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iwéctor de‘Fesis

En este trabajo se estudia el problema de asignacién de guardaespaldas (PAG) desde

la perspectiva de la teorfa de juegos. Este problema lo propuso Fajardo-Delgado et al.
(2010) y consiste en construir un érbol de esparcimiento en grafos conectados donde
se presentan dos tipos de nodos: blancos y negros; los nodos blancos buscan minimizar

su distancia a la rafz mientras que los nodos negros buscan maximizarla. Una solucién
del PAG es un 4rbol en el que se cumple una condicién de equilibrio y se maximiza el

beneficio social. En este trabajo se analizan los distintos tipos principales de juegos que

existen en la literatura y se clasifica el juego del PAG con base en sus caracteristicas.

Una, caracteristica importante del juego del PAG, es que puede tener mds de una

configuracién que satisface una condicién de equilibrio y en el que no todas ellas ma-
ximizan el beneficio social. Asi, en este trabajo se proponen seis variantes del juego

que buscan mejorarla calidad delos equilibrios encontrados. Cuatro de estas variantes,

consisten en la implementacién de las estrategias: voraz, e-voraz, anti-voraz e [A-voraz.

La diferencia entre estas estrategias radica en el mecanismo de decisiédn empleado por

cada nodo. Otra variante es la implementacién de un nuevo calendarizador denominado
anti-voraz; este calendarizador esta disefiado para trabajar en conjunto con la estrate-

gia anti-voraz y su objetivo es minimizar los cambios en el beneficio social del sistema.
Los resultados experimentales muestran que le estrategia anti-voraz bajo este calenda-

rizador incrementa de forma, significativa la calidad del equilibrio encontrado para el

enfoque cooperativo. La tiltima variante del juego, consiste en una nueva funcidn de

preferencias que utiliza el pago promedio obtenido en el tiempo con el fin de que los

nodos sean mas “precavidos”al evaluar sus opciones durante el juego.
Por otro lado, Fajardo-Delgado et al. (2010) también proponenel algoritmo CBAP

para encontrar soluciones aproximadas para el PAG. Este algoritmo garantiza una con-

dicién de equilibrio para el PAG que no necesariamente maximizael beneficio social. En

este trabajo, se disefia la técnica de especulacién; esta técnica se diseiia para el enfoque

cooperativo y permite romper de forma segura un equilibrio encontrado porel algorit-

mo CBAP.Se proponen cuatro variantes para el algoritmo CBAP que implementanla

técnica de especulacién. Las variantes se diferencian en la cantidad de informacién que

utilizan y las reglas empleadas para realizar movimientos de especulacién. Se demuestra
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que estas variantes siempre terminan con una configuracién que satisface una condicién

de equilibrio y que los beneficios sociales de estos equilibrios son iguales o mejores que

los obtenidos por el algoritmo CBAP. Asimismo, se demuestra que las variantes pro-
puestas mantienen el orden de complejidad temporal del algoritmo CBAP. Finalmente,

se presentan resultados experimentales donde se comparan las variantes propuestas del

juego del PAG las variantes del algoritmos CBAP.

Palabras Clave: Teorfa de juegos, problema deasignacién de guardaespaldas,sistemas
distribuidos.

 



iii

ABSTRACTof the thesis presented by DANIEL BRUBECK SALCEDO,in

partial fulfillment of the requirements of the MASTER IN SCIENCESdegree in COM-

PUTER SCIENCE.Ensenada, Baja California, December 2011.

USING GAME THEORY TO MODEL THE BODYGUARD
ALLOCATION PROBLEM

In this thesis, we study the bodyguard allocation problem (BAP) from a game
theory perspective. This problem was proposed by Fajardo-Delgado et al. (2010) and

its objective is to build a spanning tree in a connected graph in which there are two

types of nodes: white and black. The white nodes seek to minimize their distance

to the root while black nodes seek to maximize it. A solution of the BAP is a tree

which satisfies a condition of equilibrium and maximizes social welfare. In this work,

we analyze the main types of games that exist in literature and classify the BAP game

based on its characteristics. An important feature of the BAP gameis that it has more
than one configuration that satisfies a condition of equilibrium, and not all of them

maximize social welfare. Thus, in this thesis we propose six variants of the game which
seeks to improve the quality of the equilibrium found by a previous existing algorithm.

Four of these variants consist on the following strategies: greedy, e-greedy, anti-greedy

and RS-greedy. The difference between these strategies lies in the decision mechanism

used by each node. Another variant is the implementation of a new scheduler called

anti-greedy. We designed this scheduler to work with the anti-greedy strategy and its
objective is to minimize changes in the social welfare of the system. Experimental results
show that the anti-greedy strategy enhances the quality of the equilibrium found for the

cooperative approach when it works in conjunction with this scheduler. The last variant

of the proposed gameis a new preference function that uses the average payment over
time giving “cautious” behavior to the nodes when evaluating their options during the

game.
On the other hand, Fajardo-Delgado et al. (2010) propose the CBAP algorithm to

find approximate solutions for the BAP. This algorithm guarantees to finish with an

equilibrium condition for the BAP, but it does not necessarily maximize social welfare.

In this thesis, we design a new technique called the speculation technique, this technique

works for the cooperative approach and it allows the algorithm to break safely the

equilibrium found by the CBAP algorithm. We propose four variants of the CBAP
algorithm that implement the speculation technique. The variants differ in the amount

of information and the rules used in order to make speculation moves. We show that

these variants always end with a configuration that satisfies a condition of equilibrium
and the social welfare of these equilibria are equal to or better than those obtained by

the CBAP algorithm. We also show that these variants maintain the time complexity

of the CBAP algorithm. Finally, we present experimental results that compare the

proposed variants of the BAP game and the variants of the CBAP.

 



Keywords: game theory, bodyguard allocation problem,distributed systems.
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Capitulo I

Introduccién

En la literatura comtinmente se define un sistema distribuido como unacoleccién

de procesos auténomos que cooperan entre sf para alcanzar un objetivo global comun.

Un ejemplo de un sistema distribuido son las bases de datos distribuidas en las que la

informacién se encuentra repartida entre distintos servidores de bases de datos. En los

sistemas distribuidos convencionales, la cooperacién entre los procesos es lo que permite

llegar a un objetivo global. Sin embargo, esta cooperacién requiere de algoritmos y

protocolos que coordinen dicha, cooperacién.

Cuando se estudian sistemas distribuidos similares a Internet, se pueden encontrar

dos situaciones que dificultan la cooperacién y por tanto dificultan llegar a buenos

resultados globales:

= Para poder tomar decisiones, cada nodo debe estar consciente del estado global

en el que se encuentra, este traspaso de informacién es muy tardado cuando los

sistemas son muy grandes. Porlo tanto, es deseable que los algoritmos tomen sus

decisiones con base en conocimientos locales (Nisan et al., 2007).

« Este tipo de sistemas distribuidos los han ido construyendo distintas entidades,

por lo que el creador de un algoritmo o protocolo debe tomar en cuenta que

las entidades que lo implementen tratar4n de beneficiarse y utilizar el algoritmo

a conveniencia; es decir, las entidades pueden comportarse de forma egoista y

cooperar poco conel sistema distribuido (Nisan et al., 2007).

Para ejemplificar, este tipo de problemas se pueden observar en los sistemas de inter-

 



cambio de archivos basados en redes peer to peer (P2P), donde cada nodo del sistema

distribuido sirve comocliente y servidor de forma que los nodos descargan archivos de

otros nodos sin necesidad de un servidor central; asf, el objetivo global del sistema es

compartir la mayor cantidad de archivos y el objetivo local de cada nodo es descargar la

mayor cantidad de archivos. Por lo general cada nodo se comporta de forma egoista; es

decir, cada nodo intenta maximizar su velocidad de descarga y al mismo tiempo intenta

reducir su velocidad de subida (incluso puedellegar a no compartir archivos). En estos

casos, si se permite que cada nodo se comporte en forma egoista, entonces el sistema

P2P no tiene un buen rendimiento global.

En estos casos, el uso de objetivos individuales en sistemas distribuidos generan

conflictos debido a que cada, proceso intenta beneficiarse a si mismo, al mismo tiempo

que intenta cooperar para alcanzar el objetivo global. La teorfa de juegos ha estudiado

de forma extensiva a los sistemas que siguen este tipo de comportamientos (von Neu-

mann y Morgenstern, 1944). La teoria de juegos estudia situaciones de competencia y

cooperacién entre individuos racionales que toman sus decisiones con base en la interac-

cién con otros individuos. Ast, la teorfa de juegos permite analizar distintos problemas

en sistemas distribuidos donde esta presente un comportamiento egofsta por parte de

los nodos; problemas de ruteo de paquetes (Griffin et al. (2002), Roughgarden y Tar-

dos (2002), Roughgarden (2005)), balanceo de cargas (Koutsoupias y Papadimitriou

(2009), Grosu y Chronopoulos (2004)), redes de sensores (Machado y Tekinay (2008),

Charilas y Panagopoulos (2010)) y servicios P2P (Moscibrodae¢ al. (2006), Feldman

et al. (2004)) son ejemplos de problemasen los que los procesos se comportan de forma

egoista.

Unode los retos principales para poder aplicar la teorfa de juegos en problemas de

sistemas distribuidos es ver c6bmo modelar el problema aplicando los conceptos de la
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teoria de juegos. En Nisan (1999) se presenta una serie de modelos para. utilizarse en

problemas de agentes en un sistema distribuido donde los problemas requieren calcular

una funcién que dependede las entradas de n agentes; en el modelo propuesto se tiene

que especificar le. funcién a calcular (objetivo global), los objetivos locales de cada uno

de los agentes y los pagos que los agentes manipulan. En Nisan y Ronen (1999) introdu-

cen el diserio de mecanismos algoritmicos para estudiar c6mo combinar una conducta

egoista con una conducta cooperativa en los agentes para alcanzar una condicién de

equilibrio con maximo beneficio social; es decir, se utiliza el disefio de mecanismos para

determinar las reglas del juego que permiten que los agentes lleguen a un objetivo glo-

bal cuando maximizan su objetivo local. Los mecanismos propuestos en Nisan y Ronen

(1999) suponen que existe una unidad central de confianza que recolecta la informacién

de todos los procesos del sistema para poder tomar unadecisién. Poco tiempo después,

en (Feigenbaum y Shenker, 2002) se extiende el modelo propuesto por Nisan y Ronen

(1999) donde al modelo centralizado, ademas de tener los mismos objetivos (estimular

la, compatibilidad y que al mismo tiempo que sea factible computacionalmente), los

agentes y la informacién relevante deja de estar centralizada y pasa a ser distribui-

da. Creando asf los disefios de mecanismos para algoritmos en ambientes distribuidos

(DAMD).

Existen varios trabajos que estudian y modelan problemas de grafos o redes utili-

zando un enfoque basadoen la teorfa de juegos. En (Diirr y Thang, 2007) se estudia el

problema de la ubicacién de instalaciones en ambientes competitivos, el cual consiste

en buscar la localizacién que maximice la cantidad de entidades que van a ese local.

Los autores modelan este problema, a través de la teorfa de juegos, mas especificamente

de los juegos de Voronoipor ser este tipo de juegos un modelo geométrico simple para

este problema; sin embargo, modelan el juego de Voronoi en un grafo de n vértices y k

 



jugadores. En dicho juego, cada jugador tiene que seleccionar un vértice (localizacién)

para después afiadir a cada localidad los vértices que representan a las entidades que

van a la localidad, cada jugador intenta, maximizar la cantidad de vértices que se afiaden

a su localidad seleccionada.

En (Alon etal., 1995) se propone una solucién basada en juegos sobre grafos. En

este problemael algoritmo debe controlar el movimiento de un conjunto k de servidores,

los cuales se representan por medio de un espacio métrico M, al mismo tiempo debe

manejar los pedidos que igualmente se encuentran en el espacio métrico. Cada vez que

llega un pedido,el algoritmo debe determinar a qué servidor debe mover al punto donde

esta el pedido para que se atienda, en el problema se desea minimizar el movimiento

de servidores.

En (Boulogne y Altman, 2005) se propone un modelo para poderresolver el problema

de ruteo competitivo en comunicaciones multicast; este problema trata sobre la decisién

que tienen los proveedores de servicio para determinarla ruta a través de la cual van a

enviar los paquetes y cémodividir el flujo para que Hlegue a todos los nodos suscritos

al servicio, utilizando herramientas de teorfa de juegos para resolverlo.

En (Halpern, 2007) se realiza un estudio de los temas principales en la teorfa de

juegos, enfocdndose en el trabajo a realizar en el drea de ciencias de la computacidn.

Dentro de sus tdépicos considera las interacciones entre el c6mputodistribuido y la teoria

de juegos.

En (Kearns y Tan, 2008) se soluciona un problema de grafos no dirigidos que de-

nominan el problema del democratico principal. Este problema establece que dado un

conjunto de miembros de una poblacién distribuida, éstos deben balancear sus prefe-

rencias sobre los candidatos para alcanzar la unidad colectiva; en este caso restringen a

que cada nodo tome un color con la misma probabilidad (puede ser rojo o azul) y con

 



base en decisiones locales deben llegar todos los nodos a un solocolor.

Por ultimo, Chapman (2009) utiliza le. teorfa de juegos como marco de trabajo para

resolver problemas de optimizacién en sistemas multi-agentes. Chapman (2009) modela

los problemas como juegos con equililbrios de Nash por medio de estrategias puras

y propone distintas estrategias distribuidas para crear algoritmos que encuentren el

equilibrio de Nash del juego modelado.

I.1. Planteamiento del problema

En (Fajardo-Delgado et al., 2010) se introduce un juego de red distribuido, en el

cual se supone que existen dos tipos de procesosy cada, tipo tiene objetivos individuales

opuestos; sin embargo, estos procesos deben cooperar para, poder llegar a un objetivo

comun global. La funcién de utilidad de cada proceso depende de ciertos pardémetros

en el sistema (grado de conectividad, ancho de banda, distancia, etc.) tal que un tipo

de proceso intente maximizar el pardmetro mientras que el otro intenta minimizarlo, y

al mismo tiempo, los dos tipos intentan contribuir a la utilidad global del sistema. En

este trabajo se supone un sistema distribuido cuya funcién de utilidad depende de la

distancia entre los nodos a un nodoespecial y se le denomina el Problema de Asignacién

de Guardaespaldas (PAG).

Fajardo-Delgado et al. (2010) definen el PAG de la siguiente forma: existe una per-

sona(el cliente) cuya proteccién est4 a cargo de (n — 1) guardaespaldas en una casa de

n cuartos. Los cuartos de la casa se conectan entre ellos a través de corredores. La casa

se puede ver como un grafo, donde cada nodorepresenta un cuarto y cada corredor que

conecta dos cuartos es una arista. El cliente y los guardaespaldas se colocan en cuartos

distintos de la casa. El objetivo de los guardaespaldas es proteger al cliente de la mejor

 



forma posible. Cada guardaespaldas puede proteger ttnicamente un corredor. Los corre-

dores sin proteccién se cierran. Cada corredor abierto permite la comunicacidén entre

los cuartos que estén conectados al mismo. Los objetivos son mantener comunicacién

en todos los cuartos de la casa y que el cliente esté lo mds seguro posible. El criterio

para determinarel nivel de seguridad del cliente se basa en la habilidad individual de

cada guardaespaldas. Los guardaespaldas expertos requieren estar tan cerca como sea,

posible del cliente, mientras que los guardaespaldas novatos requieren estar tan lejos

comosea posibledelcliente. Por lo tanto, los guardaespaldas expertos desean minimizar

la distancia con el cliente y los novatos maximizarla.

Formalmente, se tiene un grafo G = (Vo, Eg) que representa a la casa, donde cada

nodo u € Veg representa un cuarto y cada arista e € Eg representa un corredor que

comunica dos cuartos. Se divide el conjunto de vértices Vg en tres conjuntos disjuntos V,,

Va y Vs (de acuerdo conel tipo de persona que esté en el cuarto), tal que [MUVAUY| = n.

El conjunto V; representa al conjunto de cuartos que tienen a un guardaespaldas experto

y se representan con nodos de color blanco; el conjunto V2 representa al conjunto de

cuartos que tienen a un guardaespaldas novato y se representan con nodos de color

negro. El conjunto V3 est4 compuesto por un solo nodo {r} que representa el cuarto

que tiene al cliente.

Unasolucién del PAG representa un drbol de esparcimiento T = (Vp, Fr) enraizado

en r, tal que Vp = Vg y Ep © Eg; donde el drbol T es un equilibrio con el maximo

beneficio social (un equilibrio es una configuracién del drbol en la que ningin nodo

puede mejorar de forma individual su ganancia). Cada arista e € Ep representa un

corredor protegido por un guardaespaldas. Maximizar el nivel de seguridad en la casa

es equivalente a encontrar el drbol de esparcimiento T que maximiza la funcién de

 



beneficio social g(T). La Ecuacién 1 define el valor de g(T).

a) = > Alu) + SD flu) (1)
Yuevs WueVe

La Ecuacién 1 representa la suma de la utilidad individual de todoslos vértices de Vi y

V2. Donde fi :Vi — Zy fo: V2 — Z denotan la utilidad de los nodos blancos y negros,

respectivamente. Las Ecuaciones 2 y 3 definen a las funciones f; y fo, respectivamente.

filu)=n-dp (2)

fo(u) = dy (3)

Donde d= es la distancia entre los nodos u y r en el drbol T, para todo u € Vi U Va.

Ejemplo 1. La Figura la muestra un grafo completo G que modela el PAG, donde

n=3,V,=u, Vo=vy V3=r. La Figura 1b muestra una solucién para el PAG como

un drbol T construido en G. Note que u minimiza su distancia a r, mientras que v la

maximiza.

Figura 1. Problema de asignacién de guardaespaldas; a) Un caso del PAG modelado como

un grafo G; b) El drbol construido en G que representa una solucién del PAG para este

caso.

Fajardo-Delgado et al. (2010) modelan el PAG como un juego definido porel juego

del PAG y lo estudian desde dos enfoques distintos: el enfoque no cooperativo y el coo-

perativo. La diferencia entre ambos enfoques se encuentra en cémocalculan sus pagos

los jugadores. En el enfoque no cooperativo, los jugadores prefieren conexiones que in-

crementan el valor de su funcidén objetivo local; mientras que en el enfoque cooperativo,

los jugadores prefieren conexiones que mejoran el pago de su sub-arbol.

 



Juego 1. Juego del PAG. El Juego del PAG G es una tupla (A, {Vi UVa}, Su, 7), donde:

A representa un caso arbitrario de G que incluye un grafo conectado G = (Vg, Eg)

y una particion del conjunto de nodos Vg en tres subconjuntos Vi, Vo y V3.

{V, UVa} son el conjunto de nodos que representan a los jugadores racionales del

juego. El nodo especial r, donde {r} = V3, es un jugador pasivo que no toma

ninguna accién.

S, es el conjunto de estrategias posibles para cada jugador u € Vi U Ve.

a, es la funcién de pagos que calcula las preferencias para cada jugador u € ViUVe

en el grafo.

Fajardo-Delgado e¢ al. (2010) también proponen dos algoritmos que encuentran un

equilibrio para el juego del PAG en tiempo polinomial bajo los dos enfoques. En ambos

algoritmos se construye un drbol inicial enraizado en r y cada nodou sigue una estrate-

gia del conjunto de estrategias S,, donde 9, = {maximizar la distancia a r, minimizar

la distancia a r} hasta que el grafo alcanza una configuracion en equilibrio. La diferen-

cia entre los algoritmos es que un algoritmo esta ideado para un sistema centralizado

(CBAP); mientras que el segundo es un algoritmo ideado para un sistema distribui-

do (DBAP). Ambosalgoritmos entregan soluciones aproximadas al PAG;es decir, el

equilibrio encontrado no siempre es el equilibrio que maximiza. el beneficio social.

1.2. Objetivo general

Los objetivos generales de este trabajo de tesis son clasificar el juego del PAG en los

tipos de juegos que existen en la teorfa de juegos y analizar variantes tanto del juego

 



como del algoritmo CBAP para que el algoritmo CBAP modificado pueda encontrar

configuraciones en equilibrio con mejor beneficio social.

1.3. Contribuciédn al conocimiento

Las contribuciones principales de esta tesis son las siguientes:

= Teoria de juegos en problemas computacionales: esta investigacién va a profundi-

zar en el empleo de la teoria de juegos para poder resolver problemas en el drea

de ciencias de la computacién.

« Estudiar impacto de cooperacién: esta investigacién ayudara a entender para este

problema qué tanto afecta al sistema cuando los nodos toman actitudes coopera-

tivas o egoistas.

» Simulacién del comportamiento del problema: esta investigacién ayudaré a com-

prender cémo se comporta este problema en un sistema distribuido utilizando un

simulador que sea centralizado.

1.4. Organizacién de la tesis

El documento de tesis se organiza dela siguiente manera. En el Capitulo II se hace

un estudio sobrela teoria dejuegos y los tipos de juegos. En el CapituloIII se define el

modelo del sistema, en donde serealizan las suposiciones bdsicas y la terminologia que se

utiliza a lo largo de este trabajo de investigacidn. Se realiza el andlisis del juego del PAG

y se proponen distintas variantes del juego para obtener configuraciones en equilibrio

con mejor beneficio social. El Capitulo IV presenta una variante del algoritmo CBAP
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para el PAG bajo el enfoque cooperativo que garantiza entregar resultados iguales o

mejores que los resultados del algoritmo CBAP.En el Capitulo V se extiendela variante

propuesta del Capitulo IV con una, variante del algoritmo CBAP que obtiene mejores

resultados que el algoritmo propuesto en el Capitulo IV a cambio de un incremento

en el tiempo de ejecucién. En el Capitulo VI se introduce una variante que puede

aplicarse a las variantes de los capftulos IV y V. Esta variante garantiza resultados

igual o mejores que los de las variantes que extiende. En el Capitulo VII se analizan

resultados experimentales para las variantes del juego del PAG y del algoritmo CBAP.

