraran el numero de iteraciones necesarias para llegar al
equilibrio, en el caso de que se alcance.

5.3. Evaluacion de las prestaciones de las distintas
propuestas

Como hemos comentado, en este apartado vamos a analizar los resultados
conseguidos con cada una de las alternativas que se han ido proponiendo en las
secciones anteriores de esta memoria.

La presentacion de resultados responde a la secuencialidad seguida en el
proyecto, desde el escenario de referencia (inclusiéon del Physical Model en el
simulador previo), la evaluacidon de las propuestas iniciales para reducir la informacion
de sefializacidn, la introduccién de mayor realismo vy la incorporacion de mecanismos
de aprendizaje.
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5.3.1. Juego potencial de referencia (CC). Valoracion de la propuesta de
juego local

En este apartado se considera como punto de partida el juego potencial basado
en la capacidad tedrica de Shannon. Dicho juego de referencia se compara con la
primera de las propuestas planteadas para reducir la carga de sefializacidn asociada, es
decir, con el juego local o egoista, basado Unicamente en maximizar individualmente la
capacidad de cada enlace.

En esta seccidn se van a comparar las tres estrategias posibles: el juego
potencial, representado por las funciones potencial 1 y potencial 2 (explicadas en el
apartado 3.5.1) y el juego local.

Todas las estrategias simuladas se han analizado considerando las dos variantes
de temporizacidn (RR y AS). Las prestaciones obtenidas se comparan con el resultado
de referencia obtenido mediante el método heuristico de optimizacion basado en GA.

1000
R e R N7 s S
('_5 ! ' ! ! '
S
3 ‘ | potencial 1 RR ‘
fgﬂ 600 |- ,,,,,,,,,,, ,,,,,,,,,, ==— potencial 1 AS |........ 7
§ / ‘ —> = potencial 2 RR ‘
/ - =x==-potencial 2 AS
[ ! : ‘
Y ! -t — |
200 / 77777 A S— 37 LocalRR | .
Jf
200 A S R N SR R

0 50 100 150 200 250 300 350 400
Numero de Enlaces

Figura 3: Comparativa de la capacidad continua agregada con las estrategias de juego
potencial y local.

La figura 3 representa la capacidad agregada resultante de cada una de las
estrategias con los dos métodos de temporizacidén posibles. En esta grafica podemos
observar como las estrategias del juego potencial (potencial 1y potencial 2) presentan
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mejores resultados que el juego egoista o local. También observamos que los métodos
de temporizacidon no suponen diferencia alguna en el valor del equilibrio en términos
de utilidad. Las dos versiones del juego potencial, como ya se describié en el apartado
3.5.1, se corresponden en realidad con la misma funcién potencial, lo que se constata
comprobando la igualdad de los resultados.

Hay que destacar que, en el caso del juego local, los resultados muestran los
valores medios en aquellos escenarios en los que se ha alcanzado el equilibrio. A
diferencia del juego potencial, el juego local no garantiza la existencia y convergencia
al equilibrio, lo que se comprueba analizando detenidamente dicha convergencia,
como se muestra a continuacion.

14000 et T R o R e
—=—potencial 1 RR ,/
12000 === -=— potencial LAS | = """"" / """" ]
—o=— potencial 2RR | : 3 ! ' !
10000 - _ i R R A / """""" .
==x==potencial 2AS | : ; ; , ;
-+ Local RR | -/
8000 : 1 ‘

6000

Pasos para NE

4000

2000

0 50 100 150 200 250 300 350 400

NUmero de enlaces

Figura 4: Pasos necesarios para alcanzar el NE (valores medios). Estrategias de juego
potencial y local, con capacidad continua (Shannon).

