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Resumen

El vertiginoso y exponencial incremento de los nuevos servicios moviles e
inalambricos, inherentes a las necesidades de una sociedad hiperconectada,
demandan cada vez mas el acceso casi inmediato y permanente de diferentes
recursos radio, lo que implica atender de manera cuidadosa, aspectos de estudio
como la prevista escasez del espectro electromagnético y su considerable
subutilizacién en las radiocomunicaciones actuales, motivando asi la investigacion
de modelos emergentes para la asignacion dindmica de espectro. De esta manera,
el Acceso Dinamico de Espectro (DSA, Dynamic Spectrum Access) se presenta
como una solucién prometedora para el redso resiliente de canales inaldmbricos de
comunicacién, en esquemas oportunistas o compartidos de bandas de frecuencia,
entre las tecnologias y servicios que asi lo requieran.

El reto principal de la DSA parte de la necesidad de garantizar a todos los usuarios
de una red, proteccion contra la interferencia que se pudiera generar durante la
ocupacion simultdnea de un canal de comunicacién, bien sea, compartiéndolo
concurrentemente entre diferentes tecnologias inaldmbricas o reciclandolo cuando
se encuentre disponible. Por lo tanto, se considera pertinente restringir el acceso a
una cantidad sobrecargada de usuarios, con el fin de conseguir una coexistencia
pacifica e inofensiva en un area de cobertura dada, teniendo en cuenta que el uso
simultaneo de un canal por uno 0 mas usuarios, sera posible siempre y cuando, no
excedan el umbral de interferencia y se ajusten a las restricciones impuestas por el
sistema.

En consecuencia, en este trabajo de investigacion se emplean técnicas de
Inteligencia Artificial (Al, Artificial Intelligence) basadas en Optimizacion por
Enjambre de Particulas (PSO, Particle Swarm Optimization) y Teoria de Juegos
(GT, Game Theory), con el fin de dar solucion al problema de DSA en una Red
Heterogénea (HetNet, Heterogeneous Network), teniendo como funcion de utilidad
meétricas asociadas a la maximizacion de la tasa de datos y la densidad de usuarios,
mediante el control de los niveles de interferencia establecidos por el escenario de
comunicacién bajo analisis.
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Palabras Claves: Asignacion Dindmica de Espectro, Inteligencia Atrtificial, Teoria
de Juegos, Red Heterogénea.



Abstract

The vertiginous and exponential increase of the new mobile and wireless services,
inherent to the needs of a hyperconnected society, increasingly demand the almost
immediate and permanent access of different radio resources, which implies careful
attention, aspects of study such as expected shortage of the electromagnetic
spectrum and its considerable underutilization in current radiocommunications, thus
motivating the investigation of emerging models for dynamic spectrum allocation. In
this way, Dynamic Spectrum Access (DSA) is presented as a promising solution for
the resilient reuse of wireless communication channels, in opportunistic or shared
frequency band schemes, among the technologies and services that so require.

The main challenge of the DSA starts from the need to guarantee to all users of a
network, protection against interference that could be generated during the
simultaneous occupation of a communication channel, either, sharing it concurrently
between different wireless technologies or recycling it when is available, Therefore,
it is considered pertinent to restrict access to an overloaded amount of users, in
order to achieve a peaceful and harmless coexistence in a given coverage area,
taking into account that the simultaneous use of a channel by one or more users, it
will be possible as long as they do not exceed the interference threshold and conform
to the restrictions imposed by the system.

Consequently, this research work uses Atrtificial Intelligence (Al) techniques based
on Particle Swarm Optimization (PSO) and Game Theory (GT), in order to give
solution to the problem of DSA in a Heterogeneous Network (HetNet), having as
utility function metrics associated with the maximization of the data rate and user’s
density, by controlling the interference levels established by the scenario of
communication under analysis.

Key Words: Dynamic Spectrum Access, Artificial Intelligence, Game Theory,
Heterogeneous Network.
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Capitulo 1

Introduccidén

El crecimiento significativo de los sistemas de comunicaciones moviles e
inalambricos, demandan de manera permanente el uso de diferentes recursos radio,
cuya disponibilidad estéd limitada: por ancho de banda, densidad de usuarios,
potencia de transmision o interferencia, caracteristicas inherentes a la naturaleza
variable y dinamica de un canal de comunicaciones. Lo anterior, permite explorar
continuamente alternativas para el uso eficiente de los recursos finitos espectrales,
con el fin de analizar y proponer modelos emergentes de control de interferencia,
control de potencia y acceso dinamico al espectro [1]; basando su principio en un
conjunto de técnicas soportadas en las teorias de la informacion y las
telecomunicaciones. Es asi como el concepto de analisis y control de parametros
de radiofrecuencia (RF, Radiofrequency) comprende diferentes campos de accion,
tales como: la Al, la GT, los Principios de Optimizacion y el Aprendizaje Automatico
[2], herramientas matematicas que fundamentan el desarrollo de esta investigacion.

De esta manera y con el fin de atender las demandas de Ancho de Banda (BW,
Bandwith) y Calidad de Servicio (QoS, Quality of Service) surgen las nuevas
generaciones de redes moviles e inalambricas, las cuales requieren del trabajo
conjunto de multiples redes y Tecnologias de Acceso Radio (RAT, Radio Access
Technologies), como por ejemplo aquellas redes compuestas principalmente por
una combinacion de celdas de gran tamafio (macro-celdas) y celdas pequefias
(micro-celdas, pico-celdas o femto-celdas), coexistiendo en un mismo espacio de
RF o traslapandose en su zona de cobertura, lo que se define en la literatura como
Redes Heterogéneas (HetNets, Heterogeneous Networks) [3].

Consecuentemente, el incremento en el desarrollo de aplicaciones y su tiempo de
uso, asi como la existencia de redes de nueva generacion, producen una mayor
cantidad de transmision de datos y demanda de recursos [3]. Lo anterior, causa una
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percepcion equivoca de escasez de espectro, sin embargo; diversos estudios han
concluido que se trata de un problema de acceso, administracion, control y uso del
recurso, puesto que se ha observado que mientras ciertas bandas se encuentran
contaminadas por una excesiva polucion debida a los altos niveles de piso de ruido
por interferencias, otras, presentan un desaprovechamiento significativo,
propiciando asi una coexistencia radioeléctrica heterogénea inequitativa [3-8].

Por lo tanto, en esta tesis de maestria se investiga y analiza la asignacion de
espectro para el control de interferencia, como una posible solucion para optimizar
el uso de dicho recurso, compartiendo o reusando bandas de frecuencia entre las
tecnologias y servicios inalambricos que asi lo requieran, bajo la consideracién de
gue la interferencia es dafiina, cuando es lo suficientemente significativa como para
desencadenar una interrupcion en el servicio a cualquiera de los usuarios de la red,
teniendo en cuenta que para garantizar la transmision exitosa entre los diferentes
usuarios que comparten simultdneamente un canal de RF, es imperativo mantener
el nivel de interferencia del sistema por debajo de un valor umbral inofensivo.

Debido a esto es posible definir una forma de administracion que tiene una
estructura de acceso al espectro priorizada, en la que se distinguen claramente dos
tipos de usuarios, aquellos con prioridad baja de acceso a un canal de
comunicaciones, denominados Usuarios Secundarios (SU, Secondary Users), los
cuales analizan el comportamiento de los usuarios con prioridad alta de acceso al
canal, denominados Usuarios Primarios (PU, Primary Users), con el fin de explotar
sus canales de comunicacién; para ello, los SU deben ajustar sus pardmetros de
transmision para no interrumpir la comunicacion de los PU [3,5]. Una de las
estrategias mas destacadas del uso de DSA, es el aprovechamiento simultaneo u
oportunista del canal radioeléctrico, tanto por el PU; como por uno o mas SU,
siempre y cuando, estos Ultimos no sobrepasen un umbral de Relacion Sefial a
Interferencia mas Ruido (SINR, Signal to Interference plus Noise Ratio) impuesto
por el PU.

Lo descrito anteriormente implica el acceso limitado a una cantidad excesiva de SU
a la red, de tal forma que se logre una coexistencia mutualista y pacifica con los PU
gue se encuentran presentes en la HetNet. Asimismo, es importante el estudio de
algoritmos de asignacion de canal para establecer el compromiso entre la tasa
maxima de datos y el numero maximo de SU que pueden compartir
concurrentemente o reusar un canal primario bajo restricciones de QoS, es ahi en
donde la combinacion adecuada de herramientas como la Al y la GT permiten una
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aproximacion eficiente en la busqueda de una solucién Optima al problema en
mencion.

En este contexto, los esfuerzos de este trabajo de investigacion estan encaminados
a analizar como una posible solucién la asignacion de espectro basada en Al y GT,
para el redso espectral, bien sea, compartiendo el recurso de manera concurrente,
o reciclandolo cuando se encuentre disponible; para evaluar asi la capacidad
alcanzada por una HetNet, mediante restricciones relacionadas con la tasa de datos
y/o la densidad de usuarios atendidos.

1.1 Justificacion de la Tesis

La busqueda de mejores estrategias o diferentes implementaciones de los
procedimientos o mecanismos de Gestion de Recursos Radio (RRM, Radio
Resource Management) en Redes Convergentes (CN, Converging Networks) o
Redes de Nueva Generacion (NGN, New Generation Networks), orientadas al
desarrollo y evolucion de tecnologias 4G, 4.5G y 5G, propician espacios de
investigacion que buscan estudiar la DSA en las redes de comunicaciones
inalambricas actuales y de proxima generacion, por medio de la aplicacion de
herramientas como la Al y la GT, y asi analizar la capacidad de dichos sistemas, de
acuerdo a sus requerimientos, exigencias y necesidades [9-13].

Razon por la cual, es importante investigar y profundizar en la capacidad potencial
que pueden tener diferentes herramientas matematicas de modelado, al ser
aplicadas al andlisis del problema de DSA en HetNets, dada su relevancia en el
desemperio de un sistema de comunicaciones, puesto que la maxima tasa de datos
alcanzada y/o la densidad de usuarios atendidos, estan intrinsecamente
relacionadas con los umbrales de SINR admisibles en el sistema, e inherentemente
asociados a los niveles de potencia de transmision del terminal movil de cada
usuario. Es asi como la aplicacion de Al y GT como técnicas novedosas de analisis
y modelado de diferentes estrategias y/o procedimientos de RRM permite analizar
el comportamiento global de un sistema [3, 7, 9, 14-15].

Con base en lo anterior la presente tesis de maestria busca ser un fundamento para
la apropiacion de las técnicas de Al y GT como herramientas de analisis y modelado
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de diferentes situaciones relacionadas con la RRM en sistemas de comunicaciones
moviles e inalambricos.

1.2 Contribucidn de la Tesis

El aporte de esta tesis de maestria radica en el estudio, implementacion y analisis
de escenarios de comunicacion inaldmbrica a nivel de sistema mediante procesos
de simulacion, orientados a la DSA basada en Al y GT, que permitan mitigar el
impacto nocivo de la interferencia en una red heterogénea, con el fin de evaluar su
capacidad; relacionada con la maxima tasa de datos alcanzada y/o la densidad de
usuarios atendidos, mediante el uso eficiente de recursos radio.

Para ello, se emplea un modelo de acceso jerarquico al espectro, en el cual se
realiza una distincidon entre dos tipos de usuarios: PU y SU. Con base en esta
distincién, son de especial interés para el desarrollo de esta investigacion, los
esquemas de Acceso Concurrente al Espectro (CSA, Concurrent Spectrum Access)
y de Acceso Oportunista al Espectro (OSA, Opportunistic Spectrum Access).

En el modelo CSA se imponen restricciones en la potencia de transmision de los
SU, de modo que, al operar de forma concurrente con los PU, la interferencia en el
receptor primario se encuentre por debajo de un umbral preestablecido [16-17]. Para
la operacién concurrente con los PU, los SU deben ser capaces de estimar el nivel
de interferencia generado en los PU, con el fin de poder coexistir pacificamente en
una HetNet. De esta manera, en esta investigacion, se presentan dos algoritmos de
asignacion de canal, basados en Al utilizando técnicas de PSO y computo
multiobjetivo, con el fin de establecer el compromiso entre la maxima tasa de datos
y la densidad de SU que pueden compartir concurrentemente un canal primario bajo
las restricciones impuestas por el sistema.

Por otra parte, en el modelo OSA, los SU son capaces de identificar porciones
disponibles del espectro, comunmente denominadas Agujeros Espectrales (SH,
Spectrum Holes), que utilizan para sus propias transmisiones sin interferir a los PU
[16]. Es asi, como en este trabajo de investigacion se explota también este
esquema, mediante el desarrollo de dos algoritmos basados en GT y Automatas de
Aprendizaje Estocastico (SLA, Stochastic Learning Automatons), con el fin de
estudiar el problema de seleccion de canales distribuidos en entornos de RF
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desconocidos y dinamicos, en donde, la Unica informacion disponible en el sistema
es el historial individual de las decisiones y recompensas de seleccion de canales
de cada usuario; estableciendo asi, una solucion que es capaz de aprender de la
informacion historica, y demostrando que los algoritmos pueden converger al
Equilibrio de Nash (NE, Nash Equilibrium) [14-15].

1.3 Organizacion de la Tesis

Este documento se encuentra organizado de la siguiente manera:

Capitulo 1. Introduccion al documento de tesis de maestria.

Capitulo 2. Conceptos Fundamentales.

Capitulo 3. Definicion del modelo bajo el esquema de espectro compartido.
Capitulo 4. Pruebas y analisis del desempefio obtenido mediante el esquema
de espectro compartido.

Capitulo 5. Definicién del modelo bajo el esquema de acceso oportunista al
espectro.

Capitulo 6. Pruebas y analisis del desempefio obtenido mediante el esquema
de acceso oportunista al espectro.

Capitulo 7. Conclusiones y trabajos futuros.






Capitulo 2

Conceptos Fundamentales
2.1 Redes Heterogéneas

El concepto de HetNet es uno de los términos mas ampliamente utilizados, pero
vagamente definido en la industria de las comunicaciones inalambricas actuales. En
general en gran parte de la literatura se considera que una HetNet se compone
principalmente por una combinacion de celdas de gran tamafio (macro-celdas) y
celdas pequefias (micro-celdas, pico-celdas y femto-celdas), concepto asimilado
para el desarrollo de esta investigacion, que se encuentra representado
graficamente en la Figura 2.1 [3, 5, 7, 10-11].

Femto-Celda C Femto-Celda B
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Figura 2.1. Esquema de una HetNet compuesta por varias femto-celdas
desplegadas sobre una macrocelda.

Por otra parte, diferentes autores consideran la red celular mas la red WiFi como un
caso de uso principal de HetNet. También hay quienes proponen la inclusion de
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nuevas arquitecturas de red y conectividad como parte de la vision heterogénea de
las redes; entre las que se encuentran topologias como punto de acceso personal,
punto a punto, dispositivo a dispositivo, comunicacibn de campo cercano y
agregacion de trafico, coexistiendo en un mismo espacio de RF. De esta manera, y
teniendo en cuenta que el intercambio flexible de informacion y la DSA se convierten
en parte de la infraestructura de la red, se puede hablar de HetNets con
caracteristicas inteligentes o basadas en Radio Cognitivo (CR, Cognitive Radio)
[18].

2.2 Asignacion Dindmica de Espectro

Actualmente, el término DSA por lo general se asocia a un sistema de radio que
accede de forma dindmica al espectro basado en la observacion del entorno
radioeléctrico. De acuerdo con las bandas de frecuencias utilizadas se pueden
distinguir dos modelos de acceso dinamico al espectro: modelo de acceso libre y
modelo de acceso jerarquico [19].

El modelo de acceso libre se refiere al uso del espectro en frecuencias no
licenciadas, tales como la banda de uso Industrial, Cientifico y Médico (ISM,
Industrial, Scientific, and Medical). En estas bandas de frecuencias todos los
usuarios tienen los mismos derechos para la utilizacion del espectro y no requieren
de licencia, siempre que se respeten las regulaciones establecidas. Estas
regulaciones incluyen generalmente la definicion de los limites espectrales,
frecuencias portadoras y maxima potencia de transmision [20].

En el modelo de acceso jerarquico se pueden diferenciar tres esquemas de
comunicacion: Interweave, Underlay y Overlay.

En el esquema Interweave, los SU son capaces de identificar porciones disponibles
del espectro, comunmente denominadas agujeros espectrales, los cuales son
utilizados para sus propias transmisiones sin interferir a los PU [16].

La estrategia de DSA Underlay, también denominada acceso compartido al
espectro en [17], impone severas restricciones en la potencia de transmision de los
SU de modo que, al operar de forma concurrente con los PU, la interferencia en el
receptor primario se encuentre por debajo de un umbral preestablecido [16]. Para la



2.2 Asignacién Dinamica de Espectro

operacion concurrente con los PU, los SU deben ser capaces de estimar el nivel de
interferencia generado en los PU.

En el esquema Overlay los SU utilizan parte de sus recursos para asistir las
comunicaciones de los PU. De acuerdo con este modelo, es necesario que los SU
posean informacion de los esquemas de codificacion o modulacion y de las técnicas
de acceso al medio utilizados por los PU, informacién que puede ser obtenida si los
PU utilizan un estandar de comunicacion basado en codigos publicos.

Las distinciones anteriormente descritas, que se realizan entre estas estrategias de
DSA resultan utiles para su estudio desde el punto de vista teérico, pero ello no
implica que todo modelo de DSA, deba categorizarse univocamente como Underlay,
Interweave u Overlay.

En sentido general, el DSA requiere de cuatro funcionalidades estrechamente
vinculadas al ciclo cognitivo [20]:

v' ldentificar las oportunidades de acceso al espectro (Spectrum Awareness).
Seleccionar las bandas de frecuencia a utilizar (Spectrum Decision).
Coordinar el acceso al espectro con otros SU (Spectrum Sharing).
Desocupar los canales utilizados cuando son requeridos por los PU
(Spectrum Handoff).

AURNIEN

Con base en los conceptos desarrollados es importante comprender la definicion de
oportunidad espectral, definida en [1], como: “una banda de frecuencia que no es
utilizada por el PU de dicha banda, en un momento dado, en un area geografica
especifica”. En virtud de extender el alcance de esta definicion puesto que algunos
autores la consideran insuficiente, debido a que se limita a la explotacion de solo
tres dimensiones del espectro radioeléctrico: frecuencia, espacio y tiempo, se
proponen otras dimensiones en que puede explotarse el acceso oportunista al
espectro, como el codigo de espectro extendido y el angulo de arribo de la sefial.
Los métodos de identificacion de las oportunidades de acceso al espectro pueden
clasificarse como pasivos o0 activos. En primer caso, la informacién sobre la
disponibilidad del espectro se recibe desde fuentes externas al sistema CR, y en el
segundo caso, los SU identifican las oportunidades de acceso al espectro mediante
la deteccion del espectro individual o cooperativa.
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Con el fin de entender la relevancia de las técnicas de DSA, se presenta en la Figura
2.2 una comparacion grafica de los modelos de acceso al espectro estatico y
dinamico, respectivamente, en la cual se puede apreciar sus notorias diferencias.

Politica de asignacién de espectro estatico

Usuario Usuario | c nactivo 1
1

Usuario
primario 1

Potencia

Usuario ee e

primario 2 |Ca.n.al mactivo 1 L
- 1

Secundario 1 Secundario 2

| Frecuencia

Canal 1 Canal 2 Canal n Canal 1 Canal 2 Canal n

<———— Banda con licencia Banda sin licencia. ———>

Acceso de espectro dindmico
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Usuario Secundario 2 +
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Usuario Secundario 1 +
Usuario Secundario 2 +
_Usuario Secundario j
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Canal 1

Canal 2

Canal n
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Figura 2.2. Comparacion gréfica de los modelos de asignacion de
espectro estatico y dinAmico. Adaptada de [5].

Como se puede apreciar, en la politica de asignacion de espectro estatico, el
recurso espectral se divide en partes denominadas bandas, que pueden ser 0 no
licenciadas. Cada banda se divide en pequefios bloques llamados canales, asi un
usuario puede acceder a una banda de espectro y explotar un canal inactivo segun
el servicio que él demanda, ya que a cada servicio inalambrico se le asigna una
banda para uso exclusivo. Esto significa que, si un usuario realiza una llamada de
telefonia celular, el dispositivo del usuario accedera a la banda de espectro en la
gue se asignan los servicios celulares y ocupara un canal inactivo; lo que genera la
percepcion de que el espectro disponible esta infrautilizado en ciertas bandas de
frecuencia, mientras que en otras puede ser limitado.

Desde otra perspectiva, en el modelo de acceso dinamico al espectro mostrado en
la parte baja de la Figura 2.2, un SU o un conjunto de SU pueden transmitir usando
un canal en la banda de espectro licenciada cuando los PU también estén
transmitiendo, mediante la imposicion de un umbral de SINR a los SU para que la
interferencia en el receptor primario se controle y los PU puedan comunicarse
exitosamente. Asi, los SU no generaran interferencias perjudiciales para los PU al
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compartir el canal. Retomando el ejemplo de la llamada de telefonia celular, lo
anterior significa que los SU pueden efectuar un servicio de Internet y el PU realizar
una llamada via celular, todos en el mismo canal, por lo tanto, un canal primario
puede ser explotado por mas usuarios, reciclando el espectro y usandolo de manera
mas eficiente [5].

2.3 Inteligencia Artificial

La Al tiene como objetivo principal dotar a las maquinas de la capacidad y aptitud
suficientes para que realicen diferentes tareas, de la manera mas cercana a como
las realizaria un experto. Una maquina inteligente es capaz de percibir
caracteristicas de su entorno para la toma de decisiones, con el fin de maximizar su
propia utilidad [21]. Dentro de las capacidades mas destacadas que tiene la Al,
indistintamente de su campo de aplicacién, se encuentran la percepcion, el
razonamiento, el aprendizaje y la toma de decisiones, para finalmente dar solucién
a un problema determinado [22].

En relacion con las tendencias de una radio inteligente, los principales retos para
las subareas de la Al aplicada a la asignacién de espectro son: la deteccion de la
frecuencia disponible de radio, el andlisis de la calidad del canal de comunicacion,
el reconocimiento, la prediccidn y anticipacion en latoma de decisiones 'y, por ultimo,
pero no menos importante, la decision sobre la asignacion de recursos para el ajuste
de errores de transmision y recepcion de datos [22-23]. Las subareas mas
relevantes de Al revisadas para el desarrollo de esta tesis se relacionan en las
siguientes secciones.