Finalmente, en el Capitulo VIII se presenta un resumen, las conclusiones de este trabajo

de investigacién y trabajo a futuro.
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Capitulo II

Teoria de juegos

La teorfa de juegos es una rama de las matematicas que a través de sus modelos

ayuda a comprendersituaciones en las cuales interactiian distintos individuos racionales

a través de sus tomas de decisiones. La racionalidad de un jugador se encuentra en la

consistencia de sus decisiones cuando se encuentra con distintos conjuntos de acciones

y no en la naturaleza de sus gustos o disgustos. La interaccién de los individuos se hace

a través de juegos. Un juego es una actividad donde compiten dos o mas jugadores

que buscan maximizar sus ganancias de acuerdo a un conjunto de reglas, es decir, los

jugadores seleccionan la accién que maximice su beneficio de acuerdo a sus preferencias.

Las reglas de un juego definen las caracteristicas del juego; entre éstas se encuentran las

acciones que pueden tomar los jugadores, los pagos de los jugadores (éstos definen las

preferencias del jugador sobreel conjunto de acciones seleccionadas por todoslos juga-

dores); los turnos de los jugadores y la informacién del juego que reciben los jugadores

(Osborne, 2004).

En general, para representar un juego se tienen que definir al menos los siguientes

aspectos:

= Jugadores: Son los agentes que tomanlas decisiones durante el juego, es necesario

definir cudntos jugadores existen y los distintos tipos de jugadores.

» Acciones: Las decisiones que puede tomar un jugador; cada jugador tiene su con-

junto de acciones.
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« Preferencias de los jugadores: Cada jugador debe tener preferencias sobre sus

acciones y tener alguna forma de evaluar si prefiere realizar una acciédn sobre

otra, por lo general esto se realiza mediante la funcién de pago.

Un jugadorrealiza un movimiento cuandoselecciona una accién en su turno. La es-

trategia de un jugador defineel comportamiento del mismo durante el juego y esta com-

puesta por el conjunto de movimientos que realiza el jugador desde que comienza hasta

que termina el juego; la expresién s; denota la estrategia para un jugador7. A lo largo

de este capitulo, la expresidn s_; representa las estrategias de todos los jugadores exclu-

yendo al jugador 7. Una solucién o perfil de estrategias de un juego son las estrategias

de todos los jugadores que producen cierto pago para los jugadores. Los pagos de un

jugador definen las preferencias del jugador para cada perfil de estrategias posible. La

mejor estrategia que puede tomar un jugador depende, en general, de los movimientos

realizados por los otros jugadores. Debido a esto, los jugadores deben tener en mente

las posibles estrategias de los otros jugadores y formular creencias sobre éstas (Osborne,

2004).

II.1. Tipos de juegos

Enla teorfa de juegos, los juegos se agrupan en clases o tipos con base en caracteristi-

cas similares del juego (objetivos de los jugadores, intereses, estrategias, informacién

del juego y conceptos de solucién). Esta agrupacién ayuda a. identificar qué tipo de

juego es el mds apropiado para un problema especifico y el concepto de solucién ade-

cuado; existen dos tipos de juegos principales que contienen a todos los tipos de juegos,

los juegos no cooperativos y los juegos cooperativos; los objetivos de estos juegos son.

distintos entre sf, por lo tanto, el concepto de solucién es diferente para estos tipos.
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11.1.1. Juegos no cooperativos

Los juegos no cooperativos estudian la interaccién de individuos con intereses pro-

pios, donde las decisiones que toma cada individuo afecta de forma positiva o negativa

a los resultados de los otros individuos. Cada individuo tiene sus propias acciones y

sus preferencias sobre dichas acciones. Sin embargo, las preferencias de cada individuo

incluyen las acciones seleccionadas por todos los jugadores. Comolas decisiones del ju-

gador se ven afectadas por las acciones de los otros jugadores, necesita también formar

creencias sobre las acciones que van a tomar los otros jugadores para determinar cual

es la accién que prefiere (Osborne, 2004).

El término “no cooperativo” puede malinterpretarse, ya que se puede pensar que

estos juegos solo se aplican en situaciones donde los intereses de los individuos entran

en conflicto; sin embargo, a éste tipo de juegos se les denomina como “no cooperativos”

en el sentido de que los individuos son la unidad principal (incluyendo sus acciones,

preferencias y creencias); es decir, cada individuo toma sus decisiones con base en sus

preferencias personales sin importarle si afecta a otros jugadores; asf, los jugadores

pueden llegar a cooperar cuando la cooperaciénlos lleve a mejorar sus pagos (Shoham

y Leyton-Brown, 2009).

En los juegos no cooperativos, puede cambiar la forma de representar el juego,

las estrategias o el concepto de solucién dependiendo delas caracteristicas del juego;

asi, estos juegos se dividen en sub-tipos de juegos que tienen caracteristicas similares.

Existen dos caracteristicas que definen a grandes rasgos la representacion y el concepto

de solucién de los juegos:

« La forma en que los jugadores toman decisiones.

« La cantidad de informacién que conocen los jugadores.

 



14

De acuerdo con la forma en que los jugadores toman sus decisiones, los juegos no coope-

rativos se dividen en dos sub-tipos: juegos estdticos o simultdneos y juegos dindmicos;

la diferencia de estos sub-tipos se encuentra en si los jugadores pueden seleccionar su

accién al mismo tiempo o deben esperar su turno. De igual forma, existen tres sub-tipos

de acuerdo con la informacién que conocen los jugadores: juegos de informacién com-

pleta, juegos de informacion incompleta y juegos de informacion perfecta. En los juegos

no cooperativos, estos sub-tipos de juegos se mezclan para formar cuatro sub-tipos de

juegos principales, cada uno de estos sub-tipos tiene una representacién y concepto de

solucién distinto.

Nota: En (Osborne, 2004) se tratan a los juegos estdticos con informacién completa

como juegos de informacién perfecta. Esto es, como las decisiones se toman de forma

simulténea, entoncesla informacidn del juego es perfecta (no se puede saber algo mas).

En este trabajo también se van a tratar como juegos de informacién perfecta cuando

sean juegos estdticos para mantener uniformidad en los nombres delas clases de juegos.

Juegos estAticos con informacién perfecta

En los juegos estaticos con informacién perfecta se modela la interaccién simultdnea

entre jugadores; los jugadores conocenlas acciones y los pagos que obtiene cada jugador.

Comola interaccién es simultdnea, los jugadores desconocenlas acciones realizadas por

los otros jugadores; sin embargo, cada jugador puede formular creencias sobre las estra-

tegias que siguen los otros jugadores ya que conoce sus acciones y sus pagos (Osborne,

2004). Siguiendo la definicién de Osborne (2004), un juego estatico con informacién

perfecta consiste de:

= Un conjunto de jugadores.
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s Un conjunto de acciones para cada jugador.

« Las preferencias sobre el conjunto de perfil de acciones para cada jugador.

Un ejemplo de un juego estdtico de informacién perfecta es el juego del dilema del

pristonero. El nombre del juego viene de una historia que involucra a dos sospechosos de

un crimen; este juego es un ejemplo clasico de la teorfa de juegos ya que existen muchas

situaciones en las cuales dos participantes se encuentran con incentivos similares a los

sospechosos en la historia (Osborne, 2004).

Juego 2. Dilema del prisionero. Se retiene a dos sospechosos de un crimen mayor en

celdas distintas. La policfa tiene evidencia suficiente para culpar a los dos sospechosos

de un crimen menor; sin embargo,la evidencia no es suficiente para culpar a cualquier

sospechoso del crimen mayor. La tinica forma de poder acusar a un sospechoso por el

crimen mayor es que el otro sospechoso proporcione informacién sobreél (confiese). Si

ambos sospechosos permanecen en silencio, a cada uno se la va a culpar porla ofensa

menor y ambos van a pasar un aiio en prisidn. Si solo uno deellos confiesa, el sospechoso

que confiesa sale libre y al sospechoso traicionado se le culpa por el crimen mayor por

lo que pasa 3 afios en prisidén. Si ambos sospechosos confiesan, los dos son acusados del

crimen mayor pero se les reduce un afio de prisidn por cooperar.

Modelando el juego de acuerdo a la definicién de Osborne (2004):

= Jugadores: Los dos sospechosos.

« Acciones: Los dos jugadores tienen las mismas acciones Silencio, Confesar.

« Preferencias: Ambos sospechosos quieren minimizar el tiempo que pasen en la

carcel.
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En general, estos juegos suelen representarse a través de una matriz de pagos de n

dimensiones, donde n es el ntimero de jugadores y cada componente de la dimensién

representa una accién del jugador; cada celda de la matriz contiene el pago para todos

los jugadores cuando seleccionan la accién que los lleva a esa celda. La Tabla IL1.1

muestra la matriz de pagos para el juego del dilema del prisionero. En la Tabla II.1.1,

los renglones representan las acciones del sospechoso 1 y las columnas las acciones del

sospechoso 2. Cada celda representa el par de acciones seleccionadas, donde el primer

numero es el pago obtenido (afios de carcel) por el sospechoso 1, y el segundo, el pago

obtenido por el sospechoso 2.

Tabla |. Juego del dilema de prisionero utilizando matriz de pagos.

Sospechoso 2
 

Confesar Silencio
 

Confesar 2,2 0,3
 Sospechoso 1

Silencio 3,0 11     

Una solucién deseada para un juego no cooperativo es cuandolos jugadores alcanzan

el equilibrio de Nash. El equilibrio de Nash es una solucién a un juego en el que todos

los jugadores seleccionan la accidn que maximiza sus pagos de acuerdo a la accién

seleccionada de los otros jugadores; dado que los jugadores son racionales y todos los

jugadores estén en equilibrio, ningtin jugador tiene incentivos para, cambiar de accién

ya que ésta es la que maximiza sus pagos; esto es, para cada jugador7,

ui(az,a*,) > ui(ai,a",) para cada accién a; del jugador 7 (4)

En el juego del dilema del prisionero, el equilibrio de Nash se encuentra cuando ambos

jugadores confiesan. Note que en este juego, el equilibrio de ambos jugadores es inde-
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pendiente de la accién seleccionada porel otro jugador; sin embargo, existen juegos en

los que los jugadores no puedenllegar a un equilibrio seleccionando unasola accion.

Cuando los jugadores no puedenllegar a un equilibrio con una sola accién, se busca

una, solucién estable donde los jugadores seleccionen sus estrategias de forma, aleatoria.

Una estrategia mixta es una distribucidn de probabilidades sobre las acciones de los

jugadores. Dado quelas estrategias mixtas utilizan decisiones aleatorias, los jugadores

no pueden determinar cual va a ser su pago; por lo tanto, en estos juegos se supone que

los jugadores son neutrales a riesgos y seleccionan la distribucién de probabilidad que

maximiza su pago esperado (Nisan et al., 2007). Asi, se adapta el concepto de equili-

brio de Nash para estrategias mixtas como una solucién en la que todos los jugadores

seleccionan una distribucién de probabilidad para sus estrategias que maximizan su

pago esperado dadala distribucién de probabilidad que seleccionaron los otros jugado-

res sobre sus acciones. En Nash (1951) se demostré que en los juegos no cooperativos

con estrategias finitas, siempre existe al menos un equilibrio de Nash para estrategias

mixtas.

Juegos dindmicos con informacidn perfecta

En los juegos estaticos con informacién perfecta, todos los jugadores seleccionan

sus acciones al mismo tiempo; asi, los jugadores seleccionan un solo plan de accién

(estrategia) y una vez elegido no pueden cambiarlo. Sin embargo,existen situaciones en

las que los jugadores pueden ir adaptando su estrategia conforme se va desarrollando el

juego. En los juegos dindmicos se hace explicita la estructura secuencial de la toma de

decisiones para permitir que los jugadores seleccionen su accién de acuerdoa las acciones

que se han seleccionadoa lo largo del juego (Osborne, 2004). En los juegos dindmicos con

informacion perfecta, ademas de hacer explicito el orden en que los jugadores toman sus
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decisiones, cada jugador conoce todala informacién sobre las acciones previas del juego

(Fudenberg y Tirole, 1991). En el Juego 3 se presenta un ejemplo donde es importante

que la toma de decisiones sea dindmica.

Juego 3. Juego de la entrada. Un titular se enfrenta a la posible entrada de un retador.

Las acciones del retador es entrar o salir de la competencia. Si el retador entra a la

competencia, el titular puede ceder el titulo o pelear por mantenerlo;si el retador sale

de la competencia, entonces el titular no tiene que hacer nada. Las preferencias de

los jugadores son las siguientes: si el retador entra a la competencia, ambos jugadores

prefieren que el titular ceda el tftulo; es decir, pelear es costoso para ambos;el titular

prefiere que el retador decida salir de la competencia; es decir, mantiene el titulo sin

necesidad de pelear por él. El peor caso para ambos es cuandoel retador decide entrar

y el titular decide pelear.

Al igual que en los juegos estéticos de informacién perfecta, para, modelar un juego

dindmico con informacién perfecta se necesitan definir los jugadores y las preferencias

de los jugadores sobre todos los resultados. Debido a la estructura secuencial en la toma

de decisiones, en los juegos dindmicos con informacién perfecta no basta con especificar

las acciones de los jugadores, ya que el orden de los jugadores y las acciones de los

mismos puede ir cambiando conforme se toman decisiones en el juego; por lo tanto,

se especifica el orden en que mueven los jugadores y las acciones disponibles para el

jugador en cada toma de decisién. As{f, para modelar un juego dindmico de informacién

perfecta se tiene que definir el conjunto de todas las secuencias de acciones que pueden

ocurrir y el jugador que toma una decisidn en un punto de la secuencia dada. En estos

juegos, la historia terminal representa una secuencia de posibles acciones para todos

los jugadores; la funcién jugador define el orden en que juegan los jugadores conforme
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se avanza en la historia terminal (Osborne, 2004). El modelo del Juego 3 de acuerdo a

la definicién de Osborne (2004) es el siguiente:

= Jugadores: El retadory el titular.

« Historias terminales: (entrar,ceder), (entrar,pelear), (salir).

a Funcién jugador: P(®) = Retador y P(entrar) = Titular

« Preferencias: Las preferencias del retador estén dadas por la funcién de pago

u, donde ui(entrar,ceder) = 2, u(salir) = 1 y us(entrar,pelear) = 0. Las

preferenciasdel titular estén dadas porla funcién de pago ug, donde ue(salir) = 2,

ug(entrar, ceder) = 1 y ue(entrar, pelear) = 0.

Asif comolos juegos estdticos se representan a través de sus matrices de pagos, los

juegos dindmicos con informacién perfecta se representan mediante arboles de juego.

Un érbol de juego es un arbol enraizado, donde cada nodo del drbol representa el punto

donde un jugador toma una decisién; los nodos del arbol se conocen como nodos de

decisién; las hojas del drbol se conocen como nodos terminales. Dado que cada nodo

terminal determina una ruta unica hacia, la raiz, los pagos de los jugadores se asignan

en los nodos terminales con base en una funcién u; : Z — R, donde u;(z) representa

el pago del jugador @ si se llega al nodo terminal z. En el arbol de juego, las aristas

de salida de un nodo representan el conjunto finito de acciones A que puederealizar el

jugador é en ese nodo de decisién (Fudenberg y Tirole, 1991). La Figura 2 modela el

Juego 3 mediante un drbol de juego.

En los juegos dindmicos de informacién perfecta, la estrategia de un jugador es una

funcién que asigna una accién para cada nodo de decisién dondeel jugador tiene el

turno. La solucién de un juego es un perfil de estrategias ¢ de todos los jugadores que
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Retador

  

  
entrar salir

Titular (72)
ceder

(2,2) (0,0)

Figura 2. Arbol de juego para el Juego 3.

determina la historia terminal O(s) que ocurre cuando se aplican las estrategias de

todos los jugadores. El equilibrio de Nash se define como unperfil de estrategias en el

que cada jugador utiliza la estrategia que maximiza su pago dadas las estrategias de

los otros jugadores. Esto es, para cada jugador 4

u;(O(s7, sf)) > u(O(s;, 33)) para cada estrategia 5; del jugadori (5)

Donde u; es la funcidn de pago que representa las preferencias del jugador i y O esla

funcion de salida del juego (Osborne, 2004). Dado que las estrategias tienen selecciona-

das todas las acciones antes de comenzarel juego,al aplicar el equilibrio de Nash en los

juegos dindmicos de informacién perfecta se pierde la estructura secuencial del juego;

asi se pierden ciertos equilibrios que dependen de los movimientos durante el juego. Un

ejemplo se da en el Juego 3, donde la mejor estrategia para el titular es pelear por el

puesto (intimidar al retador para que no entre); sin embargo,el titular puede ceder el

puesto cuandoel retador entra en la competencia.

Debido a la falta de robustez en la definicién dei equilibrio de Nash, los juegos

dindmicos de informacion perfecta adaptan el concepto de equilibrio para que no se

pierda la estructura secuencial del juego; asf, la estrategia del jugador debe ser éptima

conformese va desarrollando el juego y no solo al inicio del juego (Osborne, 2004), Para.

poder obtener las estrategias é6ptimas a lo largo de un juego, el juego se descompone
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en subjuegos denominados subjuegos propios, permitiendo asi encontrar las acciones

éptimas para un nodo de decisién especifico (Fudenberg y Tirole, 1991). Un subjuego

propio es un pedazo del juego que puede analizarse por si mismo; es decir, en un drbol

de juego G, es un subérbol G’ en el que se incluyen todos los nodos de decisién a partir

de un nodo de decisién del arbol (Nisan e¢ al., 2007).

Para un juego dindmico con informacién perfecta G, el perfil de estrategias s es un

equilibrio de subjuegos perfectos si s es un equilibrio de Nash para cada subjuego propio

G' de G (Fudenberg y Tirole, 1991).

Juegos estaticos de informacién imperfecta

En los juegos estaticos de informacién perfecta los jugadores desconocen la accién

que seleccionan los otros jugadores; es decir, se desconocen los movimientos, pero todos

los jugadores conocen el juego. En los juegos estdticos de informacién imperfecta, los

jugadores presentan incertidumbres acerca del juego que se esté jugando; es decir, los

juegos estdticos de informacién imperfecta modelan situaciones en las cuales los parti-

cipantes desconocen caracteristicas relevantes para un juego estatico. Asif, un jugador

puede desconocer el ntimero de jugadores, las acciones disponibles para los jugadores o

el pago que obtiene por cada accién (Shoham y Leyton-Brown, 2009). El Juego 4 es un

ejemplo de un juego estdtico de informacién imperfecta en el que los jugadores desco-

nocen cierta informacién relevante para predecir la estrategia de los otros jugadores; es

decir, cada jugador sdlo conoce el valor queél le da al producto; sin embargo, desconoce

el valor que le dan los otros jugadores y la cantidad de dinero que van a ofrecer por el

producto. Dado que los jugadores no conocen toda la informacién relevante acerca del

juego, los jugadores forman sus creencias sobre los otros jugadores utilizando proba-

bilidad; por lo tanto, los juegos estAticos con informacién imperfecta se conocen como
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juegos bayesianos.

Juego 4. Subastas a primerprecio. Se tiene una subasta en la que se ofrece un producto

a un grupo de jugadores, cada jugador 7 tiene un valor v; del producto y de forma

simultanea, todos los jugadores ofrecen una cantidad p; por el producto. La ganancia.

del jugador 7 es u; = v; — p; si gana la subasta y u; = 0 en otro caso.

Los juegos bayesianos se representan como un juego con distintos estados, depen-

diendo del estado, son los pagos que reciben los jugadores. Un estado es una descripcién

completa de las caracteristicas relevantes de un juego (las preferencias y la informacién

de los jugadores). El Juego 5 es un ejemplo de un juego bayesiano con dos estados, don-

de el jugador uno desconoce en qué estado se encuentra. Adicionalmente, en los juegos

bayesianos los jugadores tienen informacién privada que desconocen los otros jugadores

(la funcién de pagos del jugador, las creencias del jugador sobre los otros jugadores,

las acciones del jugador); un ejemplo es el valor que da cada jugador al producto en el

Juego 4. El tipo de cada jugador ¢ representa la informacién privada de i y se denota

por 6;.

Juego 5. Batalla de los sexos bayesiano. Dos personas estén decidiendo qué actividad

realizar el fin de semana (ver un juego de béisbol o softbol), una de las personas des-

conoce si su compafiero prefiere estar con él o prefiere evitarlo. La otra persona conoce

todas las preferencias sobre su compafiero. La Figura 3 modela la matriz de pagos para

los jugadores. El jugador uno tiene 0.5 de probabilidad de que el jugador dos prefiera

estar con el jugador uno o prefiera evitarlo.

Los juegos bayesianos permiten representar situaciones en las que los jugadores

tienen incertidumbres acerca del juego mismo que se est& jugando,las incertidumbres
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Figura 3. Matrices de pago para el juego 5.

se representan a través de distribuciones de probabilidad sobre un conjunto de juegos

posibles donde se supone:

« Todos los juegos tienen el mismo ntimero de agentes y el mismo espacio de estra-

tegias para cada agente, solo difieren en los pagos.

= Las creencias de los jugadores se obtienen después del inicio del juego, obtenidas

al recibir sefiales individuales y privadas.