La figura 4 representa el nimero medio de pasos necesarios para alcanzar el
equilibrio de Nash. El juego potencial converge siempre al equilibrio, dadas las
propiedades caracteristicas de este tipo de juegos. Dada la secuencialidad del juego
repetido (un jugador por paso, estrictamente (temporizacion RR) o en media
(temporizacién AS)) la convergencia es mas lenta cuantos mas enlaces se consideran.
Sin embargo, el juego egoista no converge siempre, especialmente cuando el numero
de enlaces aumenta. Para este juego se han simulado 10.000 iteraciones para los casos
de 50, 100 y 200 enlaces, 20.000 para 300 y 50.000 para 400 enlaces. Se puede
comprobar en la figura 4, que para 400 enlaces, tan sélo uno ha llegado al equilibrio
(en RR) después de esos 50.000 pasos, es por ello que para estudiar la convergencia de
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esta estrategia se utilizardn las alternativas con aprendizaje explicadas en secciones
anteriores. A continuacion, se presenta la tabla 2, en la que se relaciona el nUmero de
enlaces totales y la probabilidad de convergencia.

Tabla 3: Probabilidades de convergencia en CC.

Numero de Probabilidad de convergencia Probabilidad de convergencia
Enlaces (RR) (AS)
50 99 % 100 %
100 99 % 99 %
200 95 % 89 %
300 34 % 82 %
400 1% 0%

Otra conclusién que se obtiene de la figura 4 es que el método de
temporizacion del Round Robin converge mucho mas rédpido que el asincrono y
ademads, como se ha comprobado en la figura 3, se obtiene practicamente la misma
utilidad. Por este hecho, a partir de ahora mostraremos sélo los resultados
pertenecientes al método RR, ya que implica una menor carga computacional, aunque
el método AS sea mas realista al no requerir sincronizacién entre los terminales. Asi
mismo, las alternativas potencial 1 y potencial 2, presentan la misma utilidad, como
era esperable, dado que implementan el mismo tipo de funcidén. Por lo tanto, una vez
verificada su correcta implementacién, dado que el calculo en el caso de la funcidn
potencial 2 tiene un menor coste computacional, a partir de ahora Unicamente se
considera esta definicion para el juego potencial.

Tal y como se ha comprobado, los resultados obtenidos para la capacidad
agregada del juego potencial se aproximan a valores 6ptimos (los obtenidos
heuristicamente mediante GA), lo que concuerda con la definicion del propio juego (el
NE maximiza la funciéon potencial, que hemos definido justo como la capacidad
agregada del sistema). Como hemos comentado en apartados anteriores, esta
estrategia necesita una gran cantidad de informacidn. La estrategia local planteada
como alternativa no muestra unas prestaciones comparables (capacidad agregada
menor y falta de convergencia). A continuacién se valoran las siguientes soluciones
propuestas para reducir la informacidn de sefalizacion garantizando unas prestaciones
proximas a las obtenidas con el juego potencial.
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5.3.2. Aproximacion al juego potencial sin informacion global: estrategia

basada en el conjunto de enlaces vecinos

Como se ha comentado, vamos a analizar la utilidad que proporciona la
estrategia basada en el conjunto de enlaces vecinos a k saltos.

1000
oono H a
m
=
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m
=
m
=
o400 H a
o
]
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1 2 3 4 Infinito
Mumero de saltos (k)

Figura 5: Capacidad dependiente del niimero de saltos en la estrategia basada en el conjunto
de enlaces vecinos comparada con el caso del juego potencial (k = infinito). Escenario de 300
enlaces.

La figura 5 muestra la utilidad (capacidad agregada) en una red de 300 enlaces
para los distintos niumeros de saltos considerados en la definicion del conjunto de
enlaces vecinos. El concepto de infinito se refiere al juego potencial, en el que se tiene
informacién de todos los enlaces de la red. En esta grafica se observa que,
dependiendo del grado de exactitud que necesitemos, nos puede servir con considerar
como enlaces interferentes aquellos que estén a dos saltos. En la tabla 3 se presenta,
para el caso de 300 enlaces, el nimero medio de enlaces vecinos en funcién del
numero de saltos, asi como el tanto por ciento en el que se reduciria la informacién a
tratar si eligiéramos ese valor de k.
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Tabla 4: Reduccion de la informacion y niimero medio de vecinos dependiente del
nuimero de saltos k para 300 enlaces, utilizando la estrategia del conjunto de enlaces
vecinos.