2.3.1 L6gica Difusa

La légica difusa proporciona al sistema, razonamiento aproximado mediante
conjuntos de reglas, teniendo la capacidad de obtener condiciones de incertidumbre
mediante la prediccion de consecuencias, ademas de la capacidad de adaptarse a
nuevas situaciones [22-25].

Esta técnica emplea expresiones que no son completamente falsas ni totalmente
ciertas, es decir, es la logica aplicada a conceptos que pueden tomar un valor
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cualquiera de veracidad dentro de un conjunto de valores que fluctan entre dos
extremos, la verdad absoluta y la falsedad total [23,25]. La logica difusa se utiliza
especialmente para dar soluciones a problemas cuya complejidad es muy alta y no
existen modelos matematicos precisos que los definan.

2.3.2 Algoritmos Genéticos

El principal campo de aplicacion de esta técnica radica en la optimizacion y
bldsqueda de soluciones, inspiradas en la evolucidn genética y la seleccion natural
de las especies por naturaleza [26]. Los algoritmos evolutivos forman parte de las
ciencias de la computacién y su principal enfoque esta determinado en la Al;
siguiendo la terminologia de la teoria de la evolucion. Asi pues, es comdn encontrar
definiciones de los cromosomas y funciones de aptitud como descriptores de un
algoritmo genético, en donde los cromosomas, son representaciones abstractas de
las soluciones candidatas y la funcion de aptitud esta estrechamente relacionada
con el objetivo del algoritmo para los procesos de optimizacion [27].

La ventaja mas importante de utilizar algoritmos genéticos para solucionar el
problema de optimizacion de la asignacion de espectro en CR es que pueden
manejar restricciones y objetivos de forma arbitraria, por ejemplo, las soluciones
ineficientes son simplemente descartadas por el algoritmo.

2.3.3 Redes Neuronales Artificiales

Las Redes Neuronales Artificiales (ANN, Artificial Neural Networks) permiten la
interaccion entre la experiencia y el aprendizaje debido al entrenamiento. Si bien
existe un gran numero de combinaciones de redes neuronales, en aplicaciones de
CR se han implementado basicamente cuatro clases con resultados favorables,
entre ellas se destacan: las Redes de Perceptrones Lineales Multicapa, las Redes
No Lineales de Perceptron, las Redes de Funciones de Base Radial y un desarrollo
particular de ANN para CR.

La mayoria de las diferentes combinaciones de las ANN han sido adoptadas en la
deteccién de espectro para CR [28-29] como clasificador de sefales, utilizando la
extraccion de futuras sefiales de ciclo estacionario. Por tal razon, el uso de las ANN
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y la combinacién de sefiales ciclo estacionarias garantizan una clasificacion estable,
eficiente y fiable, reduciendo tiempos de procesamiento mediante la realizacion de
una cantidad representativa de calculos [4].

2.3.4 Algoritmos Metaheuristicos

Son empleados comUnmente para la resolucién de problemas computacionales en
los cuales las entradas principales son definidas por el usuario sobre procedimientos
genéricos basados en optimizaciones combinatorias. Por tal razén, son aplicados a
complejos problemas de teoria de la informacion y las telecomunicaciones a través
de espacios de soluciones.

En general los algoritmos metaheuristicos basan su estructura en una funcion ideal
de aptitud, la cual debe presentarse para un procesamiento rapido, debido a que es
importante anticiparse a las que serian varias evaluaciones para producir una sola
generacion y, de este modo, producir un resultado util. En concordancia, el algoritmo
debe mantener una poblacion de soluciones candidatas para un problema dado [27],
en donde se evalla la condicion fisica de la poblacién para obtener aquellos
individuos que pueden formar una nueva generacién o experimentar mutacién para
seguir aumentando los niveles de aptitud.

2.3.5 Algoritmos Basados en Técnicas de Aprendizaje Autbnomo

El aprendizaje autbnomo tiene como objetivo principal el autoaprendizaje
computacional, en el que las técnicas de andlisis pueden ser programadas de forma
autonoma a través de la induccion del conocimiento, y donde la informacion objeto
de estudio esta disponible a partir de grandes conjuntos de datos, dispuestos a ser
analizados para la consecucion objetiva de resultados [22].

2.3.5.1 Algoritmos Basados en Técnicas de Aprendizaje Auténomo No
Supervisado

El aprendizaje no supervisado puede ser adecuado para diferentes escenarios de
CR que operen en entornos desconocidos de RF. Para este caso, los algoritmos de
aprendizaje sin supervision autbnoma permiten la exploracion de las caracteristicas
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del entorno y toman acciones por si mismos sin tener ningln conocimiento previo
[30-31]. Sin embargo, si la CR tiene informacion previa sobre su entorno, puede
aprovechar este conocimiento mediante el uso de técnicas de aprendizaje
supervisado [32].

2.3.5.2 Algoritmos Basados en Técnicas de Aprendizaje Auténomo
Supervisado

El aprendizaje supervisado se usa cuando los datos de entrenamiento estan
etiquetados, es decir, se conoce informacion a priori acerca del entorno. Algoritmos
de entrenamiento, como arboles de decision, redes neuronales, maquinas de
soporte vectorial y razonamiento basado en casos funcionan bien para este tema.
Difieren ellos mismos en sus fortalezas y limitaciones, desafios y aplicaciones
referentes a la CR [22-23].

2.3.6 Algoritmos Basados en Aprendizaje Reforzado

Es una técnica que permite a un agente modificar su comportamiento mediante la
interaccidn con su entorno [33]. Esta herramienta puede ser utilizada por los agentes
para aprender de forma autbnoma y sin supervision. En este caso, la Unica fuente
de conocimiento es la retroalimentacién que un agente recibe de su ecosistema
después de ejecutar una accion. EI RL se define basicamente por dos
caracteristicas principales: la primera es el ensayo y error, donde se supone que un
agente no tiene ningln conocimiento previo sobre el entorno, y ejecuta acciones
ciegamente con el fin de explorar el ambiente. La segunda, denominada
recompensa retardada, es la sefial de realimentacién que un agente recibe del
entorno después de la ejecucion de cada accion [32].

Recientemente el RL ha sido incorporado en la CR especificamente en las
telecomunicaciones moviles arrojando buenos resultados, por ejemplo, en [22] se
muestra la capacidad de implementar un sistema de errores y recompensas en
funcién de cada decision, optimizando el desempefio en la toma decisiones para la
administracion del espectro electromagnético.
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2.4 Teoria de Juegos

La GT es un campo de las matematicas aplicadas que describe y analiza situaciones
de decisiones interactivas. Ademas, proporciona herramientas analiticas para
predecir el desenlace de complejas interacciones entre entidades racionales, donde
la racionalidad radica en la adherencia estricta a una estrategia basada en
resultados percibidos o medidos.

La GT se puede dividir en dos tipos de juegos, los cooperativos y los no
cooperativos. En la Figura 2.3 se relaciona la extension de los juegos cooperativos,
en los cuales los jugadores toman sus decisiones o ejecutan sus acciones con el fin
de alcanzar un beneficio o recompensa mediante la obtencion de parte de un
recurso.

e Los jugadores demandan una porcion de las
ganancias. Si estas no suman mas de las
Juegos de . .
S e ganancias totales, entonces los jugadores
Negociacion . .
_ obtienen sus demandas, de lo contrario no
son recompensados.

Juegos
Cooperativos

Los jugadores forman parte de coaliciones.

.| Cada coalicion compite con otra(s) por un

pago, y cada pago puede distribuirse entre
los miembros de la coalicién.

Juegos
» Basados en
| Coaliciones

Figura 2.3. Estructura de juegos Cooperativos en GT. Adaptada de [34].

En la Figura 2.4 se relaciona la extension de los juegos no cooperativos, los cuales
se distinguen por el egoismo que presentan los jugadores, procurando obtener para
si mismos el maximo beneficio sin importar el estado o las recompensas obtenidas
por los demas participantes del juego [9].

En el campo de redes inalambricas, la GT se ha aplicado en sistemas de
comunicacion de datos, para modelar y analizar el enrutamiento de paquetes y la
asignacion de recursos radio en entornos competitivos [22-23]. Una ventaja clave
de la aplicacién de soluciones de GT en escenarios CR es la reducciéon de la
complejidad de los algoritmos de adaptacion en grandes topologias de red [32].
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Informacmn h i
efectuan simultaneamente en
Perfecta .

cada jugada.
Juegos
Estratégicos

Algunos jugadores tienen informacion
limitada acerca de las caracteristicas de los
otros jugadores, y escogen sus estrategias
basadas en la probabilidad de las posibles

‘|7_>{ Informacmn
Imperfecta
Juegos No

Cooperativos

EI jugador puede escoger una accion mas de
una vez por cada conjunto de jugadas, y la
préoxima accién que tome puede verse
afectada por el resultado de una accién
pasada o una accion de otro jugador.

g acciones.
ﬁ Informacmn }—b
Perfecta

Juegos
Extensivos

Algunos jugadores no
conocen alguna informacién
de su estado actual o pasado,

o el estado de otro jugador.

Con
» Informacion
‘ Imperfecta

Figura 2.4 Estructura de juegos no cooperativos en GT. Adaptada de
[34].

2.4.1 Representacion de un Juego

La representacién matematica de un juego, define los elementos que lo conforman
y las condiciones del juego. Existen dos tipos de representaciones generales que
se deben tener en cuenta: juegos en forma estratégica o normal y juegos en forma
extendida [9].

2.4.2 Forma Estratégica o Normal

Para la representacion de la forma normal de un juego, este se encuentra definido
por tres conjuntos, como se indica en la ecuacion (2.1).

G =, {An}ne]\h {un}ne]\f) (2.1)

Donde, = {1,2, ..., N} es un conjunto no vacio que representa los jugadores, A,
es un conjunto de estrategias o0 acciones para cada jugador y u, es la utilidad
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alcanzada o el beneficio obtenido por el n-ésimo jugador, cuando ejecuta la accion
a, € A, [35-36].

La representacion antes descrita es comunmente empleada en aplicaciones de GT
en redes inaldmbricas, puesto que, con los parametros definidos para el juego es
posible abstraer con facilidad las condiciones y caracteristicas relacionadas a un
sistema de comunicaciones movil e inalambrico.

En general, para un juego de forma estratégica, las decisiones son tomadas de
manera simultanea sin tener en cuenta para el entorno del juego su evolucién en el
tiempo. Lo anterior no restringe a que sea posible la representacién del juego de
forma estratégica, cuando los jugadores desconocen las decisiones de los
participantes [9].

2.4.3 Forma Extendida

La representacion de los juegos en forma extendida se realiza mediante diagramas
de arbol, en los cuales existe un orden para la toma de decisiones, de tal manera
que un nodo representa un punto de decision y cada rama del arbol representa las
posibles acciones [36].

La representacion mateméatica de un juego de forma extendida se relaciona en
ecuacion (2.2). [35]

G = (N' V, Vroot» T, {Vn}nEN: {un}nEN) (2'2)

Donde, N = {1,2,..., N} es un conjunto no vacio que representa los jugadores, V es
el conjunto de nodos o vértices del arbol, v,,,; €s el identificador del nodo raiz, = es
la funcion predecesora, ¥, es un subconjunto de V que corresponde a una ruta
seguida sobre el arbol, y u,, es una funcion de utilidad para el n-ésimo jugador [35-
36].

En este caso, las condiciones de juego no permiten la toma de decisiones de
manera simultanea, puesto que se necesita la existencia de un orden para la toma
de decisiones o ejecucion de acciones, exigiendo a que el jugador conozca todo el
historial de decisiones de sus predecesores.

Pese a que los juegos de forma extensiva pueden contribuir a una mejor
especificacion del problema, la representacion de forma estratégica se emplea con
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mayor frecuencia, con el fin de facilitar la toma de decisiones y los procesos y
calculos matematicos asociados a estas [9].

2.4.4 Equilibrio

Eluso de la GT como herramienta de modelado, procura predecir el comportamiento
de los jugadores o administrar las acciones y estrategias que se deben ejecutar en
un escenario determinado. Si bien, no todas las acciones o estrategias son
benéficas para todos los jugadores, puesto que la decision de uno puede alterar los
beneficios alcanzados por otros, se hace necesario la identificacion de aquellas
estrategias o acciones que son adecuadas o deseadas por los jugadores [9,35,37-
38].

En consecuencia, dentro del estudio de la GT se han presentado varias alternativas
para dar solucién a un problema representado como un juego. Una de las mas
importantes definiciones, sino la mas importante, es la establecida por John Nash
en 1952, en la cual constituye la existencia de puntos de equilibrio dentro de la
ejecucion de acciones o decisiones de los jugadores; definicién, que en su honor
lleva el nombre de Equilibrio de Nash (NE) [9].

A partir de los postulados de Nash, se han propuesto multiples soluciones, sin
embargo, se resalta que el NE sigue siendo la solucién mas empleada en diferentes
aplicaciones, por lo tanto, es de especial interés en el desarrollo de esta tesis, y se
explica a continuacion.

2.4.5 Equilibrio de Nash

Para un juego en forma normal en una situacion determinada, el conjunto de todas
las decisiones tomadas 0 acciones ejecutadas por parte de los jugadores
constituyen un perfil de accion definido por a = {a,,a,, ...,a,} €A = A; X A, X ... X Ay,
de tal manera que para un jugador n se puede definir la Mejor Respuesta (BR, Best
Response) segun las estrategias del resto de jugadores, la BR se describe en la
ecuacion (2.3).

BR,(a_,) = argmaxu,(a,, a_,); a, € A, (2.3)

a_, representa el perfil de accion de todos los jugadores a excepcion del n-ésimo
jugador y la expresion se entiende como la accion del usuario n que hace que la
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utilidad u,,(a,, a_,,) obtenida se maximice cuando los demas jugadores juegan las
acciones contenidas en a_,,.

De este modo, el NE se puede definir como:

Definicién: dado el juego en forma estratégica G = (N, {4, }nen, {untnen), un perfil de
accion a* representa un NE si:

a* € BR(a") (2.4)
Por lo tanto, de una manera mas general, el NE tiene la siguiente definicion:

Definicion: dado el juego en forma estratégica G = (N, {4, }nen, {tun}nen), un perfil de
accion a* = (a,, a*,) representa un NE si se cumple la siguiente desigualdad.

u,(ay,a-,) =u,(a,, a-,); vn € N; Va, € A, (2.5)

Con la definicion general, se nota que, en condicién de NE, ningun jugador podra
obtener una mejor utilidad o beneficio por el cambio unilateral o egoista de su
accion, puesto que si él cambia su accion afectara la utilidad de los demas
participantes del juego [9].






Capitulo 3

Definicion del Modelo Bajo el Esquema de
Espectro Compartido

En este capitulo se establece la definicion del sistema y la estructuracion de los
alcances de los algoritmos a implementar para la asignacion concurrente de
espectro en una HetNet con sus respectivas condiciones de restriccion, y su
representacion en estructuras légico-matematicas (pseudocdédigos) aplicando las
técnicas de Inteligencia Artificial seleccionadas.

3.1 DSA Basado en Inteligencia Artificial

El acceso concurrente o compartido al espectro permite que diferentes sistemas de
comunicacion transmitan de manera simultanea en la misma banda de frecuencia,
razon por la cual, ha sido reconocido como una de las técnicas mas importantes
para realizar DSA. La técnica CSA permite que uno o varios SU transmitan
simultAneamente en un canal primario, tal y como se ilustra en el esquema
relacionado en la Figura 3.1. La transmision simultanea tanto de PU como de SU es
posible siempre y cuando se pueda controlar los niveles de interferencia del sistema,
por lo tanto, al lograr este objetivo, los SU pueden transmitir de manera permanente
e independiente de si el PU esta transmitiendo o no. Tampoco es necesaria la
deteccién y reconfiguracion frecuente del espectro, lo que implica un menor costo
de implementacion [47]. Finalmente, CSA permite lograr una mayor eficiencia
espectral en un area de cobertura dada, debido a su reutilizacion espacial del
espectro [77-78], y en consecuencia puede emplearse para el despliegue y gestion
de recursos radio con demanda de alto trafico en redes inalambricas.
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En virtud de lo expuesto para dar alcance a este requerimiento y teniendo en cuenta
las diferentes técnicas de Al revisadas, analizadas y expuestas en el literal 2.3 de
este documento, se hara uso de dos algoritmos metaheuristicos hibridos
bioinspirados, basados en Optimizacion por Enjambre de Particulas (PSO, Particle
Swarm Optimization) y conjugados de manera hibrida con el método de Suma
Ponderada (WS, Weighted Sum), estudiando asi dos de sus variaciones y
adaptaciones mejoradas como lo son la Optimizacién por Enjambre de Particulas
Socio - Cognitiva (SCPSO, Socio Cognitive Particle Swarm Optimization) y la
Optimizacion Binaria por Enjambre de Particulas con Memoria (MBPSO, Memory
Binary Particle Swarm Optimization), proponiendo soluciones al problema de
espectro compartido en una HetNet, teniendo en cuenta métricas de optimizacién
como tasa de datos, densidad de usuarios y mitigacion de SINR.

=
-5 A
g .
= Tiempo
=¥

PU

SUnx

SU1

>

———Canal Primario—— Frecuencia
Figura 3.1. Esquema general de CSA.

3.2 Algoritmo PSO

La optimizacion por cumulo de particulas tiene sus origenes en los trabajos de
James Kennedy y Russell C. Eberhart, en los cuales describen el modelo de
conducta social del vuelo de las bandadas de aves y el movimiento de los bancos
de peces [39]. PSO es una técnica metaheuristica basada en poblaciones (es decir
trabaja con un conjunto de soluciones en cada iteracién) que se fundamenta en los
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factores que influyen en la toma de decisién de un agente que forma parte de un
conjunto de agentes similares. Las reglas se formulan de tal forma que dichos
agentes funcionen sin la necesidad de una estructura de control centralizada, de
manera que interacciones locales entre cada agente y el ambiente permitan la
ocurrencia de comportamientos globales inteligentes [3].

Para encontrar una solucion, cada individuo, llamado "particula”, actualiza su
velocidad de vuelo y posicion iterativamente de acuerdo con su propia experiencia
y la de otras particulas. La version original de la técnica PSO fue disefiada
inicialmente para encontrar soluciones en el espacio continuo; no obstante, un gran
namero de problemas de optimizacion se definen de manera discreta como, por
ejemplo, los problemas de decision, para ello se realizan algunas modificaciones
del algoritmo original conforme a las condiciones y restricciones que sean
necesarias. De esta manera se hace uso del algoritmo PSO binario [39] como
modelo general adaptado al problema de DSA planteado, teniendo en cuenta que
éste se estructura bajo un esquema de codificacion binario, que conserva la misma
ecuacion de la version continua, pero forzando cambios de bits en la solucién
candidata de una particula a través de una funcion sigmoide [3].

En general el algoritmo PSO esta constituido por una particula con un conjunto de
decisiones por tomar, como, por ejemplo: si/no o cierto/falso; asi, esta particula se
encuentra rodeada por otras particulas, con las mismas caracteristicas, quienes
también deben tomar una decisién [3,39]. Para la toma de la mejor decision, dichas
particulas cuentan solamente con informacion de su propia experiencia (conducta
individual) y la de otras particulas que conforman el enjambre (conducta colectiva),
acciones propias de la inteligencia humana. En el Algoritmo 1 se presenta el modelo
general de PSO a implementar en este trabajo de investigacion.

En el Algoritmo 1:

- X; se define como la cadena de bits que representa una solucién candidata
de la particula i.

- X;j representa la dimension j de la cadena de bits X; de la particula i.

- P; eslacadena de bits que indica la mejor solucién encontrada por la particula
L.

- P, representa la dimension j de la cadena de bits P; de la particula i. Valdra
1 si el mejor valor encontrado por la particula ocurrié cuando X;; = 1, de lo
contrario, X;; = 0.
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- g eselindice de la particula que presenta la mejor solucion encontrada en el
enjambre.
- P, es una cadena de bits que indica la mejor solucion encontrada por la

particula g.

Algoritmo 1: Pseudocodigo del algoritmo PSO

Uy

S A ol

9:

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24
25:

Inicializa aleatoriamente vectores de posicién X, velocidad V y estado del
Espectro SS
Parai =1 hasta nimero de particulas
Mapea X; con SS y calcula niveles de SINR en PU's y SU's
Mapea P; con SS y calcula niveles de SINR en PU's y SU's
Calcula tasas de datos U(X;) y U(P;)
SiU(X;) > U(P;) entonces
Para j = 1 hasta nimero de dimensiones
Pij = XU
Siguiente j
Fin si (6)
g=1
Para j = 1 hasta nimero de particulas
Mapea P; con SS y calcula niveles de SINR en PU's y SU's
Mapea F; con SS y calcula niveles de SINR en PU'sy SU's
Calcula tasas de datos U(P;) y U(F,)
Si U(X;) > U(P;) entonces
g=j
Fin si (16)
Siguiente j
Actualiza vectores de velocidad V y posicion X
Asignar nuevo canal a X;;
Finsi (21)
Siguiente i
Retorna conjunto usuarios seleccionados F; Tasa maxima de datos U(Pg)

3.3 Algoritmo SCPSO

En

algunas variaciones de PSO el movimiento de una particula se basa en dos tipos

de distancias, es decir, la distancia de la posicion actual y la mejor posicion (pbest)

de la particula; pero no se utiliza informacion sobre la distancia entre pbest y gbest

(mejor posicién encontrada por la particula g). Por otra parte, en el algoritmo PSO,
el peso de inercia W se emplea para controlar el impacto del historial anterior de
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velocidades en el actual. Ambos factores fueron introducidos en la arquitectura del
algoritmo PSO convencional para la generacion de un nuevo modelo llamado
SCPSO [40], el cual es mas eficiente y efectivo en el proceso de evaluacion de las
métricas bajo analisis.

En el Algoritmo 2 se presenta la logica que describe el modelo general de SCPSO
a implementar, como mejora en la accién de busqueda de soluciones globales,
haciendo referencia al proceso de actualizacion de los vectores de velocidad V y de
posicion X, descritos en la linea 20 del Algoritmo 1 (es decir, el Algoritmo 2 se
incorpora en la linea 20 del Algoritmo 1). Lo anterior se propone como primera
aproximacion de solucion al problema de DSA y mitigacion de interferencia
planteado.