La primer suposicién parece restringir lo que puede desconocer un jugador; es decir,

parece restringir a que solo pueden diferir los pagos de los jugadores. Sin embargo,los

jugadores pueden desconocer distintos elementos en los juegos de informacién incom-

pleta (el ntimero de jugadores o las acciones de los jugadores). La suposicién se hace

ya que estas incertidumbres pueden reducirse a incertidumbres de pagos al reformular

el problema (Shoham y Leyton-Brown, 2009). El segundo punto restringe a que las

creencias se obtienen después del inicio del juego ya que al inicio del juego se define

el estado del juego; sin embargo, los jugadores no observan este estado. Asi, cada ju-

gador recibe inicamente unasefial que puede dar informacién sobre el juego. Lasefial

que cada jugadori recibe al estar en el estado w se conoce comola funcidn serial y

se denota por 7;(w). En los juegos bayesianos 7; es una funcién deterministica; por lo
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que para cada estado existe una sefial finita. Los tamafios de los conjuntos de estados

que son consistentes con cada unade las sefiales del jugador  reflejan la calidad de la

informacion del jugador i (Osborne, 2004). Asi, en el Juego 5, dado queel jugador uno

desconoce el estado en el que se encuentra, entonces el jugador uno recibe la misma

seal para cualquier estado del juego. Sin embargo, el jugador dos recibe una sefial

distinta por estado y conoce el estado del juego que esté jugando.

Siguiendo la definicidén de Osborne (2004), para modelar un juego bayesiano, al

menosse tiene que definir:

= Un conjunto de jugadores.

« Un conjunto de estados.

« Por cada jugador:

Un conjunte de acciones.

Un conjunto de seviales que puede recibir y la funcidn serial que asocia cada

sefial con un estado.

Por cada sefial, una creencia acerca de los estados consistentes con la, sefial

(distribucién de probabilidad).

La funcién de pagos esperados sobre los pares (a, w), donde a representa un

perfil de acciones y w representa un estado.

Unasolucién de un juego bayesiano es una coleccién de acciones por jugador, donde

existe una accién para cada tipo de jugador; es decir, cada jugador selecciona una

accién por cada sefial que recibe. Asi, la estrategia pura de cada jugador 7 es el mapeo

4 : 0; ~ Aj; esto es, existe un mapeo de una accién para cada tipo de jugador.
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Una estrategia mixta es una distribucién de probabilidad sobre las estrategias puras

del jugador, donde s;(a;,0;) denota la probabilidad de que el jugador 7 seleccione una

accion a bajo la estrategia mixta s dado que es del tipo 9 (Shoham y Leyton-Brown,

2009).

En los juegos estaticos de informacién perfecta, el equilibrio de Nash supone que

cada jugadortiene la creencia correcta acerca de las acciones que van realizar los otros

jugadores. Sin embargo, en los juegos bayesianos se pierde esta propiedad ya que los

jugadores desconocen informacién sobre el juego; de esta forma, se tienen que adaptar

los conceptos de pago esperado, respuesta éptima y equilibrio de Nash para poder

trabajar con la incertidumbre (Osborne, 2004). Dado que las probabilidades cambian

dependiendo de la cantidad de informacién, en Shoham y Leyton-Brown (2009) definen

tres tipos distintos de pago esperado: ex post, ex interim y ex ante:

= El pago esperado ex post representa el pago esperado obtenido cuando los juga-

dores conocen el tipo de todos los jugadores al recibir la sefial; por lo tanto, el

juego se puede modelar como un juego estdtico de informacién perfecta ya que

solo se preocupa porel valor de las estrategias mixtas.

« El pago esperado ex interim representa el pago esperado obtenido cuando los

jugadores conocen su propio tipo de jugador pero desconocen el tipo de los otros

jugadores. Para que cada jugador 4 pueda evaluar su funcién de pago u;(a,6, 62),

i debe de considerar todas las asignaciones de los tipos de los otros jugadores y

cada estrategia pura a.

» El pago esperado ez ante es el mds general de los tres y representa el pago esperado

obtenido cuando no se observan los tipos de los jugadores; es decir, el jugador

desconoce su tipo y el de todos los jugadores.
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En los juegos bayesianos, para cada jugador i, una respuesta dptima de i es el

conjunto de mejor respuestas para un perfil de estrategias mixtas s_;. La expresién

BR;(s_;) denota la respuesta éptima del jugador é para el perfil de estrategias mixtas

8_, de los otros jugadores. es decir, la respuesta éptimaes el conjunto de estrategias que

maximizan el pago del jugador dado quelos otros jugadores utilizaron cierta estrategia

mixta (Shoham y Leyton-Brown, 2009). La Ecuacién 6 define la respuesta éptima.

BR,(s4) = marges,Ui(s;, 8s) (6)

La Ecuacién 6 utiliza la definicidén de pago esperado ex ante ya que si una estrategia

es 6ptima cuando yarecibio la sefial, entonces debe de ser una respuesta éptima antes

de recibir la sefial (Shoham y Leyton-Brown, 2009). El concepto de respuesta éptima

para juegos bayesianos permite adaptar el equilibrio de Nash a un nuevo concepto

de equilibrio para juegos bayesianos conocido como equilibrio bayesiano de Nash. Un

equilibrio bayesiano de Nash es una solucién en la que todos los jugadores utilizan una

respuesta éptima para el perfil de estrategias de los otros jugadores. Esto es, para. cada

jugador 4:

SE BR,(s_«)

La diferencia del equilibrio bayesiano de Nash respecto al equilibrio de Nash es que el

equilibrio bayesiano de Nashtiene definidas las bases de los juegos bayesianos (Osborne,

2004).

Dentro de los juegos bayesianos, existe una clase especial de juegos, los cuales se

denominan juegos de disefio de mecanismos (estdticos) (Fudenberg y Tirole, 1991).
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Disefio de mecanismos

El disefio de mecanismosemerge para resolver situaciones en las quela informacién

privada de los jugadores permite que ellos se comporten de formas que no se pueden

observare inclusollegar a mentir sobre su informacién para alcanzar sus objetivos (Ant-

hes, 2010). El disefio de mecanismos es una versidn estratégica de la teorfa de eleccién

social; una eleccidn social es una agregacién de preferencias entre distintos participantes

hacia una sola decisién conjunta (Nisan et al., 2007). La diferencia con la teoria de elec-

cidn social se encuentra en que en el disefio de mecanismos se supone que los jugadores

se van a comportar de formaestratégica con el fin de maximizar sus pagos individuales

(Shoham y Leyton-Brown, 2009). En estos juegos, existe una “entidad principal” que

quiere condicionar sus acciones de acuerdo a la informacién que conocen los otros ju-

gadores (agentes) de forma privada. La entidad puede preguntar la informacién a los

jugadores; sin embargo, los jugadores pueden reportar a la entidad informacidn falsa

si no se les incentiva a reportar la informacién verdadera (Fudenberg y Tirole, 1991).

El Juego 6 es un ejemplo en el que los jugadores pueden ocultar informacidén para be-

neficiarse a si mismos. Si el jugador D conoce las preferencias de los otros jugadores,

entonces el jugador puede ver que si vota por la actividad que prefiere (z), la actividad

con mds votes es y. Como el jugador D prefiere a x antes que a y, este jugador puede

mentir sobre su preferencia y votar por la actividad x en vez de z, logrando asi un

empate entre las actividades zx y y.
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Juego 6. Voto estratégico. Se tienen cuatro jugadores (A, B,C, D) tratando de decidir

cual de tres actividades disponibles(x, y, z) van a realizar, los jugadores tienen un orden

de preferencia sobre las actividades de forma que:

tyr Lr z

[Yr ur ez

[Le Zrey

S
O

8
>

12h ary

Donde xz > y significa que el jugador prefiere mas la actividad x que la y.

El disefio de mecanismos permite disefiar un sistema donde los jugadores con el

tiempo tiendan a comportarse de forma que la entidad central maximice su beneficio a

pesarde estar en un ambiente de incertidumbre (Anthes, 2010). El disefio de mecanismos

también se conoce como “teoria de juegos inversa” ya que en la teorfa de juegos se

intenta predecir las acciones que toman distintos jugadores para un juego definido,

mientras que en el disefio de mecanismos se trata de predecir qué juego es el que va a

dar ciertos comportamientos en los jugadores (Shoham y Leyton-Brown, 2009). Dado

que el disefio de mecanismos busca lograr que los jugadores se comporten de cierta

forma, los disefios de mecanismos son una buena herramienta para tratar de disefiar

protocolos para sistemas distribuidos que tienen la propiedad de que los procesos pueden

ser egoistas y por tanto se tenga que incentivarlos para cooperar (Shoham y Leyton-

Brown, 2009).

Juegos dindmicos de informacién imperfecta

Los juegos dindmicos de informacién imperfecta, modelan situaciones en las que la

estructura secuencial de la toma de decisiones se hace explicita y los participantes no
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tienen informacién completa sobre los movimientos anteriores; es decir, al momento de

que un jugador toma una decisién, el jugador puede no estar informado acerca de las

acciones previas de los otros jugadores que lo llevaron a un nodo de decisién especifico.

Los juegos dindmicos de informacién imperfecta se describen con el mismo modelo que

los juegos dindmicos de informacién perfecta. Sin embargo, en los juegos dindmicos

de informacién imperfecta también se tiene que definir la informacién que conocen los

jugadores en cada nodode decisién (Osborne, 2004).

La informacién que conoce cada jugador cuando esté en un nodo de decisién se

representa con conjuntos de informacién; donde los conjuntos de informacién hy € Hi;

son una particidn de los nodos de decisién del drbol de juego; es decir, cada nodo de

decisién se encuentra exactamente dentro de un solo conjunto de informacidn. Todos

los nodos dentro de un mismo conjunto de informacién pertenecen al mismo jugador y

tienen los mismos movimientos. Asf, el jugador sélo conoce la informacién del conjunto

de informacién en el que se encuentra el nodo de decisién; sin embargo, desconoce el

nodo de decisién particular en el que se encuentra (Nisan e¢ al., 2007). Siguiendo la

definicién de Osborne (2004), estos juegos se definen de la misma forma que los juegos

dindmicos de informacién perfecta; la unica diferencia es que en estos juegos se definen

los conjuntos de informacién para cada jugador.

El Juego 7 es un ejemplo de un juego dindmico de informacién imperfecta en el que

el titular tiene en el mismo conjunto de informacién a los nodos de decision que suceden

después de que el retador decide “prepararse y entrar” o “no prepararse y entrar”; asf,

el titular sdlo sabe que el retador decidié entrar en la pelea; sin embargo, desconoce si

el retador est preparado o no para “entrar”. La Figura 4 muestra el drbol de juego del

Juego 7. En el érbol de juego, los nodos de decisién que pertenecen al mismo conjunto

de informacién se unen a través de una arista punteada.
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Juego 7. Juego de la entrada bayesiano. Un titular se enfrenta ante la posibilidad

de la entrada de un retador. El retador tiene tres opciones, puede mantenerse fuera,

prepararse y entrar o entrar sin prepararse. La preparacién es costosa pero reduce la

pérdida de una pelea. El titular puede pelear o ceder al retador. Una pelea es menos

costosa si el retador no esté preparado; sin embargo, el titular prefiere ceder a pelear

sin importar que el retador esté preparado o no. El titular puedeversi el retador entra

pero no puede ver si esté preparado.

Retador

  

 

no prepararse salir

(4,2) (0,3) (3,2) (LD

Figura 4. Arbol de juego del juego 7.

En los juegos dindmicos de informacién imperfecta, la estrategia pura de cada ju-

gador i es una funcidén que asigna a cada conjunto de informacidn h; € H; una accién

A(h;); donde A(h;) es el conjunto de acciones disponibles al jugador 4 cuando esté en

el conjunto de informacion h;. Ast, la estrategia mixta de cada jugador es una distribu-

cién de probabilidad sobre las estrategias puras de un jugador (Osborne, 2004). Asf, en

un juego dindmico de informacién imperfecta, un perfil de estrategias mixtas a* es un

equilibrio de Nash si para cada jugador i y cada estrategia mixta a,; el pago esperado

es al menos tan grande comoel pago esperadode utilizar cualquier otra estrategia. Esto

es para cada jugador 2:

U;(ax,o*;) > U; (ot, oc;) para toda estrategia aj del jugador 4 (7)
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Las estrategias mixtas permiten a los jugadores aleatorizar en las estrategias a utili-

zar; sin embargo,en la Seccién [1.1.1 (ver juegos dindmicos de informacién perfecta) se

muestra que las estrategias mixtas pierden la estructura secuencial del juego ya que en

las estrategias mixtas se definen las probabilidades de seleccionar cada accién antes de

comenzarel juego y no pueden cambiarse conforme se va desarrollando el juego. En los

juegos dindmicos con informacién imperfecta se adapta este concepto para podertra-

bajar con conjuntos de informacién. Una estrategia de comportamiento esté compuesta

por una distribucidn de probabilidad en las acciones de un conjunto de informacién Ap,

para cada conjunto de informacién h; € H; para cada jugador i. La diferencia de las

estrategias de comportamiento con las estrategias mixtas es que las estrategias de com-

portamiento permiten retrasarla seleccién hasta que suceda cierto evento (el jugador se

encuentre dentro de un conjunto de informacién especifico). Se dice que una estrategia

de comportamiento es una estrategia pura cuando se seleccionan las acciones de cada

conjunto de informacién de forma, deterministica (Nisan et al., 2007).

Los juegos dinamicos de informacién perfecta utilizan el concepto de subjuego per-

fecto para adaptar el equilibrio de Nash; asf, el equilibrio de Nash perfecto es robusto

ante la naturaleza secuencial de los juegos dindmicos. De la misma forma, los juegos

dindmicos de informacién imperfecta extienden el concepto de perfeccién de subjuegos

para que sea robusto en estos juegos. Asi, en los juegos dindmicos de informacién im-

perfecta aparecen dos conceptos de equilibrio nuevos: el eguilibrio bayesiano perfecto y

el equilibrio secuencial (Fudenberg y Tirole, 1991)

El equilibrio bayesiano perfecto extiende el concepto de subjuego perfecto de los

juegos dindmicos de informacién perfecta al hacer que las estrategias utilizadas por los

jugadores Heven a un equilibrio bayesiano de Nash. Sin embargo, el equilibrio bayesiano

encontrado no debe de ser tinicamente para el juego completo; es decir, debe de ser
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un equilibrio bayesiano para cada juego de continuacidén que inicia en cada periodo t

después de cadahistoria posible h’.

Sin embargo, en Kreps y Wilson (1982) extienden el concepto de equilibrio bayesiano

perfecto al dar mds informacién a los jugadores al momento de generar sus creencias;

este nuevo concepto de equilibrio lo definen como equilibrio secuencial. En el equilibrio

secuencial suponen que si un conjunto de informacién contiene mds de unahistoria,

entonces el jugador puede crear una creencia acerca de la historia que ha ocurrido.

Estas creencias se modelan como una distribucién de probabilidad sobre las historias

en los conjuntos de informacion.

Jf.1.2. Juegos cooperativos

Los juegos cooperativos estudian situaciones en las que se obtienen mejores resul-

tados a través de la formacién de grupos de individuos que los resultados obtenidos

cuando cada, individuo acttia de forma individual; por lo tanto, los juegos cooperativos

estudian el comportamiento de grupos de jugadores (Osborne, 2004). Dado queel grupo

es la unidad principal de los juegos cooperativos, los individuos dejan de tener acciones

individuales y pasan a tener. un conjunto de acciones asociadas a un grupo de jugado-

res. Sin embargo, los individuos siguen teniendo preferencias individuales, la diferencia

con los juegos no cooperativos es que en los juegos cooperativos las preferencias de los

individuos estén asociadas a las acciones que tienen los grupos de individuos y no a las

acciones individuales (Shoham y Leyton-Brown, 2009).

En los juegos cooperativos se define una coalicién como un grupo de jugadores; la

expresién S denota a una coalicién. Existe una coalicién que esté compuesta por todos

los jugadores del juego, esta coalicién se conoce como gran coalicién y la denota la
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expresién N. Asif, el resultado de un juego cooperativo es una particidén del conjunto de

los jugadores en coaliciones, dondese tiene una accién definida para cadacoalicidn de la

particién. El modelo mas sencillo de los juegos cooperativos permite que los jugadores

tomen en cuenta las acciones que se toman en cada coalicién que afecta el resultado

final; en general, a cada individuole interesa las acciones que se toman en las coaliciones

a las que pertenece. Tomando la definicién de Osborne (2004), para definir un juego

cooperativo se tienen que especificar al menos:

= Un conjunto de jugadores.

= Para cada coalicién, un conjunto de acciones.

= Para cada, jugador, las preferencias del conjunto de todas las acciones de todas

las coaliciones a las cuales pertenece.

El Juego 8 es un ejemplo de un juego cooperativo en el que ambos jugadores reciben

mejores pagos cuando forman unacoalicién.

Juego 8. Juego de unanimidad para dos jugadores. Se tienen dos personas que traba-

jando juntas pueden producir wna unidad de salida, esta unidad la pueden compartir

de la forma que quieran. Ninguna de las dos personas puede producir unasalida porsi

misma y cada persona estd interesada tnicamente en la cantidad que recibe desalida,

donde prefiere mds a menos.

Se dice que los juegos cooperativos tienen pagos transferibles si existe una coleccién

de funciones pago tal que para cada coalicién S, cada accién de S genere unadistribucién

de pagos entre los individuos donde la suma de los pagos de cada jugador dela coalicién

den el mismo monto. El pago total de una coalicién en juegos cooperativos con pagos

transferibles se denomina comoel valor o funcién caracteristica de S y se denota por
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v(S). Asi, los juegos pueden definirse especificando inicamente al conjunto de jugadores

y la coleccién de funciones valor o funciones caracterfsticas (Osborne, 2004). El Juego 8

se puede definir utilizando funciones caracterfsticas de la siguiente forma:

« N = {1,2}

« Las funciones caracteristicas:

* o({1}) = o({2}) = 0

e v({1,2}) =1

La representacién de juegos cooperativos con base en la funcién caracteristica muestra

que en los juegos cooperativos se busca observar el desempefio que tienen las coalicio-

nes, por lo que no es relevante para el juego la forma en que los jugadores tomen las

decisiones dentro de la coalicién, cémo se coordinan o cualquier otro detalle que impli-

que profundizar en lo que sucede dentro de la coalicién, por lo tanto se puede tomar

el pago de una coalicién como un valor dado (Shoham y Leyton-Brown, 2009). Asif, el

objetivo de los juegos cooperativos es responder las preguntas:

= {Qué coaliciones se van a formar?

= ,Cémo se va a repartir el pago entre los jugadores de cada, coalicién?

Se dice que una accién de unacoalicién es estable si ningtin grupo de jugadores puede

formar otra coalicién y seleccionar una accién en la que todos los jugadores prefieran

la nueva coalicién a la coalicién original. Asf, cuando las acciones de la gran coalicién

son estables, se puede predecir la accidn que se espera se seleccione dentro de la gran

coalicién (Osborne, 2004).

En los juegos cooperativos, el nticleo de un juego es el conjunto de acciones ay de

la. gran coalicién N tal que ninguna otra coalicién tenga una accidn donde todos sus
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miembrosla prefieran a ay (Osborne, 2004); es decir, el conjunto de todas las acciones

estables de la gran coalicién. El nticleo en los juegos cooperativos es el concepto andlogo

del equilibrio de Nash para, juegos no cooperativos. Dado que el nucleo se define como

un conjunto de acciones, todos los juegos siempre van a tener un nucleo; sin embargo,

pueden existir juegos dondeel nticleo puedeser un conjunto vacfo, en estos casos ninguna

accién de la gran coalicién es inmune a desviaciones (Osborne, 2004).

Los juegos cooperativos, al igual que en los juegos en general, tienen ciertas carac-

teristicas que permiten agruparlos en distintas clases de juegos, permitiendo que sea

més facil el modelado y estudio del juego dependiendo de estas caracteristicas.

Juegos de suma constante

Un juego cooperative es de suma constante si la suma de los pagos de todas las

coaliciones es la misma, paracualquier resultado del juego, esto implica que el beneficio

de una coalicién esta dada por la pérdida de otras coaliciones; es decir, un juego es de

suma. constante si para toda coalicién S C N,v(S)-+u(N\S) = o(N). Un caso particular

de estos juegos son los juegos de sumacero, los cuales se obtienen al normalizar el

resultado, este tipo de juegos es muy estudiado en los juegos no cooperativos (Shoham

y Leyton-Brown, 2009).

Juegos Simples

Los juegos simples son aquellos en los que los pagos de las coaliciones pueden ser

1 o O (las coaliciones pueden ganar o perder). En general, se supone que los juegos

simples no existe un conjunto vacio; es decir, un juego es simple si para toda coalicién

SEN, v(S) € {1,0} (Shoham y Leyton-Brown, 2009). El Juego 8 es un ejemplo de un

juego simple en el que las coaliciones reciben un pago con valorcero si los jugadores

 



36

permanecen separados y un pago con valor 1 si ambos jugadores estén en la misma

coalicién.

Se dice que los juegos simples son monoténicos si una coalicién que contiene a una

coalicién ganadora, entonces la coalicién también es ganadora; es decir, sea la coalicién

5, si v(S) = 1, entonces para toda coalicién T D S, se cumple que v(T) = 1. Se

dice que los juegos simples son propios si son juegos simples de suma constante; en

estos juegos, si una coalicién es ganadora, entonces su complemento es una coalicién

perdedora; es decir, si S es una coalicién ganadora, entonces la coalicién N \ $ es una

coalicién perdedora (Shoham y Leyton-Brown, 2009). El Juego 9 es un ejemplo de un

juego simple monoténico propio.

Juego 9. Juego de las mayortas para tres personas. Se modelan tres individuos que

desean tener acceso a una unidad de salida. Cualquier mayoria es la que controla el

reparto de esta salida. A cada individuo le interesa tinicamente la cantidad de salida

que obtiene.