Numero de saltos (k) | NUumero de vecinos | Reduccion de informacién
1 12 96 %
2 25 91 %
3 53 82 %
4 104 65 %

En la tabla 4 se observa que, dependiendo del grado de exactitud que
necesitemos, la reduccién de la informacién de sefializacién serd mayor o menor, pero
siempre serd un valor considerablemente alto.

Para verificar la escalabilidad de esta propuesta se han obtenido resultados en
escenarios mayores que doblan la superficie, el nimero de nodos y el nimero de
enlaces, por lo cual, sus caracteristicas son las siguientes:

e Cuadricula de 3,4 Km de lado.
¢ 400 nodos distribuidos aleatoriamente.
e Varios numeros de enlaces (100, 200, 400, 600 y 800).
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900

700

500 P i i i i i i
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Figura 6: Capacidad agregada para la estrategia basada en el conjunto de enlaces vecinos dependiente
del niimero de saltos. Escenario de superficie doble (3,4 Km).
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La figura 6 muestra la capacidad agregada para la estrategia del conjunto de
enlaces vecinos dependiente del numero de saltos y comparada con el juego potencial
y local. Se observa que, al igual que en el escenario menor, el juego local presenta
peores prestaciones que el resto. Ademas, respecto a los juegos que representa la
estrategia de EV, a partir del valor k = 2 se obtienen capacidades semejantes al caso
del juego potencial, como ocurria en el caso anterior.

A continuacidn, se presenta una tabla comparativa para los dos escenarios, que
muestra el tanto por ciento que supone la utilidad de cada variante de los EV
comparada con la capacidad del juego potencial.

Tabla 5: Comparativa en tanto por ciento de la utilidad referenciada al caso del juego potencial (para
los casos de 400 y 800 enlaces).

Estrategia | Escenario Pequefio | Escenario grande
Ev1 96,57 % 96,71 %
EV?2 99,30 % 99,23 %
EV3 99,80 % 99,82 %
EV4 99,96 % 99,94 %
Local 75,11 % 79,72 %

Los resultados, en términos relativos, son practicamente iguales en ambos
escenarios, lo que efectivamente verifica la escalabilidad de resultados. Ademds, como
se habia comentado anteriormente en los dos escenarios, para k = 2 la utilidad se
asemeja en mas de un 99 % a la del juego potencial, por lo que la conclusién de elegir
ese valor para reducir la informacidn de sefializacidén es correcta.

Gracias a estas conclusiones, las simulaciones del resto de alternativas podran
realizarse en escenarios pequefios, con el ahorro computacional que ello supone,
sabiendo que los resultados obtenidos pueden ser extrapolados a redes de mayor
tamafio.

Con la introduccion del conjunto de enlaces vecinos hemos conseguido reducir
la informacién de senalizacion que considera cada enlace para estimar su efecto
interferente sobre el resto de la red. Como resultado, se obtienen unas prestaciones
préximas a las conseguidas al tener en cuenta la red al completo (juego potencial).
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5.3.3. Modelado mas realista: incorporacion de la restriccion de SINR en la

toma de decisiones

Hasta ahora, todos los modelos de juego (potencial y local) se basaban en una
definicion de capacidad de enlace tedrica de acuerdo a la formula de Shannon. La
capacidad, asi calculada, depende del valor de la SINR, sin tener en cuenta si ésta es
mayor o no que la SINR umbral. Esto implica que, en realidad, aquellos enlaces con
valores de SINR por debajo de la SINR umbral serian inviables, por lo que la capacidad

de red real seria menor que la que se esta obteniendo.