Algoritmo 2. Pseudocédigo del algoritmo SCPSO
Actualiza vectores de velocidad V y posicién X
Para d = 1 hasta nimero de dimensiones
Actualiza velocidad

1

2

3

4 Vig=W (WVid + fory(Pig — Xia) + fir2(Pya — Xid)) + fsc(gbest — pbest)
5: Actualiza posicion
6.

7

8

9

Xia = Xig + Via
Xid = Xid mOd(Z)
Siguiente d
Retorna X;

En el Algoritmo 2:

- V4 se define como una medida de la predisposicién de la particula i o la
probabilidad actual de decidir 1 0 0 en X;,.

- W es el peso de inercia empleado por el algoritmo.

- f. Y fs se definen como los factores cognitivo y social, respectivamente.

- fsc se define como factor socio-cognitivo.

- 1, Y1, son numeros aleatorios uniformemente distribuidos en el rango [0,1].

- P,z esladimension d de un vector de niumeros aleatorios generados con una
distribucién uniforme en el rango [0,1].

- X;q es ladimension d de la cadena de bits X; para la particulai.

- Pyq esladimension d de la cadena de bits F; de la particula g.

Ahora, si se asume a S como el niumero de particulas y D como su dimension segun
[40]. Una solucién candidata se puede expresar como X; = [x;1, X;5, ..., X;p| donde
x;q € {0,1}. Entonces, la velocidad estara dada por V; = [v;y,v;3, ..., v;p] donde
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Vig € [—Vinaw Vinaxl- L@ Mmejor posicion pbest de la particula i-ésima se denota como
P; = [pi1, Piz2, -, Pip] donde p;; € {0,1}. Siendo asi g el indice de la mejor particula
en el enjambre, por lo tanto, P, es la mejor posicién encontrada por la particula g en
el enjambre (gbest).

Asi, el vector X; se inicializa de manera aleatoria con valores binarios (0 o 1),
mientras que el vector V; emplea valores en el intervalo acotado por la velocidad
maxima [—V,.4. +Vimax]- POr su parte, el vector P;, para la fase inicial sera igual al
vector de soluciones candidatas X;, es decir, P; = X;.

Por consiguiente, la ecuacién (3.1) describe matematicamente el proceso de
actualizacion de posicion [40].

X = {1, sirand() < S(Vi4)
i 0, en otro caso

(3.1)

Con base en lo anterior la predisposicidon que tiene una particula dentro de su
proceso de actualizacion de velocidad V;; para decidir por 1 o 0, en X;4, Se
determina a través de un umbral de probabilidad en el rango [0.0,1.0] empleando la
funcién sigmoide relacionada en la ecuacion (3.2):

SVia) = (3.2)

1+ e Via

3.3.1 Método Multiobjetivo de Suma Ponderada

En vista de que el problema a resolver se considera como Multiobjetivo (MO, Multi-
Objetive) debido a que se pretende lograr un balance adecuado entre la tasa de
datos y el nimero de usuarios secundarios asignados, teniendo en cuenta los
requisitos impuestos por el sistema, los cuales estan intrinsecamente restringidos
por los umbrales de SINR admisibles en la HetNet, se considera pertinente emplear
el método de Suma Ponderada WS.

El método WS transforma varias funciones objetivo en una sola funcion de utilidad
y resuelve el problema de optimizacion como si fuera mono-objetivo. Esto se logra
multiplicando cada objetivo por un peso que refleja las preferencias del usuario [41].
En consecuencia, el método no sélo es capaz de proveer varios puntos de solucion
al modificar los pesos consistentemente, sino también un punto de solucion
seleccionando un unico grupo de pesos [42].
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De esta manera para usar el método MO de WS en el redimensionamiento de un
problema MO a un problema mono-objetivo es necesario construir una funcion de
utilidad U(x), como se indica en la ecuacion (3.3).

M
UG) = ) A (3:3)
m=1

Donde M corresponde al nimero de funciones objetivo, 4,,€[0,1] es el peso o
ponderacion, f,, es la funcion redimensionada (mono-objetivo) y X es el vector de
variables de decision.

3.4 Algoritmo MBPSO

El algoritmo PSO convencional fue disefiado para resolver problemas de espacio
continuo, mientras que SCPSO se aplica en la resolucion de problemas de
optimizacién que requieren una representacion binaria de sus soluciones. En esta
version se mantiene la diversidad en el cumulo introduciendo la distancia entre
gbest y pbest como una nueva ecuacion de actualizacion de velocidad. La
convergencia del algoritmo es influenciada por el nUmero de particulas en el cdmulo
y la dimensién del problema, por lo que para problemas de alta complejidad la
técnica no converge a una solucién confiable y en algunos casos requiere de mas
iteraciones para converger [7]. La técnica MBPSO propuesta en [44] presenta
algunas modificaciones al algoritmo SCPSO, orientadas especificamente a evitar la
rapida propagacion de la informacion entre las particulas y su agrupacion prematura
alrededor del primer éptimo local que encuentran.

En MBPSO, el valor de la posicion de la particula xid, se actualiza con base a su
posicion previa. En SCPSO, vid representa la probabilidad de que un bit cambie a
1, mientras que en MBPSO, representa la probabilidad de que un bit permanezca
sin cambio dependiendo de uno de los cuatro estados esperados (relacionados en
la tabla 3.1) lo cual se conoce a partir de pbest y gbest. Cuando el bit del estado
actual es el mismo que el del estado objetivo, el bit memoriza el valor del bit del
estado actual y se mantiene con el mismo valor, de lo contrario se incrementara la
probabilidad de que el bit cambie de estado [7]. Los valores de 0 y 1 que puede
tomar el bit se obtienen a partir de la expresion (3.4):
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1

k+1

k+1Y) _
) 1+ e Via

sig (vid (3.4)

Tabla 3.1.Valores del estado de bit de velocidad de la particula.

Estado Estado Resultado
Actual Objetivo
1 0 0 Sin Cambio
2 0 1 Cambio
3 1 0 Cambio
4 1 1 Sin Cambio

De esta manera, la representacién de velocidad y posicién de la particula se
determinan con base en las ecuaciones (3.5) a (3.7), asi:

VR = ok 4 (61 X 1y X Equal(pid,x{‘d)) + (cz X Ty X Equal(pgd,xi'ii)) (3.5)
o1 (Xl si (rand() < sig(wi™)
Xid =) _x (3.6)
x5 en otro caso
Donde:
_( 1si(a==0b)
equal(a,b) = {—1 en otro caso} (3.7

En la ecuacion (3.7) a y b toman el valor correspondiente a pid y xid con referencia
al segundo término de la ecuacion (3.5); o pgd y xid para el caso del tercer término
de la ecuacion (3.5); w es el peso de inercia; c; y ¢, son las constantes cognitiva y
social, respectivamente. r;, r, son nimeros aleatorios uniformemente distribuidos
entre [0,1]; pid es la mejor solucion encontrada (pbest) por la particula i, y pgd es
la mejor solucién encontrada (gbest) por la particula g. La funcién rand () genera un
namero entero aleatorio con distribucién uniforme entre 0 y N.

Finalmente, en SCPSO se consideran valores grandes de peso de inercia (w) para
mejorar la busqueda global de soluciones o, valores pequefios para mejorar la
basqueda local [7]. En MBPSO [44] se propone una estrategia lineal decreciente
para determinar el peso de inercia, la cual esta definida por la expresion (3.8) :

(Wméx - Wmin)

Itermay

W = Wnax — X Itercyrrent (3-8)
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Donde w4 Y Wimin SON el limite superior e inferior de w respectivamente, Iter,,s, €S
el nimero maximo de iteraciones sin cambio que se le permiten a la mejor solucién
(valor de aptitud), mientras que Iter.,r.n: representa el nimero de iteraciones
consecutivas durante las cuales la mejor soluciéon no mejora.

En el Algoritmo 3 se presenta la I6gica que describe el modelo general de MBPSO
a implementar, haciendo referencia a la introduccion de los parametros
denominados Wysx, Winin, Iteérmax, Itereyrrens, Y describiendo el proceso de
actualizacion del peso de inercia W, de los vectores de velocidad V y de posicion X,
definidos en el Algoritmo 1. Lo anterior se propone como segunda aproximacion de
solucion al problema de DSA y mitigacion de interferencia planteado.

Algoritmo 3. Pseudocédigo del algoritmo MBPSO
St Ganterior = 9

Itercyrrent = IteTeyrrent + 1
Fin Si (1)
Yanterior — 9

Actualiza peso de inercia W
W= Wméx - (((Wméx - Wmin)/lterméx)(Itercurrent))

Para d = 1 hasta numero de dimensiones

Actualiza velocidad

Via = WViq + firrequal(Pig — Xig) + firsequal(Pyq — Xiq)

Calcula la probabilidad de cambio de bit sig(V;y)
10: sig(Vig) = 1/(1 + e Via)
11: Sirand = sig(Vig)
12: Xid = 1 - Xid
13: Fin Si (12)
14: Siguiente d
15: Retorna X;

PITN BN ®

= O

3.5 Definicidon del Modelo de HetNet

Para resolver el problema de DSA objeto de estudio, se considerd, como escenario
de evaluacion, una HetNet como la relacionada en la Figura 3.2.

El modelo presentado se compone principalmente de la combinacion de una macro-
celda de tamafo considerable, conocida como red primaria, que opera en una
banda regulada; y de celdas de menor tamafo, en donde se incluyen micro-celdas,
pico-celdas y femto-celdas, conocida o denominada red secundaria, que puede
funcionar en la misma banda de operacion de la red primaria o en otra distinta. Dicha
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combinacion de redes, permite el incremento de la capacidad de todo el sistema en
las zonas de mayor demanda de recursos, redistribuyendo el trafico entre las celdas
mas pequefias para no generar un drastico descenso en la transferencia de datos

de la macro-celda.
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Figura 3.2. Modelo del sistema. Modificada de [3].

Por otra parte, la operacion en un esquema de espectro compartido de las HetNet
requiere la implementacién de diferentes estrategias de acceso y asignacion de
recursos radio (canal) que les permita el aprovechamiento adecuado de porciones
espectrales (bandas de frecuencia) asignadas a la red.

La concepcidén de espectro compartido hace referencia a que tanto los PU que
pertenecen a las macro-celdas como los SU, que son atendidos por las femto, pico
0 micro-celdas, tienen igual oportunidad de utilizar las mismas bandas de frecuencia
simultdneamente y, la Unica restriccion para su uso es que no generen interferencia
dafina entre ellos (control de umbrales de SINR), garantizando asi un minimo grado
de QoS en funcién de la interferencia generada para ambas redes [3].
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3.6 Definicidon del Modelo de Interferencia

Teniendo en cuenta el modelo de sistema expuesto en la Figura 3.2, es pertinente
comprender gque la seleccion de los enlaces secundarios depende basicamente de
la interferencia que éstos causen a los enlaces primarios, y ademas a los enlaces
secundarios que hagan uso del mismo canal primario.

En la Figura 3.3 se presenta el modelo esquematico basico de interferencia para la
HetNet previamente definida, en el que se despliegan aleatoriamente un nimero de
enlaces secundarios (asociados a las femto-celdas) y primarios (asociados a la
macro-celda).

. Femto-Celda
.\\

~Femto-Celda -

Despliegue
Superpuesto

Figura 3.3. Modelo béasico de interferencia. Modificada de [43].

Un enlace, bien sea primario o secundario, se representa por la unién de un
transmisor y un receptor, identificAndose con un nuimero uUnico e irrepetible (ver
Figura 3.2), el numero de enlaces primarios PL componen la red primaria, que se
asigna con una banda de espectro licenciado; mientras que la red secundaria esta
compuesta por el nimero de enlaces secundarios SL, que tienen que encontrar un
canal primario para explotar. La asignacion de un canal primario para uno o varios
SU no depende de si los canales estan inactivos u ocupados, y se realizara siempre
y cuando, la interferencia no cause interrupcion en las redes primarias y secundarias
[45]. Por consiguiente, cada PL tiene un canal primario para compartir, el cual se
puede asignar a uno o a varios SU a través de sus SL, siempre que, juntos, no
generen la interferencia suficiente para suspender el enlace de comunicacion
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principal. De este modo la seleccion del SL depende de la cantidad de interferencia
gue pueda generar a los enlaces primarios y secundarios que usan el mismo canal
primario [3, 5, 7, 45-46].

Lo anterior genera dos tipos de interferencias, aquella denominada intra-anillo,
causada por las femto-celdas mas cercanas hacia los SU, e interferencia cruzada
generada por las femto-celdas mas cercanas hacia los PU y por la macro-celda
hacia los SU. Por lo tanto, en el contexto de HetNets con acceso al espectro
compartido, cuando un transmisor secundario solicita un canal primario, debe poder
verificar si la interferencia mutua entre usuarios secundarios y primarios no llega al
nivel de interferencia perjudicial. Es decir, la HetNet debe determinar la nueva
situacion de interferencia en el sistema si se asigna un canal primario al transmisor
secundario que lo solicita, para garantizar el servicio adecuado no solo en la red
primaria sino también en la red secundaria. Para cumplir con ello segun [3, 5, 7, 45-
46] se emplea el modelo de SINR, en el cual la energia de una sefial se desvanece
con la distancia a la potencia del parametro de pérdida de ruta (factor de atenuacion
n). De modo que si la intensidad de la sefial recibida por un dispositivo divido por la
intensidad de interferencia de otras transmisiones simultaneas esta por encima de
un umbral de recepcion, entonces el receptor recibe el mensaje exitosamente; de lo
contrario no [46-47].

Luego, para determinar el nivel de interferencia que experimenta cualquiera de los
enlaces en la HetNet, las ecuaciones (3.9) y (3.10) calculan el valor de SINR que
puede recibir el receptor, ya sea secundario o primario. Asi, la SINR en el receptor
secundario u estara descrita por la ecuacion (3.9) y la SINR en el receptor primario
v por la ecuacion (3.10), respectivamente; conforme a lo desarrollado en [46-49].

SINR, = R /lds(u) 1<u<SL 3.9
" Ykeo Pe/dss(k, W)™ + P,/dps(v,u)" =u= (3.9)

SINR, = -2 /1P pp (3.10)
" Ykew Pe/dps(k,v)" o

En (3.9), se puede observar que en el denominador existen dos términos que

representan el nivel de interferencia que observa el receptor del enlace secundario
u; el primero de ellos se refiere a la interferencia producida por aquellos enlaces

secundarios que utilizan el mismo canal que el enlace secundario que se esta
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analizando (interferencia intra-anillo donde el agresor y la victima pertenecen al

mismo anillo); mientras que el segundo término representa la interferencia
producida por el enlace primario que comparte su canal con los enlaces secundarios
antes mencionados (interferencia cruzada donde el agresor y la victima pertenecen
a diferentes anillos) [3, 5, 7, 45-46].

Para el caso de la ecuacion (3.10), se tienen las siguientes definiciones:

P, es la potencia de transmision del transmisor del enlace secundario u.

P, es la potencia de transmision del transmisor interferente del enlace
secundario k.

P, es la potencia de transmisién del transmisor interferente del enlace
primario v.

lds(u) representa la distancia que existe entre el transmisor y receptor en el
enlace secundario u que se desea analizar.

dss(k,u) es la distancia entre el transmisor interferente del enlace secundario
k al receptor del enlace secundario u.

dps(v,u) es la distancia entre el transmisor primario interferente del enlace
primario v al receptor del enlace secundario u.

k, se refiere al indice de so6lo aquellos transmisores secundarios que tienen
asignado un mismo canal.

@ es el conjunto de transmisores secundarios que utilizan el mismo canal
primario.

n es el exponente de pérdida de ruta o factor de atenuacién que sufre la sefial
en el enlace de comunicacién que toma cualquier valor entre 2 y 4 [46].

SL numero de enlaces secundarios desplegados en el sistema.

De manera analoga para la ecuacion (3.10), se tiene que:

P, es la potencia de transmision del transmisor del enlace primario v.

P, es la potencia de transmisién del transmisor interferente del enlace
secundario k.

ldp(v) representa la distancia entre el transmisor y receptor en el enlace
primario v actual.

dps(k,v) es la distancia entre el transmisor secundario del enlace
secundario k al receptor primario del enlace primario v.

PL numero de enlaces primarios desplegados en el sistema.
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En (3.10) sdélo se considera la interferencia que generan los enlaces secundarios
que utilizan el mismo canal que el enlace primario (interferencia cruzada), ya que
se asume que no existe reuso de bandas espectrales en la red primaria.

3.7 Definicion de las Métricas de Evaluacion del
Sistema

Se definen como métricas de desemperio del sistema la tasa de datos alcanzada y
la densidad de SU permisibles a transmitir en la HetNet, ambas intrinsecamente
relacionadas con los niveles de SINR existentes en la red, en correspondencia con
el modelo de interferencia descrito anteriormente. Asi, la tasa de datos alcanzada
por cualquiera de los enlaces depende del ancho de banda B del canal que utilizan,
y de las condiciones del entorno de propagacion de cada enlace (interferencia y
atenuacion) [5, 45-46]. Por lo tanto, con base en el trabajo desarrollado en [48] y el
analisis expuesto en [49] con su respectiva aplicacion en [3, 5, 7, 45-46] la tasa de
datos para un enlace secundario y primario respectivamente, en un sistema con
coexistencia de usuarios primarios y secundarios limitados bajo un umbral de
interferencia, se puede determinar mediante las ecuaciones (3.11) y (3.12).

¢/, = B log,(1 + SINR,) (3.11)

¢/ = Blog,(1 + SINR,) (3.12)

En consecuencia, se procede a definir la funcion multi-objetivo a utilizar como
estrategia de comparticién de canal, la cual se indica en la ecuacion (3.13).

SL SL PL
Maximizar f;(X) = Z Xy ; Maximizar f,(X)= Z Cy Xy + z Cy (3.13)
u=1 u=1 v=1

Para la ecuacion (3.13) se debe tener en cuenta las siguientes condiciones de
restriccion, asi:

SINR, > (3.14)
SINR, > f8 (3.15)
¢, >0, u=12,..,SL (3.16)

¢, >0, v=12,..,PL (3.17)
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i, cy, R (3.18)
. {1, siSINR, = a y SINR, > f8 (319)
v o, en caso contrario '

Donde la funcion f; hace referencia al nimero maximo de enlaces secundarios
seleccionados que el sistema puede atender con un minimo nivel de QoS, esto es,
mantener la interferencia en la red primaria y secundaria a un nivel tolerable para
ambas.

La funcion f, representa la méaxima tasa de datos para toda la HetNet, esto es,
considerando los enlaces secundarios seleccionados y los enlaces primarios
presentes en el area de cobertura. Por otro lado, X = [x4, x5, ..., Xs,,] €S un vector
binario en el que cada una de sus posiciones simboliza si el u-ésimo enlace
secundario es seleccionado (x, = 1), 0 no es seleccionado (x,, = 0), como parte de
la solucién candidata [1].

En las ecuaciones (3.14) y (3.15) se presentan los requisitos de SINR para los
enlaces secundarios y primarios, respectivamente. El maximo nivel de interferencia
esta limitado por el umbral a en la red secundaria y por el umbral g en la red
primaria. Las ecuaciones (3.16) a (3.18) son restricciones de integridad. Y en la
ecuacion (3.19) x, = 1 si el enlace secundario u esta incluido en la solucion, de lo
contrario x, = 0 [45].

Por ende y teniendo en cuenta el método multi-objetivo de SW, se procede a
redimensionar el problema de optimizacién expuesto en (3.13), transformandolo en
un problema de optimizacién mono-objetivo y conservando las mismas condiciones
de restriccion previamente relacionadas, como se indica en la expresion (3.20).

max UX) =1 LX) + (1 = 2) - f,(X) (3.20)

Donde U(X) se entiende como la funcion de utilidad o funcion objetivo, y A€[0,1]
indica la importancia relativa de cada objetivo.






Capitulo 4

Pruebas y Analisis del Desempeino Obtenido
Mediante el Esquema de Espectro Compartido

En este capitulo se presentan las pruebas realizadas a la implementacion del
modelo basado en Al para dar solucion al problema de espectro compartido o
concurrente en la HetNet definida. Inicialmente se evalla el desempefio del sistema
propuesto empleando el algoritmo SCPSO, posteriormente, haciendo uso del
algoritmo MBPSO y finalmente se expone el analisis comparativo de los dos.

4.1 Definicidon General del Escenario de Simulaciéon

Para la validacién y evaluacion de los algoritmos SCPSO y MBPSO implementados,
se define un escenario de simulacion en el cual se considera inicamente los enlaces
descendentes, es decir, de estacion base a usuarios. Cada uno de los experimentos
realizados, se diferencian entre si, por el valor de QoS (medido en términos de
SINR), con el fin de lograr una determinada aptitud o utilidad, tanto en la red primaria
como en la red secundaria. Ademas, se establece un valor umbral SINR (parametro
de control), para cada uno de los experimentos independientes, donde a = £.

Con base en la Recomendacion ITU-T G.174 de la Unién Internacional de
Telecomunicaciones (ITU, International Telecommunication Union), en la que se
determinan los objetivos de calidad de transmision para los sistemas digitales
terrestres moéviles que utilizan terminales portatiles para acceder a la red, es
necesario garantizar valores de ¢ = f > 4dB alos usuarios de la HetNet que utilicen
servicios de baja demanda de trafico, por ejemplo: mensajes de texto, para que no
experimenten interrupciones durante el tiempo que lo utilicen.
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En cambio, para lograr mantener aquellos servicios o0 aplicaciones que generan
mayor trafico en la HetNet, como por ejemplo: streaming de video, funcionando sin
interrupciones, se requieren niveles de SINR a =f > 14dB. De este modo
garantizar umbrales de «, 8 altos (= 14dB ) en la HetNet, permite el funcionamiento
de servicios que demanden mayor ancho de banda sin intermitencias [7].

Cada una de las simulaciones consiste en la ubicacion aleatoria de enlaces
primarios y secundarios. Cada enlace secundario esta compuesto por un par Tx-Rx
cuya distancia se encuentra limitada a 100m, en cambio para el caso de los enlaces
primarios se limita a 2000m.

Las anteriores consideraciones se deben tener en cuenta para evitar que los
algoritmos SCPSO y MBPSO no encuentren solucion candidata debido a una
excesiva atenuacion por la distancia del enlace. Por otra parte, se considera que
todos los enlaces requieren el mismo ancho de banda por canal, puesto que
transmiten trafico homogéneo, la variacion de potencia debida a fenomenos de
multitrayectoria y sombreado no se considera para el calculo de SINR.

Finalmente, en cada ejecucion de los algoritmos se evalian las combinaciones de
la asignhacion de canales a enlaces secundarios y la maxima tasa de datos
alcanzada conforme a la funcion objetivo definida en (3.20), que dependen de la
cantidad de particulas que se utilice en el enjambre, de las iteraciones consideradas
y de las restricciones del modelo definido en el capitulo anterior.