Juegos stiper aditivos

Los juegos stiper aditivoso juegos coalicionales cohesivos son juegos dondelas coali-

ciones pueden trabajar sin interferir entre ellas; es decir, la unién de dos coaliciones tiene

un pago garantizado de al menos la suma de los pagos de las coaliciones por separado.

Asi, Shoham y Leyton-Brown (2009) definen un juego stiper aditivo como un juegoen el

que para todaslas coaliciones $,T C N, si SNT = 9, entonces v(SUT) = v(S)+V(T).

El Juego 10 es un ejemplo de un juego stiper aditivo, donde el pago més grande se tiene

cuando se da la gran coalicién.

Dado quelos juegos stiper aditivos tienen la propiedad de quela unién de coaliciones

garantizan pagos iguales o mejores que la suma de los pagos de las coaliciones antes de
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unirse; entonces la gran coalicién garantiza un pago que es al menos tan bueno como

el mejor pago formado por cualquier otro conjunto de coaliciones. Por lo tanto, cuando

se estudian los juegos stiper aditivos, se puede restringir a buscar la solucién cuando

todos los jugadores forman la gran coalicién.

Juego 10. Terrateniente-trabajador. La propiedad de un terrateniente produce una

salida f(k +1)m donde f es una funcidn creciente, el mimero total de trabajadores es

m. Al terrateniente y los trabajadores les importa la cantidad de salida que reciben y

prefieren mds a menos.

Juegos convexos

Los juegos convexos son una stiper clase de los juegos stiper aditivos; en los juegos

convexos se quita la restriccién que establece que la interseccidén de los conjuntos debe

de ser vacfa. Asf, se permite que se den coaliciones donde existen jugadores en ambas

coaliciones y por lo tanto se toma en cuenta el pago que producirfan la coalicién de los

jugadores que estén en ambas coaliciones (lo que se pierde si esos jugadores abandonan

la coalicién) al momento de garantizar el pago. Shoham y Leyton-Brown (2009) definen

que un juego es convexosi para todas las coaliciones S,T C N, si S N T 4G, entonces

u(S UT) > v(8) + vo(f) — v(S NT). El Juego 11 es un ejemplo de un juego convexo.

Juego 11. Juego del aeropuerto. Se tiene un conjunto de ciudades que necesita, un

aeropuerto. Si abren un acropuerto regional, las ciudades repartenel costo, el costo del

aeropuerto regional dependedel tamajfio dela pista necesario para que puedaaterrizarel

avién més grande. En otro caso, cada ciudad tendria que construir su propio aeropuerto.

 



38

Capitulo III

Juego del PAG

En este capitulo se define el modelo base del sistema y la terminologfa con la que

se trabaja a lo largo de esta tesis; después se hace unaclasificacién del tipo de juego al

que pertenece el PAG con base en sus caracterfsticas. Esta clasificacidn se basa en los

conceptos descritos en el Capitulo II de esta tesis. Adicionalmente, se proponen algunas

variantes del PAG que pueden lograr condiciones de equilibrio con un mayor bienestar

social.

ITI.1. Modelo del sistema

El problema de asignacién de guardaespaldas (PAG) se modela como un problema

de grafos. Sea G = (Vo, Eg) un grafo conectado no dirigido, una solucién del PAG se

modela como un 4rbol de esparcimiento T = (Vp, Ep) enraizado en un nodoespecial

r, donde Vr = Ve y Er C Eg. Sea T,, un sub-drbol de T enraizado en el nodo uw,la

expresién T,, — T, denota el sub-drbol generado al remover de 7, el subdrbol T,,, donde

T, es un sub-grafo de T,,. Cada nodo w registra en sus variables a, y 6,, el nimero

de nodos blancos y negros que existen en T,,, respectivamente. Se dice que el sub-drbol

T,, es blanco* cuando oy, > By; negro* cuando ay, < Bu y gris cuando ay = fy. El

conjunto de nodos vecinos del nodo u en el grafo G se denota como N&.Se dice que

un nodo v es descendiente de un nodo u, si el nodo u se encuentra en la trayectoria

tunica de v a r en T (para el mismo caso, se dice que u es un ancestro de v). Para

facilitar la notacién, se supone que u es descendiente de sf mismo, pero, no un ancestro.
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El conjunto de nodos descendientes del nodo u en T se denota como D?. Otro conjunto

de nodos importante es el conjunto de nodos no descendientes de u en el grafo G, el

cual se denota como AG, donde AG = {ulu € NO Av ¢ DT}.

Se define el beneficio social del sistema como la suma de las ganancias individuales

de todos los nodos excepto la rafz. El beneficio social de un 4rbol de esparcimiento

T se denota como g(T). La expresién g(T,) representa el beneficio social para una

configuracién T en un instante t especifico.

La ganancia individual de un nodoesta relacionada con su distancia con respecto

a la raiz. La distancia del nodo u a la raiz se denota como d? y su ganancia individual

porlas funciones f; yf. cuando u es blanco y negro, respectivamente. Las Ecuaciones 8

y 9 definen estas funciones.

filu)=n—- ay (8)

fou) = dy (9)

El juego del PAG se estudia bajo dos enfoques distintos. En el enfoque cooperativo

(no cooperativo), las preferencias de un nodo determinan cualde las acciones, acercarse

o alejarse de la rafz reditian en un mayor beneficio social (utilidad individual). Para

el enfoque cooperativo, las preferencias de un nodo se establecen con base en los votos

emitidos por sus descendientes (y que definen al subdérbol del nodo como blancot,

negro* o gris), por lo que un nodo bajo el enfoque cooperativo busca maximizar la

ganancia de su subdrbol. En el enfoque no cooperativo, las preferencias de cada nodose

establecen tinicamente con base en su color, por lo que cada nodo busca maximizar su

utilidad individual. Para ambos enfoques,la preferencia de cualquier nodo u se calcula

a través de la funcién 7, : M,, - Z expresada en la Ecuacién 10, donde M,, representa
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el movimiento del nodo u.

Tu(v) = (Qu — Bu) (ab, - ds), We AG (10)

En el enfoque no cooperativo, cada, nodo u evita la recoleccién de votos de sus

descendientes, por lo que para este enfoque a, = 1 y @, = 0 si ues blanco y a, =O y

By = 1 si u es negro.

Se dice que el nodo realiza un movimiento cuando u cambia su apuntador de

P, =v a P, = v'. Note que v’ debe de ser un nodo de AG, ya que de otra forma se

desconecta del érbol T. Al cambio de distancia obtenido al realizar un movimiento se

denota como Agr = a, —d!. Un movimiento de optimizacién es un movimiento en el

que un nodo u incrementa, al menos en uno el valor de a,; el nodo con el que se va

a establecer la conexién se selecciona de acuerdo a la estrategia de u. Se dice que u

esté en un estado estable cuando no existe un nodo v € Aal cual se pueda conectar

ue incremente al menos en unoel valor de m,. Cuando todos los nodos del sistema

se encuentran en un estado estable, se dice que el arbol T se encuentra en equilibrio.

Unarestriccién del PAG es que el arbol de esparcimiento solucién T tiene que estar en

equilibrio.

IIL.2. Clasificacién del juego del PAG

En el juego del PAG, cada jugador u busca maximizar sus pagos de acuerdo a una

funcién de pagos m,. Esta funcién determina cudndo cada jugador acta para obtener

un beneficio individual o social. Sin embargo, atin bajo el enfoque cooperativo, los

nodos maximizan sus pagos de forma individual; ya que la funcién de pagos 7, es la

responsable de que el nodo cooperey seleccione la opcién de conexidn que incrementeel
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beneficio social. Dado que cada jugador acttia inicamente con base en dicha funcidn,sin

considerar si ésta afecta o no a otros nodos en el sistema, el juego del PAGseclasifica

como un juego no cooperativo.

Una caracteristica del PAG es que las opciones de conexidén de los nodos cambian

con la estructura de 4rbol en el sistema. El conjunto de vecinos no descendientes AS,

representa las opciones de conexién de u con las cuales puede maximizar 7, sin generar

ciclos. Sin embargo, AG depende de los movimientos que realicen los nodos vecinos

de u; por lo que en cada movimiento de u, AG debe estar siempre actualizado. Para

cumplir con este requisito de actualizacién en el juego del PAG,los jugadores mueven

por turnos. Note que el movimiento de un nodo nosolo afecta en Jas decisiones de sus

vecinos, sino que también puedeafectar indirectamente a otros nodos. Porlo tanto, el

juego no puedeser un juego estatico ya que al tomarla decisién, los jugadores observan

los cambios en sus nodos vecinos antes de evaluar. Dado que los jugadores mueven por

turnos y la informacién se actualiza en cada turno, el juego del PAG se considera un

juego dindmico.

Otra caracterfstica del juego del PAG,es que los jugadores toman decisiones con base

en informacién local; por lo que desconocen cualquier informacién sobre las acciones

mas alld de su vecindario. Cuando cada nodo wu evaltia a,, u sdlo requiere conocer la

distancia, de los nodos vecinos a la rafz y del conjunto de vecinos no descendientes AS;

la informacién acerca del color de los nodos, los nodos en la trayectoria a la raiz y los

movimientos anteriores de otros nodos no es necesaria. Bajo estas condiciones, u no

puede determinarsi el cambio en la distancia de un nodo vecino se debe al movimiento

del nodo vecino o al de un ancestro (cuandose utiliza el enfoque cooperativo, cada nodo

ademas requiere conocerla cantidad de nodos negros y blancosen su sub-arbol, sin saber

qué color corresponde a sus vecinos.). Dado que los nodos toman sus decisiones con
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base en informacién local, el juego del PAG se considera como un juego de informacion

incompleta.

Con base en lo anterior, se concluye que el PAG pertenece a los tipos de juegos

no cooperativos, dindmicos y con informacion incompleta.

III.3. Variantes del juego del PAG

En esta seccién se proponen algunas variantes del juego del PAG que pueden lograr

condiciones de equilibrio con mayor beneficio social que el juego del PAG propuesto por

Fajardo-Delgado et al. (2010). Dado que el PAG es un problemaideado para sistemas

distribuidos, los nodos solo toman decisiones con base en informaciénlocal. Porlo tanto,

las variantes propuestas no cambian el tipo de juego ni la informacidén que conoce.

Una variante interesante para el juego del PAG es cuando se modela como un juego

cooperativo donde los nodos se juntan en coaliciones que buscan acercarse o alejarse

de la raiz para alcanzar un beneficio en comtin en el grupo y repartir el pago en cada

coalicién. Sin embargo, los juegos cooperativos y los juegos de informacién completa no

se exploran aqui, ya que éstos involucran el uso de informacién a nivel global.

Debido a las caracterfsticas del juego del PAG, sdlo se pueden modificar algunas

reglas. Las reglas que pueden cambiar son las estrategias de los jugadores, la funcién

de pagos y la funcién jugador.

III.3.1. Estrategias

En el juego original del PAG, el comportamiento de cada jugador u se define por

una estrategia del conjunto de estrategias S,; donde S,, = {conectarse lo mds cerca

posible de r, conectarse lo mds lejos posible de r}. Asi, u utiliza la funcién de mejor

 



43

respuesta para seleccionar su estrategia en cada turno. Una caracteristica deseable de

este conjunto de estrategias es que los jugadores puedanllegar a un equilibrio utilizando

la funcién de mejor respuesta. Sin embargo,esta estrategia limita la exploracién ya que

siempre se va a seleccionar la conexién que minimice/maximice la distancia a r (u

siempre maximiza 7); de esta forma, un nodo puede dejar sin explorar una conexién

que posiblemente pudiera dar mejores pagos al llegar a un equilibrio.

Las variantes propuestas en este trabajo consisten en relajar las estrategias S,, para

cada jugador u, tal que S, = {disminuir la distancia a r, aumentar la distancia a r}.

Note que se omite la, maximizacién/minimizacién de la distancia a r. Permitiendo a

u utilizar una funcién de mejor respuesta débil (incrementar el valor de 7, sin obli-

gar a maximizarlo). Asf, se mantiene la caracteristica de poder llegar a un equilibrio

utilizando una funcién de mejor respuesta, pero ademas se permite que los jugado-

res tengan mas alternativas de conexién al realizar un movimiento. De esta forma, los

jugadores pueden explorar otras opciones antes de establecer la conexiédn que minimi-

ce/maximice su distancia a la raiz. Bajo estas nuevas estrategias, los jugadores tienen

un mecanismo de decisién, el cual, establece la forma en que los jugadores van a ir

disminuyendo/aumentando la distancia a r. En este trabajo se proponen tres estra-

tegias distintas: e-voraz, anti-voraz e [A-voraz; adicionalmente se adapta la estrategia

propuesta por Fajardo-Delgado et al. (2010) para trabajar con la estrategia propuesta,

esta adaptacién se denomina estrategia voraz. En las cuatro estrategias, cada jugador

u selecciona una estrategia del conjunto de estrategias S, propuesto. Sin embargo, en

cada una de estas estrategias cambia el mecanismo de decisién.
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Estrategia Voraz

La estrategia voraz consiste en minimizar/maximizar la distancia del nodo a r;

es decir, cada nodo u selecciona al nodo v tal que m,(v) = max(m,(v’)), Vol € AG y

Ty(v) > m,(P,). Si dos o mds nodossonelegibles por u, entonces u selecciona cualquiera

de ellos con la misma probabilidad. Cuando ningun nodo vecino de u cumple con estas

condiciones, se dice que el nodo esté estable. Note que esta estrategia funciona de la

misma forma en que funcionala estrategia propuesta por Fajardo-Delgado e¢al. (2010).

Estrategia ¢-voraz

La estrategia ¢-voraz basa su mecanismo de decisidn en la regla de decisién ¢-voraz

definida por Chapman (2009). En la regla de decisién original, se selecciona la mejor

opcién con una probabilidadde 1—<«y se reparteel resto de la probabilidad en las otras

opciones. La diferencia del mecanismo de decisidn propuesto con la regla de decisién

de Chapman (2009) es que tinicamentese relaja el criterio de seleccién dela estrategia

voraz, dando oportunidad de seleccionar a aquellos nodos que incrementan 7, pero

no necesariamente la maximizan; es decir, no se toman en cuenta las opciones que

decrementan el valor del pago actual. En esta estrategia, se forman dos conjuntos con

los nodos elegibles. Para cada nodo u, el conjunto Z,, contiene a todos los nodos que

maximizan my; es decir, Z, = {vu € A@|m(v) > Tu(P,) y tu(v) > tu(v’), Vol € AG}; el

conjunto Y, contiene a todos los nodos que incrementan 7, pero no la maximizan, es

decir, ¥, = {uv € AS|tu(v) > tu(Pu) y v ¢ Zu}. Ast, la estrategia asigna la probabilidad

de seleccionar a un nodo v € A® deacuerdoa los siguientes criterios:

« Siv € Z,, entonces la probabilidad de seleccionar al nodo v es Tea’

= Siv € Y,, entonces la probabilidad de seleccionar al nodo v es ia
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= Para cualquier otro caso, la probabilidad de seleccionar al nodo v es 0.

donde ¢ es una constante con valores 0 < ¢ < 1. Cuando Z,, = Y,, = @ entonces se dice

que el nodo esta estable.

En esta estrategia el valor de ¢ sirve para determinar la preferencia por seleccionar

a los nodos del conjunto Z,, 0 Y,.

» Si ¢ < 0.5 entonces los nodos del conjunto Y, tienen mas probabilidad de ser

seleccionados.

= Si ¢ = 0.5 entonces los nodos de ambos conjuntos tienen la misma probabilidad

de ser seleccionados.

» Sie > 0.5 entonces los nodos del conjunto Z,, tienen més probabilidad de ser

seleccionados, cuando ¢ = 1 esta estrategia trabaja de la misma forma que la

estrategia voraz.

Note que los nodos dentro de los conjuntos Z, y Y;, de cada nodo u, siempre incre-

mentan 7; de esta forma, cada movimiento disminuye la cantidad de nodos en dichos

conjuntos. Asi, aunque los nodos se seleccionan mediante probabilidad, u siemprellega

a un equilibrio.

Estrategia Anti-voraz

La estrategia anti-voraz consiste en obligar al nodo a elegir la mayor cantidad de

opciones conforme incrementa 7,,. En esta estrategia, cada nodo u elige al nodo vecino

v que incrementa al m{nimo el cambio en m,, donde v € AG | m,(v) = min(mu(v')),

Yul € A| mu(v’) > mu(P,). Si dos o mds nodosson elegibles por u, entonces u selecciona

cualquiera de ellos con la misma probabilidad. Cuando ningun nodo vecino de u cumple

con estas condiciones, se dice que el nodo esta estable.
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Estrategia [A-Voraz

En el juego del PAG,los equilibrios pueden ser distintos dependiendo de los mo-

vimientos realizados por los jugadores a lo largo del juego. Sin embargo, el nimero

de equilibrios posibles en un grafo se determina principalmente por el drbol de esparci-

miento inicial a optimizar; es decir, se pueden generar Arboles de esparcimiento iniciales

que permitan pocos movimientos tal que los equilibrios resultantes tengan un beneficio

social bajo. Chapman (2009) define una regla de decisi6n que selecciona una opcién de

forma aleatoria, donde las mejores opciones tienen mayor probabilidad de ser seleccio-

nadas; asf se puede seguir una estrategia aleatoria tal que el resultado no dependa tanto

de la solucién inicial. Sin embargo, Debido a que cada nodo asigna una probabilidad

distinta de cero a sus vecinos en AG, los nodos pueden mover indefinidamente y nunca

llegar a un estado estable y mantenerse en dicho estado. La estrategia [A-Voraz (Inicio

Aleatorio-Voraz) adapta la regla de probabilidad lineal de Chapman (2009) y permite a

los nodos seguir una estrategia aleatoria durante un numerofinito de movimientos para

asegurar la, convergencia a un estado estable. En esta estrategia, cada nodo wu utiliza

un modelo de probabilidad lineal para asignar una mayor probabilidad de establecer su

conexién con los nodos vecinos v € A que mejoran el pago de u; pero también existe

una probabilidad de elegir a un nodo v que no mejore (e incluso empeore) el pago de

u. Asi, la estrategia IA-Voraz permite que el nodo decida aleatoriamente con base en

el modelo de probabilidad lineal durante un nimero finito de movimientos; de forma

que conforme incrementa el nimero de movimientos de un nodo, éste comienza a seguir

una estrategia voraz.

Enla estrategia [A-Voraz, cada nodo u forma dos conjuntos con los nodoselegibles:

el conjunto Z, y Y,. El conjunto Z,, contiene a todos los nodos vecinos no descen-
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dientes de u que maximizan y mejoran m,; es decir, Z, = {v € AS | m(v) > m(P.) y

Ty(v) > Tu(v'), Vo’ € AS}. El conjunto Y, contiene a todos los nodos vecinos no des-

cendientes de u que no estén en Z,; es decir, Y, = {v € AP |u¢ Z,}. Note que el

conjunto Y,, incluye a los nodos vecinos de u que empeoran 7,. La Ecuacién 11 define

la probabilidad Pr,,(v) de que el nodo wu seleccione a un nodo v € Zy.

Pr(v) = 1sea Pru(’) (11)

Observe que en la Ecuacién 11, le probabilidad de que u seleccione a v depende de la

probabilidad de que wu no seleccione a un nodo de Y,,. La probabilidad de seleccionar a

un nodo de Y,, disminuye conforme se incrementa el nimero de movimientos del nodo

u, tal que Dovey, Pru(v’) tiende a cero. La Ecuacién 12 define la probabilidad Pry(v)

de que el nodo u seleccione a un nodo v € Y,.

(12)neo) = (1 meuamenae)) ,nara)
El primer factor de la, Ecuacién 12 representa el nivel de voracidad del nodo;es decir,

conforme el nodo mueve, el nodo disminuye la probabilidad de seleccionar a un nodo

del conjunto Y,, y adapta su estrategia para hacerla una estrategia voraz. El término

movMaz es un pardmetro del juego en el que se define el nimero maximo de movimientos

en el que el nodo u puedeelegir a un nododeY,, (Sea A, el grado de conectividad de u,se

puede suponer que mouMaz = A,). El término t representa el nimero de movimientos

realizados por el nodo u. Note que el primer factor de la expresién de la Ecuacién 12

disminuye conforme se incrementa el valor de ¢. El segundo factor del producto en la

Ecuacién 12 representa la probabilidad lineal que se le da al nodo de ser seleccionado.

El término norm(m,(v)) representa el valor normalizado del pago que entrega el nodo

v au. Dado que m,(v) puede tener pagos negativos; el lado derecho de la Ecuacién 12
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puede ser negativo; la normalizacién toma el pago mds pequefio que puede obtener al

establecer la conexién con un nodo v € Y,; es decir, minyey, (u(v)) y le da el valor de 1;

la normalizacién suma. a los pagos de los nodosdeY;, la diferencia necesaria para lograr

que el pago minimo normalizado sea 1. Suponga que un nodo u tiene tres nodos vecinos

en el conjunto Y, con los siguientes pagos {—3,0,3}; entonces el valor normalizado

para estos pagos es {1,4, 7}. Asf, la probabilidad de que u seleccione a un nodo v € Y,

siempre es positiva y se respeta el valor de los pagos originales.

Note que cuando t > mouvMaz, la probabilidad de que el nodo wu seleccione a un

nodo v € Y,, es cero; de aqui en adelante, la probabilidad asignada a los nodos de Z,, es

uniforme y cuando Z, = @ y t > mouMaz,se dice que el nodo esta estable y no realiza

ningtin movimiento.