Teniendo esto en cuenta, en el apartado 3.5.3 se proponia incluir en el proceso
de decisidon la restriccion del cumplimiento de la SINR umbral para considerar un
enlace establecido y, por lo tanto, con una capacidad mayor que cero. A continuacién
se muestra el impacto de esta modificacidn realizada sobre los juegos, tanto potencial
como local. lgualmente, se incluyen como referencia las prestaciones obtenidas

mediante optimizacién heuristica centralizada basada en GA.
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Figura 7: Capacidad agregada de la red considerando los enlaces que superan la SINR
umbral (SINR:,). Comparativa teniendo en cuenta la SINR en el proceso de decision.
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La figura 7 muestra una comparativa entre el juego local, el potencial y el
algoritmo genético de la capacidad agregada de la red condicionada a superar la SINR
umbral establecida y los resultados de la CC que superan dicha SINR umbral.

La CC no tiene exigencias de SINR umbral, por lo tanto, pese a no superar esa
SINR umbral transmite contribuyendo a la capacidad global de la red. Calculando la
capacidad agregada debida a los enlaces que superan esa SINR, el resultado de la
capacidad es menor que en el caso de la SINR umbral. En la figura 7 se observa que las
capacidades resultantes para todos los juegos de la SINR son parecidas. El juego local,
en contra de lo que sucedia en casos anteriores, alcanza valores de capacidad similares
al juego potencial. Ademas, estos valores se acercan al éptimo, ya que la capacidad
obtenida con el algoritmo genético también es similar. El hecho de que el juego local
se asemeje en resultados al potencial es debido a que, con la inclusidon de la SINR
umbral, se introduce cierto grado de cooperacién (como en el juego potencial, donde
la funcidn de utilidad se definia también pensando en cémo la transmisién de un
enlace podia afectar al resto). Por lo tanto, si el juego local proporciona prestaciones
semejantes al juego potencial, sin la carga de sefializacion asociada, se presenta como
una solucidon bastante prometedora (buenas prestaciones, totalmente local). Asi, la
opcion anteriormente estudiada de limitar el conjunto de enlaces vecinos se descarta,
ya que tiene mas carga, aunque sea menor que la del potencial.

Una vez visto el impacto de incluir la SINR umbral en la decisién, constatando
ademas el beneficio sobre el juego egoista, se mantiene su utilizacion para el resto de
modelos propuestos.

5.3.4. Modelo realista de capacidad (capacidad discreta)

Una vez centrados en la comparativa de las estrategias potencial y egoista, con
SINR umbral, en este apartado se analizan las prestaciones de los juegos modificando
la definicién de capacidad (manteniendo la formulacion de utilidad, cambiando sélo
como se calcula la capacidad) de acuerdo a un contexto mas realista.

Hasta el momento, todos los resultados que se han presentado se basan en una
definicidon de capacidad tedrica (limite de Shannon). Ahora se ha planteado un nuevo
escenario mas realista, donde la capacidad se ajusta solo a valores de acuerdo a los
niveles posibles de modulacidn, como se ha descrito en el apartado 3.3.4.
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Figura 8: Comparativa de la capacidad discreta agregada de la red.

La figura 8 muestra la comparativa entre las distintas estrategias que estamos
considerando (potencial y local) para el valor de la capacidad discreta agregada de la
red. Al igual que en el caso anterior, los resultados del juego potencial y local son
equiparables, estando préximos a los resultados obtenidos con el algoritmo genético
considerado como referencia. Asi, aparentemente, el juego local permite obtener
buenas prestaciones sin carga de senalizacidon. No obstante, como ya se ha comentado
previamente, dicho juego no garantiza ni la existencia del equilibrio ni la convergencia.
En cualquier caso, la viabilidad de los resultados obtenidos tanto en los casos de
convergencia como en los que ésta no se alcanza parece indicar la posibilidad de llegar
a soluciones de compromiso que proporcionan unas buenas prestaciones. Por esto,
mas adelante se analizardn alternativas de juego (dinamica basada en aprendizaje,
como se explicd en el apartado 4.2) que permitan conseguir alcanzar otras soluciones
de equilibrio.
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5.3.5. Modelo realista de capacidad (humero de enlaces establecidos)