4.1.1 llustraciéon del Proceso Cognoscitivo de DSA en la HetNet

Con el fin de ilustrar el proceso cognoscitivo basado en inteligencia colectiva o de
enjambre, empleada como base para la solucién propuesta al problema de
investigacién planteado, en la Figura 4.1 se presenta a manera de ejemplo el
proceso de asignacion de canales para SU en el modelo de HetNet definido.
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4. Figure 1 - O *
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Figura 4.1. llustracion del proceso de asignacion de espectro
compartido.

En este caso, en el eje horizontal se despliegan los canales primarios, los cuales se
encuentran disponibles en la red para compartir con los SU, y en el eje vertical se
relaciona el nimero de usuarios con prioridad baja o SU qué hacen parte de la red.

Las equis de color azul representan a los SU que han sido capaces de ocupar un
canal, siempre y cuando se encuentren marcadas en uno de los canales primarios
disponibles (canales 1 a 3), por su parte las equis que aparecen sobre la etiqueta
NA son aquellos SU que aun no han encontrado un canal primario durante la
iteracion de captura de la figura relacionada. Adicionalmente, los puntos rojos
representan los SU en blsqueda de un canal primario con base en el
comportamiento del enjambre de particulas, para una iteracion determinada de la
simulacion.

En la Figura 4.2 se expone una secuencia de imagenes asociada al proceso de
asignacion de canales para SU, en donde se puede observar la evolucion dinamica
para cada uno de ellos, en busqueda de la mejor solucion posible para la ocupacion
de un canal primario, cumpliendo siempre las condiciones de restriccidon
previamente definidas en el esquema de espectro compartido; en ella se relaciona
a manera de ejemplo cuatro iteraciones temporales de una simulacion (de izquierda
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a derecha y de arriba abajo); asi, en la primera imagen se puede apreciar que se
encuentran solo cinco SU con canal asignado; en la segunda imagen seis; en la
tercera imagen ocho; y en la cuarta imagen nueve; evidenciando como el algoritmo
es capaz de aproximarse a un maximo global de la funcién obijetivo.
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Figura 4.2. Secuencia evolutiva (de izquierda a derecha, de arriba
abajo) del proceso de asignacion de SU compartiendo espectro en la
HetNet.

4.2 Pruebas y Analisis de la Capacidad Obtenida con el
Algoritmo SCPSO

Teniendo en cuenta el estudio realizado en [50] relacionado con la seleccion de
pardmetros para algoritmos basados en PSO, y los trabajos de profundizacion al
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respecto llevados a cabo en [40, 51], y el analisis experimental de [45] cuya
aplicacion se ve reflejada en [3, 5, 7, 45-46] permiten obtener una vision bien
documentada para el uso de los parametros considerados para el algoritmo SCPSO
y para los diferentes experimentos realizados, como se indica en las tablas 4.1 y
4.2, respectivamente.

Tabla 4.1. Pardmetros del algoritmo SCPSO.

Parametros Valores Asignados
Tamafio del camulo S 40
Numero de iteraciones T4y 100
Factor cognitivo, social y socio-cognitivo f;, f., fsc 2,2,12
Peso de inercia W 0.721
Velocidad maxima V., [-6,6]

Tabla 4.2. ParAmetros de los experimentos realizados.

Parametros Valores Asignados
Numero de enlaces secundarios SL 20
Numero de enlaces primarios PL 6
Canales primarios para compartir 1,2,3,4,5,6
Umbrales de SINR «, 8 [dB] 2,4,6,8,10,12, 14
Ancho de banda de canal primario [MHz] 20
Ponderacion A 0,0.3,05,08,1

Es importante mencionar que para las técnicas basadas en PSO el peso de
inercia W influye en el intercambio entre exploracién y explotacion del algoritmo [45,
50]; por lo tanto, un peso grande de W facilita la exploracion de las particulas,
mientras que un peso pequefio de W tiende a facilitar la explotacion en regiones
prometedoras. Asi, encontrar un peso de inercia adecuado ayuda a requerir un
menor namero promedio de iteraciones para conseguir la mejor solucién [50]. En
meérito de lo expuesto, los parametros seleccionados para la fase de
experimentacion se ajustan a los sugeridos en [3, 5, 7], los cuales permiten
conseguir soluciones razonables en un menor numero de iteraciones [45].



42
4. Pruebasy Analisis del Desempefio Obtenido Mediante el Esquema CSA

De esta manera, después de realizar las simulaciones correspondientes para un
valor especifico de A, se seleccioné el valor promedio de aptitud encontrado para la
funcién de utilidad definida en (3.13).

Por ejemplo, para 4 = 0, la funcion objetivo establecida corresponde al problema de
maximizacion de la tasa de datos para toda la HetNet; los resultados obtenidos se
exponen en la Figura 4.3. Por otra parte, cuando el factor de ponderacion 2 =1, la
funcién objetivo representa el problema de maximizaciéon del nimero de SU
asignados, el valor promedio encontrado para U(X) en este caso se puede apreciar
en la Figura 4.4.

Tasa de Datos Promedio de la HetNet Algoritmo SCPSO (A=0)
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Figura 4.3. Valores promedio de tasa de datos obtenidos para la funcion
de utilidad de SCPSO con 4 = 0.

Densidad Promedio de SU"s Algoritmo SCPSO (A=1)
20
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=S
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Figura 4.4. Valores promedio de SU con espectro asignado obtenidos
para la funcién de utilidad de SCPSO con 4 = 1.
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Del analisis de la Figura 4.3 se puede inferir que altos niveles de tasas de datos se
alcanzan con umbrales bajos de SINR. Por otra parte la Figura 4.4 sugiere que para
los experimentos realizados el algoritmo es capaz de mantener un buen desempefio
para altos niveles de SINR, puesto que para valores de « = § entre 10y 14 dB logra
asignar en promedio un canal primario a 19 SU; adicionalmente, presenta una
densidad promedio de 18 SU cuando a = f = 8; sin embargo para ninguno de los
umbrales a = g el algoritmo logra asignar un canal primario para la totalidad de los
SU (20) que componen la red secundaria del sistema de comunicaciones.

En las Figuras 4.5 a 4.7 se exponen los resultados de los valores promedio
obtenidos para las métricas bajo analisis, cuando A = 0.3, 1 =05y 1 =0.8.

Promedic Tasa de Datos y Densidad SU’s de la HetNet Algoritmo SCPSO (A=0.3)
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Figura 4.5. Promedio tasa de datos y densidad de SU para SCPSO con
A=0.3.
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Figura 4.6. Promedio tasa de datos y densidad de SU para SCPSO con
A=0.5.
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Promedic Tasa de Datos y Densidad SU’s de la HetNet Algoritmo SCPSO (A=0.8)
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Figura 4.7. Promedio tasa de datos y densidad de SU para SCPSO con
A=0.8.
Los resultados de la Figura 4.5 indican que para los experimentos realizados el
algoritmo es capaz de asignar espectro a 18 SU para los umbrales a = =
2,4,8y 14 [dB], y a 19 SU para los umbrales a« = = 6,10y 12 [dB]; con valores
promedio de tasas de datos que disminuyen a medida que los umbrales de SINR
aumentan.

En la Figura 4.6 se observa que el promedio de la tasa de datos alcanzada para
todos los umbrales de SINR comparativamente con la Figura 4.5 son menores, sin
embargo, para 4 de los 7 umbrales de SINR establecidos, el algoritmo logra asignar
espectro a 19 SU cuando a = 5 =6,8,10y 14 [dB]; y a 18 SU en los 3 umbrales
restantes, es decir, a = f = 2,4 y 12 [dB].

Para la Figura 4.7 se tiene que las tasas de datos promedio obtenidas por cada
valor de @ = 8 son comparativamente menores con respecto a las relacionadas en
las Figuras 4.6. y 4.5, respectivamente. Y el algoritmo consigue asignar espectro a
19 SU en 6 de los 7 umbrales de SINR establecidos, o que quiere decir que solo
para el caso cuando a = f = 2 [dB] se asigno espectro a 18 SU.

Del andlisis de las Figuras 4.5 a 4.7 se puede concluir que a medida que el valor del
pardmetro A se acerca a 1, el algoritmo logra asignar espectro a un mayor numero
de SU de la HetNet, entendiendo el proceso de asignacion como el uso concurrente
de un canal primario por uno o mas usuarios secundarios. Consecuentemente,
cuando el valor del parametro A se acerca a 0 se logran mejores promedios de tasas
de datos.
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En la Figura 4.8 se presenta la curva de desempefio para el algoritmo SCPSO
cuando se logra un equilibrio entre la tasa de datos de la HetNet y la densidad SU
con espectro asignado (factor 4 = 0.5), en ella se relacionan los diferentes valores
de aptitud asociados a las iteraciones temporales para cada uno de los umbrales de
SINR (a, B) empleados en el proceso de experimentacion y simulacion. En general,
se puede concluir que a partir de la iteracion 70 no existen cambios en los valores
de aptitud de la funcién de utilidad asociada a la convergencia de la méxima tasa
de datos alcanzada para cada valor umbral de SINR. Adicionalmente, se observa
gue a medida que el requerimiento de SINR aumenta en la HetNet la maxima tasa
de datos alcanzada disminuye, debido a que para mayores valores de SINR, la
interferencia admisible en el sistema es menor, generando asi mayor dificultad para
gue el algoritmo pueda asignar un canal a todos los SU.
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Figura 4.8. Curva de desempefio del algoritmo SCPSO en funcion de la
convergencia de la tasa de datos para 1 = 0.5.
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4.3 Pruebas y Analisis de |la Capacidad Obtenida con el
Algoritmo MBPSO

En esta subseccion se analiza el desempefio del algoritmo MBPSO con base en la
definicion general del escenario de simulacion especificada en 4.1. Los parametros
de los diferentes experimentos realizados se pueden consultar en la tabla 4.2; y los
parametros de configuracion para el algoritmo se fundamentan en los valores
sugeridos en [5, 7], y se relacionan en tabla 4.3.

Tabla 4.3. Parametros del algoritmo MBPSO.

Pardmetros Valores Asignados
Tamafio del cimulo S 40
NUmero de iteraciones Ty, 100
Factores social y cognitivo f, f, 2,2
Peso de inercia maximo W, 1.4
Peso de inercia minimo W, 0.1
Parametro Itery,;, 20
Velocidad maxima V., [—6,6]

En la Figura 4.9 se presentan los resultados obtenidos para el algoritmo MBPSO
cuando 1 = 0, en ella se puede observar que a medida que aumenta el valor del
umbral SINR la tasa de datos promedio de toda la HetNet disminuye.

Seguidamente, en la Figura 4.10 se ilustra el nUmero de SU con espectro asignado
para cada valor de SINR cuando A = 1, evidenciando que para los umbrales a = g =
2,4y 14 [dB], el algoritmo logra asignarles espectro a 19 SU, mientras que para a =
B =6,810y 12 [dB] es capaz de asignarles a los 20 SU que componen la red
secundaria un canal primario para uso compartido.
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Tasa de Datos Promedio de la HetNet Algoritmo MBPSO (A=0)
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Figura 4.9. Valores promedio de tasa de datos obtenidos para la funcion
de utilidad de MBPSO con 4 = 0.
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Figura 4.10. Valores promedio de SU con espectro asignado obtenidos
para la funcion de utilidad de MBPSO con 4 = 1.

En las Figuras 4.11 a 4.13 se dan a conocer los resultados de los valores promedio
obtenidos para las métricas bajo analisis, cuando A = 0.3, 1 =05y 1 = 0.8.
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Figura 4.11. Promedio tasa de datos y densidad de SU para MBPSO
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Figura 4.12. Promedio tasa de datos y densidad de SU para MBPSO

con A = 0.5.
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Promedio Tasa de Datos y Densidad SU’s de la HetNet Algoritmo MBPSO (A=0.8)
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Figura 4.13. Promedio tasa de datos y densidad de SU para MBPSO
con A =0.8.

Los resultados de la Figura 4.11 muestran que el algoritmo MBPSO implementado
es capaz de asignar espectro a 18 SU para los umbrales a =8 =2,8y 14 [dB], ¥y
a 19 SU para los umbrales a=p=4,6,10y12[dB]; con una tendencia
descendente en los valores promedio de tasa de datos a medida que los umbrales
de SINR son mas altos.

En la Figura 4.12 se observa que el promedio de la tasa de datos alcanzada para
todos los umbrales de SINR en comparacion con los relacionados en la Figura 4.11
son relativamente menores. Ademas, para 4 de los 7 umbrales de SINR
establecidos, el algoritmo logra asignar espectro a 19 SU cuando
a=pB=4,612y 14 [dB];y a 20 SU para los umbrales a = 8 = 2,8 y 10 [dB].

Para la Figura 4.13 se tiene que las tasas de datos promedio obtenidas por cada
valor de @ = # son comparativamente menores con respecto a las relacionadas en
las Figuras 4.12. y 4.11, respectivamente. Y el algoritmo consigue asignar espectro
a 19 SU en 4 de los 7 umbrales de SINR establecidos cuando
a=f=6,10,12y 14 [dB]; lo que quiere decir que para los umbrales restantes
cuando @ = f = 2,4y 8 [dB] logra asignar espectro a 20 SU.
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En la Figura 4.14 se presenta la curva de desempefio para el algoritmo MBPSO
cuando el factor 1 = 0.5, situacién en la cual la funcion objetivo definida encuentra
equilibrio entre la tasa de datos y la densidad SU con espectro asignado en toda la
HetNet. En ella se aprecia que para la mayoria de los valores de SINR el algoritmo
converge a partir de la iteracion 60; a excepcion del comportamiento para el umbral
a = B = 14 [dB] donde los cambios en los valores de aptitud dejan de presentarse
a partir de la iteracion 90, debido a que el algoritmo tiene mayor dificultad para
encontrar una posible solucién cuando los requisitos de SINR son altos, puesto que
la interferencia admisible en el sistema es menor.

Tasa de Datos Algoritmo MBPSO para A=0.5
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Figura 4.14. Curva de desempefio del algoritmo MBPSO en funcién de
la convergencia de la tasa de datos para 4 = 0.5.

De manera general los diferentes resultados expuestos en las Figuras 4.9 a 4.14
indican un comportamiento similar al obtenido con el algoritmo SCPSO, con la
diferencia de que en la mayoria de los experimentos efectuados los valores
promedios encontrados con MBPSO alcanzan mejores soluciones, tanto para tasa
de datos como para SU con espectro asignado.

Para un analisis detallado se realizard en 4.4 una comparacion de los resultados
obtenidos con los algoritmos SCPSO y MBPSO.
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4.4 Analisis Comparativo de la Capacidad Obtenida con
los Algoritmos SCPSO y MBPSO

En las tablas 4.4 a 4.6 se muestra el resumen de los resultados mas importantes
obtenidos con el desarrollo e implementacion de los algoritmos SCPSO y MBPSO
como aproximaciones de solucion al problema de acceso de espectro compartido
planteado en esta investigacion.

Tabla 4.4. Resumen de los resultados obtenidos con los algoritmos SCPSO y
MBPSO para 4 = 0.

Ponderacion 4 Umbrales Algoritmo Tasa de Datos SU con Espectro
a = B [dB] Promedio de Toda Asignado
la HetNet [Mbps]

0 2 SCPSO 1734.95 17
MBPSO 1814.53 19

4 SCPSO 1507.50 18

MBPSO 1520.30 20

6 SCPSO 1398.81 19

MBPSO 1448.45 20

8 SCPSO 1316.96 19

MBPSO 1362.49 19

10 SCPSO 1223.47 19

MBPSO 1249.17 20

12 SCPSO 1167.64 18

MBPSO 1171.12 19

14 SCPSO 1085.07 18

MBPSO 1107.38 19
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Tabla 4.5. Resumen de los resultados obtenidos con los algoritmos SCPSO y
MBPSO para 1 = 0.5.

Ponderacion 4 Umbrales Algoritmo Tasa de Datos SU con Espectro
a =B [dB] Promedio de Toda Asignado
la HetNet [Mbps]

0.5 2 SCPSO 1560.67 19
MBPSO 1587.74 20

4 SCPSO 1474.13 18

MBPSO 1475.19 19

6 SCPSO 1381.28 19

MBPSO 1383.69 19

8 SCPSO 1320.15 19

MBPSO 1326.09 20

10 SCPSO 1226.26 19

MBPSO 1241.69 20

12 SCPSO 1127.71 18

MBPSO 1163.88 19

14 SCPSO 1046.75 19

MBPSO 1088.68 19

Tabla 4.6. Resumen de los resultados obtenidos con los algoritmos
SCPSO y MBPSO para 4 = 1.

Ponderacion 4 Umbrales Algoritmo Tasa de Datos SU con Espectro
a = B [dB] Promedio de Toda Asignado
la HetNet [Mbps]

1 2 SCPSO 1548.04 19
MBPSO 1580.48 19

4 SCPSO 1459.13 19

MBPSO 1488.05 19

6 SCPSO 1346.12 19

MBPSO 1396.27 20

8 SCPSO 1247.74 18

MBPSO 1300.79 20

10 SCPSO 1149.12 19
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MBPSO 1201.46 20
12 SCPSO 1087.67 19
MBPSO 1136.61 20
14 SCPSO 1020.56 19
MBPSO 1048.21 19

Al analizar los resultados de las tablas 4.4 a 4.6 se puede observar que en la
mayoria de los experimentos realizados para la evaluacion de la capacidad del
modelo de HetNet propuesto mediante la implementacion de los algoritmos SCPSO
y MBPSO, el segundo de ellos presenta un mejor desemperfio tanto para los valores
de tasa de datos alcanzados como para la densidad de SU atendidos.

Se puede argumentar también que en el caso del algoritmo SCPSO este es capaz
de garantizar el uso concurrente promedio de un canal primario de comunicacion a
minimo 17 SU y maximo 19 SU, lo que representa una disponibilidad de acceso al
espectro en la red secundaria entre el 85 y 95%, respectivamente.

En contraparte, para el algoritmo MBPSO se tienen valores de disponibilidad de
acceso al espectro de la red secundaria entre el 95 y 100%, lo que significa
asignaciones promedio de canal primario entre 19 y 20 SU, para la mayoria de las
simulaciones realizadas.

En la Figura 4.15 se representa graficamente el desempefio de los algoritmos
implementados cuando el factor de ponderacién 1 = 0; en este caso la funcién
objetivo establecida corresponde al problema de maximizacion de la tasa de datos.
En ella es posible evidenciar que para todos los valores del parametro de control de
SINR a = B el algoritmo MBPSO logra mejores valores de tasa de datos.

Asimismo, el problema de maximizacion de la densidad de SU se aborda cuando el
factor de ponderacion A = 1, por lo tanto, en la Figura 4.16 se dan a conocer los
resultados de desempeiio de los algoritmos SCPSO y MBPSO respecto a esta
métrica de evaluacion.
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Los resultados presentados en la Figura 4.16 sugieren que el algoritmo MBPSO es
capaz de garantizar mejores desempefos asociados a densidad de SU promedio
con asignacién de canal primario de comunicacion. En general, se puede decir que
para ambos algoritmos se logra mitigar el impacto nocivo de la interferencia en una
HetNet, puesto que para la mayoria de los experimentos realizados el nimero de
SU atendidos en la red secundaria se encuentra por encima del 90% (18 SU para
el escenario de simulacion definido).

Por dltimo, en la Figura 4.17 se relacionan las graficas de desempefio para los
algoritmos SCPSO y MBPSO cuando el factor de ponderacion 1 = 0.5, situacion en
la cual se asume un equilibrio entre tasa de datos y densidad de SU, en donde
claramente se nota que el algoritmo SCPSO alcanza tasa de datos inferiores a las
del algoritmo MBPSO para todos los valores del parametro de control de SINR
a = 3. Con base en lo reportado en la literatura se sabe que SCPSO converge en
algunas ocasiones prematuramente a soluciones locales, situacion que se resuelve
en gran medida en MBPSO, mejorando las caracteristicas de exploracion y
explotacion de las técnicas heuristicas basadas en PSO [5, 44].
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Figura 4.17. Curvas de desempefio de los algoritmos SCPSO y MBPSO
en funcion de la convergencia de la tasa de datos para A = 0.5.






Capitulo 5

Definicion del Modelo Bajo el Esquema de
Acceso Oportunista al Espectro

En este capitulo se establece la definicion del sistema y la estructuracion de los
alcances de los algoritmos a implementar para la asignacién oportunista de espectro
en una HetNet con sus respectivas condiciones de restriccion, y su representacion
en estructuras logico-mateméaticas (pseudocodigos), aplicando las técnicas de
Teoria de Juegos e Inteligencia Atrtificial seleccionadas.

5.1 DSA Basado en Teoria de Juegos e Inteligencia
Artificial

En este caso se define un modelo de Acceso Oportunista al Espectro, denominado
también paradigma de entrelazado en [52] o de superposicion de espectro en [53],
el cual es probablemente uno de los esquemas mas atractivos para SU o no
licenciados que requieren acceder a recursos radio. En este modelo, los SU
acceden de manera oportunista a los canales de comunicacién que los PU no estan
utilizando temporalmente, de acuerdo a la Figura 5.1. Al permitir el uso sin licencia
del espectro y al mismo tiempo garantizar la prioridad de los usuarios licenciados
(PU), el esquema OSA ha ganado gran popularidad dentro de las organizaciones
reguladoras y se ha convertido en un problema abierto de investigacion para la
academia [54], por esta razon, en esta tesis de maestria se estudian dos
aproximaciones de solucién para este modelo, la primera haciendo uso de GT
combinada con un SLA, en donde los SU aprenden de su historial de recompensas
de accion individual y ajustan sus comportamientos hacia un punto NE [14]; y la
segunda basada también en GT pero combinada con un SLA Desacoplado (USLA,
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Uncoupled Stochastic Learning Automatons), en donde se estudia la seleccion de
canales distribuidos en SH que varian con el tiempo [15].
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Figura 5.1. Esquema general de OSA. Adaptada de [58].

5.2 Algoritmo Basado en GTy SLA

El modelo OSA se ha considerado como una solucion prometedora para estudiar el
problema de escasez de espectro y, por lo tanto, ha llamado mucho la atencion de
académicos e investigadores [1, 55-56]. Aunque en la literatura se registra cierto
progreso respecto a la seleccion inteligente de canales empleando GT para
sistemas OSA, por ejemplo [57-59], todavia existen algunos problemas sin resolver.