III.3.2.  Funcién de pagos

En el juego del PAG, cada jugador u cuenta con una funcién de pagos m, que

representa las preferencias de u para establecer su conexién con sus vecinos en A%,

Bajo el enfoque cooperativo, 7, mide el incremento en beneficio social en el sub-arbol

T.; mientras que en el enfoque no cooperativo, m, mide el incremento de la utilidad

individual de u. La funcién 7, define las preferencias de u para un momento especffico;

es decir, una buena opcién de conexién en un turno puede dejar de serlo al siguiente

turno. A continuacién se presenta un ejemplo en el que se aprecia cémo un movimiento

puede resultar en una mala decisién en el futuro.

Ejemplo 2. La Figura 5a muestra una configuracién del sistema en el instante ¢ del

juego del PAG. Enel instante t+ 1, el nodo w se aleja de la raiz debido al movimiento

de un ancestro (ver Figura 5b). En el instante t+ 2, el nodo u evaltia sus opciones y
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Figura 5. Ejemplo de un movimiento que es una mala decisién a futuro; a) configuracién

del sistema enel instante ¢; b) un ancestro de w se aleja de r; c) u cambia su apuntador
hacia w; d) w cambia de conexién para acercarse a r; e) v cambia su apuntadorhacia wu.

cambia de conexidn con el nodo w para. alejarse de r; logrando un incremento de 1 en su

utilidad individual (ver Figura 5c). En el instante ¢ + 3, el nodo w evalia sus opciones

y cambia su conexién con un vecino que disminuye su distancia ar; en este movimiento

la utilidad de u decrementa en 4 unidades (ver Figura 5d). En el instante t +4,el nodo

v evaliia sus opciones y cambia su conexién hacia el nodo wu ya que éste disminuye su

distancia a r (ver Figura 5e). Note que cuando el nodo v mueve, v deja de pertenecer

al conjunto AG y por lo tanto u no puede revertir su conexién para recuperarel valor

de la utilidad individual quetiene en el instante ¢.

En este trabajo se propone una nueva funcién de pagos 7’ basada en la evalua-

cién de estrategias utilizando el pago esperado sobre frecuencias histéricas definida por
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Chapman (2009), la cual hace que los nodos esperen cierta cantidad de turnos antes

de cambiar su conexién. Esta nueva funcién permite al nodo evaluar el comportamien-

to de sus vecinos en el tiempo, a través de los pagos promedio de la funcidén a. Asf,

cuando un nodo comienza aser una, buena (mala) opcién, 7’ incrementa (decrementa)

gradualmente el valor que entrega 7 para asegurar que realmente es una buena (mala)

opcién para el futuro. La funcién x’ para el turno ¢ se define en la Ecuacién 13.

ryt =OLEDamor” (3)
La Ecuacién 13 representa el valor promedio de la funcién m,(v) para el turno ¢

de cada jugador u, donde (¢ — 1) *7,,(v)*"! representa la suma de cada valor m,(v) en

turnos anteriores; es decir, (t — 1) * 7,(v)&! = S77} m,(v)*.

Una caracterfstica de la funcién 7’ es que puede adaptarse a cualquier funcidén 7;

es decir, puede trabajar con los dos enfoques cooperativo y no cooperativo. Sin embar-

go, x’ puede generar equilibrios distintos a los de 7; esto se debe a que el incremen-

to/decremento en el valor de a’ es gradual conforme al nuevo valor en a. Note que si

t — 00, entonces a’ = 7; asi, a’ y m tienen los mismos equilibrios.

III.3.3. Funcién jugador

En el juego del PAG,la funcién jugador es la que se encarga de dar el turno a

un nodo para que realice un movimiento (en el algoritmo CBAP, el calendarizador

representa a la funcién jugador). Fajardo-Delgado et al. (2010) proponen dos funciones

jugadordistintas:

« La funcién jugador uniforme selecciona con la misma, probabilidad a cualquier

nodo que no se encuentre estable.

 



51

= La funcién jugador voraz selecciona al nodo que reporta que puede obtener el

mayor incremento en sus pagos al mover.

Aqui se propone una nueva funcién jugador; esta funcién esté disefiada para trabajar

en conjunto con la estrategia anti-voraz propuesta en este capitulo (ver Seccién III.3.1)

cuyo fin es maximizar la cantidad de veces que mueven los jugadores antes de llegar

a un equilibrio. Esta nueva funcién se denomina anti-voraz y consiste en dar el turno

al jugador que puede obtener el menor incremento en sus pagos al mover; es decir,

selecciona al jugador wu | (zr) = min(atw(2')), Vul € Z, Ve! € AG y ty (Py) < tw (2').

Donde Z representa al conjunto de jugadores que no se encuentran en equilibrio. Si dos

o mas jugadores cumplen con esta condicién,se selecciona cualquiera de estos jugadores

con la misma, probabilidad. Si los jugadores siguen una estrategia anti-voraz junto con

la funcién jugador anti-voraz, entonces se incrementa el niimero de movimientos que

realizan los jugadores antes de llegar a un equilibrio, ya que se le da oportunidad de

mover al jugador que tiene la mejora minima.
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Capitulo IV

Técnica de especulacié6n

Unacaracteristica del algoritmo CBAPpropuesto por Fajardo-Delgadoet al. (2010),

es que siempre termina su ejecucién en una configuracién de equilibrio. Un eguilibrio

es una, condicién tal que ningtin nodo puede mejorar su ganancia individual de manera

unilateral. Sin embargo, los equilibrios pueden ser distintos, dependiendo del enfoque

quese utilice. El algoritmo CBAP trabaja bajo dos tipos de enfoques: el cooperativo y

el no cooperativo. En el enfoque cooperativo, cada nodo acttia inicamente en beneficio

de la mayoria de sus decendientes; mientras que en el no cooperativo, los nodos buscan

incrementar inicamente su ganancia individual. Bajo el enfoque cooperativo, los nodos

requieren calcular el nimero de descendientes blancos y negros para asi tomar decisiones

(bajo el enfoque no-cooperativo, esta informacién no es necesaria)._ Independientemente

del enfoque que se utilice, el algoritmo CBAP puede quedar atrapado en un maximo

local. Un médzimo local representa una condicién de equilibrio con un valor de beneficio

social distinto al éptimo. Para evitar algunos md4ximoslocales, se propone una técnica

que permita al algoritmo escapar de ciertos mdéximos locales y mejorar el beneficio

social. Dicha técnica se analiza inicamente bajo el enfoque cooperativo (se conjetura

que el andlisis del enfoque no cooperativo es mucho mds complejo), en dondese requiere

que cada nodo utilice, ademds de la informacién de sus descendientes, la informacién

de sus ancestros.

A continuacién se define la terminologfa que se requiere para explicar la técnica

propuesta.
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IV.1. Modelo del sistema

En este capitulo se supone un modelo del sistema extendido del modelo presentado

en el Capitulo III (ver Seccién III.1) para el enfoque cooperativo. En este nuevo modelo,

los nodos tienen un nuevo tipo de movimiento denominado movimiento de especula-

cién. Un movimiento de especulacién es un movimiento en el que un nodo “sacrifica”

su ganancia individual para que otro nodo pueda mejorar el beneficio social. El decre-

mento en la ganancia individual del nodo que realiza el movimiento de especulacién se

denomina pérdida, La ganancia obtenida después de recuperar la pérdida se denomina

dividendo. En la técnica propuesta, el incremento en el beneficio social debe ser mayor

que el decremento por el movimiento de especulacién.

IV.2. Técnica de especulacién

La intuicidn detrds de la técnica de especulacidnes la siguiente: se permite a un nodo

“perturbar” la condicién de equilibrio del sistema obtenida por una ejecucién previa

del algoritmo CBAP, para permitir que otros nodos realicen movimientos alternativos

de optimizacién. La perturbacién del equilibrio se realiza a través de un movimiento de

especulacién en los que se garantice que en movimientos posteriores se recupere esta

“pérdida” y aumente el beneficio social. La técnica de especulacién permite obtener

soluciones mejores a las proporcionadas por el algoritmo CBAP y con un tiempo de

ejecucién del mismo orden. A continuacién se presenta un ejemplo de esta técnica:

Ejemplo 3. La Figura 6a muestra una condicién de equilibrio obtenida en el instante

t de la ejecucién del algoritmo CBAP y cuya ganancia es g(T;) = 11. En el instante

t+ 1, el nodo w perturba el equilibrio al cambiar su apuntador del nodo b al nodo a
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(ver Figura 6b). Note que el nodo w cambia su distancia de d3, = 2 a d?) = 3, por lo que

Agr = ~1y el valor de la pérdida es 1. Cuandow realiza el movimiento de especulacién,

el beneficio social disminuye de g(T;) = 11 a g(Ti41) = 10. Posteriormente,en el instante

t+ 2 el nodo 6 realiza un movimiento de optimizacién. As{, b cambia su apuntador del

nodo r al nodo w (ver Figura 6c), y b cambia su distancia de df = 1 a df = 4, porlo

que Ag = 3. Note que el movimiento de optimizacién del nodo b recupera la pérdida

del nodo w y aumenta el beneficio social en dos unidades. Asi, después de aplicar la

técnica de especulacién, el beneficio social aumenta de g(T;) = 11 a g(Tyy2) = 13.

Ix  

      ai=2 dj=
t t+2
&(=H Sy49(T) =13

a) c)

Figura 6. Técnica de especulacién; a) condicién de equilibrio encontrada por el algoritmo

CBAP; b) movimiento de especulacién del nodo w; c) movimiento de optimizacién del nodo
b que recupera la pérdida y genera dividendos.

La Figura 7 muestra, de forma mas general, una posible configuracién de equilibrio

en la que el algoritmo detectarta al nodo w como un posible candidato para aplicar la

técnica de especulacién; donde los nodos b y w tienen descendientes.

Cuando un nodorealiza un movimiento de especulacién no siempre genera dividen-

dos, incluso puede decrementarel beneficio social original. Un ejemplo de esto es cuando

el nodo que va a realizar el movimiento de especulacién y su padre, tienen ambos un

sub-4rbol blanco*. Para determinarsi es factible que un nodo w realice un movimiento

de especulacién que genere dividendos, u debe conocer ademas de on, y Bu, los valores
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Figura 7. El algoritmo detecta que el nodo w puede ser un candidato para sacrificar parte

de su ganancia individual a cambio de un incremento a futuro en el beneficio social.

de ap, y @p,. Ast, al realizar el cdlculo, u considera el ntimero de nodos blancos y negros

que existen tanto en T,, como en Tp, — T;, (el sub-4rbol del padre de u sin tomar en

cuenta los nodos del sub-drbol de u). Adicionalmente, debe considerar su distancia a

la raiz y la distancia obtenida al cambiar de padre. En el Teorema 1 se establece la

condicién para la cual un movimiento de especulacién siempre genera dividendos.

Teorema 1. Dada una configuracién de equilibrio en el sistema, cualquier nodo w que

realice un movimiento de especulacién permite que otro nodo b genere dividendos en el

sistema, siempre y cuando se cumpla la siguiente condicién:

(Bu — Cw)Aar + (8 — Bw) — (a — Ow) ) Agr >0 (14)

Demostracién. Se demuestra por contradiccién. Suponga que la Condicién 14 se cum-

ple y que cuando el nodo w realiza un movimiento de especulacién, el nodo 6 no

genera dividendos. La expresién (6, —Qw)Agr representa la pérdida en la ganan-

cia individual del nodo w al realizar el movimiento de especulacién y la expresién

((84 — Bw) — (a% — Oy)Ag representa la ganancia del nodo 6 cuando éste realiza un

movimiento de optimizacién, posterior al movimiento de especulacién del nodo w,

y se conecta a w. Debido a que el sistema se encuentra en equilibrio, ningin mo-
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vimiento de w genera una ganancia individual mayor a la iteracidn actual, es de-

cir, (Gy — %w)Aagr <0. Dado que el nodo 6 no genera dividendos, se cumple que:

(Bw — ew) Aaz| = |((8s — Bw) — (eo — ow))Agr.

Porlo tanto, (By — aw)Aar + ((8» — Bu) — (a — Ow)Agr <0 y existe una contradic-

cién. O

En la técnica de especulacién, cualquier nodo w verifica que se cumpla la Condi-

cién 14 antes de realizar un movimiento de especulacién. El nodo w supone que el nodo

b va a cambiar su apuntador hacia él cuando 6 realice el movimiento de optimizacién;

sin embargo, b puede conectarse a cualquier nodo u € T,,. Note que b podria obtener

una ganancia mayor.

Cuando el nodo w realiza el movimiento de especulacidén, los nodos dentro de Ty,

y T, pueden realizar movimientos de optimizacién que también imcrementen el bene-

ficio social. Por lo tanto, los dividendos estimados por los nodos que van a realizar

movimientos de especulacién representan una cota mfnima de lo que puede obtenerse

al encontrar un nuevo equilibrio.

A continuacién se describe una versién del algoritmo CBAP junto conla técnica de

especulacién.

IV.3. Algoritmo CBAPTt

En esta seccién se presenta una versién modificada del algoritmo CBAP, denominada

CBAP*.Esta nueva version consiste en la implementacionde la técnica de especulacién.

La entrada para el algoritmo CBAP* es un grafo conectado nodirigido G = (Ve, Ec),

donde |Vc] =n y |Ec| =m, y una particién del conjunto de nodos V = V, U V2 U V3.

La salida es un drbol de esparcimiento T = (Vr, Ep) que satisface una condicién de
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equilibrio para el PAG,la cudél no siempre maximiza el beneficio social.

 

Pseudo-cédigo 1 Algoritmo CBAP

1: T —CREAR-ARBOL(G,1r)
2: T  ETIQUETADO-INICIAL(T)
3: T —CONTEO-VoTOS(T)
4: mientras Ju tal que u -CALENDARIZADOR(G, T') hacer
5: Peejo — Pp,
6

7

8

 

T’ —MOVIMIENTO-OPTIMIZACION(G,T, u)
T —ACTUALIZACION(T’, u, P23?)

: fin_mientras
 

El algoritmo CBAP propuesto por Fajardo-Delgado e# al. (2010) se muestra en el

Pseudo-cédigo 1. Los Pasos 1-3 construyen un drbolinicial T en el grafo de entrada e

inicializan las variables de cada nodo del grafo. Los Pasos 4-8 realizan la optimizacién

iterativa del drbol inicial hasta que el arbol se encuentra en equilibrio. El algoritmo

CBAP* se muestra en el Pseudo-cdédigo 2. Los Pasos 1-4 sirven para inicializar de la

misma, forma que en el algoritmo CBAP.Los pasos 5-25 realizan la optimizacién itera-

tiva del arbol inicial hasta que el Arbol se encuentra en equilibrio y ningin nodo puede

realizar un movimiento de especulacién donde se generen dividendos. A continuacién

se explican cada uno de los procedimientos que se utilizan en el Pseudo-cédigo 2 del

algoritmo CBAPt.

IV.3.1.  Procedimiento CREAR-ARBOL()

Se utiliza el mismo procedimiento que el propuesto en (Fajardo-Delgado et al., 2010).

La entrada de este procedimientoes el grafo G y el nodo especial r. La salida es un arbol

de esparcimiento T = (Vr, Fr) construido en G y enraizado en r. La construccién del

4rbol de esparcimiento se puede realizar mediante una simple bisqueda por anchura

o una biisqueda por profundidad; también pueden utilizarse algoritmos para generar
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Pseudo-cédigo 2 Algoritmo CBAPt
 

1:

10:

11:

12:

13:

14:

15:

16:

7:

18:

19:

20:

21:

22:

23:

24:

25:

26:

27:

T ~CREAR-ARBOL(G,7r)
T <ETiQUETADO-INICIAL(T)
T —ConregEo-VoTos(T)
nodosNoEspeculadores —~ 0

mientras (EXISTE-EQUILIBRIO(G, T) = falso) o
(nodosNoEspeculadores < |Vg|) hacer
mientras Ju tal que u -CALENDARIZADOR(G,T) hacer

Priejo ~~ P,

T’ —MOVIMIENTO-OPTIMIZACION(G,T, u)
T —ACTUALIZACION(T”, u, P29?)

fin_mientras

nodosNoEspeculadores — 0
para todo u € Vg hacer

si PUEDE-ESPECULAR(G,T, u) = verdadero entonces
vu-P,

T’ —MOVIMIENTO-ESPECULACION(G,T,u)
T —ACTUALIZACION(T’, u,v)
Precio ee P,

T’ —MOVIMIENTO-OPTIMIZACION(G,T, v)

T ACTUALIZACION(T”, v, P23?)
si ExisTE-EQUILIBRIO(G,T) = falso entonces

terminaciclo

fin_si

si no

nodosNoEspeculadores — nodosNoEspeculadores + 1

fin_si

fin_para

fin_mientras
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arboles de esparcimiento aleatorios (ver Broder (1989), Raidl y Julstrom (2003)). El

arbol que se genera en T debe estar enraizado en el nodo especial r, tal que cada

nodo u apunte al unico vecino que en la trayectoria que lo lleve a r. El tiempo de este

procedimiento depende del algoritmo empleado para crear el arbol de esparcimiento.

Si se usan los algoritmos propuestos en (Raidl y Julstrom, 2003) y se utilizan listas de

adyacencias para representar el grafo, entonces el tiempo éptimo para generar un 4rbol

de esparcimiento es O(m) y O(n + m)si no seutilizan listas de adyacencias.

IV.3.2. Procedimiento ETIQUETADO-INICIAL()

Se utiliza el mismo procedimiento queel propuesto en (Fajardo-Delgadoet al., 2010).

La entrada de este procedimiento es un 4rbol T y la salida es un 4rbol T’ donde cada

nodo u cuenta con la informacién necesaria para evitar la conformacidn de ciclos y

pueda realizar movimientos de optimizacién validos. Para ello, se supone que wu utiliza

las variables id, y d? para almacenar un identificador temporal y la distancia a la raiz.

Se utiliza un sistema de etiquetado similar al propuesto por Collin y Dolev (1994). Los

identificadores siguen un orden lexicogrdfico de acuerdo a la estructura de T. Para el

etiquetado, cada nodo u asigna un orden local arbitrario n, a cada arista de u, tal que

nu(v) denota, el indice de la arista que conecta a u con el nodo v. La raiz siempreinicializa

id, — L. La etiqueta para cualquier nodo u consiste de la concatenacién de la etiqueta

de su padre v con elindice ,(u), es decir, id, — idy o m(u) (El simbolo “co” significa

concatenacién). Note que cualquier descendiente del nodo u tieneel identificador de u

como prefijo de su identificador. Asi, el sistema de etiquetado permite que los nodos

detecten qué vecinos son descendientes y preservar la estructura del 4rbol durante un

movimiento (un nodo no puede conectarse a sus descendientes). La distancia a la raiz
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se calcula con base en la distancia del padre, es decir, d? — dB, +1.

Paracalcularlos valores de id, y d? para cada nodou,el algoritmo hace un recorrido

pre-orden de 7’. Este procedimiento toma O(n) pasos.

IV.3.3.  Procedimiento CONTEO-VOTOS()

Se utiliza el mismo procedimiento que el propuesto por Fajardo-Delgado etal.

(2010). La entrada de este procedimiento es un arbol T’. La salida es un érbol T’ donde

cada nodo wu registra, en sus variables a, y Gu, el nimero de nodos blancos y negros en

T,,. El niimero de nodos de cada color representa el ntimero de votos correspondientes

a beneficiar a los nodos del mismo color a través de un movimiento de u. El conteo de

votos se realiza, mediante un recorrido post-orden del arbol T comenzando de las hojas

de T y terminando en la raiz. Durante el recorrido, cada nodo u recolecta su voto y

los votos registrados por sus descendientes directos para almacenarlos en a, y By. Este

procedimiento toma O(n) pasos.

IV.3.4. Procedimiento ExisTE-EQUILIBRIO()

La entrada de este procedimiento es un grafo G y un arbol T construido en G. La sa-

lida de este procedimiento es un valor Booleano verdadero cuando todos los nodos en V¢

se encuentran en equilibrio y falso en otro caso. Este procedimiento revisa que cada nodo

u apunte al vecino que maximiza la ganancia de u, es decir, m,(v) > m(v’), Vu’ € AG.

Este procedimiento requiere que se revisen todos los nodos y que cada nodo evaliie a

cada uno de sus vecinos. Porlo tanto, este procedimiento toma O(n + m) pasos.
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IV.3.5. Procedimiento CALENDARIZADOR()

Se utiliza el mismo procedimiento que el propuesto por Fajardo-Delgado et ai.

(2010). La entrada de este procedimiento es un grafo G y un 4rbol T construido en

G. La salida de este procedimiento es un nodo u que puede realizar un movimiento de

optimizacién en T. Este procedimiento evaltia cada nodo en Vg para formar un con-

junto de nodos elegibles denominado Z, donde Z = {u € Vi U Valau(x) > Oy « € AG}.

Una vez formado el conjunto, se selecciona un nodo de acuerdo a unade las siguientes

polfticas de seleccién:

« Uniforme: Esta politica selecciona aleatoriamente a exactamente un nodo del

conjunto Z con la misma probabilidad.

= Voraz: Selecciona al nodo u € Z tal que un movimiento de optimizacién de u

genere el incremento més grande en ganancia; es decir, m,(xz) > tTw(2") Wu Ee Zy

Va' & AS. Si dos o mds nodos cumplen con esta condicién,se selecciona cualquiera

de estos nodos con la misma probabilidad.

« Anti-Voraz: Selecciona al nodo u € Z tal que un movimiento de optimizacién de u

genere el incremento mds pequefio en ganancia; es decir, u(x) < tw(x’) Vu' € Z,

Va! € AS, mu(z) y ty (2') > 0. Si dos o m4s nodos cumplenconesta condicién, seul)

selecciona cualquiera de estos nodos con la misma probabilidad.