Como se ha comentado en el apartado 3.5.3, hay aplicaciones de tasa fija en las
gue sdlo importa que la SINR supere el umbral establecido. En este caso, la capacidad
de un enlace puede considerarse binaria: activo (1) o no (0), de acuerdo a si el valor de
la SINR supera o no el umbral requerido. Introduciendo esta definicién de capacidad, el
juego tiene como objetivo establecer el maximo ndmero de enlaces. Del mismo modo,
el calculo heuristico centralizado basado en GA utilizado como referencia se basa en
buscar dicho nUmero maximo.

Asi, la métrica de evaluacion, la utilidad global de la red (UR) medida como
capacidad agregada, en este caso refleja el nimero de enlaces activos. No obstante,
como medida comparativa, también se considera el calculo de la capacidad discreta
agregada.
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Figura 9: Comparativa del niimero de enlaces establecidos. Estrategias de juego (potencial y
local) basadas en capacidad binaria.

La figura 9 muestra la comparativa de los enlaces establecidos para cada una de
las estrategias. Nuevamente los resultados son similares para todas las estrategias,
acercandose al valor de referencia calculado mediante el algoritmo genético.
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Figura 10: Comparativa de la capacidad discreta agregada de la red. Estrategia de juego local
basada en capacidad binaria.

La figura 10 muestra la capacidad discreta agregada obtenida con la estrategia
de maximizar el nimero de enlaces activos para el juego local, asi como la capacidad
para el mismo juego cuando el objetivo era maximizar la capacidad.

En el caso en el que nos encontramos, nuestro primer objetivo es maximizar el
numero de enlaces establecidos, sin importarnos a priori, la capacidad resultante de la
red. Este objetivo supondra que la capacidad total de la red sea menor que en casos
anteriores, donde el objetivo si que era maximizar la capacidad agregada. Este hecho
se observa claramente en la figura 10, donde la capacidad obtenida en el caso que
estamos tratando (EA) es considerablemente menor que el previo.

Los resultados aqui obtenidos muestran nuevamente la potencialidad de la
solucidn local. Sin embargo, al igual que antes, no puede garantizarse la convergencia.
A continuacion, vamos a tratar este problema incorporando técnicas de aprendizaje en
juegos. Nos centramos en las definiciones de capacidad discreta y enlaces activos, ya
gue son las dos alternativas que se ajustan a escenarios reales.
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5.3.6. Juego local con aprendizaje

Haciendo un resumen de todo lo que se ha hecho hasta llegar a este apartado,
podemos decir que se han ido proponiendo en cada seccidn nuevas alternativas para
buscar soluciones que ofrecieran mejores resultados y que se adaptaran de una forma
mas precisa a escenarios reales. Visto lo cual, la alternativa del juego local es la mas
atractiva, ya que se ha visto la proximidad de sus resultados a los obtenidos con el
juego potencial (tedricamente cercanos al maximo) sin carga de senalizacion. No
obstante, también se ha comprobado la dificultad de convergencia en varios casos,
como podria esperarse (al no poder garantizar la existencia del NE). Tal y como se ha
explicado en el apartado tedrico, los algoritmos de aprendizaje no-regret facilitan la
convergencia de un juego a otro tipo de equilibrios, y a continuacion se muestra el
analisis llevado a cabo al respecto sobre el juego local, con cualquiera de las funciones
de utilidad estudiadas (capacidad discreta y enlaces activos).
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Figura 11: Comparativa del niimero de enlaces activos con y sin el algoritmo de aprendizaje.
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Figura 12: Comparativa de la capacidad discreta agregada de la red con y sin el algoritmo de
aprendizaje.