Asi, gran parte de los esfuerzos realizados se basan en la suposicion de que los SU
conocen plenamente el entorno radioeléctrico y poseen informacién completa de las
acciones tomadas por otros usuarios; ademas, se requiere que dicho entorno sea
estatico durante la convergencia de los algoritmos. Dichas consideraciones no son
realistas, porque el conocimiento del entorno demanda muchos recursos de red;
como tiempo, potencia y ancho de banda, y puede no ser factible en algunos
escenarios; sin tener en cuenta que la adquisicion de informacion sobre otros
usuarios también genera una gran sobrecarga en el sistema, y que un canal de
comunicaciones siempre varia en el tiempo en el esquema OSA [14].
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Por esta razon, en el algoritmo definido en este apartado del documento se estudia
el problema de seleccidon de canales distribuidos haciendo uso de una solucién de
aprendizaje estocéstico con GT. Teniendo en cuenta que en el modelo de juego
establecido los SU toman decisiones de forma espontdnea e independiente, y que
sus objetivos son contradictorios y sus decisiones son interactivas [14]. Para ello,
se plantean las siguientes consideraciones de red en el esquema OSA: los SH
varian en el tiempo, no se necesita conocer las estadisticas de disponibilidad del
canal ni el nimero de SU en la HetNet, y tampoco es necesario el intercambio de
informacion entre SU.

De manera general, la Gnica informacion disponible en la HetNet considerada es el
historial individual de las decisiones y recompensas de seleccion de canales de
cada usuario. En virtud de ello, se hace necesaria una solucién de aprendizaje que
sea capaz de aprender de la informacion histérica para lograr un punto de NE en el
espectro radioeléctrico de naturaleza desconocida y dinamica. Para lograr el
objetivo antes mencionado, se formula el problema de seleccion de canales
distribuidos como un juego potencialmente exacto!. Con el fin de abordar la falta de
informacion sobre otros usuarios y el ecosistema de RF que varia en el tiempo, se
define un algoritmo basado en GT y en SLA [77], con el cual los SU logran aprender
de su historial de recompensas de accion individual ajustando su comportamiento
hacia un punto de NE [14,53].

El algoritmo definido permite estudiar de manera general la convergencia hacia un
punto de NE para un juego potencialmente exacto, en el que los usuarios tienen
diferentes funciones de utilidad y reciben diferentes recompensas en cada iteracion,
para ello, se considera una HetNet con OSA compuesta por N usuarios secundarios
y M canales primarios licenciados con velocidad de transmision R,,, 1 <m < M,
N > M > 1. Se asume que cada canal permite la misma velocidad de transmision
para todos los usuarios, asi, cada canal genera el mismo ancho de banda y la misma
velocidad de transmision para cada usuario, sin embargo diferentes usuarios
pueden experimentar diferentes condiciones de canal [61]. Es importante mencionar
qgue la anterior suposicion es valida en algunos sistemas reales, por ejemplo, el
estandar IEEE 802.16d/e [62]. De igual manera, se supone que los PU usan los
canales licenciados de manera ranurada y sus actividades son independientes de

1 Un juego potencialmente exacto, es un tipo especial de juego que presenta varias propiedades atractivas
para el modelamiento de situaciones de conflicto, entre ellas segin [61] se puede destacar que: cualquier
maximo global o local de la funcidn potencial constituye una estrategia pura del punto de NE del juego.
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canal a canal y de ranura a ranura [14]. Por consiguiente, se puede suponer también
gue el canal m esté inactivo con probabilidad 6,, en cada ranura, y se debe cumplir
que 1 <m < M. Para que sea mas facil de comprender se relacionan las siguientes
consideraciones:

e Las estadisticas de disponibilidad del canal 6,, con 1 < m < M, son fijas pero
desconocidas.

e Se desconoce el numero de SU, N.

e No hay control centralizado ni intercambio de informacién entre los SU.

En la Figura 5.2 se describe el proceso de transmision de los SU, en donde se
supone que ellos solo pueden seleccionar un canal para transmitir en una ranura,
debido a la limitacion de hardware existente [63].

Al inicio de cada ranura, cada usuario selecciona un canal para detectar de acuerdo
con su estrategia de seleccion de canal actual. Por simplicidad, se asume que la
deteccion de canal es perfecta, asi, si el canal seleccionado se detecta inactivo, se
puede implementar un mecanismo de Acceso Mdltiple por Deteccidén de Portadora
(CSMA, Carrier Sense Multiple Access) para abordar el problema de colision entre
los SU que comparten el mismo canal [63].

Al final de la ranura, el SU recibe una recompensa aleatoria para posteriormente
aplicar un proceso de aprendizaje con el fin de actualizar su estrategia de seleccion
de canales. En el proceso de contienda, el tiempo se divide en mini-ranuras de la
misma longitud, y cada SU compite por el acceso al canal con la misma probabilidad
p, €n cada mini-ranura.
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La suposicion de la misma probabilidad p, para diferentes canales y SU se hace
por simplicidad de analisis, pero debe mencionarse que es un tema importante para
mejorar la probabilidad de acceso para diferentes usuarios y canales en un entorno
competitivo. Después de un proceso de competencia o contienda de canal exitoso,
el SU asignado transmite datos en el intervalo de tiempo residual, por tanto, una vez
que el canal esta ocupado por un SU, todos los demas SU que se encuentran
compitiendo por el mismo canal deben permanecer en silencio (sin transmitir) hasta
la siguiente ranura. En la representacion grafica se denota el tiempo util después de
detectar una ranura como T,, y la longitud de la mini-ranura como .

Seguidamente, para la formulacion del problema a resolver se denota a a,, como
una seleccion de canal del usuario secundario n. El conjunto de SU que seleccionan
el canal m para su transmision se denota como c,, es decir, {¢c,, =né€
{1,..,N}:a, = m}, y s,, denota el nimero de estos SU, o sea, s,, = |c,,|. En ese
caso, la recompensa aleatoria, que es equivalente al tiempo de transmision efectivo
normalizado en una ranura, recibida por el usuario secundarion, vn € c,,, en la j-
ésima ranura se presenta en la ecuacion (5.1).

() = [(Te = Ne(sp) )/ Tel Bn(Sm) ImRm (5.1)
T, es el tiempo util después de detectar el canal en una ranura, t es la longitud de
una mini-ranura, N.(s,,) s el nimero de mini-ranuras que se necesitan para una
contienda exitosa del canal con la condicién de que existan usuarios secundarios
s, compitiendo por este canal, £,,(s,,) indica si el usuario secundario n compite
exitosamente por el canal o no, e I,,, indica si el canal m esta inactivo u ocupado.
Esta estrategia de recompensa describe el entorno de un canal de radio dinamico y
las interacciones de multiples SU para su acceso. De acuerdo al trabajo
desarrollado en [14] que se encuentra fundamentado en [64], se tiene que el nimero
de mini-ranuras que se necesitan para una contienda exitosa de canal N.(s,,) se
puede representar como una variable aleatoria geométrica con Funcién de Masa de
Probabilidad (PMF, Probability Mass Function) segun la ecuacion (5.2) [14, 64].

PANc(sm) =1} =ps(1 = p)" i 21 (5.2)
Ps = Smpa(1 —pg)*m 1 representa la probabilidad general de éxito del proceso de
contienda del canal en una mini-ranura. Ademas, B,(s,,) € I, son variables
aleatorias de Bernoulli con las PMF relacionadas en las ecuaciones (5.3) y (5.4),
respectivamente [14].
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1
{— x=1

)

P{Bn(sm) =x} = { S’”l (5.3)
1—-——, x=0

Sm

0, =
Pr{lmzy}z {1_m€m i

Con base en lo anterior, se establece una funcién de pérdida de desempefio debido
al proceso de contienda de multiples SU, cdmo se indica en la expresion (5.5) [14].

f(sm) = E[Te - Nc(sm)T]/Te (5.5)

E[-] representa el valor esperado de la funcion de pérdida de desempefio
relacionada en la ecuacion (5.5).

1
0 (5.4)

Considerando las ecuaciones (5.1) a (5.5), y segun el analisis expuesto en [14] el
desempefio esperado alcanzado por el usuario secundario n en una ranura, estara
dado por la ecuacion (5.6).
0,.f (s;m)R
Sm
Asi, el desempenio del sistema, que se puede definir como el desempefio agregado
obtenido por todos los SU [14], se describe mateméaticamente en la ecuacion (5.7).

N

0a an)Ra L
Us(a) = Z M = Z Hmf(sm)RmS(Sm) (5.7)

S,
n=1 dn

a = (a4, ..., ay) €s un perfil de seleccién de canal para los SU, y §(s,,) es una funciéon
indicadora, que tiene la forma de la expresién (5.8).

1, sp=>1

5, = {0‘ e (5.8)

Entonces, el objetivo principal de la HetNet es encontrar el mejor perfil de seleccién
de canal para que el desempeiio del sistema se maximice. Lo anterior se representa
matematicamente en la expresion (5.9).

Aope = argmax Us(a) (5.9)

La ecuacion (5.9) describe el problema a resolver, en donde es importante resaltar
gue no existe un centro de control para SU, y tanto 6,, como N son desconocidos,
lo que refuerza la necesidad de una solucion con capacidad de aprendizaje y
enfoque distribuido.
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En este punto es importante mencionar que los SU pueden adoptar otros esquemas
de CSMA. Para hacer mas general la discusion el resto del desarrollo del modelo
no se basa en la expresion f(sq ), por el contrario, se utilizan las propiedades

generales de CSMA, que se listan a continuacion.

e sg,=21,vne{l, .., N}

e Engeneral, f(sq,) s una funcion decreciente de s, .

e En general, 0<f(sq,) <1Vs, =1, ademas, se tiene que
f(sq,) =1,¥s, =1, cuando la sobrecarga de usuarios en el proceso de
contienda es insignificante.

5.2.1 Modelo de Juego para Seleccion de Canales Distribuidos

El problema de seleccion de canales distribuidos en el esquema OSA se formula
como un juego, el cual se denota formalmente como G, = [NV, {A. nens (Untnen]s
donde N ={1,...,N} es el conjunto de jugadores (o SU), A, ={1,..,M} es el
conjunto de acciones disponibles (o canales licenciados) para el jugador n, y u,, s
la funcion de utilidad del jugador n, que se define segun [14] como el desempefio
alcanzable esperado del jugador n, y se relaciona matematicamente en la ecuaciéon
(5.10).

0o, f (Sa,)Ra,

;. (5.10)

un(an' a—n) = E[Tnl(an: a—n)] =

n

Donde r, es la recompensa aleatoria recibida por el jugador n segun la ecuacién
(5.1), a, € A, representa la seleccién de canal del jugador n, y a_, € A; X -+ X
Ap_1 X Appq X+ X Ay representa un perfil de seleccién de canal de todos los
jugadores, excluyendo n; en el que x indica el producto cartesiano.

5.2.2 Definicién del Equilibrio de Nash (NE)

Un perfil de seleccion de canal a* = (aj, ...,ay) es un punto de NE de estrategia
pura del juego G, si y solo si, ningin SU puede mejorar su funcién de utilidad al
desviarse unilateralmente, como se indica en la ecuacion (5.11).
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Hailf(sail)Ra:I > Hanf(san + 1)Ran

S > P ,Vn € N,Va, € A,\{a;} (5.11)

f () es la funcion de perdida de desempefio descrita en (5.5), s, representa al
namero de SU que seleccionan el canal a;,, y A, \a, significa que a,, esta excluido
de A,.

El NE antes definido para el modelo de juego G., se caracteriza esencialmente por
los teoremas 1y 2, cuyo sustento matematico se puede consultar en los apéndices
Ay B, respectivamente.

Teorema 1. G. es un juego potencialmente exacto que tiene al menos un punto de
NE de estrategia pura.

Teorema 2. El juego de seleccion de canales G, tiene multiples puntos de NE de
estrategia pura, y todos ellos conducen al mismo desempefio del sistema.

En escenarios generales con sobrecarga de usuarios el proceso de contienda o
competencia por un canal no se puede ignorar, ya que segun [14] se tiene que la
solucion tedrica del juego obtiene un buen grado de imparcialidad, debido a la
naturaleza del Equilibrio de Nash, que puede interpretarse fundamentalmente como
una forma de equidad. Asi, los resultados de las simulaciones expuestos en el
Capitulo 6 validan esta afirmacion.

5.2.3 Solucion SLA para lograr NE en un Entorno Dinamico Desconocido

Si bien existen algunos algoritmos de aprendizaje que convergen hacia los puntos
de NE de estrategia pura en un juego potencialmente exacto, como por ejemplo, el
aprendizaje por arrepentimiento descrito en [57], el juego ficticio en [66], el juego
adaptativo espacial en [63,67], y el juego de mejor respuesta dinamica en [68]; todos
ellos requieren de informacion completa sobre las acciones realizadas por cada uno
de los jugadores en cada iteracion, ademas, se necesita que el entorno de RF sea
estéatico durante el proceso de convergencia. Por esta razon, para dar solucion al
problema de OSA planteado en esta seccion se emplea un algoritmo de seleccion
de canales basado en SLA, en el cual los SU tienen la capacidad de aprender de
sus experiencias individuales mediante el principio de accion-recompensa, para
finalmente ajustar su comportamiento hacia un punto de NE.
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5.2.4 Descripcion del Algoritmo Basado en GT y SLA

La caracterizacion del algoritmo de DSA basado en GT y SLA se amplia a un juego
de seleccion de canales G, de estrategia mixta, considerando las siguientes
definiciones. Sea P = (p,,..,pn) €l perfil de estrategia mixta del juego G,
especificamente, p, = (Pn1, -, Pum), VR E N, es el vector de probabilidad de
seleccion de canal del usuario secundario n, donde p,,,, indica la probabilidad con
la que el usuario secundario n selecciona el canal m. Seguidamente, h,,,(P)
representa la funcién de recompensa esperada del jugador n si emplea la estrategia
pura m, es decir, a, = m; Yy otros usuarios secundarios k,Vk € NV, k # n, hacen uso
de la estrategia mixta py, tal y como se describe matematicamente en la ecuacién
(5.12) [14].

hym (P) = Z Up(aq, o, A1, M, Apyq -, Ay) Hpkak (5.12)
ag,k+n k#n

Asi, en el Algoritmo 1 se relaciona la estrategia de solucion a emplear para el
sistema OSA bajo andlisis. En él la seleccion de canal se basa en una distribucion
de probabilidad sobre el conjunto de canales; la cual se actualiza en funcién de la
recompensa recibida en el escenario de juego. Adicionalmente, todos los SU
actualizan sus vectores de probabilidad de seleccion de canales de acuerdo a la
regla descrita en la ecuacion (5.13); en la cual el proceso de actualizacion solo
depende de las experiencias individuales de accién-recompensa de cada jugador
(SU), no hay intercambio de informacion y no se supervisa las acciones tomadas
por otros usuarios [14].

. — pnm(j) + bfn(j)(l - pnm(j))' m = an(j) 5
Pam{J + 1) {an(i) — br (DPam (), m # a,(j) G139

Donde 0 < b <1 determina el tamafio del paso de aprendizaje y 7,(j) es la
recompensa normalizada, que se define mateméaticamente en la ecuacion (5.14).

7)) = T ()/(max R ) = 7 (1)/ Ronax (5.14)

Especificamente, 7,(j) sirve como una sefial de refuerzo, puesto que, si se
selecciona un canal y el sistema retroalimenta una recompensa positiva (1, (j) > 0),
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la probabilidad de seleccionar este canal en la siguiente ranura aumenta. En
contraste, si el sistema retroalimenta una recompensa cero (r,(j)=0), la
probabilidad de seleccionar este canal en la siguiente ranura no presenta cambios.

Algoritmo 1. Pseudocdédigo del algoritmo basado en GT y SLA
Inicializa la matriz de probabilidades P
Para j = 1 hasta condicion de parada
Escoge a,(j) de acuerdo a la probabilidad p,,
Cada usuario secundario n,recibe la recompensa aleatoria r,,(j)
Actualiza la matriz de probabilidad de seleccién de canal
. _ {pnm(j) + bfn(j)(l - pnm(j))' m = a,(j)
Pnm(+1) = : My . .
Pnm () = b7 (DPnm (), m # an(j)
Sip,(j) = 0.99
j = condicién de parada
En caso contrario
10: Siguiente j
11: Fin(7)
12: Fin (2)

e S Ghwbhe

Del Algoritmo 1 es importante resaltar que la solucion definida es completamente
distribuida, debido a que las reglas establecidas en la ecuacion (5.13) dependen
solamente de las experiencias individuales de accién-recompensa de los SU. De
igual manera se puede observar que no se necesita ningun intercambio de
informacion, ni supervision de las acciones tomadas por otros usuarios.

5.3 Algoritmo Basado en GT y USLA

Como se menciond en la seccion 5.2 gran parte de los esfuerzos existentes han
sido concebidos inicialmente para canales que no varian en el tiempo, en donde se
asume que las ganancias del canal de interferencia son estaticas. Con base en esta
suposicién, existen algunas aproximaciones de solucién al problema de DSA en
sistemas OSA que emplean algoritmos de mitigacion de interferencias sin modelar
la situacion de conflicto con GT, como las expuestas en [69-70]; y también existen
aguellas en las que, si se modela el problema con técnicas de GT, como las
relacionadas en [57, 71-77]. En ese orden de ideas, cabe mencionar que la
suposicién de un canal estatico conlleva a obtener trazabilidad matematica, pero es
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una condicion poco realista, puesto que el entorno de RF es dinamico y siempre
presenta variaciones en el tiempo.

En correspondencia con lo anterior, en esta subseccion se formula el problema
COMO un juego no cooperativo y potencialmente exacto, en el que la utilidad de cada
jugador se define como una funcién de su interferencia ponderada esperada
experimentada, que ademas sirve como funcion potencial [15]. De esta manera, se
considera una HetNet distribuida multicanal y multiusuario, donde los usuarios
eligen canales ortogonales para mitigar la interferencia mutua [57,70,73,75-77].

Particularmente, la HetNet considerada tiene las siguientes caracteristicas: no
existe un controlador centralizado, no hay intercambio de informacion entre los
usuarios y los canales experimentan desvanecimiento en bloque. La razoén
primordial para enfatizar la inexistencia de intercambio de informacion, es que dicho
intercambio en redes distribuidas conduce a una sobrecarga de comunicacioén que
puede ser insostenible, incluso ni siquiera factible en algunos casos, por ejemplo,
en presencia de obstaculos en movimiento [14-15]. Asimismo, el desvanecimiento
en bloque admite que las ganancias del canal permanezcan estacionarias en una
ranura y cambien de manera aleatoria e independiente en la siguiente. Este tipo de
caracteristicas permiten modelar un canal de comunicaciones realista y variable en
el tiempo.

De este modo la utilidad de la HetNet definida como la interferencia ponderada
esperada experimentada, se extiende naturalmente al desvanecimiento en bloque
con el fin de lograr perfiles de seleccion de canal que minimicen dicha funcién
objetivo. Subsecuentemente, las elecciones de canal son realizadas por los
usuarios de manera distribuida y auténoma, para lo cual, los usuarios tienen
objetivos en conflicto, es decir, cada usuario minimiza egoistamente su interferencia
experimentada. El escenario antes descrito reafirma el modelo de juego no
cooperativo establecido para el sistema [15,36].

Con base en lo anterior, es necesario recurrir a técnicas de aprendizaje, que se
caracterizan por tener la capacidad de observar la respuesta del entorno, ajustar la
estrategia de decision y, aprender soluciones deseables de la informacion historica.
Especificamente, para dar solucion al problema de mitigacion de interferencia en
canales distribuidos se incorporan al modelo de juego no cooperativo automatas de
aprendizaje estocastico desacoplados. Para ello, se formula un juego de mitigacion
de interferencia, que ademas de ser un juego potencialmente exacto con la utilidad
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de red considerada como su funcion potencial, se demuestra que todos los puntos
de NE de estrategia pura conllevan a perfiles de seleccion de canal sin interferencia
para redes de baja o igual carga, y existe al menos un punto de NE de estrategia
pura que minimiza la interferencia agregada ponderada esperada para HetNets
sobrecargadas [15].

Algunas de las caracteristicas mas relevantes del algoritmo basado en GT y USLA
se describen a continuacion.

e Convergencia a los puntos de NE de estrategia pura del juego de mitigacion
de interferencia en un entorno variable en el tiempo.

e Es un algoritmo completamente distribuido y desacoplado.

e La regla de actualizacién es lineal y no requiere de informacién previa del
sistema, por ejemplo, la distancia de separacion entre nodos, las
caracteristicas de los canales y el niumero de nodos.

e No necesita control centralizado ni intercambio de informacion.

e El procedimiento de actualizacién solo se basa en el historial de pago de
prueba individual de cada usuario; es mas, cada usuario ni siquiera conoce
a otros usuarios.

5.3.1 Modelo del Sistemay Formulacion del Problema

Para la definicion del modelo de sistema y la formulacién del problema se considera
en este apartado del trabajo de investigacion una red candnica, la cual puede
emplearse para representar varias redes de comunicacion, entre ellas una HetNet.
Asi el concepto de red candnica puede extenderse de manera general a un ejemplo
de red agrupada y/o superpuesta, en donde los agentes que la componen se dividen
en diferentes grupos y cada grupo esta representado por una cabeza o un lider.
Ahora, si se supone que se tiene un conjunto de nodos de red distribuidos en el
espacio, cada nodo puede estar interesado en las comunicaciones internodo y/o
intranodo, situacion muy comun en la practica y que describe detalladamente en la
siguiente subseccion.
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5.3.1.1 Modelo del Sistema

Dentro del modelo definido se considera una red candnica distribuida que consta de
multiples nodos autonomos, en donde cada nodo no es una sola entidad de
comunicaciéon, sino, una comunidad o agrupacion de multiples entidades con
comunicaciones intranodo [78-80]. Las entidades en una agrupacion se encuentran
localizadas de manera cercana, y existe una entidad lider que administra a toda la
comunidad. En general, la entidad lider se encarga de elegir el canal operativo, y
sus seguidores comparten el canal utilizando mecanismos de control de acceso
multiple [15]. Un ejemplo de nodos en redes candnicas puede ser un punto de
acceso de red de area local inalambrica con sus respectivos clientes de servicio
[79]. En [70] se desarrolla una explicacion extendida sobre este concepto.