Cualquiera de estas polfticas puede ser elétista, si al aplicar la politica el calendari-

zador selecciona a un nodo de V, antes que a uno de V2 o viceversa; cuando no existe

tal distincién en Z, las politicas son no elitistas.

La parte que consume mds tiempo para este procedimiento es generar el conjunto

de nodos Z, ya que cada nodo tiene que evaluar las preferencias de conexién con todos
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sus vecinos. Por lo tanto, este procedimiento toma O(n +m) pasos.

IV.3.6. Procedimiento MOvIMIENTO-OPTIMIZACION()

Se utiliza el mismo procedimiento que el propuesto en (Fajardo-Delgado et al., 2010).

La entrada de este procedimiento es el grafo G, un aérbol T construido en G, y un nodo u

seleccionado por el procedimiento CALENDARIZADOR(). El procedimiento MOVIMIEN-

TO-OPTIMIZACION() regresa un arbol nuevo T’, como resultado de un movimiento de

optimizacién del nodo u. Dado que el nodo wu evaltia cada vecino de acuerdo a sus

preferencias, este procedimiento toma O(n) pasos.

IV.3.7. Procedimiento ACTUALIZACION()

Se utiliza el mismo procedimiento que el propuesto en (Fajardo-Delgado etai., 2010).

Este procedimiento toma comoentrada el 4rbol T’, y a los nodos u y PY(el padre

que tenia u antes de realizar el movimiento de optimizacién). La salida de este proce-

dimiento es un arbol T con las etiquetas, distancias y votos actualizados para todos los

nodos. A diferencia del procedimiento ETIQUETADO-INICIAL(), el procedimiento Ac-

TUALIZACION() sédlo actualiza las distancias y etiquetas de los nodos en T,. De igual

forma, solo tiene que actualizar los votos de los viejos y nuevos ancestros de u. Por lo

tanto, este procedimiento toma O(n) pasos.

IV.3.8. Procedimiento PUEDE-ESPECULAR()

La entrada de este procedimiento es el grafo G, un Arbol T construido en G y el

nodo u que va a evaluar si puede realizar un movimiento de especulaciédn que genere

dividendos. La salida de este procedimiento es un valor Booleano verdadero cuando u
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detecta un vecino con el cual puede realizar un movimiento de especulacién que genere

dividendos y falso en otro caso. Note que el nodo u evahia todos sus vecinos que no

estén en el sub-4rbol Tp,. Asi, este procedimiento toma O(n) pasos.

IV.3.9. Procedimiento MOVIMIENTO-ESPECULACION()

La entrada de este procedimiento es el grafo G, un drbol T construido en G y el

nodo u que va a realizar el movimiento de especulacién. El procedimiento MOVIMIENTO-

ESPECULACION() regresa un 4rbol nuevo 7”, producto de un movimiento de especula-

cién del nodo wu. El nodo u evaltia cada vecino para determinar cual de ellos le genera

un mayor dividendo. Por lo tanto este procedimiento toma O(n) pasos

IV.4. Analisis del algoritmo CBAPT

En esta seccién se demuestra que el algoritmo CBAP* obtiene una configuracién

de equilibrio con igual o mayor beneficio social que el CBAP y en el mismo orden de

tiempo de ejecucién que el algoritmo CBAP.

Sea T = (Vr, Er) un arbol de esparcimiento generado en un grafo arbitrario G, a

través de la ejecucién de los pasos 1-3 del Pseudo-cédigo 2.

Lema 1. El algoritmo CBAP* siempre termina con un drbol de esparcimiento con una

configuracién en equilibrio. -

Demostracién. Se demuestra por contradiccién. Suponga que el algoritmo CBAPt

termina y que el 4rbol T resultante no tiene una configuracién de equilibrio. Da-

do que T no tiene una configuracién de equilibrio, al menos un nodo u puede in-

crementar su ganancia individual, debido a esto, la condicién del ciclo en el paso 5
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EXISTE-EQUILIBRIO()=falso (ver Pseudo-cédigo 2) atin se cumple. Por lo tanto, el

algoritmo atin no termina y existe una contradiccién. Oo

A continuacién se demuestra que el algoritmo CBAP* tiene un tiempo de ejecucién

del mismo orden queel algoritmo CBAP.

Lema 2. Cualquier movimiento de especulacién propicia un incremento, al menos en

uno, en el beneficio social.

Demostracién. Cualquier nodo u realiza un movimiento de especulacién sdlo si cumple

con la Condicién 14. Por el Teorema 1 cuando u realiza un movimiento de especulacién,

siempre se generan dividendos. Porlo tanto, el beneficio social incrementa al menos en

uno. Oo

Lema 3. El algoritmo CBAP*t siempre termina con una configuracién con igual o

mayor beneficio social que el algoritmo CBAP.

Demostracién. El algoritmo CBAP termina su ejecucién cuando encuentra un equi-

librio; mientras que el algoritmo CBAP* aplica el algoritmo CBAP hasta llegar a un

equilibrio y después aplica la técnica de especulacién. Dado que este proceso se repite de

formaiterativa hasta llegar a un equilibrio en el que ningtin nodo puederealizar movi-

mientos de especulacién y por el Lema 2, entonces el beneficio social minimo que puede

entregar el algoritmo CBAP*esla configuracién que entrega el algoritmo CBAP; como

los movimientos de especulacién realizados durante la técnica de especulacién siempre

incrementan el beneficio social, entonces si se realizaron movimientos de especulacién

posteriores al primer equilibrio, la configuracién generadaporel algoritmo CBAPt tiene

un beneficio social de mayor valor que el del algoritmo CBAP. : Oo
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Lema 4. El niimero de movimientos de especulacién que puede realizar el algoritmo

CBAP?* es a lo més de O(n?).

Demostracién. Suponga un Arbol inicial T resultado de la ejecucién del algoritmo

CBAPtal que g(T) = 7. Suponga que existe un nodo u que puede realizar un mo-

vimiento de especulacién. Se sabe por Fajardo-Delgado et al. (2010) que el valor de

g{T) esté acotado por O(n”). Dado que r > 0 y cada movimiento de especulacién in-

crementa al menos en uno elvalor de g(T) (ver Lema 2), entonces el m4ximo ntimero de

movimientos de especulacién que pueden hacerse al aplicar la técnica de especulacién

es O(n?). Oo

Corolario 1. El algoritmo CBAP?* realiza O(n?) movimientos.

Demostracién. Bajo el enfoque cooperativo, cada movimiento de optimizacién incre-

menta al menos en uno el beneficio social (Fajardo-Delgado et al., 2010). Por lo tanto,

el nimero de movimientos de optimizacién est& acotado por O(n”). Por el Lema4, el

niimero de movimientos de especulacién aplicandola técnica de especulacién esta acota-

do por O(n). Dado que ambos movimientos incrementan el beneficio social, el nimero

de movimientos que realiza el algoritmo CBAP* es el ntimero de movimientos de op-

timizacién més el numero de movimientos de especulacién. Por lo tanto, el ntimero de

movimientos querealiza el algoritmo CBAP* es O(n”). Oo

Note que cada movimiento de optimizacién y/o especulacién requiere de O(n +m)

pasos para completarse. Por lo tanto, el tiempo total que leva hacer todos los movi-

mientos es de O(n? + n?m). El algoritmo CBAPt termina cuando el grafo tiene una

condicién de equilibrio y no hay un nodo que puedarealizar un movimiento de especu-

lacién. El tiempo quetarda el algoritmo CBAP*+ es O(n? +n?m), el cual tiene el mismo
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orden que el tiempo de ejecucién del algoritmo CBAP propuesto por Fajardo-Delgado

et al. (2010) bajo el enfoque cooperativo.
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Capitulo V

Técnica de especulacién extendida

Unacaracteristica deseable de la técnica de especulacién (ver Capitulo IV) es que

los nodos puedan acceder en tiempo constante a la informacién adicional que requieren

para determinar si pueden realizar un movimiento de especulacién; esto se debe a quela

informacionse calcula en pasos anteriores de la ejecucién del algoritmo. Asf, el algoritmo

no utiliza tiempo adicional para obtener la informacidn requerida por la técnica de

especulacién. Para aplicar la técnica de especulacién, cuandoel algoritmo Hega a un

equilibrio, cada nodo realiza un cdlculo para saber si puede realizar un movimiento

de especulacién que genere dividendos. Cuando los nodos realizan el cdlculo, se les

permite conocer mas informacién acerca del nodo que va a generar los dividendos (se

les permite conocer la cantidad de nodosblancos y negros de su sub-4rbol); sin embargo,

los nodos hacen suposiciones sobre el comportamiento a futuro del nodo que va a generar

dividendos. Debido a estas suposiciones, existen situaciones en las que un nodo puede

realizar un movimiento de especulacidén y el célculo indique que no se van a generar

dividendos. Para evitar estas situaciones, en este capitulo se propone una ampliacién

de la técnica de especulacién, la cual permite que los nodos tengan mds informacién

acerca del nodo que va a generar los dividendos. Sin embargo, obtener la informacién

nueva requiere de un costo adicional. El algoritmo propuesto en este capitulo permite

integrar el proceso de recoleccién de la informacién adicional requerida por la técnica

propuesta con el proceso de actualizacién de los nodos;asi, el tiempo de ejecucién del

algoritmo sigue siendo del mismoorden.
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A continuacién se define el modelo del sistema y la terminologfa que se requiere

para explicar la técnica propuesta.

V.1. Modelo del sistema

En este capftulo se supone un modelo del sistema extendido del modelo presentado

en el Capitulo IV. En este nuevo modelo, cada nodo u registra en la variable P,maz el

maximo cambio en la distancia que puede lograr P,, si u dejara de pertenecer a Tp, y Py

se conecta con un nodo v € DI U AG; es decir Pymaz = d? — df, , note que P,max > 0

ya que siempre va a incrementarla distancia al menos en uno (si se conecta a w) y que es

un valor simulado ya que al momento de caleular P,max, DT UA, = ya que u € Tp,.

Por lo tanto se simula el caso en que u no pertenece a Tp,. Adicionalmente, u registra

en la variable d°min la distancia minima a la rafz que puede tener y enla variable

idMin el identificador del nodo vecino que lo acerca mas a la rafz. Adicionalmente

se introduce un nuevo tipo de movimiento denominade movimiento de optimizacién

voraz. Un movimiento de optimizacién voraz es un movimiento de optimizacién en el

que siempre se maximiza el valor de la funcién de pagos a (este movimiento utiliza

siempre una estrategia voraz independiente de la estrategia de seleccién del nodo).

V.2. Técnica de especulacién extendida

Laidea de la técnica de especulacién extendida es la siguiente: al momento de que los

nodos evaliian si pueden realizar un movimiento de especulacién que genere dividendos,

se le entrega al nodo més informacién sobre las opciones de conexién del nodo que

va. a generar los dividendos; de esta forma, el nodo puede hacer una suposicién mas
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aproximada sobre el comportamiento del nodo que va a generar los dividendos después

del movimiento de especulacién. Asif, a cada nodo wu se le entrega la siguiente informacion

adicional al momento derealizar el cdlculo:

« El cambio en la distancia mdxima que puede alcanzar P, en T, si u ¢ Tp,; es

decir, el cambio en la distancia que podria alcanzar P,, si se conecta a un nodo

uv € T, después de que u realice su movimiento de especulacién. La diferencia

con la técnica de especulacién es que en la técnica de especulacién u supone que

el nodo que genera los dividendos se va a conectar a u; ahora u contempla que

puede conectarse a cualquier nodo v € T,. Asf, la distancia que calcula u para P,

después del movimiento de P,, que genere dividendos es a, = d? + Pymaz.

Ejemplo4. La Figura 8 muestra un grafo con una condicién de equilibrio. Cuan-

do el nodo realiza el cdlculo para ver si puede realizar un movimiento de espe-

culacién utilizando la técnica de especulacién extendida, P,max = 4, ya que el

nodo v puede conectarse con el nodo w. Asi, cuando el nodo u realiza el cdélculo

usando como nueva conexién al nodo r, Agr = 4, al aplicar la Ecuacién 14 se

obtienen que se van a generar dividendos con valor +2. Note quesi se utiliza la

técnica de especulacién Agr = 1; por lo tanto, al aplicar la Ecuacién 14, u calcula

que se van a generar dividendos con valor —1 y u no realiza el movimiento de

especulacién.

 

Figura 8. Movimiento de especulacién extendida utilizando P,maz enel cdlculo.
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= La distancia minima a la raiz que puede tener P,. Esta informacién permite que u

contemple el caso en que FP, necesita acercarse a la raiz para generar dividendos;

es decir, Tp, ~T;, es blanco’. Asi, cuando u realiza el cAlculo, u utiliza la distancia

minima a la rafz que puede obtener P,; es decir, db, = min(d? + 1,45min).

Ejemplo 5. La Figura 9 muestra un grafo con una condicién de equilibrio. Cuan-

do el nodo u realiza el cdlculo para ver si puede realizar un movimiento de es-

peculacién utilizando la técnica de especulacién extendida, Pymin = 1, ya que

el nodo v puede conectarse directamente con el nodo r. Asf, cuando el nodo u

realiza el célculo usando como nueva conexién al nodo w, Agr = —1,al aplicar

la Ecuacién 14 se obtienen que se van a generar dividendos con valor +1. Note

que si se utiliza la técnica de especulacién Agr = 2 ya que u supone que v se va

a conectar a u al realizar el movimiento de optimizacién que genere dividendos;

por lo tanto, al aplicar la Ecuacién 14, u calcula que se van a generar dividendos

con valor —2 y u no realiza el movimiento de especulacién.

 

d7=2

Figura 9. Movimiento de especulacién extendida utilizando P,mén en el calculo.

Lema 5. Cualquier movimiento de especulacién que genere dividendos bajo la técnica

de especulacién también genera dividendos bajo la técnica de especulacion extendida.

Demostracién. Tanto la técnica de especulacién como la técnica de especulacién ex-

tendida, utilizan la Ecuacién 14 como una condicién para evaluar si se van a generar
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dividendos ante cada movimiento de especulacién. La diferencia entre ambas, es que la

técnica de especulacién supone que P, se conecta a u después del movimiento de espe-

culacién, mientras que la técnica de especulacién extendida ademas, considera cualquier

otra conexi6n alterna para P,. Sea P,, el padre de u antes de realizar el movimiento de

especulacién, Ag, es el cambio en la distancia de P,, cuando P,, realiza un movimiento

de optimizacién que genera dividendos. En la técnica de especulacién Ag depende de

si se generan dividendos cuando P, se acercao aleja. de la rafz. Sean d la distancia del

nodo u después de hacer el movimiento de especulacién y dp, la distancia actual de Py.

Se analizan los siguientes casos:

= Cuando FP, genera dividendos al alejarse de la raiz, Sar, = (d? + Pymaz) — df.

Al aplicar la técnica de especulacidén, u supone que P,, se va a conectar a wu por lo

tanto utiliza P,max = 1. Dado que P,maz > 0, entonces el cdlculo de la técnica

de especulacidn extendida siempre calcula dividendos con valor mayor o igual a

los calculados por la técnica de especulacién.

« Cuando P, genera dividendos al acercarse a la rafz, entonces se calculan los di-

videndos utilizando la distancia minima a la rafz que puede obtener P,,; es decir,

Ag = min(d? + 1, dB,min) — df,. Al aplicarla técnica de especulacién, u supo-

ne que P, se va a conectar a u; por lo tanto, u calcula Ag = (d?+1)—df, . Dado

que en la técnica de especulacién extendida Ag= min(d? +1,dbmin) — dp, y

P, genera dividendos més grandes conformese acerca a la raiz, entonces la técnica

de especulacién. extendida siempre calcula dividendos con valor mayor o igual a

los calculados por la técnica de especulacién.
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A continuacién se describe una versién del algoritmo CBAP junto conla técnica de

especulacién extendida.

V.3. Algoritmo CBAP”*

En esta seccién se presenta una versién modificada del algoritmo CBAP*, deno-

minada CBAP™. Esta nueva versién consiste en la implementacién de la técnica de

especulacién exhaustiva. La entrada para el algoritmo CBAP™ es un grafo conectado

no dirigido G = (Vg, Ec), donde |Vgl = ny |Ec| =m, y una particién del conjunto de

nodos V = V, U V2 U V3.La salida es un arbol de esparcimiento T = (Vr, Er) que satis-

face una condicidén de equilibrio para el PAG,la cuél no siempre maximiza el beneficio

social.

El algoritmo CBAP™ se muestra en el Pseudo-cédigo 3. Los Pasos 1-3 construyen un

Arbol inicial T en el grafo de entrada e inicializan las variables de cada nodo del grafo.

Los pasos 5-28 realizan la optimizacién iterativa del drbol inicial hasta que el arbol se

encuentra en equilibrio y ningtin nodo puede realizar un movimiento de especulacién

donde se generen dividendos. A continuacién se explican cada uno de los procedimientes

que se utilizan en el Pseudo-cédigo 3 del algoritmo CBAP*.

V.3.1. Procedimiento CREAR-ARBOL()

Este procedimiento se define en la Seccién IV.3.1. El tiempo de ejecucién de este

procedimiento es O(n +m) pasos.
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Pseudo-cédigo 3 Algoritmo CBAP*
 

1:

27:

28:

T —CREAR-ARBOL(G,r)
T —ETIQUETADO-INICIAL(T)
T —ConrTEO-VoTOS(T)
nodosNoEspeculadores — 0

mientras (EXISTE-EQUILIBRIO(G,T) = falso) o
(nodosNoEspeculadores < |Vg|) hacer
mientras Ju tal que u -CALENDARIZADOR(G,T) hacer

Priejo ee P,

T’ —MOVIMIENTO-OPTIMIZACION(G,T, wu)
T —ACTUALIZACION(T”, u, Ps?)

fin_mientras
ACTUALIZACION-EXHAUSTIVA(T)
nodosNoEspeculadores «— 0

para todo u € Vg hacer

si PUEDE-ESPECULAR(G,T, u) = verdadero entonces
vue Py

T' —MOVIMIENTO-ESPECULACION(G,T,u)
T —ACTUALIZACION-EXTENDIDA(T”, u, v)
preso ee P,

T’ —MOVIMIENTO-VORAZ(G,T, v)
T <ACTUALIZACION-EXTENDIDA(T", v, Pv)
si EXISTE-EQUILIBRIO(G,T) = falso entonces

terminaciclo
fin.si

si no
nodosNoEspeculadores — nodosNoEspeculadores + 1

fin_si

fin_para

fin_-mientras
 

 



74

V.3.2. Procedimiento ETIQUETADO-INICIAL()

Este procedimiento se define en la Seccién IV.3.2. El tiempo de ejecucién de este

procedimiento es O(n) pasos.

V.3.3. Procedimiento CoNTEO-VoOTOS()

Este procedimiento se define en la Seccién IV.3.3. El tiempo de ejecucién de este

algoritmo es O(n) pasos.

V.3.4.  Procedimiento EXxISTE-EQUILIBRIO()

Este procedimiento se define en la Seccidén IV.3.4. El tiempo de ejecucién de este

procedimiento es O(n +m) pasos.

V.3.5. Procedimiento CALENDARIZADOR()

Este procedimiento se define en la Seccién IV.3.5. El tiempo de ejecucién de este

procedimiento es O(n + m) pasos.

V.3.6. Procedimiento MOVIMIENTO-OPTIMIZACION()

Este procedimiento se define en la Seccién IV.3.6. El tiempo de ejecucién de este

procedimiento es O(n) pasos.

V.3.7. Procedimiento ACTUALIZACION()

Este procedimiento se define en la Seccién IV.3.7. El tiempo de ejecucién de este

procedimiento es O(n) pasos.
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V.3.8. Procedimiento ACTUALIZACION-EXHAUSTIVA()

La entrada de este procedimiento es un Arbol T. La salida es un Arbol T’ don-

de cada nodo uw registra en su variable P,maz la distancia maxima que puede obte-

ner P, a partir de u si se conecta a un nodo v descendiente de u y de P,,; es decir,

df > di Vu,v' € DEN DZ,. Ademés registra en la variable d?min la distancia més

corta que puede alcanzar u ar y en la variable idMin el identificador del nodo que mi-

nimiza la distancia de u ar. El proceso de actualizacién exhaustiva se realiza mediante

un recorrido post-orden del 4rbol T comenzando de las hojas de T y terminando en

la raiz. Durante el recorrido, cada nodo u busca entre sus vecinos qué nodoes el que

minimiza su distancia a la raiz y pregunta a P, la distancia que puede alcanzar si se

conecta a un nodo wv € T,. Dado que el nodo u tiene que revisar en cada uno de sus

vecinos cual es la distancia minima a la rafz, y el nodo P, tiene que buscar en cada uno

de sus vecinos al nodo v € DEN DG, quelo aleja mds de la rafz, entonces el tiempo de

ejecucién de este procedimiento es de O(n + m) pasos.

V.3.9. Procedimiento PUEDE-ESPECULAR()

Este procedimientose define en la Seccién IV.3.8. La diferencia de este procedimiento

con el procedimiento de la Seccién IV.3.8 es que este nuevo procedimiento utiliza las

reglas de la técnica de especulacién extendida para calcular Ag . El tiempo de ejecucién

de este procedimiento es O(n) pasos.

V.3.10. Procedimiento MovIMIENTO-ESPECULACION()

Este procedimientose define en la Seccién IV.3.9. La diferencia de este procedimiento

con el procedimiento de la Seccién IV.3.9 es que este nuevo procedimiento utiliza las
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reglas de la técnica de especulacién extendida para calcular Ayr . El tiempo de ejecuciéntp,

de este procedimiento es O(n) pasos.