Las figuras 11 y 12 muestran una comparativa del nimero de enlaces activos y
la capacidad discreta de la red para el juego local, en los casos del juego con y sin
aprendizaje. La primera conclusion que se extrae de estas graficas es, que en el caso de
EA con aprendizaje, se obtienen utilidades inferiores al juego sin aprendizaje. Esto
resulta un problema importante, ya que el juego de aprendizaje tenia como finalidad
mejorar la convergencia del juego local, pero sin empeorar el resultado final.

Este inconveniente se puede solucionar utilizando la Correccién de Potencia
(CP), explicada en el apartado 4.3. Cuando se aplica aprendizaje Sin Correccion de
Potencia (SCP), al existir acciones con el mismo peso (porque se obtiene la misma
utilidad), no se potencian mas las soluciones que implican una menor potencia de
transmisién, como asi deberia ser para obtener una asignacion mas eficiente de los
recursos. Es por ello que, al final, las prestaciones del sistema son peores. Este efecto
podria haber sido igualmente observado en el juego original (sin aprendizaje). Sin
embargo, en este caso, la utilizaciéon de potencias de transmision menores se tenia
implicitamente en cuenta. La regla de decision basada en Best Response trata de elegir
la solucién que da mejores prestaciones. En el caso de utilidades andlogas (por
ejemplo, varias potencias que garantizan SINR > SINR umbral), la busqueda de la
solucidn al recorrer las estrategias posibles tiende a quedarse con aquellas de menor
potencia (debido a la propia ordenacién de las variables dentro del cédigo simulado). A
continuacion, se presentan los resultados obtenidos introduciendo esta correccion de
potencia en el aprendizaje.
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Figura 13: Comparativa de los enlaces activos entre el juego local, el algoritmo de aprendizaje con y
sin correccion de potencia y el algoritmo genético.
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Figura 14: Comparativa de la capacidad discreta total de la red entre el juego local, el algoritmo de
aprendizaje con y sin correccion de potencia y el algoritmo genético.
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En las figuras 13 y 14 se muestra la comparativa entre las estrategias de juego
sin aprendizaje y las mismas con aprendizaje (SCP y CP) para los casos de enlaces
activos y capacidad discreta, respectivamente. Dichos resultados se comparan
igualmente con la optimizacion heuristica del algoritmo genético de referencia. En las
graficas se observa rapidamente que, en el caso de correcciéon de potencia, se
obtienen mejores resultados que cuando no se aplica esta técnica en el aprendizaje.
Ademas, en varias ocasiones, el caso del juego de aprendizaje con correccién de
potencia permite alcanzar situaciones de equilibrio correlado, tanto en términos de
enlaces activos como de capacidad, mejores que el equilibrio de Nash.

Para comprender las soluciones de equilibrio alcanzadas mediante aprendizaje,
a continuacion se muestra un ejemplo (para el caso de la capacidad discreta) de la
convergencia de la utilidad de red, asi como la evolucidn de los pesos de un enlace.
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400 - e e o e .

200 f o e e e .

0 100000 200000 300000 400000 500000

Pasos de convergencia

Figura 15: Evolucién de la utilidad de red en el juego local, basado en capacidad discreta, con
aprendizaje (CP), en un escenario de 400 enlaces.
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Figura 16: Evolucion de los pesos q; para dos enlaces concretos. Juego local, capacidad discreta,
aprendizaje con CP, para un escenario de 300 enlaces. (a) Enlace que converge a estrategia pura

q: = 1,q; = 0Vj # i. (b) Enlace que converge a estrategia mixta.
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La figura 15 muestra la evolucion de la utilidad de red (capacidad discreta
agregada) en un escenario de 300 enlaces. Se observa que a partir de un cierto niumero
de pasos, la utilidad de la red se estabiliza.