Teniendo en cuenta que para el modelo planteado es posible emplear de manera
intercambiable la nocion de nodo y usuario, se supone que hay N nodos que
compiten de manera autbnoma por uno de los M canales, denotando el conjunto de
nodos como V' = {1, ..., N} y el conjunto de canales como M = {1, ..., M}. Ademas,
se asume que todos los canales experimentan desvanecimiento en bloque, es decir,
las ganancias del canal se establecen en bloque en un intervalo de tiempo y
cambian aleatoriamente en el siguiente intervalo. Cada nodo elige exactamente un
canal para la comunicacion intranodo; asi, cuando dos nodos, m y n, seleccionan el
mismo canal, se genera una interferencia mutua; concretamente, la ganancia de
interferencia instantanea de los nodos m a n en una ranura se describe en la
ecuacion (5.15).

Win = (dmn) ™" Emn (5.15)
El superindice s hace referencia al canal seleccionado, d,,, es la distancia entre los
nodos my n, a es el exponente de pérdida de ruta, y €5, €s el componente aleatorio
instantaneo de la perdida de ruta [81], por ejemplo, desvanecimiento Rayleigh. Los
componentes aleatorios instantaneos entre dos nodos en cada ranura pueden ser
iguales o diferentes, pero se supone gue sus valores esperados son los mismos, lo
gue hace posible denotar matematicamente el valor esperado de los componentes
aleatorios entre dos nodos en un canal, como se relaciona en la ecuaciéon (5.16)
[15,81].

Eley,] = Eles], Vm,n € N,Vs € M (5.16)
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En este punto, cabe mencionar que el modelo de canal de interferencia mutua
descrito anteriormente es muy general y realista, ya que los componentes aleatorios
instantaneos (&;,,,), pueden variar de una ranura a otra, de un canal a otro y de un
usuario a otro, siendo mas importante, que tales variaciones pueden ser
independientes o correlacionadas, es decir, el valor esperado del componente
aleatorio &;,,, puede variar de un canal a otro y de un usuario a otro [15]. Esto
permite emplear el modelo definido en varios escenarios de comunicaciones
inalambricas. Por ejemplo, el componente aleatorio instantdneo puede ser
constante &, =1, Vm,n,s, lo cual corresponde a un escenario sin
desvanecimiento, donde se considera solamente la pérdida de potencia a gran
escala, situaciéon de particular interés para esta investigacion.

5.3.1.2 Formulaciéon del Problema

El canal seleccionado del nodo n en una ranura se denota como a,, € M, asi, la
tasa instantanea para el nodo n de acuerdo con [15] estara dada por la ecuacion
(5.17).

an
_ PnWnn
R, = B log (1 + —BNO n In) (5.17)

Donde w,;," = (d,,)~%¢," es la ganancia del canal intracomunicacion del nodo n, p,
es la potencia de transmision de n, N, representa la densidad espectral de potencia
de ruido, B es el ancho de banda e I, es la interferencia experimentada por el
usuario n. Considerando que el perfil de accion de la HetNet es a = {a4, ...,ay}, € I,
es una variable aleatoria de la forma descrita en la expresion (5.18).

= ) f@ma)pnwi (5.18)
me{M\{n}}
Donde N \ {n} significa que n esta excluido de IV, sustentado matematicamente en
la funcién Delta de Kronecker f(-) definida en la ecuacion (5.19), donde X\Y
significa que Y esta excluido de X.

flxy) = {(1) i z z (5.19)
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De acuerdo con la ecuacion (5.17) y el andlisis presentado en [15], la tasa de datos
esperada en la HetNet estara dada por la ecuacion (5.19).

Rsum — Z E[R,] (5.20)
neN
Desde el punto de vista de la mitigacion de interferencia, la utilidad de red
considerada en este modelo, es la interferencia agregada ponderada esperada,
definida en la ecuacion (5.21).

U= Z an[In] = Z z pmanr:l(rllnf(amf an) (5'21)
neN neN me{w\{n}}

w,.* indica la ganancia de interferencia esperada del nodo m al nodo n en el canal
a,, y matematicamente se describe en la ecuacioén (5.22).

Wi = E[wpt] = (dmn) " %emd® (5.22)

Cabe resaltar que la interferencia agregada ponderada esperada como métrica de
utilidad de la HetNet considerada, ha sido tenido en cuenta de manera similar en
diferentes estudios [70,74,77,82]. Por ejemplo, en [74] se demostré que el uso de
dicha utilidad de red puede equilibrar la potencia de transmision y por ende la
interferencia experimentada, ademas, puede conducir a una mejor tasa de datos en
un régimen de bajos niveles de SINR [15,70]. La diferencia de la funcion objetivo en
el modelo definido, es que este considera que la interferencia esperada se ocupa
de los componentes de desvanecimiento instantaneo aleatorio &;,,, [15].

En consecuencia, para el modelo de HetNet establecido, el objetivo es encontrar el
mejor perfil de seleccidn, de tal manera que la utilidad de red expuesta en (5.21) se
minimice, conforme a la expresién (5.23).

(P1:) aep: € arggminU (5.23)

La ecuacion (5.23) caracteriza a P1 como un problema de optimizacion
combinatoria, que puede resolverse de manera centralizada, con la condicion de
gue todos los parametros del sistema como p,, dyn, Y Enn, YMm,n € N, s € M, son
a priori conocidos. Sin embargo, en el caso de que no exista un control centralizado
y que estos parametros sean desconocidos, que es exactamente el escenario que
se considera en este trabajo de investigacion, resolver P1 es un problema
complicado [15]. Por consiguiente, se necesita emplear una solucién distribuida que
pueda subsanar la ausencia de control centralizada, basada en la restriccion de no
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conocimiento de los parametros del sistema y de la naturaleza aleatoria de los
canales de comunicacion, para lo cual se establece el siguiente juego de mitigacion
de interferencia.

5.3.3 Definiciéon del Juego de Mitigacion de Interferencia

El problema de seleccion de canales distribuidos para la mitigacién de interferencia
desarrollado en este subcapitulo se formula como un juego no cooperativo, el cual
se denota formalmente como G, = [N, {A }nen, {Untnen], donde N ={1,...,N}
representa al conjunto de jugadores (nodos o usuarios), A, ={1,..,M} es el
conjunto de acciones disponibles (canales) para cada jugador n, y u,, es la funcion
de utilidad del jugador n. Particularmente, la interferencia experimentada es una
variable aleatoria en una ranura; dicho de otra manera, los jugadores reciben pagos
aleatorios en cada jugada. Seguidamente, se considera la funcién de utilidad de la
HetNet como la interferencia experimentada esperada de cada nodo, tal y como se
relaciona en la expresion (5.24).

Un (an' a—n) =D - an[In]

(@ @) =D = D Db f @) (5.24)
me{W\{n}}

Donde a_,, es el perfil de seleccion de canales de todos los jugadores, excepto el
jugador n, I,, representa la interferencia experimentada descrita en (5.18) y
D es una constante positiva predefinida, cuyo impacto en el modelo se
explicard mas adelante. Luego, el juego de mitigacion de interferencia
propuesto se puede expresar como se indica en la ecuacion (5.25), el cual
consiste en conseguir el mejor perfil de seleccién de canal en donde la

interferencia experimentada esperada sea minima.

(Go): max up(ag,ay,), VneEN (5.25)

an€An

Seguidamente se procede a definir el NE del juego no cooperativo previamente
formulado, y se analizan sus propiedades y caracteristicas. En consecuencia, un
perfil de seleccion de canal a* = (aj, ..., ay) es una estrategia pura del NE si y solo
si, ningun jugador puede mejorar su utilidad al desviarse unilateralmente, como se
indica en la ecuacion (5.26) [15].
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u,(ay, a*,) = u,(a,, a-,),vn € N',Va, € A,, a, * a;, (5.26)

La definicion dada en la ecuacion (5.26) se obtiene directamente de los postulados
basicos de la GT [36]. Las propiedades del juego formulado se caracterizan en el
siguiente teorema.

Teorema 1. G. es un juego potencialmente exacto que tiene al menos un punto de
NE de estrategia pura, y la mejor seleccion de canal que minimiza globalmente la
interferencia agregada ponderada esperada constituye un punto de NE de
estrategia pura de G, [15].

Para probar la valides de este teorema desarrollado en detalle en [15], es necesario
construir primero una funcion potencial con base en la funcién de utilidad de la
HetNet; establecida previamente como la interferencia experimentada esperada de
cada nodo, tal como se indica en la ecuacion (5.27).

1

d(ay,a_,) = — 2 Z Z pmanr:l?znf(am' a) (5.27)
neN me{n\{n}}

Teniendo en cuenta la interferencia agregada ponderada esperada establecida en

la ecuacion (5.21), la expresion (5.27) puede reescribirse como se muestra en la
ecuacion (5.28).

®(an,a_) =~ U(ay a_y) (5.28)

Donde U(a,, a_,) es la utilidad de red definida en (5.21). Ahora, el conjunto del perfil
de seleccién de canal para todos los jugadores estara dado por A = A; X -+ X Ay,
y se describe matematicamente en la expresion (5.29).
Aope € arg max ®(a) (5.29)
a€EA
Donde a,,,, definido en (5.23), indica el mejor perfil de seleccion que minimiza la
interferencia agregada ponderada esperada.

Con fines de representacion se denota S,(a,) como el conjunto de nodos que
excluyen n, y que también eligen a,,, es decir, S,(a,) = {m e {m\ {n}}} O
Por lo tanto, de manera general se tiene la ecuacion (5.30), la cual se puede derivar

directamente de (5.19).

1, vmeS,(a,)

0, vme S,(a,) (5.30)

flaman) = {
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Ahora, si un jugador arbitrario n cambia autbnomamente su seleccion de a,, a a,, €l
cambio en su funcion de utilidad estara dado por la ecuacion (5.31).

un(&nr a—n) - un(an' a—n) = - Z PnPm (Wrcrlgl f(am' dn)) - Wrcrlglf(am' an)
me{N\n}
(@) = U@ @n) == ) DuPa Tt ) Pubain (531
meSy (dn) meSp(an)

Después, el cambio de la funcion potencial causado por el cambio unilateral en la
seleccidon de n estara definido por la expresion (5.32).

cb(dw a—n) - Cb(aw a—n)

— dn —dan
- PmPn Wmn + Z PmPnWmn
meSy (dn) meSp(an)

(P (Wi f s ) = Wi f (ans )

= N= N

meSy(an)

(pnpm ((Wr(zirr;lf(dn' am) - Wﬁ,’;lf(an, am)))
meS, ()
B % (p"pmwnm (W f (@ am) = W f (an, am))) (5.32)
MEN,

Donde N, = NV \ {Sp(ay) U S,(@,) U {n}}. Reemplazando (5.30) en (5.32) se
obtiene la ecuacion (5.33).

q)(dn; a—n) - q)(an: a—n)

— 1 —dn —an
- E - PmPn Wmn + PmPnWmn
meSy(dn) meSy(an)
1 —dp —an
+ E - PmPn Wnm + PmPnWnm (5'33)
meSy(an) meSp(an)

Ahora, aplicando wg,, = Wy, = (dmn)  %Enn, VN, mMEN,Vs e M, en (531) y
(5.33) se tiene la expresion (5.34).

®(lp, a_pn) — Plap, a_p) = up(ln, a_y) — up(ay, a_y,) (5.34)

Lo anterior significa que el cambio en la funcion de utilidad individual causado por
la desviacién unilateral de cualquier jugador es el mismo que el cambio generado
en la funcién potencial. Por tanto, de acuerdo con la definicion dada en [68], se
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establece que G. es un juego potencialmente exacto, en donde @ es su funcion
potencial.

Por consiguiente, y con base en la conexion entre la funcion potencial formulada y
la utilidad de red establecida en (5.28) y (5.29), se puede inferir que el perfil de
seleccion de canal que minimiza la interferencia agregada ponderada esperada
constituye una estrategia pura del punto de NE de G.; quedando asi demostrado el
Teorema 1 antes descrito.

El Teorema 1 permite la caracterizacion de la relacion entre el juego de mitigacion
de interferencia G, y la utilidad de red considerada. Seguidamente para la HetNet
definida se clasifican los siguientes escenarios de interés en esta investigacion. En
el primer escenario se asume que el nimero de nodos (o SU) es igual al nUmero
de canales, es decir, N = M. Y en el segundo escenario denominado sobrecargado,
se tiene que el numero de nodos es mayor que el nimero de canales con N > M.
Las siguientes proposiciones describen de manera general las propiedades de los
escenarios posibles en el modelo de juego definido.

Proposicién 1. Para escenarios con baja o igual carga donde N < M, todos los
puntos de NE de estrategia pura de G, conllevan a perfiles de seleccion de canal sin
interferencias [15]. En la anterior proposicion es posible demostrar de manera
directa que para estos casos los puntos de NE de estrategia pura corresponden a
perfiles de seleccion de canales ortogonales, o sea, que cada nodo tiene la
posibilidad de elegir un canal. Esto es gracias a que ningun nodo tiene un incentivo
0 recompensa para desviarse, ya que no experimenta interferencia de otros nodos,
por lo tanto, todos los puntos de NE de estrategia pura son soluciones globales de
P1y hacen que la HetNet funcione sin interferencias.

Proposicidén 2. Para escenarios sobrecargados donde N > M, existe al menos un
punto de NE de estrategia pura que minimiza la interferencia agregada ponderada
esperada [15]. Estos casos son de especial interés para esta investigacion, puesto
gue pueden existir multiples puntos de NE de estrategia pura en un escenario
sobrecargado, pero este numero es dificil de obtener. Sin embargo, de acuerdo con
el Teorema 1 desarrollado en esta subseccion, debe haber al menos una estrategia
pura de NE que minimice la interferencia agregada ponderada esperada,
considerando que, otros puntos de NE de estrategia pura solo minimizan localmente
la funcién de utilidad. Por ello, la interferencia agregada esperada alcanzable en
una estrategia pura de NE a* = (aj, ..., ay) estard dada por la expresion (5.35).
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U = ) PuEll = D" > prpaisinf (@ @) (5.35)
nexN neEN me{n\{n}}

Ahora, de manera general, el Precio de la Anarquia (PoA, Price of Anarchy) se
emplea para la caracterizacion de la relacion de desempefio entre el peor NE y el
optimo social [83]. Asi, la obtencion de una solucidon global en un escenario
sobrecargado no es posible de garantizar, es necesario en estos casos analizar el
desemperio de las soluciones de NE. No obstante, para el juego formulado no es
facil de obtener, pero es razonable encontrar un limite superior para las soluciones
de NE en escenarios sobrecargados, lo cual se demuestra en la siguiente
proposicion [15].

Proposicién 3. Si los valores de los componentes aleatorios esperados de todos los
canales son los mismos, lo que implica que &3, = §3,,Vm,n € \, entonces la
interferencia agregada esperada de las soluciones de NE para un escenario
sobrecargado esta limitada por Uyg < U,/M, donde M es el nUumero de canales
disponibles. Por tanto la interferencia agregada esperada si todos los jugadores
eligen el mismo canal estara dada por la ecuacion (5.36) [15].

Up = z Z pnpm(dmn)_ag‘(r)m (5.36)
neN me{n\{n}}
La demostracion matematica de esta proposicion se puede consultar en el apéndice
C de este documento.

5.3.4 Descripcion del Algoritmo Basado en GT y USLA

Con el fin de encontrar soluciones razonables en busqueda de la minimizacién de
la utilidad de red expuesta en (5.23) es necesario formular un algoritmo
completamente distribuido que sea capaz de obtener puntos de NE de estrategia
pura para el juego de mitigacion de interferencia planteado. De esta manera, para
el algoritmo definido, los nodos aprenden selecciones de canales deseables de sus
experiencias individuales de pago, basadas en sus acciones, y finalmente ajustan
su comportamiento hacia un punto de NE de estrategia pura.

Para caracterizar el algoritmo basado en GT y USLA, es necesario extender la
definicion del modelo de juego a una forma de estrategia mixta, en la cual, para el
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jugadorn en la iteracion k su distribucion de probabilidad se denota por
qn(k) € A(A,,), donde A(A,,) indica el conjunto de distribuciones de probabilidad
sobre el conjunto de acciones disponibles A,,. En este caso, el juego se lleva a cabo
una sola vez en una ranura de acuerdo con las estrategias mixtas. Después de cada
jugada, cada jugador recibe una recompensa aleatoria; luego, los jugadores
actualizan su estrategia mixta en funcién de los pagos recibidos. La regla de
actualizacion es simple; concretamente si se selecciona una accion y se recibe una
recompensa positiva, aumenta la probabilidad de elegir este canal en la proxima
iteracion [15]. En la Figura 5.3 se relaciona un diagrama ilustrativo del algoritmo
definido, en donde se puede observar el proceso de seleccién de canal para cada
nodo o usuario secundario en funcion de su recompensa o pago aleatorio individual.
Todos los nodos realizan el proceso de aprendizaje simultaneamente, lo que
significa que empiezan a actualizar sus selecciones al mismo tiempo.

Entorno de Radio Variable en el Tiempo

Interaccion
Seleccion de canal delnodol — — — — — — — Seleccion de canal del nodo N

ar(k+1) av(k+l)
Pago Aleatorio
Individual
ri(k) (k)
Aprendizaje Estocdstico Aprendizaje Estocastico
Desacoplado Desacoplado
L
qulk+ 1) =Flqi(k),ai(k),ri(k) qutk+1)=F (qn(k), ax(k), 1v(k)

Figura 5.3. Diagrama ilustrativo del algoritmo basado en GT y USLA.
Adaptada de [15].
De esta manera, para el pago aleatorio recibido en cada ranura, se supone que en
la k-ésima ranura, el perfil de seleccion de canal viene dado por a(k) =
{a,(k), ...,ay(k)}. Entonces, el jugador n recibe la recompensa aleatoria descrita en
la ecuacion (5.37).

RU)=D= > pupadm) e f(anG)an ) (537)
me{W\{n}}
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Donde f(-) representa la funcién Delta de Kronecker establecida en (5.19), y s,?{}fk)

es la ganancia instantanea de canal, que se genera aleatoriamente de acuerdo con
un modelo de desvanecimiento determinado. Si bien la recompensa anterior es
aleatoria, también puede medirse directamente para el nodo n [70]. El propésito de
la constante predefinida D es mantener positivo el pago recibido, sin embargo, dicho
pago puede ser negativo debido a la naturaleza aleatoria del canal de comunicacion.
Por esta razon, se establece en la ecuacién (5.38) el pago recibido modificado.

1, (k) = max{rn,(k),0} (5.38)

La aproximacion de solucion establecida para el problema de juego de mitigacion
de interferencia planteado se describe de manera légica-matematica en el Algoritmo
2, y graficamente en la Figura 5.4, en la cual se puede observar el proceso
inteligente de seleccion de canal en funcién del historial de accion-recompensa de
cada usuario.

Seleccion de ganancias Seleccion de ganancias Seleccion de ganancias
Emnm EEm
de canal de canal de canal
Bloque 1 / Bloque & \ Bloque K

I Elige una accion pura a,(k) de acuerdo a gn(k}

% . .. _
% Actualiza b estrategia mixta g, +1(K)=F(qn(k),an(k}, rn(k)

Figura 5.4. Esquema del algoritmo basado en GT y USLA. Adaptada de
[15].

Para la solucion definida los usuarios aprenden a seleccionar su canal con base en
su historial de accion-recompensa, lo que quiere decir que los usuarios transmiten
simultdneamente paquetes y aprenden selecciones de canal deseables; teniendo
en cuenta, un criterio de detencion que puede ser uno de los siguientes: 1) alcanzar
el niumero maximo de iteracion, 2) la variacion de la utilidad de red en una ranura
es trivial o intranscendente, o 3) para cada jugador n,¥n € ', hay una componente
de la probabilidad de seleccién de canal que se acerca suficientemente a 1, por
ejemplo 0.99.

Transmite datos y mide la recompensa r,,(k)
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Asi, para la seleccion estocastica de canales, el nodo n selecciona aleatoriamente
un canal a, (k) en la k-ésima ranura de acuerdo con su vector de probabilidad de
seleccion de canal actual q, (k).

Luego, la medicién de los pagos recibidos se realiza teniendo en cuenta que el juego
se lleva a cabo una vez con el perfil de seleccion de canal a(k) = {a,(k), ..., ay(k)},
con el cual los nodos miden los pagos recibidos de acuerdo con la ecuacion (5.38).

Finalmente, todos los nodos actualizan sus estrategias mixtas con base en la regla
descrita en la ecuacion (5.39), en la cual el pago recibido #,(k) es lineal y no
necesita conocer ninguna informacion previa del sistema; como por ejemplo, la
distancia entre nodos, las caracteristicas de los canales o el nUmero de nodos.
Adicionalmente tampoco necesita intercambio de informacién ni control centralizado
[15].

Qs (k) + b7 (k) (1 = g5 (K)), s = @y (k)
Ans(k) = by (K)qus(k), s # an(k)
En la ecuacion (5.39) b es el tamafio del paso de aprendizaje, limitado al intervalo
0 < b < 1;y 7, (k) representa la recompensa recibida normalizada que se define en

la expresion (5.40).

qns(k + 1) = { (5.39)

T (K)

fn(k) = D

(5.40)

Algoritmo 2. Pseudocdédigo del algoritmo basado en GT y USLA

1: Inicializa el naimero de usuarios N,nimero de canales M y matriz de
estrategias mixtas qns(k + 1)
Se genera aleatoriamente las distancias d,,,, entre los usuarios
Para k =1 hasta N

m = an (k)

Se actualiza a, (k) de acuerdo con q,s(k + 1)

Se calcula la recompensa 1, (k)

IO =D= > ) e f (@m0, @, (K))
me{M\{n}}
8:  Seactualiza la matriz de estrategias mixtas qus(k + 1)
0 gkt 1) = {qns(k) b7 ()(1 = ns(R)), - s = an(k)
qns(k) - bT‘n(k)an(k), S # an(k)
10:  Siqus(k+1)<0.99

11: k=k+1,n=n+1
12: En caso contrario

13: Fin (10)

14: Fin (3)

N s wy
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Del Algoritmo 2 es importante mencionar que es completamente distribuido y
adecuado para la HetNet considerada.



Capitulo 6

Pruebas y Analisis del Desempeio Obtenido
Mediante el Esquema de Acceso Oportunista al
Espectro

En este capitulo se presentan las pruebas realizadas a la implementacion del
modelo basado en GT e Al para dar solucion al problema de acceso oportunista al
espectro en la HetNet definida. Inicialmente se evalla el desempefio del sistema
formulado en el subcapitulo 5.2 empleando el algoritmo basado en GT y SLA. Y
después, se estudia el comportamiento del sistema establecido en el subcapitulo
5.3 haciendo uso del algoritmo basado en GT y USLA.