V.3.11. Procedimiento ACTUALIZACION-EXTENDIDA()

Este procedimiento toma como entrada el 4rbol T’, y a los nodos u y PY? (el

padre que tenia u antes de realizar el movimiento de optimizacién). La salida de este

procedimiento es un arbol T con las etiquetas, distancias, la distancia minimaa laraiz,

la distancia mdéxima del padre en el sub-drbol y votos actualizados para todos los nodos.

A diferencia del procedimiento ACTUALIZACION(), el procedimiento ACTUALIZACION-

EXTENDIDA() aprovecha la actualizacién de las etiquetas y distancia de los nodos en

T,, para actualizar la distancia minimaa la raiz de todos los nodos vecinos de los nodos

en T,. Ademas, se aprovecha el proceso de actualizacién de votos para actualizar los

descendientes més lejanos del padre de u y cada ancestro de u. Dado que cada nodo

en T,, tiene que notificar su nueva distancia a sus nodos vecinos y cada ancestro de u

tiene que calcular la maximadistancia de su padre por su sub-érbol, este procedimiento

toma O(n +m) pasos.

V.3.12. Procedimiento MOVIMIENTO-VORAZ()

La entrada de este procedimiento es el grafo G, un drbol T construido en G, y

un nodo w. El procedimiento MOVIMIENTO-VORAZ() regresa un Arbol nuevo T’, como

resultado de un movimiento de optimizacién voraz del nodo u. Dado que el nodo u

evaliia cada vecino de acuerdo a sus preferencias, este procedimiento toma O(n) pasos.
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V.4. Analisis del algoritmo CBAP”

En esta seccién se demuestra que el algoritmo CBAP* obtiene una configuracién

de equilibrio con igual o mayor beneficio social que el CBAP y en el mismo orden de

tiempo de ejecucién que el algoritmo CBAP.

Sea T = (Vr, Er) un drbol de esparcimiento generado en un grafo arbitrario G, a

través de la ejecucién de los pasos 1-3 del Pseudo-cddigo 3.

Lema 6. El algoritmo CBAP™* siempre termina con un drbol de esparcimiento con una

configuracién en equilibrio.

Demostracién. Se demuestra por contradiccién. Suponga que el algoritmo CBAP* ter-

mina y que el 4rbol T resultante no tiene una configuracién de equilibrio. Dado que

T no tiene una configuracién de equilibrio, al menos un nodo u puede incrementar

su ganancia individual, debido a esto, la condicién del ciclo en el paso 5, EXISTE-

EQUILIBRIO() = falso (ver Pseudo-cddigo 3) atin se cumple. Por lo tanto, el algoritmo

alin no termina y existe una contradiccién. Cl

Lema 7. Cualquier movimiento de especulacidn realizado con la técnica de escape de

especulacién extendida propicia un incremento, al menos en uno, en el beneficio social.

Demostracién. Como el nodo que genera dividendos realiza un movimiento de optimi-

zacién voraz, entonces el nodo que genera dividendos siempreselecciona la conexidn que

maximiza los pagos del nodo. Dado que el movimiento de especulaciénse realiza solo si

cumple con la Condicién 14, entonces por el Teorema 1 el beneficio social incrementa

al menos en uno. Oo

Lema 8. El algoritmo CBAP* siempre termina con una configuracién con igual o

mayor beneficio social que el algoritmo CBAP.
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Demostracién. El algoritmo CBAP termina su ejecucién cuando encuentra un equili-

brio; mientras que el algoritmo CBAP™ aplica el algoritmo CBAP hasta llegar a un

equilibrio y después aplica la técnica de especulacién extendida. Dado que este proceso

se repite de forma iterativa hasta llegar a un equilibrio en el que ningtin nodo puede

realizar movimientos de especulacién y por el Teorema 1, entonces el beneficio social

minimo que puede entregar el algoritmo CBAP™ es la configuracién que entrega el al-

goritmo CBAP; comolos movimientos de especulacién realizados durante la técnica de

especulacién extendida siempre incrementan el beneficio social, entoncessi se realizaron

movimientos de especulacién posteriores al primer equilibrio la configuracién tiene un

beneficio social de mayor valor que el de el algoritmo CBAP. OQ

A continuacién se demuestra que el algoritmo CBAP™ tiene un tiempo de ejecucién

del mismo orden que el algoritmo CBAP.

Corolario 2. El algoritmo CBAP* realiza O(n”) movimientos.

Demostracién. Dado que el algoritmo CBAP™ es el mismo algoritmo queel algoritmo

CBAP?conla diferencia en el procedimiento de actualizacién de los nodos el célculo

de la generacién de dividendos al hacer un movimiento de especulacién; entonces por

el Lema 1 el ntimero de movimientos que realiza el algoritmo CBAP* es O(n?). CQ

Note que cada movimiento de optimizacién y/o especulacién requiere de O(n + m)

pasos para completarse. Ademas, note que el tiempo adicional que requiere el algoritmo

pararealizar la actualizacién extendida de los nodos requiere de = (n + m) pasos. Por

lo tanto, el tiempo total que lleva hacer todos los movimientos es de O(n? + n?m). El

algoritmo CBAP* termina cuandoel grafo tiene una condicién de equilibrio y no hay un

nodo que puedarealizar un movimiento de especulacién. El tiempo que tarda el algorit-
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mo CBAP* es O(n?+n?m), que es el mismo orden del tiempodeejecucién del algoritmo

CBAPpropuesto por Fajardo-Delgado et al. (2010) bajo el enfoque cooperativo.
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Capitulo VI

Técnica de especulacién con inversién cero

Unacaracterfstica deseable de los algoritmos CBAPt y CBAP™ (ver capitulos IV

y V) es que cuandose realiza un movimiento de especulacién, el algoritmo garantiza

que el movimiento de optimizacién posterior va a generar dividendos; asf, ambosal-

goritmos garantizan un resultado igual o mejor que el algoritmo CBAP. Para poder

garantizar que los dividendos se mantienen en movimientos posteriores al movimiento

de especulacién, los algoritmos CBAP* y CBAP™ trabajan tinicamente bajo el enfo-

que cooperativo. Sin embargo, ninguno de los dos algoritmos explota completamente

la propiedad de incremento en el beneficio social del enfoque cooperativo, ya que solo

realizan el movimiento de especulacién cuando saben que van a generarse dividendos;

es decir, existen situaciones en las que el movimiento de especulacién desencadena el

movimiento de varios nodos en los que la suma de la ganancia obtenida por cada nodo

que realizO un movimiento de optimizacién puede generar dividendos y nose realiza

el movimiento de especulacién ya que se calcula que el nodo que hace el primer movi-

miento de optimizacién posterior no genera dividendos. En este capitulo se proponen

dos algoritmos que extienden al algoritmo CBAPt y CBAP™ que intentan incrementar

el beneficio social después de que ya no existen nodos que puedan realizar movimientos

de especulacién que generen dividendos.

A continuacién se define el modelo del sistema y la terminologia que se requiere

para explicar la técnica propuesta.
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VI.1. Modelo del sistema

En este capitulo, el modelo del sistema depende del la técnica de especulacién que se

esta extendiendo. Cuando se trabaja conla técnica de especulacién (algoritmo CBAP*),

se utiliza el modelo presentado en el Capitulo IV; cuando se trabaja con la técnica

de especulacién extendida (algoritmo CBAP™) se utiliza el modelo presentado en el

Capitulo V. Adicionalmente, se introduce un nuevo tipo de movimiento denominado

movimiento de especulacién con inversién cero. Un movimiento de especulacidén con

inversion cero es un movimiento de especulacién en el que los dividendos calculados

pueden ser nulos.

VI.2. Técnica de especulacién con inversién cero

Laintuicién detrds de la técnica de especulacién con inversién cero esla siguiente: se

permite a un nodo “perturbar” la condicién de equilibrio del sistema obtenida por una

ejecucién previa del algoritmo CBAP, para permitir que otros nodosrealicen movimien-

tos alternativos de optimizacién. La perturbacidn del equilibrio se realiza a través de un

movimiento de especulacién con inversién cero en el que se garantice que el movimiento

posterior recupera la “pérdida”. La diferencia con la técnica de especulacién es que la

técnica de especulacién con inversién cero no supone que va. a existir un incremento en

el beneficio social; es decir, solo busca romper el equilibrio con una configuracién en

la que se mantenga el beneficio social que se tenia antes del movimiento de especula-

cién con inversién cero; es decir, la técnica de especulacién con inversién cero,relaja la

desigualdad de la Ecuacién 14 a:

(Bw ~ Ow)Agr + (Bs — Bw) — (eo - Ow)Ag 2 9 (15)
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Donde w es el nodo que va a realizar el movimiento de especulacién y } el nodo que va

a generar los dividendos. Note que ahora la desigualdad establece que puede ser mayor

o igual a cero; es decir, cuando es igual a cero entonces se calcula que b solo recupera

la pérdida de w al hacer el movimiento de especulacién (no existe un cambio en el

beneficio social). .

Al permitir movimientos de especulacién en los que no se generen dividendos tam-

bién permite que se generen situaciones en las que un nodo puede quedar atrapado en

un ciclo realizando movimientos de especulacién con inversién cero. El) Ejemplo 6 mues-

tra una situacidén en la que puede generarse un ciclo de movimientos de especulacién

con inversién cero. Asf, para evitar la conformacién de ciclos a través de movimientos

de especulaciédn con inversién cero, se permite a los nodos realizar el movimiento de

especulacién con inversién cero solo cuando cumple con las siguientes condiciones:

= Se cumple con la Ecuacién 15.

« La nueva conexidn favorece al color del sub-drbol;es decir, si el sub-drbol es negro

entonces la nueva conexién aleja al sub-drbol de la rafz y si es blanco lo acerca a

la rafz.

« Cuando es un sub-érbol gris, la nueva conexién favorece al color del nodo; es

decir, si el nodo querealiza el movimiento de especulacién es blanco, entonces la

nueva conexién tiene que estar mds cerca a la raiz y si es negro tiene que estar

mas lejos.

Note que con estas condiciones se limita la cantidad de movimientos de especulacién

con inversién cero que se pueden realizar; dado que el sistema se encuentra bajo una

condicién de equilibrio, los nodos con sub-4rboles de color blanco (negro) ya se encuen-

tran en la conexién que acerca (aleja) al sub-arbol dela rafz. Asi, se pierden algunos
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movimientos de especulacidn con inversidn cero que se pueden realizar; sin embargo, se

evita que se generenlos ciclos.

Ejemplo 6. La Figura 10a muestra una configuracién en equilibrio, en la que Ty, Ty

y Ty son Arboles de color gris; note los movimientos de estos nodos no perturban el

beneficio social. En la Figura 10b, el nodo u calcula que puede hacer un movimiento de

especulacién con inversién cero si cambia su conexién de v a w y cambia su apuntador.

Como v es un arbol gris, cuando realiza el movimiento de optimizacién que genera

dividendos, v mantiene su conexién (por las reglas de los movimientos de optimizacién

para el enfoque cooperativo, v no cambia su apuntador). En la Figura 10c, el nodo u

vuelve a calcular que puede hacer un movimiento de especulacién con inversidn cero

si cambia su conexién de w a v y cambia su apuntador, regresando a la configuracién

original y por lo tanto se genera un ciclo.

 

Figura 10. Ciclo formado al usar movimientos de especulacién con inversién cero; a) con-

dicién de equilibrio encontrada por ef algoritmo CBAP; b) movimiento de especulacién del

nodo u; c) movimiento de especulacién del nodo u.

A continuacién se describe una versién del algoritmo CBAPt y CBAP™ junto con

la técnica de especulacién con inversién cero, en esta versién se implemente la técnica

de especulacién y después la técnica de especulacidn con inversién cero; asf, se le da
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prioridad a los movimientos de especulacién que si garantizan dividendos.

VI.3. Algoritmo CBAPTT

En esta seccién se presenta una versién modificada del algoritmo CBAP* (ver Sec-

cién TV), denominada CBAPt*. Esta nueva versién consiste en la implementacién de

la técnica de especulacién con inversién cero. La entrada para el algoritmo CBAP** es

un grafo conectado no dirigido G = (Vg, Eg), donde |Ve| =n y |Ee| =m, y unapar-

ticién del conjunto de nodos V = Vi U V2 U V3. La salida es un arbol de esparcimiento

T = (Vr, Er) que satisface una condicién de equilibrio para el PAG,la cudl no siempre

maximiza el beneficio social.

El algoritmo CBAP**+ se muestra en el Pseudo-cédigo 4. Los Pasos 1-3 construyen

un arbolinicial T en el grafo de entradae inicializan las variables de cada nododelgrafo.

Los pasos 5-46 realizan la optimizacién iterativa del drbol inicial hasta que el drbol se

encuentra en equilibrio y ningtin nodo puede realizar un movimiento de especulacién

donde se generen dividendos. A continuacién se explican cada unode los procedimientos

que se utilizan en el Pseudo-cddigo 4 del algoritmo CBAPTtT.

VI1.3.1. Procedimiento CREAR-ARBOL()

Este procedimiento se define en la Seccién IV.3.1. El tiempo de ejecucién de este

procedimiento es O(n + m) pasos.

VI.3.2._ Procedimiento ETIQUETADO-INICIAL()

Este procedimiento se define en la Seccién IV.3.2. El tiempo de ejecucién de este

procedimiento es O(n) pasos.
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Pseudo-cédigo 4 Algoritmo CBAPtt

1: t ~CREAR-ARBOL(g,r)
t ETIQUETADO-INICIAL() —
£ <CONTEO-VOTOS(t) _
nodosnoespeculadores — 0
mientras (EXISTE-EQUILIBRIO(g,t) = falso) o
(nodosNoEspeculadores < |vg|) hacer

6: mientras Ju tal que u<-CALENDARIZADOR(g,t) hacer

7 piel? — py
8 t’ —MOvIMIENTO-OPTIMIZACION(g,t, u)
9: t —ACTUALIZACION(E,, u, p27?)

10: fin.mientras
ll: nodosnoespeculadores — 0
12: para todo u € vw, hacer

 

13: si PUEDE-ESPECULAR(g,t,u) = verdadero entonces
14: vue P,
15: T’ —MOVIMIENTO-ESPECULACION(G, T,u)
16: T <ACTUALIZACION(T",u,v)
17: Priejo  P,
18: T' —MOVIMIENTO-OPTIMIZACION(G,T,v)
19: T —ACTUALIZAGION(T", v, PI?)
20: si EXISTE-EQUILIBRIO(G,T) = falso entonces
21: termina ciclo
22: , fin_si
23: sil no

24: nodosNoEspeculadores —~ nodosNoEspeculadores + 1
25: fin_si
26: fin_para
27; si EXISTE-EQUILIBRIO(G, T) = verdadero \ nodosNoEspeculadores = |V@| en-

tonces
28: nodosNoEspeculadores —~ Q
29: para todo u € Vg hacer
30: si PUEDE-ESPECULAR-CERO(G,T, u) = verdadero entonces
31: vc
32: T' —MOVIMIENTO-ESPECULACION-CERO(G,T, u)
33: T ACTUALIZACION(T’,u, v)
34: Prieie — P,
35: T' ~MOVIMIENTO-OPTIMIZACION(G,T,v)
36: T —ACTUALIZACION(T", v, Pv)
37: si EXISTE-EQUILIBRIO(G,T) = falso entonces
38: termina ciclo
39: , fin_si
40: si no
Al: nodosNoEspeculadores — nodosNoEspeculadores + 1
42: fin_si
43: fin_para
44: fin.si
45: fin-mientras
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VI.3.3. Procedimiento CONTEO-VoTOS()

Este procedimiento se define en la Seccidén IV.3.3. El tiempo de ejecucién de este

algoritmo es O(n) pasos.

V1I.3.4. Procedimiento EXISTE-EQUILIBRIO()

Este procedimiento se define en la Seccién IV.3.4. El tiempo de ejecucidén de este

procedimiento es O(n +m) pasos.

V1.3.5. Procedimiento CALENDARIZADOR()

Este procedimiento se define en la Seccién [V.3.5. El tiempo de ejecucién de este

procedimiento es O(n +m) pasos.

VI.3.6.  Procedimiento MovIMIENTO-OPTIMIZACION()

Este procedimiento se define en la Seccién IV.3.6. El tiempo de ejecucién de este

procedimiento es O(n) pasos.

V1.3.7. Procedimiento ACTUALIZACION()

Este procedimiento se define en la Seccién IV.3.7. El tiempo de ejecucién de este

procedimiento es O(n) pasos.

VI.3.8. Procedimiento PUEDE-ESPECULAR()

Este procedimiento se define en la Seccién IV.3.8. El tiempo de ejecucién de este

procedimiento es O(n) pasos.

 



87

VI.3.9. Procedimiento MOvIMIENTO-ESPECULACION()

Este procedimiento se define en la Seccién IV.3.9. El tiempo de ejecucidén de este

procedimiento es O(n) pasos.

VI.3.10. Procedimiento PUEDE-ESPECULAR-CERO()

Este procedimientose define en la Seccién IV.3.8. La diferencia de este procedimiento

con el procedimiento de la Seccién IV.3.8 es que este nuevo procedimiento utiliza las

reglas de la técnica de especulacién cero para calcular si puede realizar un movimiento

de especulacién o no. El tiempo de ejecucidén de este procedimiento es O(n) pasos.

V1L3.11. Procedimiento MovIMIENTO-ESPECULACION-CERO()

Este procedimientose define en la Seccién IV.3.9. La diferencia de este procedimiento

con el procedimiento de la Seccién IV.3.9 es que este nuevo procedimiento utiliza las

reglas de la técnica de especulacién cero para seleccionar la nueva conexién. El tiempo

de ejecucién de este procedimiento es O(n) pasos.

V1.4. Analisis del algoritmo CBAPtt

En esta seccién se demuestra que el algoritmo CBAP**+ obtiene una configuracién

de equilibrio con igual o mayor beneficio social que el CBAPt y en el mismo orden de

tiempo de ejecucién que el algoritmo CBAP.

Sea T’ = (Vr, Er) un drbol de esparcimiento generado en un grafo arbitrario G, a

través de la ejecucién de los pasos 1-3 del Pseudo-cddigo 2.
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Lema 9. El algoritmo CBAP** siempre termina con un drbol de esparcimiento con

una configuracion en equilibrio.

Demostracién. Se demuestra por contradiccién. Suponga que el algoritmo CBAPtt

termina y que el arbol T' resultante no tiene una configuracién de equilibrio. Dado que

T no tiene una configuracién de equilibrio, al menos un nodo wu puede incrementar

su ganancia individual, debido a esto, la condicién del ciclo en el paso 5, EXISTE-

EQUILIBRIO()=falso (ver Pseudo-cédigo 4) atin se cumple. Por lo tanto, el algoritmo

aun no termina y existe una contradiccién. Oo

Lema 10. El algoritmo CBAPt* siempre termina con una configuracién con igual o

mayor beneficio social que el algoritmo CBAP?T.

Demostracién. El algoritmo CBAP* termina su ejecucién cuando encuentra un equi-

librio en el que no existe un nodo que puederealizar un movimiento de especulacién;

mientras que el algoritmo CBAP** aplica la técnica de especulacién con inversién cero

una vez que llega a un equilibrio donde no puede aplicar la técnica de especulacién.

Dado que este proceso se repite de formaiterativa hasta llegar a un equilibrio en el que

ningtin nodo puederealizar movimientos de especulacién cero y que por la Ecuacién 15

se garantiza que no existe una pérdida en el beneficio social (el movimiento de optimi-

zacién posterior al movimiento de especulacién con inversidn cero siempre recupera la

pérdida), entoncesel beneficio social mfnimo que puede entregarel algoritmo CBAPtT

es el beneficio social de la configuracién que entrega el algoritmo CBAP*; como los mo-

vimientos realizados al aplicar la técnica de especulacién con inversién cero perturban

el equilibrio; entonces, cualquier movimiento de optimizacién adicional al movimiento

que recupera la pérdida siempre incrementan el beneficio social; asi, cuando el algorit-

mo vuelve a entrar en el ciclo de movimientos de optimizacién (ver Pseudo-cédigo 4,
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linea, 6) después de aplicar la técnica de especulacién con inversién cero, entonces la

configuracién tiene un beneficio social de mayor valor que el del algoritmo CBAP*. ©

A continuacién se demuestra que el algoritmo CBAPt* tiene un tiempode ejecucién

del mismo orden que el algoritmo CBAP.

Conjetura 1. El algoritmo CBAPt* realiza O(n?) movimientos de especulacién con

inversion cero.

La idea de esta conjetura se basa en el siguiente razonamiento. Suponga que existe

un grafo arbitrario en donde se encuentra un a4rbol que cumple con una condicién de

equilibrio para el PAG y que ningtin nodo puederealizar un movimiento de especulacién.

Suponga ademasque existe un sub-drbol gris enraizado en el nodo wu, en donde u puede

realizar un movimiento de especulacién con inversién cero; es decir, un movimiento

donde el sub-drbol de u no gana ni pierde. Dado que todos los posibles movimientos

de wu son de inversién cero, entonces u rompe el equilibrio a través de un movimiento

que maximice su funcién de utilidad individual (definida por las ecuaciones 2 y 3). La

distancia de u después de realizar el movimiento de especulacién con inversidn cero,

tiene una diferencia de Ayr con respecto a la distancia original. Asf, si u es negro,

entonces d < d’ y cualquier otro futuro movimiento de especulacién con inversién cero

también. En el peor escenario, el nodo u esté conectado directamente a la raiz por lo

que el ntimero m4ximo de movimientos de especulacién con inversiédn cero que puede

realizar u es de O(n). Si todos los nodos negros se comportan de esta forma entonces

se realizan O(n?) movimientos de especulacién por inversién cero. Este razonamiento

es similar para los nodos blancos.
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Corolario 3. El algoritmo CBAP*+realiza O(n*) movimientos.