La figura 16 muestra la evolucidn de los pesos en dos enlaces concretos del
escenario utilizado de ejemplo (300 enlaces). Como puede observarse en la figura
16(a), algunos enlaces convergen a una situacion de estrategia pura (una unica
estrategia que jugar, ponderada con un peso igual a 1). Otros enlaces, en cambio,
como muestra la figura 16(b), convergen a situaciones mixtas, en las que diversas
estrategias tienen una probabilidad no nula de elegirse, resultando el valor medio
oscilante en la utilidad, observado en la figura 15.

A pesar de que este método implica que puedan existir nodos cambiando
aleatoriamente de estrategia (y por tanto de canal y potencia de transmisién), esta
variacién en la asignacién de recursos proporciona buenas prestaciones en términos
de utilidad de red media, permitiendo alcanzar situaciones relativamente estables a las
gue no se puede llegar siguiendo una dindmica Best Response.
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Capitulo6: CONCLUSIONES Y LINEAS
FUTURAS

Para finalizar la descripcion del proyecto, en este capitulo se presentan las
principales conclusiones extraidas de la realizacion del mismo. También se plantean las
posibles lineas futuras de trabajo que puedan continuar con la tarea iniciada en este
proyecto, asi como ampliar todos aquellos aspectos que no se han tenido en cuenta.

Tras la finalizacidon de este proyecto se ha conseguido el objetivo propuesto de
crear estrategias distribuidas de reparto de recursos que permitan un buen
aprovechamiento de una red inaldmbrica real. Este objetivo principal se ha llevado a
cabo gracias a objetivos parciales que se han ido alcanzando, como ha sido la
programacion en C++ del entorno de simulacion adecuado modificando el simulador ya
existente y adaptandolo al nuevo modelo de interferencia (creacidon de las nuevas
estrategias bajo el modelo del Physical Model), asi como introduciendo nuevos
conceptos necesarios para evaluar las prestaciones de las estrategias propuestas
(creacidn de vectores con el conjunto de enlaces vecinos, programacion de nuevas
estadisticas, modificacion del fichero de parametros, etc.).

Las alternativas propuestas se han basado en la teoria de juegos y se ha
demostrado la validez de esta herramienta para modelar las interacciones entre los
usuarios de la red cognitiva. Gracias a ello, se ha verificado que la propuesta del juego
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local es potencialmente la mejor, ya que una vez introducidas las condiciones
necesarias para modelar un escenario real, ofrece utilidades de red semejantes al
juego potencial, pero con el beneficio de que apenas requiere informaciéon de
senalizacion. Resultados a partir de estas conclusiones han sido aceptados en un
congreso internacional [18]. Por otra parte, el problema de la convergencia que el
juego local presentaba al inicio del proyecto, se ha reducido con la introduccion de los
algoritmos con aprendizaje. A su vez, se ha solucionado la problematica que este
algoritmo presentaba a la hora de seleccionar estrategias con menor potencia de
transmisién (mejores en términos de capacidad global), mediante la programacion de
funciones que permitian modificar correctamente los pesos de eleccidon de estrategias
de acuerdo a dicha potencia.

Este proyecto sienta las bases para la aplicacion de la teoria de juegos vy
aprendizaje en el contexto de las redes inalambricas distribuidas. Si bien se han
obtenido interesantes conclusiones preliminares, los resultados obtenidos abren
nuevas posibilidades de investigacion. A continuacién se enumeran algunas de las
principales lineas futuras de trabajo:

¢ Analizar matematicamente los juegos propuestos para verificar la existencia del
equilibrio (NE o coarse correlated) contrastando los resultados analiticos con la
simulacién.

* Aumentar la complejidad del estudio mediante la inclusion de distintos tipos de
usuarios con prestaciones diferenciadas de calidad de servicio. Analizar la
justicia del sistema de reparto conseguido.

* Extender las propuestas a escenarios multisalto, incorporando decisiones de
encaminamiento.

¢ Integracion de las propuestas en protocolos de acceso al medio (y
encaminamiento) para redes mesh cognitivas.
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