6.1 Definicion General del Escenario de Simulacion
para el Algoritmo Basado en GTy SLA

La evaluacién del desempefio del algoritmo se realiza teniendo en cuenta su
capacidad de convergencia al momento de seleccionar canales de manera
estocéastica y autbnoma en la HetNet definida, seguin la parametrizacién sugerida
en [14]. De esta manera se establece la longitud de la ranura en T = 100 ms, por lo
tanto, para cumplir con el requisito de deteccion, la longitud de deteccion en una
ranura sera de T, = 5 ms. Asi, la duracion del tiempo después de la deteccion del
canal en unaranuraes T, = 95 ms. La longitud de la mini-ranura se fijaen t = 2 ms,
la probabilidad de acceso sera p, = 0.3 y el tamafio del paso de aprendizaje del
algoritmo se establece en b = 0.2.

Los resultados de la experimentacion realizada para esta primera aproximacion de
solucion de asignacién de espectro en sistemas OSA incluyen principalmente el
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analisis de la convergencia del algoritmo; asociado a la seleccion de canales
primarios, al desempefo esperado alcanzado, teniendo en cuenta que los canales
tienen tasas de transmision unitarias tal como se describe en [14,61], y que las
probabilidades de inactividad del canal pueden ser iguales o diferentes. Y
finalmente, se evalGa el impacto que puede llegar a tener el tamafio de paso de
aprendizaje en la convergencia del algoritmo hacia un punto de NE.

6.1.1 Analisis de la Seleccion de Canales Primarios

De acuerdo con [84] se tiene que los sistemas OSA, estan compuestos por dos tipos
de usuarios; los PU que son los propietarios de los canales licenciados, y los SU o
usuarios cognitivos a los cuales se les permite transmitir y explotar el espectro
licenciado durante un intervalo de tiempo determinado, siempre y cuando los PU no
estén activos simultaneamente. Por lo tanto, para ilustrar la evolucién de las
probabilidades de seleccion de canal del algoritmo implementado, se contempla una
HetNet compuesta por seis usuarios secundarios (N = 6) y tres PU con canales
licenciados (M = 3). Para este escenario de simulacion se considera velocidades
de transmision R,,, y probabilidades de inactividad 6,, de la siguiente manera: R; =
2, R, =15 R;=1y6; =0.6, 6, =0.7, 8; = 0.6.

En las Figuras 6.1 a 6.6 se presenta la evolucion de la probabilidad de seleccién de
canal del algoritmo basado en GT y SLA previamente definido. En ellas se puede
observar que el vector de probabilidad de seleccion de canal para cada uno de los

SU de la HetNet, se establece inicialmente como p,.,(j) =%=§, vn € N,m €
{1,...,M}. Seguidamente, cada usuario secundario n selecciona un canal a,(j),
segun su vector de probabilidad de seleccion de canal actual p,,(j); y asi en cada
ranura los SU realizan los procesos de deteccion y competencia de canal. Al final
de la j-ésima ranura cada SU recibe la recompensa aleatoria r;,(j) relacionada en
(5.1). Después, todos los SU actualizan sus vectores de probabilidad de seleccion
de canal con base en la ecuacion (5.13), y si se cumple que ¥Yn € ' existe un
componente p,(j) que se acerque a 1, por ejemplo, mayor que 0.99 el algoritmo
termina de iterar. Conforme a lo anterior, en la Figura 6.1 el vector de probabilidad
de seleccion de canal para el SU: evoluciona de {1/3,1/3,1/3} a {1,0,0} en
aproximadamente 240 iteraciones, lo que quiere decir que el SU:1 selecciona
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finalmente el canal 1 para transmitir. El analisis anterior se extiende también para
las Figuras 6.2 a 6.6, con sus respectivos comportamientos.

Evnlucmn de Ia Prnbabllldad de Seleccion de Canal
1
0.9r ‘g
D8
ﬁ ‘W # % —#— Canal 1
0.yr = Canal 2|1
Canal 3
0.6 .

05T
0.4 W
-

0.3k =
Ll j m™=d

0.2 ,{Q{'

Probabilidad de Seleccion de Canal

C-?"-"'e_"'-'—

;]
] 50 100 150 200 250 300

Nimero de Iteracion

Figura 6.1. Evolucion de la probabilidad de seleccion de canal para el
SU.1.

Evolucion de la Probabilidad de Seleccion de Canal

0.9

0.8r ; 1
07| 18\ % o a2
N # -ull ﬂm # II;T# Canal 3 |

Frobabilidad de Seleccion de Canal

0 50 100 150 200 250 300
Mumero de lteracion

Figura 6.2. Evolucién de la probabilidad de seleccién de canal para el
SU2.
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Igualmente, la evolucion general de seleccion de canal de los SU que componen la
HetNet objeto de estudio se presenta en la Figura 6.7, en ella se puede apreciar que
cuando el algoritmo converge, el resultado de seleccion de canal esta dado por la
ocupacion oportunistade 3 SU enelcanal 1 (s; =3),2SUenelcanal 2 (s; =2)y
1 SU en el canal 3 (s; = 1), lo cual corresponde segun [15] a exactamente la
solucion de NE de G..
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Figura 6.7. Namero de SU que seleccionan cada canal primario.

6.1.2 Andlisis del Desempefio Esperado Alcanzado

En esta subseccion se considera diversos escenarios de HetNets tanto para
sistemas OSA equitativos como inequitativos, entendiéndose un sistema OSA
equitativo como aquel en el que las probabilidades de inactividad de los canales
primarios son iguales, y en su contraparte para los sistemas OSA inequitativos
dichas probabilidades seran diferentes. Se contemplan cuatro experimentos, donde
cada uno de ellos esta compuesto por cinco escenarios distintos, con pasos de
aprendizaje b = 0.1 y tasas de transmision unitarias dependiendo del numero de
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canales primarios, es decir, R, = R, = R; = R, = R; = 1. Los demas parametros
gue presentan variaciones en cada escenario contemplado se listan en la tabla 6.1.

Tabla 6.1. Pardmetros de los escenarios de simulacion para el algoritmo basado

en GTy SLA.
Ndmero Ndmero de Probabilidades de
Experimento Escenario de SuU Inactividad de Canal
Canales 0=1[6,60,050,05]
Primarios
Escenario 1 [0.60 0.60 0.60]
Escenario 2 [0.55 0.55 0.55]
Experimento 1 Escenario3 M =3 N=3,.,10 [0.50 0.50 0.50]
Escenario 4 [0.45 0.45 0.45]
Escenario 5 [0.40 0.40 0.40]
Escenario 1 [0.60 0.60 0.60]
Escenario 2 [0.40 0.50 0.50]
Experimento 2 ' Escenarioc3 =~ M =3 N=3,..,10 [0.25 0.35 0.65]
Escenario 4 [0.20 0.30 0.60]
Escenario 5 [0.15 0.25 0.55]
Escenario 1 [0.60 0.60 0.60 0.60]
Escenario 2 [0.40 0.50 0.50 0.60]
Experimento 3 = Escenario 3 M=4 N=3,..10 [0.25 0.35 0.65 0.75]
Escenario 4 [0.20 0.30 0.60 0.90]
Escenario 5 [0.15 0.25 0.75 0.85]

Escenario 1 [0.60 0.60 0.60 0.60 0.60]
Escenario 2 [0.40 0.50 0.50 0.60 0.40]
Experimento 4 ' Escenaric3 M =5 N=3,..,10 [0.25 0.35 0.65 0.75 0.25]
Escenario 4 [0.20 0.30 0.60 0.90 0.20]
Escenario 5 [0.15 0.25 0.75 0.85 0.10]

Para la evaluacion del desempefio del algoritmo basado en GT y SLA, los resultados
se obtienen al realizar 1000 simulaciones independientes para cada uno de los
experimentos propuestos en los escenarios uno a cinco, en donde se varia el
namero de SU desde N=3 hasta N=10, respectivamente.

Asi, en la Figura 6.8 correspondiente al experimento 1 se presenta el desempefio
alcanzado por el sistema, al evaluar cinco diferentes escenarios de red con
probabilidades de inactividad de canal equitativas, encontrando que el desempefio
esperado alcanzado aumenta cuando la probabilidad de inactividad de canal es
mayor, es decir, una probabilidad de inactividad de canal de 1.0 significa que el
canal esta siempre disponible o inactivo, para poder ser explotado por un SU.
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Comparacion del Desempefio Alcanzado por el Sistema para M=3 y N=10
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Figura 6.8 Comparacion del desempefio esperado alcanzado por el
sistema de acuerdo a los parametros definidos en el experimento 1.

En las Figuras 6.9 a 6.11 se presentan los resultados obtenidos para los
experimentos 2 a 4, en donde el escenario 1 siempre corresponde a canales con
probabilidad de inactividad equitativa, a diferencia de los escenarios restantes que
siempre presentan probabilidades de canal inequitativas. De manera general se
observa que el desempefio esperado alcanzado obtiene valores mas altos cuando
el vector de probabilidades de inactividad de canal es equitativo y cercano a 1.0; y
disminuye cuando la variacion de la probabilidad de inactividad de los canales
primarios se acerca a 0.0, lo que quiere decir que los usuarios secundarios tienen
menor posibilidad de explotar un canal primario de comunicacion.
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Figura 6.9. Comparacién del desempefio esperado alcanzado por el
sistema de acuerdo a los parametros definidos en el experimento 2.
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Comparacion del Desemperio Alcanzado por el Sistema para M=4 y N=10
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Figura 6.10. Comparacion del desempefio esperado alcanzado por el
sistema de acuerdo a los parametros definidos en el experimento 3.
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Figura 6.11. Comparacion del desempefio esperado alcanzado por el
sistema de acuerdo a los parametros definidos en el experimento 4.
Los resultados expuestos para los escenarios simulados permiten inferir que el
algoritmo basado en GT y SLA converge siempre a un punto de NE de estrategia
pura para el juego G, formulado, en donde todos los SU logran distribuirse en los
diferentes canales primarios disponibles en la HetNet, sin degradar el desempefio
esperado del sistema, tal y como se menciona en [14].
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6.1.3 Impacto del Tamafio del Paso de Aprendizaje

En las Figuras 6.12 a 6.17 se dan a conocer los resultados relacionados con la
seleccion de canal para un SU arbitrario, en donde por facilidad de ilustracion y
comprension su preferencia de seleccion siempre es hacia el canal primario 2.

En el escenario contemplado la HetNet esta compuesta por tres PU con canales
primarios licenciados (M = 3), seis usuarios secundarios (N =6), tasas de
transmision R,, ={2 1.5 1}, probabilidades de inactividad de canal
0, ={0.6 0.7 0.6}, y tamafios de paso b = 0.025; 0.05; 0.1; 0.2; 0.3; 0.4,
respectivamente. En ellas se evidencia el impacto del tamafio del paso de
aprendizaje b en el comportamiento del algoritmo basado en GT y SLA definido;
encontrando que un tamafio de paso b mas pequefio conlleva a una velocidad de
convergencia mas lenta (lo que quiere decir que el algoritmo necesita mas
iteraciones para conseguir una solucion), en consecuencia, la eleccién del tamafio
de paso b implica una compensacion entre precision y velocidad, lo cual dependera
estrictamente de la aplicacion [14, 85-87]. De acuerdo con lo anterior, y teniendo en
cuenta el trabajo desarrollado en [14,87] se puede decir que con un tamafio de paso
b suficientemente pequefio, el algoritmo definido converge a un punto de NE de gG..
Por otra parte, y con base en la experimentacion realizada se sugiere que para
probabilidades de inactividad de canal mas pequefias (0.1 < 6,, < 0.3) el tamafio
de paso b no sea menor a 0.1, con el fin de garantizar que el algoritmo sea capaz
de encontrar una solucion. Asi, para asegurar la convergencia adecuada del
algoritmo se recomienda emplear tamafios de paso b > 0.025.
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Figura 6.12. Evolucion de la probabilidad de seleccion de canal con
b = 0.025 para un SU arbitrario.
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Figura 6.13. Evolucién de la probabilidad de seleccion de canal con
b = 0.05 para un SU arbitrario.
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Figura 6.14. Evolucién de la probabilidad de seleccién de canal con
b = 0.1 para un SU arbitrario.
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Evolucion de la Probabilidad de Seleccion de Canal
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Figura 6.15. Evolucién de la probabilidad de seleccion de canal con
b = 0.2 para un SU arbitrario.
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Figura 6.16. Evolucién de la probabilidad de seleccién de canal con
b = 0.3 para un SU arbitrario.
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Figura 6.17.Evolucion de la probabilidad de seleccion de canal con
b = 0.4 para un SU arbitrario.

6.2 Definicion General del Escenario de Simulacion
para el Algoritmo Basado en GT y USLA

Para la evaluacion del desempefio del algoritmo basado en GT y USLA se tiene en
cuenta el proceso de simulacién y experimentacién empleado en [15,70,88]; el cual
se presenta como una segunda aproximacion de solucion al problema de acceso
oportunista al espectro, diferente a la expuesta en el subcapitulo 6.1. De manera
general se establece el exponente de pérdida de ruta en a = 2 con una potencia de
ruido igual a N, = —130 dB, de acuerdo a lo sugerido en [15]. Ahora, para simplificar
el analisis, la distancia de transmision para cada intracomunicacion se establece en
1m, o sea, d,, =1,vn € V. Adicionalmente, se asume que los componentes
aleatorios instantaneos de las intercomunicaciones son unidades constantes. Todos
los canales tienen ancho de banda de 1 MHz, y se supone que los canales
interferentes experimentan desvanecimiento en bloque, en otras palabras,
permanecen estacionarios dentro de una ranura y cambian de forma aleatoria en la
siguiente [15].
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Los resultados de los diferentes experimentos realizados estan orientados
principalmente al analisis de la convergencia del algoritmo. Inicialmente se estudia
la seleccion de canales primarios por parte de los nodos o SU. Después, se analiza
la funcién objetivo del problema, establecida como la interferencia agregada
ponderada esperada, considerando solo la pérdida de potencia a gran escala. Y
finalmente, se evallGa el impacto que puede llegar a tener el tamafio de paso de
aprendizaje b y la constante positiva D (teniendo en cuenta que el propdsito de ella
es mantener positivo el pago recibido) en la convergencia del algoritmo hacia un
punto de NE.

6.2.1 Anélisis de la Seleccion de Canales Primarios

Para el analisis de la seleccion de canales primarios, se considera una HetNet
compuesta por tres canales licenciados (M = 3) y cinco nodos o SU (N =5),
ubicados aleatoriamente. La constante positiva se establece en D = 0.005, y el
tamafio del paso de aprendizaje del algoritmo se fijaen b = 0.1. Ademas, se supone
gue los canales sufren desvanecimiento en bloque [15,70,88].

En la Figura 6.18 se muestra el comportamiento de convergencia para tres nodos
seleccionados arbitrariamente. Con efectos ilustrativos la notacion de seleccion de
canal para cada nodo esta dada por q,,, donde los subindices n y m representan el
namero de nodo y el canal primario seleccionado, respectivamente. De tal manera
que los nodos 1, 2 y 3 empiezan su seleccion de canales de manera aleatoria con
probabilidades iguales, es decir, para el canal 1 se tiene que {q;; = 1/3, g2 =
1/3, g3 =1/3 }; paraelcanal 2 {qg,; =1/3, q22 = 1/3, q25 = 1/3 } y para el canal
3{q351=1/3, g3, =1/3, q335 = 1/3}; y a medida que se itera el algoritmo logra
finalmente elegir un canal, por lo tanto, el nodo 1 selecciona el canal 2 puesto que
su probabilidad de selecciéon es igual a 1 {g;; =0, g, =1, g;3 = 0}, de idéntica
manera el nodo 2 ocupa el canal 3 {g,; =0, g, =0, q,3 = 1}, y el nodo 3 elige el
canal 1 {gq3;=1,93, =0, g33=0}. Ademas, es posible observar que las
probabilidades de seleccién de canal para los nodos 1, 2 y 3 convergen en
aproximadamente 230, 175 y 60 iteraciones, respectivamente.
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Seleccion de Canales para Tres Nodos Arhitrarios
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Figura 6.18. Evolucién de las probabilidades de seleccion de canales
para tres nodos elegidos arbitrariamente en la HetNet considerada.

En las Figuras 6.19 a 6.23 se presenta la evolucion de la probabilidad de seleccién
de canal del algoritmo basado en GT y USLA previamente definido. En ellas se
puede observar que el vector de probabilidad de seleccién de canal para cada uno

de los nodos o SU de la HetNet, se establece inicialmente segun la estrategia mixta

1

de cada nodo, es decir, g,(k) = i % vn € N,Vs € M. Seguidamente, en la

k-ésimaranura, el usuario secundario n selecciona estocasticamente el canal a,, (k),
en correspondencia con su vector de probabilidad de seleccion de canal actual
qn(k); empezando asi el proceso de competencia para explotar oportunistamente
un canal primario con el perfil de seleccién de canal a(k) = {a,(k), ..., ay(k)}, por lo
tanto, al final de la k-ésima ranura cada SU recibe la recompensa o pago aleatorio
r,(k). Finalmente, todos los nodos actualizan sus vectores de probabilidad de
seleccion de canal con base en la ecuacion (5.39). De esta manera, en la Figura
6.19 el vector de probabilidad de seleccion de canal para el nodo 1 pasa de
{1/3,1/3,1/3} a {1,0,0} en aproximadamente 140 iteraciones, lo que quiere decir
gue el nodo 1 selecciona el canal 1 para transmitir. EI andlisis anterior se extiende
también para las Figuras 6.20 a 6.23, con sus respectivos comportamientos.
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Evolucion de la Probabilidad de Seleccion de Canal
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Figura 6.19. Evolucion de la probabilidad de seleccion de canal para el
nodo 1.
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Figura 6.20. Evolucion de la probabilidad de seleccién de canal para el
nodo 2.
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Figura 6.21. Evolucion de la probabilidad de seleccion de canal para el
nodo 3.
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Figura 6.22. Evolucion de la probabilidad de seleccién de canal para el
nodo 4.
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Evolucion de la Probabilidad de Seleccion de Canal
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Figura 6.23.Evolucion de la probabilidad de seleccién de canal para el
nodo 5.

o

Asi mismo, en la Figura 6.24 se presenta la evolucidon general de seleccién de canal
para los nodos que componen la HetNet bajo andlisis; en ella se observa que el
namero de nodos que seleccionan diferentes canales no presenta variaciones en
aproximadamente 215 iteraciones, lo que significa que el algoritmo converge. Como
resultado de la convergencia del algoritmo se obtiene que 2 nodos ocupan el canal
1, otros 2 nodos el canal 2 y el nodo restante el canal 3; lo anterior valida la solucién
propuesta al juego de mitigacion de interferencias planteado.
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Figura 6.24. Evolucion del numero de nodos que seleccionan cada
canal primario disponible.
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6.2.2 Andlisis de la Interferencia Agregada Ponderada Esperada

Para el analisis de la funcion de utilidad establecida como la interferencia agregada
ponderada esperada en el algoritmo basado en GT y USLA, se consideran cuatro
escenarios con densidades de nodos diferentes, es decir, para N =5, N = 10,
N =15y N = 20; en todos los casos se contemplan cinco canales disponibles
(M =5), un paso de aprendizaje b = 0.1 y una constante positiva D = 0.005. En
consecuencia, en las Figuras 6.25 a 6.28 se presentan los resultados obtenidos
para la funcion de utilidad en una simulacion arbitraria de cada uno de los
escenarios descritos anteriormente. En general, se observa que a medida que el
namero de nodos aumenta en la HetNet, la interferencia agregada ponderada
esperada también aumenta; esto se debe a que el algoritmo mide la interferencia
en el canal actual, y a que la actualizacion de seleccion de canal se realiza de
manera estocastica. Cabe mencionar que el comportamiento expuesto es propio de
cualquier sistema multiusuario como el contemplado en el juego de mitigacién de
interferencia G, previamente descrito [15,88].
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Figura 6.25. Evolucion de la convergencia del algoritmo basado en GT y
USLA en funcién de la Interferencia Agregada Ponderada Esperada
para una HetNet con N = 5.
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Figura 6.26. Evolucion de la convergencia del algoritmo basado en GT y
USLA en funcién de la Interferencia Agregada Ponderada Esperada
para una HetNet con N = 10.
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Figura 6.28. Evolucion de la convergencia del algoritmo basado en GT y
USLA en funcién de la Interferencia Agregada Ponderada Esperada
para una HetNet con N = 20.

6.2.3 Evaluacion del Desempefio para la Interferencia Agregada Ponderada
Esperada y la Tasa de Datos Relacionada

En esta subseccidn se evalla el desempefio del algoritmo en términos de su funcion
de utilidad y de la tasa de datos esperada, considerando cuatro experimentos
diferentes, cada uno de ellos compuesto por cinco canales primarios (M =5) y
densidad de nodos variable que incrementa desde N =5 hasta N = 30. Los
parametros de aprendizaje en el algoritmo se establecen como b =0.08 y
D = 0.005. Especificamente, los resultados expuestos en las Figuras 6.29 y 6.30 se
obtienen simulando cuatro escenarios de red diferentes, realizando para cada uno
de ellos 1000 simulaciones independientes para cada numero de nodos
contemplado en la HetNet. Es importante mencionar que para los diferentes
experimentos descritos solo se considera la pérdida de potencia a gran escala.

En la figura 6.29 se puede observar que a medida que la densidad de nodos
aumenta, el valor de la interferencia agregada ponderada esperada también
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aumenta para todos los escenarios de red en evaluacion, comportamiento inherente
y esperado en cualquier sistema de mitigacion de interferencia; el cual se sustenta
en el Teorema 1 desarrollado en la subseccion 5.3.3, por el que se establece que el
mejor NE sirve también como minimo global de la funcién potencial u objetivo
[15,88]. Cabe anotar que las diferencias en las curvas de comportamiento para cada
experimento son despreciables, por eso, aparecen casi superpuestas, validando asi
la convergencia y funcionamiento estable del algoritmo para diferentes arreglos de
nodos aleatorios en escenarios sobrecargados, ya que de acuerdo con [15] el
algoritmo converge asintéticamente a un perfil de seleccion de canal de estrategia
pura y minimiza la interferencia agregada ponderada esperada global o localmente.
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Figura 6.29. Resultados de la Interferencia Agregada Ponderada

Esperada para cuatro experimentos diferentes.
En la Figura 6.30 se presenta los resultados obtenidos para la tasa de datos
esperada, en ella se observa que a medida que aumenta el numero de nodos, la
tasa datos alcanzable disminuye, esto se debe a que una alta densidad de nodos
genera una fuerte interferencia mutua, como se puede esperar en cualquier sistema
multiusuario. Un resultado interesante de mencionar es que las curvas asociadas al
rendimiento de la tasa de datos, presentan descensos menos pronunciados para
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N > 15, esto se debe a la diversidad multiusuario, particularmente, la fluctuacion en
las ganancias de canal al aumentar el nimero de nodos conduce a un mejor
rendimiento promedio [15].
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Figura 6.30. Resultados de la tasa de datos esperada para cuatro
experimentos diferentes.

6.2.4 Andlisis del Impacto de los Parametros de Aprendizaje

En este caso se estudia el impacto de los parametros de aprendizaje b y D en la
convergencia y el desempefio del algoritmo definido. Los resultados presentados en
las Figuras 6.31 y 6.32, se obtienen realizando 1000 simulaciones independientes,
y posteriormente tomando el valor esperado de ellas. Al igual que en analisis
anteriores se considera en el modelo solo la pérdida de potencia a gran escala.

El impacto del tamafio del paso de aprendizaje b se puede apreciar en la Figura
6.31. De manera general se observa que un tamafio de paso mayor, por ejemplo,
b = 0.2, conlleva a una velocidad de convergencia mas rapida, a la vez que resulta
una interferencia agregada ponderada esperada relativamente mayor. Esto se debe
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a que un tamafio de paso mas grande hace que el algoritmo converja rapidamente
hacia una estrategia pura pero no necesariamente a un punto de NE [15]. Dicho de
otra manera, el incremento en el tamafio de paso disminuye las oportunidades de
exploracion del algoritmo y, por tanto, aumenta la probabilidad de converger a una
solucion local.

Impacto del Tamarfio del Paso de Aprendizaje b
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Figura 6.31. Impacto del tamafio del paso de aprendizaje b en el
algoritmo basado en GT y USLAparaM =5, N =20y D = 0.005.

Por otro lado, en la Figura 6.32 se ilustra el comportamiento del impacto de la
constante positiva D, para la cual, valores mas altos, por ejemplo, D = 0.01, conlleva
a una velocidad de convergencia mas rapida. Adicionalmente, valores de D mas
pequefios, como D = 0.001, logran una velocidad de convergencia mas lenta con
una interferencia agregada relativamente mas baja. Dicho comportamiento es
debido a que un valor de D mas pequefio aumenta la probabilidad de penalizacion,
es decir, recibir un pago cero, de acuerdo con lo descrito en la ecuacion (5.38). Asi,
un jugador que sea penalizado mantendra invariable su estrategia mixta y le tomara
un mayor numero de iteraciones para lograr converger a una solucion.
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Figura 6.32.Impacto de la constante positiva D en el algoritmo basado
en GTyUSLAparaM =5 N=20y b =0.1.






Capitulo 7

Conclusiones y Trabajos Futuros

7.1 Conclusiones

En esta investigacion se evalud la posibilidad de asignacion de espectro en
diferentes modelos de redes heterogéneas, conformadas de manera general por
una red primaria y una red secundaria con capacidades cognoscitivas. Con el
objetivo de realizar uso eficiente de los recursos radio los PU admiten que los SU
empleen de manera simultdnea u oportunista el espectro, dependiendo del
esquema de DSA que se implemente y garantizando siempre el funcionamiento
adecuado de la HetNet objeto de evaluacion.

El desarrollo e implementacién de técnicas de asignacién de espectro para la
distribucién y ocupacién de canales primarios, permite obtener un equilibrio
adecuado entre el numero maximo de SU coexistiendo de una manera pacifica y
resiliente con los PU en un ecosistema RF dindmico.

En el caso del esquema CSA fue posible mitigar el impacto de la interferencia que
reciben los PU con el fin de que los SU obtengan una oportunidad de transmision
continua y simultdnea en el sistema de comunicaciones propuesto. Se resalta que
en este tipo de esquema no hay necesidad de deteccién y reconfiguracién frecuente
del espectro, reduciendo la complejidad de su modelamiento e implementacion.
Adicionalmente, el esquema CSA se reconoce como una de las técnicas mas
importantes en la literatura contemporanea para realizar gestion dinamica del
espectro, lo que permite seguir aunando esfuerzos para aportar en este problema
abierto de investigacion.

El impacto del factor A en el desempefio alcanzado por la HetNet para los algoritmos
SCPSO y MBPSO, depende directamente del valor de QoS en funcién de los niveles
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de SINR tolerables de toda la red, teniendo en cuenta las demandas de recursos
radio tanto de usuarios primarios como secundarios.

El algoritmo SCPSO es capaz de garantizar el uso concurrente promedio de un
canal primario de comunicacion a minimo 17 y maximo 19 usuarios secundarios, lo
gue representa una disponibilidad de acceso al espectro en la red secundaria entre
el 85 y 95%, respectivamente. En contraparte, para el algoritmo MBPSO se tienen
valores de disponibilidad de acceso al espectro de la red secundaria entre el 95 y
100%, lo que significa asignaciones promedio de canal primario entre 19 y 20 SU,
para la mayoria de las simulaciones realizadas. De acuerdo a los resultados
expuestos para los algoritmos SCPSO y MBPSO se tiene que en la mayoria de los
experimentos ejecutados para la evaluacion de la capacidad del modelo de HetNet
formulado, el segundo de ellos presenta un mejor desempefio tanto para los valores
de tasa de datos alcanzados como para la densidad de SU atendidos.

Con base en los resultados obtenidos para los algoritmos SCPSO y MBPSO fue
posible mitigar el impacto nocivo de la interferencia en una HetNet, puesto que en
la mayoria de los experimentos realizados el nimero de SU atendidos se encuentra
por encima del 90% (18 SU para el escenario de simulacién definido).

Los algoritmos SCPSO y MBPSO tienen mayor dificultad para asignar un canal a
todos los SU a medida que el requerimiento de SINR aumenta en la HetNet, debido
a que para mayores valores de SINR la interferencia admisible en el sistema es
menor.

La aplicacion de las metaheuristicas SCPSO y MBPSO como herramientas de
basqueda de una solucién, combinadas con el método de suma ponderada para la
reduccion de la funcién de utilidad multiobjetivo a una funcién de utilidad mono
objetivo, permiten reducir la complejidad general del problema de investigacion
asociado a la DSA de manera concurrente.

Con la definicion e implementaciéon de los algoritmos SCPSO y MBPSO se logro
resolver exitosamente el problema de espectro compartido en una HetNet. Con base
en los resultados obtenidos se puede afirmar que es posible que redes
superpuestas en un area de cobertura dada compartan espectro simultaneamente,
y en consecuencia lo usen de manera eficiente.

Para el caso del esquema OSA se logrd con éxito que los SU o nodos ocupen de
manera oportunista y dindmica los canales de comunicacién primarios o licenciados



109
7.1 Conclusiones

en un entorno variable, mitigando asi también el impacto de la interferencia en la
HetNet bajo analisis. Igualmente, al permitir el uso sin licencia del espectro y al
mismo tiempo garantizar la prioridad de transmision de los PU, el esquema OSA
recibe gran atencién por parte de la comunidad académica con el fin de realizar
aportes en este tema vigente de investigacion.

Para el caso del esquema OSA la unica informacién disponible en los sistemas
considerados corresponde al historial individual de las decisiones y recompensas
de seleccion de canales para cada usuario, o que quiere decir que las soluciones
basadas en teoria de juegos y aprendizaje estocastico son capaces de aprender de
la informacién histérica y asi lograr puntos de NE en el entorno de espectro
desconocido y variable en el tiempo. En virtud de lo anterior se resolvio el problema
de seleccidn de canales distribuidos empleando dos algoritmos diferentes basados
en GT y SLA, y GT y USLA, respectivamente. En ambos casos se modelo la
situacion de conflicto mediante un juego, en el cual los SU o0 nodos toman decisiones
de manera egoista, independiente y espontanea, con objetivos contradictorios y
decisiones interactivas.

Del andlisis de la evolucion general relacionada con la seleccion de canal de los SU
para la aproximacion de solucion basada en GT y SLA, se puede concluir que
cuando el algoritmo converge a una solucion global o local, este es capaz de asignar
canales de manera adecuada a todos y cada uno de los SU que componen la
HetNet.

De los resultados obtenidos con el algoritmo basado en GT y SLA se puede concluir
que el desempefio esperado alcanzado obtiene valores més altos cuando el vector
de probabilidades de canal es equitativo, y disminuye cuando la variacién de la
probabilidad de inactividad de los canales primarios aumenta. Es decir, que se
tendra mejor desempefio del sistema para escenarios con probabilidades cuasi
equitativas.

Para el algoritmo basado en GT y SLA se tiene que tamafos de paso mas pequefios
conllevan a una velocidad de convergencia mas lenta, por lo tanto, el algoritmo
necesita mas iteraciones para lograr encontrar una solucién. Sin embargo, de
acuerdo con el analisis matematico desarrollado en [14], y validado en esta
investigacion, un tamafo de paso b lo suficientemente pequefio permite que el
algoritmo converja finalmente a un punto de NE del juego formulado.
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En el algoritmo basado en GT y USLA se logro resolver el problema de mitigacion
de interferencias considerando HetNets distribuidas multicanal y multiusuario, en las
cuales los usuarios eligen canales ortogonales como estrategia primaria de
mitigacion de interferencia, ademas, cada usuario minimiza egoistamente su
funcién de utilidad, permitiendo asi plantear la situacion de conflicto por acceso al
espectro como un juego no cooperativo.

Para el algoritmo basado en GT y USLA se tiene que a medida que el nimero de
nodos aumenta en la HetNet, la interferencia agregada ponderada esperada
también aumenta; esto se debe a que el algoritmo mide la interferencia en el canal
actual, y a que la actualizacion de seleccion de canal se realiza de manera
estocastica.

De los resultados obtenidos con el algoritmo basado en GT y USLA, y el analisis
matematico expuesto en [15,88] y validado en este estudio, se puede afirmar que el
algoritmo definido converge a la estrategia pura del NE para redes sobrecargadas,
es decir, cuando N > M, logrando desempefios razonables asociados a una
solucién global o local.

Del andlisis de la evolucion general relacionada con la seleccion de canal de los
nodos o SU para el algoritmo basado en GT y USLA, se puede concluir que cuando
el algoritmo converge a una solucion global o local, este es capaz de asignar
espectro de manera oportunista al 100% de los nodos que componen la HetNet
objeto de estudio.

En el algoritmo basado en GT y USLA el incremento en el tamafo de paso de
aprendizaje b disminuye las oportunidades de exploracion del algoritmo y, por tanto,
aumenta la probabilidad de converger a una solucién local, esto se debe a que un
tamafio de paso mayor, conlleva a una velocidad de convergencia mas rapida, a la
vez gue resulta una interferencia agregada ponderada esperada relativamente
mayor. Asi, un tamafio de paso mas grande hace que el algoritmo converja
rapidamente hacia una estrategia pura pero no necesariamente a un punto de NE.

Del impacto de la constante positiva D para el algoritmo basado en GT y USLA se
tiene que valores mas altos de ella proporcionan una velocidad de convergencia
mas rapida. Por otra parte, valores de D mas pequefos logran una velocidad de
convergencia mas lenta con una interferencia agregada relativamente mas baja.
Dicho comportamiento es debido a que un valor de D mas pequefio aumenta la
probabilidad de penalizaciéon o de recibir un pago cero. Asi, un jugador que sea
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penalizado mantendra invariable su estrategia mixta y le tomara un mayor nimero
de iteraciones para lograr converger a una solucion.

Los resultados obtenidos para los algoritmos definidos bajo el esquema OSA
proporcionan una solucion deseable para problemas de optimizacion inalambrica
distribuida, particularmente, para aquellos escenarios de mitigacion de interferencia
en entornos de radio que varian en el tiempo y que no tienen intercambio de
informacion.

El problema de mitigacion de interferencia distribuida es un tema de investigacion
abierto, debido al creciente nUmero de dispositivos actualmente en uso.

En esta tesis de maestria se realiz6 el estudio y andlisis de dos de los esquemas de
acceso dindmico al espectro mas relevantes segun la literatura contemporanea, que
son CSA y OSA. De este modo es importante entender que, si bien ambos permiten
el redso inteligente del espectro, son modelos totalmente diferentes, puesto que, en
el primero de ellos los SU pueden transmitir simultaneamente con los PU, siempre
y cuando, la potencia de transmision del SU se limite de tal modo que la interferencia
causada por él, hacia el PU, permanezca por debajo de un umbral de interferencia,
el cual puede tolerar el PU sin efectos negativos en su funcionamiento. Por otra
parte, en el esquema OSA los SU solo pueden acceder al espectro cuando los PU
no estén transmitiendo, es decir, si un SU, detecta un agujero espectral,
correspondiente a un PU inactivo, el SU puede explotar oportunistamente dicho
canal, y una vez que el PU reanude su transmision el SU debe desocupar el
espectro.

Segun los resultados obtenidos para los diferentes escenarios de simulacion
desarrollados en esta investigacion, tanto para el modelo CSA como OSA, se puede
concluir que el comportamiento de los diferentes algoritmos definidos respecto a la
asignacion dinamica de espectro que es el objetivo fundamental de este estudio,
son aceptables, encontrando mejores desempefios en los algoritmos basados en
teoria de juegos y aprendizaje estocastico que en los basados en optimizacion por
enjambre de particulas, puesto que los primeros son capaces de asignar un canal
de comunicacion primario al 100% de los SU, frente al 90% de su contraparte.

La utilizacion de técnicas de acceso dinamico al espectro permite mejorar el uso de
recursos radio, puesto que los usuarios no licenciados o secundarios, pueden tener
oportunidades de transmision sin requerir una porcion de espectro dedicado.
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De manera general, y con base en los resultados obtenidos para los diferentes
modelos y escenarios de simulacion planteados, tanto para los esquemas CSA
como OSA, desarrollados en esta investigacion, se puede concluir que la mitigacion
eficiente de interferencias es clave para mejorar el desempefio en las actuales redes
de comunicacion inalambrica.

El uso de técnicas como la Al y la GT para la gestion de recursos radio permite
mejorar el uso del espectro en sistemas de comunicaciones inalambricas, gracias a
la incorporacion de capacidades cognoscitivas en la red, que logran de manera
inteligente encontrar soluciones eficientes a los desafios inherentes de la asignacion
dindmica de espectro.

Tanto la Al como la GT tienen un enorme potencial para la aproximacion de
soluciones a diferentes problemas abiertos de investigacion en redes inalambricas,
tal como se demostro en los resultados obtenidos, en donde se logré mejorar el uso
del espectro en los diferentes escenarios de simulacion propuestos, mediante la
ocupacion concurrente u oportunista de un canal de comunicacion por parte de los
SU sin degradar los servicios en funcién de la SINR de toda la red.

De acuerdo con el trabajo de investigacién desarrollado se concluye que una
aplicacion directa de uso actual empleando esquemas de acceso compartido al
espectro que puede ayudar al manejo adecuado de la congestion en redes celulares
debido al incremento acelerado de conexiones por efectos de la crisis sanitaria
derivada del COVID-19 es el despliegue de redes heterogéneas densas por parte
de los operadores con el fin de realizar un manejo adecuado de trafico dependiendo
de los servicios que se deseen brindar en un area de cobertura determinada.

Una aplicacion directa de los esquemas de acceso oportunista al espectro que
permite realizar un uso eficiente de las frecuencias de television que no se usan
para este proposito y que son ideales para el funcionamiento de internet banda
ancha, servicios y aplicaciones de red, es la tecnologia TV White Spaces, la cual
puede reutilizar oportunistamente bandas sin licencia para proveer conectividad en
zonas no interconectadas, a las cuales no puede llegar Internet de manera
convencional.
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7.2 Trabajo Futuro

Con base en la experiencia obtenida durante el desarrollo de esta tesis de maestria,
se proponen los siguientes trabajos futuros.

Extension del modelo definido para el esquema CSA a escenarios de mayor
densidad de PU y SU con el objetivo de evaluar la capacidad de la HetNet y la
convergencia de los algoritmos SCPSO y MBPSO.

Explorar nuevas variaciones de PSO para aplicarlas al problema de mitigacién de
interferencia en el esquema CSA y compararlas con los modelos definidos en esta
investigacion.

Comparar las metaheuristicas basadas en PSO, con la aplicacion de otras
herramientas matematicas que permitan modelar situaciones de conflicto como por
ejemplo los algoritmos genéticos.

Extender el analisis realizado en los modelos con esquema OSA a redes de mayor
densidad de SU y nimero de canales licenciados, para observar el comportamiento
del desempefio y la convergencia de los algoritmos definidos en esta investigacion.

Comparar el desempefio y la convergencia de los algoritmos definidos en los
esquemas OSA incorporando técnicas de acceso multiple no ortogonal en los
modelos de mitigacion de interferencia establecidos.






Apéndice A

Demostracion del Teorema 1 del Algoritmo
Basado en GTy SLA

Al. G. es un Juego Potencialmente Exacto

En el caso de un perfil de seleccion de canal dado por a = (a,, a_,), €l nimero de
SU que escogen cada canal estard denotado por m como s,,,Vm € {1, ..., M}.
Seguidamente, se define la funcién potencial ¢ : A; X --- X Ay — R para el juego de
seleccién de canales G, asi:

M Sm
Dana) =) D on® (A1)
m=1k=1
Donde ¢,, (k) éw. La funcién descrita anteriormente se conoce también como
funcién potencial de Rosenthal.

Ahora, si se supone que un jugador arbitrario n cambia unilateralmente su canal
seleccionado de a, a d,, entonces el cambio generado en la funcién de utilidad
debido al cambio unilateral estara dado por:

un(am a—n) - un(an' a—n) = (pdn(sdn + 1) - (pan(san) (A- 2)

Puesto que el cambio en la seleccién de canales del jugador n solo afecta a los
usuarios en los canales a, y d,, asi el cambio causado en la funcion potencial sera:
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CD(&nr a—n) - q)(an: a—n)

atl Sap—1 San San
z ®a, (k) + Z ®a, (k) | — 2<pan(k)+2<pan(k)
k=1 k=1 k=1 k=1

= (pdn (San + 1) - (pan(san) (A 3)

De las ecuaciones (A4.2) y (A.3), se obtiene la siguiente expresion.
u,(@,,a_,) —u,(a, a_,) = ®(@, a_,) — e(a, a_,) (A.4)

En la ecuacion (A.4) se puede observar que el cambio en la funcion de utilidad
individual generado por la desviacion unilateral de cualquier jugador, es el mismo
cambio en la funcién potencial. Por consiguiente, y con base en la definicibn dada
en [68], el juego de seleccidén de canales G, es un juego potencialmente exacto con
funcién potencial ¢.

Un juego potencialmente exacto pertenece a la clasificacién de juegos potenciales,
los cuales presentan varias propiedades interesantes, entre ellas y la mas
importante es que cada juego potencial tiene al menos un punto de NE de estrategia
pura, lo que permite demostrar asi el Teorema 1



Apéndice B

Demostracion del Teorema 2 del Algoritmo
Basado en GTy SLA

B1l. El Juego de Seleccion de Canales G, tiene Multiples
puntos de NE

Con base en el Teorema 1 se puede obtener un esquema de seleccion de canales
anico y determinista de la forma {s;(N), ..., s;;(N)}. Ademas, puesto que los SU se
seleccionan aleatoriamente en cada iteracion, el esquema de seleccién de canal
anico corresponde a multiples perfiles de seleccién de canal, ya que no importa que
SU selecciona el canal, sino cuantos SU seleccionan el canal. En consecuencia,
habra multiples puntos de NE de estrategia pura en G.. Exactamente, el nimero de
los puntos de NE de estrategia pura sera:

M-2
sy—1(N)

Asi, de acuerdo con la definicién de rendimiento del sistema relacionado en (5.7)
gueda comprobado el Teorema 2.






Apéndice C

Demostracion de la Proposicion 3 del
Algoritmo Basado en GTy USLA

C1l. Interferencia Agregada Esperada Si Todos los
Jugadores Eligen el Mismo Canal

De acuerdo con la definicién de estrategia pura de NE expuesta en el Capitulo 5 de
este documento, la siguiente ecuacion siempre sera valida.

E[l,(ay,a%,)] < E[I,(a,, a>,)]Vn € N',Va, € A,, a, * a, (c.1)

Al resumir el lado derecho de la ecuacion dada sobre A,,, se tiene que:

ME[L,(a, a*,)] < Z ElL(ay a")],vn € N €.2)
an€An

Donde M es el nimero de canales disponibles. De la ecuacion (C.2) es importante
resaltar que Y, cx, E[l,(an, aZ,)] puede considerarse como la interferencia
experimentada del jugador n si todos los demas jugadores conservan sus canales
seleccionados sin ninguna variacion, mientras que el jugador n elegiria todos los
canales de manera simultanea, situacibn que puede representarse
matematicamente de la siguiente manera.

> Ellh(aatl= ) < pm<dmn)-“e;5ff(a:;l,an)>
an€An an€An \me{n\{n}}

( Z pm(dmn)_agr:linf(a;n' an))
me{N\{n}} \an€An
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- Z Z P (o) " Emn f (@5, A7)
me{NM\{n}} \an€An

= D w0 ) flaman) (€3

mE{N\{TL}} an€c/qn

Ahora, tenemos que:

Z flam,a,) =1, VmEe {J\f \ {n}} (C.4)
an€An
Con base en lo anterior, la ecuacion (C.3) se puede simplificar como:
> Elh(ana = > pu(dm) el (.5)

an€An mE{N\{n}}

Asi, usando la ecuacion (C.5) en (C.2) se tiene que:

ZmE{N\{n}} Pm(dmn) _“Erﬁ%

E[l.(a},a*,)] <
[In(an, aZ,)] M

(C.6)

Por consiguiente, la interferencia agregada esperada para cualquier solucion de NE
estara limitada por:

Zne]\l‘ Zme{]\f\{n}} PnPm (dmn) _ag;lgl
M

Ung < (C.7)

Desde el punto de vista matematico ZnENZme{N\{n}}pnpm(dmn)_agr;t(r)u puede

considerarse como la interferencia agregada esperada cuando todos los jugadores
eligen el mismo canal, puesto que existe interferencia entre dos jugadores;
quedando asi demostrada la Proposicion 3.

Finalmente, es importante mencionar que para un perfil de seleccién de canal
arbitrario, U, es la interferencia agregada esperada en el peor de los escenarios del
sistema. De esta manera, un resultado importante para resaltar con base en la
Proposicion 3, es que al aumentar el nimero de canales (M), disminuira la
interferencia agregada en la red.
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