Demostracién. Los movimientos que puede realizar el algoritmo CBAP** son movi-

mientos de optimizacién, de especulacién y de especulacidn con inversién cero. Porel

Corolario 1 (ver Capftulo IV) se sabe que el algoritmo realiza O(n”) movimientos de

optimizacién y de especulacién. Por la Conjetura 1 se tiene que el algoritmo CBAP**

realiza O(n”) movimientos de especulacién con inversién cero. Porlo tanto, el ntimero

de movimientos que puederealizar el algoritmo CBAP** es de O(n?) movimientos. O

Note que cada movimiento de optimizacién, especulacién y/o especulacién con in-

versién cero requiere de O(n + m) pasos para completarse. Por lo tanto, el tiempo total

que lleva hacer todos los movimientos es de O(n3+n?m). El algoritmo CBAP** termina

cuando el grafo tiene una condicién de equilibrio y no hay un nodo que puedarealizar

un movimiento de especulacién con inversién cero. El tiempo que tarda el algoritmo

CBAPt* es O(n? +n?m), que es el mismoorden del tiempo de ejecucién del algoritmo

CBAPpropuesto por Fajardo-Delgado et al. (2010) bajo el enfoque cooperativo.

VI.5. Algoritmo CBAP*”*

En esta seccién se presenta una versién modificada del algoritmo CBAP™, denomina-

da CBAP**. Esta nueva versién consiste en la implementacién de la técnica de especu-

lacién con inversién cero. La entrada para el algoritmo CBAP*™ es un grafo conectado

no dirigido G = (Vg, Eg), donde [Vo| =n y |Ec| =m, y unaparticién del conjunto de

nodos V=Vy,UY,UV3. La salida es un Arbol de esparcimiento T = (Vr, Er) que satis-

face una condicién de equilibrio para el PAG, la cudl no siempre maximiza el beneficio

social.
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Pseudo-cédigo 5 Algoritmo CBAP**
 

1:
P
A
S

2

li:

12:

13:

14:

15:

16:

17:

18:

19:

20:

21:

22:

24:
25:

26:
27:

28:

29:

31:

AS:
46:

T —CREAR-ARBOL(G,r)
T —ETIQUETADO-INICIAL(T)
T —ContTEo-Votos(T)
nodosNoEspeculadores « 0
mientras (EXISTE-EQUILIBRIO(G,T) = falso) o
(nodosNoEspeculadores < |Ve|) hacer
mientras Su tal que u CALENDARIZADOR(G,T) hacer

Priejo vo P,

T’ —MOvIMIENTO-OPTIMIZACION(G,T,u)
T ACTUALIZACION(T", u, P23?)

fin_mientras
ACTUALIZACION-EXHAUSTIVA(T)
nodosNoEspeculadores — 0
para todo u € Vg hacer

si PUEDE-ESPECULAR(G, T, u) = verdadero entonces
ve P,
T’ —MOVIMIENTO-ESPECULACION(G,T, u)
T —ACTUALIZACION-EXTENDIDA(T”,u,v)
Prieso ~ P,

T’ —MoviMIENTO-VoRAZ(G,T,v) 7
T —ACTUALIZACION-EXTENDIDA(T’, v, Pei?)
si EXISTE-EQUILIBRIO(G, T) = falso entonces

termina ciclo
_ fin-si

si no
nodosNoEspeculadores —— nodosNoEspeculadores + 1

fin_si
fin.para
si (EXISTE-EQUILIBRIO(G,T) = verdadero A nodosNoEspeculadores = |Vql)
entonces
nodosNoEspeculadores — 0
para todo u € Vg hacer

si (PUEDE-ESPECULAR-CERO(G,T, u) = verdadero) entonces
vue PP,
T’ <-MOVIMIENTO-ESPECULACION-CERO(G,T, u)
T <ACTUALIZACION-EXTENDIDA(T”, u,v)
Prego ae P,

T' —MovIMIENTO-VORAZ(G,T, v) 7
T —ACTUALIZACION-EXTENDIDA(T”, v, P?**°)
si Existe-Equilibrio(G, T) = falso entonces

terminaciclo
, fin_si

si no
nodosNoEspeculadores ~ nodosNoEspeculadores + 1

fin_si
fin_para

fin_si
fin_mientras
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El algoritmo CBAP** se muestra en el Pseudo-céddigo 5. Los Pasos 1-3 construyen

un &rbolinicial T en el grafo de entrada e inicializan las variables de cada nododelgrafo.

Los pasos 5-46 realizan la optimizacion iterativa del arbol inicial hasta que el drbol se

encuentra en equilibrio y ningin nodo puede realizar un movimiento de especulacién

donde se generen dividendos. A continuacién se explican cada uno delos procedimientos

que se utilizan en el Pseudo-cédigo 5 del algoritmo CBAP™*.

V1L5.1. Procedimiento CREAR-ARBOL()

Este procedimiento se define en la Seccién IV.3.1. El tiempo de ejecucién de este

procedimiento es O(n + m) pasos.

VI.5.2. Procedimiento ETIQUETADO-INICIAL()

Este procedimiento se define en la Seccién IV.3.2. El tiempo de ejecucién de este

procedimiento es O(n) pasos.

V1I.5.3. Procedimiento CONTEO-VoTos()

Este procedimiento se define en la Seccién IV.3.3. El tiempo de ejecucién de este

algoritmo es O(n) pasos.

V1.5.4. Procedimiento EXISTE-EQUILIBRIO()

Este procedimiento se define en la Seccién [V.3.4. El tiempo de ejecucién de este

procedimiento es O(n + m) pasos.
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VI.5.5. Procedimiento CALENDARIZADOR()

Este procedimiento se define en la Seccién IV.3.5. El tiempo de ejecucién de este

procedimiento es O(n + m) pasos.

VI.5.6. Procedimiento MOVIMIENTO-OPTIMIZACION()

Este procedimiento se define en la Seccién IV.3.6. El tiempo de ejecucién de este

procedimiento es O(n) pasos.

VI.5.7. Procedimiento ACTUALIZACION()

Este procedimiento se define en la Seccién IV.3.7. El tiempo de ejecucién de este

procedimiento es O(n) pasos.

VI.5.8. Procedimiento ACTUALIZACION-EXHAUSTIVA()

Este procedimiento se define en la Seccidén V.3.8. El tiempo de ejecucién de este

procedimiento es O(n + m) pasos.

VI.5.9. Procedimiento PUEDE-EsSPECULAR()

Este procedimiento se define en la Seccién V.3.9. El tiempo de ejecucién de este

procedimiento es O(n) pasos.

VI.5.10. Procedimiento MovIMIENTO-ESPECULACION()

Este procedimiento se define en la Seccién V.3.10. El tiempo de ejecucién de este

procedimiento es O(n) pasos.
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VI.5.11. Procedimiento ACTUALIZACION-EXTENDIDA()

Este procedimiento se define en la Seccién V.3.11. El tiempo de ejecucién de este

procedimiento es O(n + m) pasos.

VI.5.12. Procedimiento MOVIMIENTO-VORAZ()

Este procedimiento se define en la Seccién V.3.12. El tiempo de ejecucién de este

procedimiento es O(n) pasos.

V1I.5.13. Procedimiento PUEDE-ESPECULAR-CERO()

Este procedimiento se define en la Seccién V.3.9. La diferencia de este procedimiento

con el procedimiento de la Seccién V.3.9 es que este nuevo procedimiento utiliza las

reglas de la técnica de especulacién cero para calcular si puede realizar un movimiento

de especulacién o no. El tiempo de ejecucién de este procedimiento es O(n) pasos.

VI1.5.14. Procedimiento MOVIMIENTO-ESPECULACION-CERO()

Este procedimiento se define en la Seccién V.3.10. La diferencia de este procedimien-

to con el procedimiento de la Seccién V.3.10 es que este nuevo procedimiento utiliza las

reglas de la técnica de especulacién cero para seleccionar la nueva conexidn. El tiempo

de ejecucion de este procedimiento es O(n) pasos.

V1.6. Analisis del algoritmo CBAP**

En esta seccién se demuestra que el algoritmo CBAP*™* obtiene una configuracién

de equilibrio con igual o mayor beneficio social que el CBAP* y en el mismo orden de
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tiempo de ejecucién que el algoritmo CBAP.

Sea T = (Vp, Er) un arbol de esparcimiento generado en un grafo arbitrario G, a

través de la ejecucién de los pasos 1-3 del Pseudo-céddigo5.

Lema 11. El algoritme CBAP** siempre termina con un drbol de esparcimiento con

una configuracién en equilibrio.

Demostracién. Se demuestra por contradiccién. Suponga queel algoritmo CBAP** ter-

mina y que el drbol T resultante no tiene una configuracién de equilibrio. Dado que T no

tiene una configuracion de equilibrio, al menos un nodo u puede incrementar su ganancia

individual, debido a esto, la condicion del ciclo en el paso 5, ExisteEquilibrio()=falso

(ver Pseudo-cédigo 5) atin se cumple. Porlo tanto, el algoritmo atin no termina y existe

una contradiccién. Oo

Lema 12. El algoritmo CBAP™* siempre termina con una configuracién con igual o

mayor beneficio social que el algoritmo CBAP*.

Demostracién. El algoritmo CBAP™* termina su ejecucién cuando encuentra un equi-

librio en el que no existe un nodo que puede realizar un movimiento de especulacién;

mientras que el algoritmo CBAP*™ aplica la técnica de especulacién extendida con

inversién cero una vez que llega a un equilibrio donde no puede aplicar la técnica de

especulacién extendida. Dado que este proceso se repite de formaiterativa hasta llegar

a un equilibrio en el que ningtin nodo puederealizar movimientos de especulacién cero

y que por la Ecuacién 15 se garantiza que no existe una pérdida en el beneficio social

(el movimiento de optimizacién posterior al movimiento de especulacién con inversién

cero siempre recupera la pérdida), entonces el beneficio social minimo que puede en-

tregar el algoritmo CBAP*™ es el beneficio social de la configuracién que entrega el

algoritmo CBAP*; como los movimientos de especulacién extendida con inversién cero
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realizados perturban el equilibrio; entonces, cualquier movimiento de optimizacién adi-

cional al movimiento que recupera la pérdida siempre incrementan el beneficio social;

asi, cuando el algoritmo vuelve a entrar en el ciclo de movimientos de optimizacién (ver

Pseudo-cédigo 5, linea 6) después de un movimiento de especulacién con inversién cero,

entonces la, configuracién con el CBAP%* tiene un beneficio social de mayor valor que

el del algoritmo CBAP*. 0

A continuacién se demuestra que el algoritmo CBAP”™* tiene un tiempo de ejecucién

del mismo orden que el algoritmo CBAP.

Conjetura 2. El algoritmo CBAP*™ realiza O(n”) movimientos de especulacién con

inversion cero.

La idea de esta conjetura se basa en el siguiente razonamiento. Suponga que existe

un grafo arbitrario en donde se encuentra un dérbol que cumple con una condicién de

equilibrio para el PAG y que ningtin nodo puederealizar un movimiento de especulacidn.

Suponga ademas que existe un sub-4rbol gris enraizado en el nodo u, en donde u puede

realizar un movimiento de especulacién con inversién cero; es decir, un movimiento

donde el sub-drbol de wu no gana ni pierde. Dado que todos los posibles movimientos

de u son de inversién cero, entonces wu rompe el equilibrio a través de un movimiento

que maximice su funcién de utilidad individual (definida por las Ecuaciones 2 y 3).

La distancia de u después de realizar el movimiento de especulacién con inversién cero

tiene una diferencia de Agr con respecto a la distancia. original. Asf, si u es negro,

entonces d < d’ y cualquier otro futuro movimiento de especulacién con inversién cero

también. En el peor escenario, el nodo u esté conectado directamente a la rafz por lo

que el nimero mdximo de movimientos de especulacién con inversién cero que puede

realizar u es de O(n). Si todos los nodos negros se comportan de esta forma entonces
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se realizan O(n”) movimientos de especulacién por inversién cero. Este razonamiento

es similar para los nodos blancos.

Corolario 4. El algoritmo CBAP*™ realiza O(n”) movimientos.

Demostracién. Los movimientos que puede realizar el algoritmo CBAP*™* son movi-

mientos de optimizacién, de especulacidn y de especulacién con inversién cero. Por el

Corolario 2 (ver Capitulo V) se sabe que el algoritmo realiza O(n”) movimientos de

optimizacién y de especulacién. Por la Conjetura 2 se tiene que el algoritmo CBAP*”

realize, O(n?) movimientos de especulacién con inversién cero. Porlo tanto, el niimero

de movimientos que puederealizar el algoritmo CBAP** es de O(n?) movimientos. O

Note que cada movimiento de optimizacién, especulacién y/o especulacién con in-

versién cero requiere de O(n +m) pasos para completarse. Ademéas, note queel tiempo

adicional que requiere el algoritmo para realizar la actualizacién extendida de los nodos

es de O(n +m) pasos. Por lo tanto, el tiempo total que lleva hacer todos los movi-

mientos es de O(n? + n?m). El algoritmo CBAP** termina cuando el grafo tiene una

condicién de equilibrio y no hay un nodo que puedarealizar un movimiento de especu-

lacién con inversidén cero. El tiempo que tarda el algoritmo CBAP*™ es O(n? + n?m),

que es el mismo orden del tiempo de ejecucién del algoritmo CBAP propuesto por

Fajardo-Delgado et al. (2010) bajo el enfoque cooperativo.
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Capitulo VII |

Resultados experimentales

En los capfitulos [IJ-VI se proponen distintas variantes para el juego del PAG y

el algoritmo CBAP; estas variantes buscan encontrar equilibrios con mejor beneficio

social que el entregado por el algoritmo CBAP utilizando el juego del PAG propuesto

en (Fajardo-Delgado eé al., 2010). Sin embargo, no se puede demostrar quelas variantes

propuestas siempre dan configuraciones de equilibrio con mejor beneficio social (lo que

si se demuestra es que nunca dan uno peor). Por ello, se realizaron simulaciones en

grafos generados de forma aleatoria para comparar los resultados de las variantes con

los resultados obtenidosporel algoritmo CBAP cuandoutiliza el juego del PAGoriginal.

Se realizaron simulaciones en 450 grafos distintos de 65 nodos cada uno; para poder

comparar, se utilizaron los mismos grafos que los utilizados por Fajardo-Delgado et al.

(2010), de la misma forma, para que sea comparable el tiempo, las simulaciones se

realizaron en una maquina con las mismas caracteristicas que la utilizada en (Fajardo-

Tabla tf. Caracterizacién de la maquina utilizada para las stmulaciones.
 

 

Componente Valor

Sistema Operativo CentOS

Arquitectura 64 bits

Tipo de CPU Intel(R) Xeon(R) CPU L7455 @2.13GHz

Niimero de CPU’s li

Memoria RAM 32 Gb
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Delgado et ai., 2010); las caracteristicas de la mdquina se muestran en la Tabla II. Los

grafos se generaron de formaaleatoria utilizando tres modelos de generacién de grafos

aleatorios distintos: Barabési-Albert, Erdés-Renyi y grafos crecidos aleatoriamente; por

cada modelo se generaron 150 grafos distintos. De los grafos generados por cada modelo,

se generaron grafos de cinco densidadesdistintas: 0.06, 0.12, 0.24, 0.49 y 0.98; donde la

densidad de un grafo define la cantidad de aristas en el grafo. La Ecuacidén 16 define la

densidad p para un grafo G = (V, FE). Asf, por cada modelo,se generaron 30 grafos por

cada, densidad. En la Seccién VII.1 se detalla el proceso de creacién de los 450 grafos.

|E|
(= FAV (16)

La metodologia de los experimentos es la siguiente; por cada grafo, se realizan 30

simulaciones. Para determinar si los resultados de una configuracién son mejores a los

resultados de otra configuracién, se juntan los resultados de todos los grafos de una

densidad especifica y se aplican las siguientes pruebas estadisticas:

1. Se aplica la pruebalilliefors para determinarsi las muestras a comparar provienen

de distribuciones normales.

2. Dependiendo de si es una distribucién normal o no, se revisa si existe una dife-

rencia significativa entre las muestras.

« Si las dos muestras tienen una distribucién normal, se aplica la prueba

t-student.

« Si al menos una de las muestras no tiene una distribucién normal, se aplica

la prueba de Wilcoxon para una y doscolas.

Para todas las pruebas se utilizé un nivel de confianza de 0.05.
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En los experimentos también se obtiene el beneficio social promedio, nimero de

movimientos promedio y el tiempo promedio en milisegundos que tardan las simula-

ciones en encontrar una configuracién en equilibrio. También, para cada densidad se

obtienen el precio de la estabilidad (PoS) y el precio de la anarquia (PoA). Donde el

PoS representa la calidad del mejor equilibrio encontrado porel algoritmo y el PoA la

calidad del peor equilibrio encontrado porel algoritmo. Las Ecuaciones 17 y 18 definen

el PoS y PoA, respectivamente.

beneficio social maximo
PoS =
° beneficio social éptimo

PoA = beneficio social minimo (18)

beneficio social éptimo

Dondeel beneficio social éptimo es igual a 3014 ya que es el valor mdximo del beneficio

social que pueden tener los grafos de 65 nodos. Porlo tanto, este valor se utiliza como

el valor del mejor equilibrio posible.

Entotal, se realizaron cuatro tipos de experimentos distintos que buscan determinar

distintos objetivos:

« Qué método para generar un Arbol de esparcimiento inicial da mejores resultados

en el algoritmo CBAP?

» jCuél es la mejor combinacidén de estrategia-calendarizador para el algoritmo

CBAP?.

» jCudnto mejora aplicar las técnicas de especulacién y cudntos movimientos de

especulacién ocurren?

« jCudél de los algoritmos CBAP, CBAP*t+ o CBAP*™ da mejores resultados?
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VII.1. Generacién de grafos aleatorios

Para poder observar cémo se comportanlas variantes propuestas del juego del PAG,

se generaron 450 grafos aleatorios para realizar simulaciones y obtener estadisticas so-

bre los comportamientos de los algoritmos con distintas configuraciones. Los grafos se

generaron utilizando el software R y el paquete igraph para el manejo de grafos. Cada

grafo se guardé en formato Graph Modelling Language (GML) para asi poder hacer

distintas simulaciones y repetir experimentos con la misma entrada. Para generar los

450 grafos se utilizaron 3 modelos de generacién de grafos aleatorios distintos (150 por

modelo).

VII.1.1. Modelo Barabdasi-Albert

El modelo Barabési-Albert pretende modelar el crecimiento de los sistemas en el

mundoreal y utiliza el concepto de conexién preferencial; es decir, los nodos que se van

conectando al grafo tienen tna mayor tendencia a conectarse a los nodos de mayor grado

en el grafo. El proceso comienza con un grafo aleatorio con mp > m nodos. Los nuevos

nodos se van afiadiendo de uno a uno. Cada nodo es conectado a m nodosdistintos ya

existentes (Barabdsi y Albert, 1999). La libreria igraph presenta una variante donde se

comienza, con un solo nodo sin conexiones y se van agregando los nuevos nodos de uno

@ uno,

El concepto de conexién preferencial se incorpora al modelo al momento deseleccio-

nar los nodosa los que se va a conectar el nodo v. La Ecuacién 19 define la probabilidad

que da el nuevo nodo a conectarse con el nodo v.

ky
19Pr(v) = s; ; + zappeal ( )
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Donde k, es el nimero de aristas de entrada del nodo v; es decir, no se toman en cuenta

las aristas que usé el nodo u al conectarse a los m nodos. La variable zappeal es un

valor constante para dar probabilidad de conexién a los nodos que notienen aristas de

entrada, es decir, los nodos a los que ningtin nodo se ha conectado. Note que los nodos

recién incorporados al grafo no tienen aristas de entrada.

Los grafos generados con este modelo tienen la propiedad de que existen pocos

nodos con un alto grado de conectividad y el resto de los nodos tiene un grado bajo

de conectividad. Asi, el modelo Barabdsi-Albert se caracteriza por generar grafos con

formadeestrellas conectadas. La Figura 11 muestra un grafo generado por este método

de 65 nodos con 128 aristas.

 

Figura 11. Grafo aleatorio de 65 nodos y 128 aristas generado por el modelo Barabasi-Albert.

VII.1.2. Modelo Erdés-Rényi

El modelo Erdés-Rényi es un modelo sencillo para generar Arboles aleatorios, en

este modelo se tiene un grafo de n nodos y de todo el conjunto de aristas posibles, se
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van seleccionando aleatoriamente m aristas sin reemplazo (Erdés y Rényi, 1960). La

Figura 12 muestra un grafo aleatorio de 65 nodos y 128 aristas generado por el modelo

de Erdés-Rényi.

VII.1.3. Modelo grafos crecidos aleatoriamente

El modelo de grafos crecidos aleatoriamente simula el crecimiento de una red. El

proceso comienza con un grafo aleatorio con mp > m nodos. En cada iteracién se

agrega un nodo y m aristas nuevas. Las nuevas aristas se seleccionan entre pares de

nodos seleccionados aleatoriamente (Callaway et al., 2001). En igraph se tiene una

variante en la que el nodo afiadido es el que selecciona conexiones con m nodos de

forma aleatoria. Esta variante fue la utilizada para crear los grafos con este modelo,

ya que la versién original permite que existan nodos aislados. La Figura 13 muestra

un grafo aleatorio de 65 nodos y 128 aristas generado por el modelo de grafos crecidos

aleatoriamente.

VII.2. Método de construccién de Arbolinicial

En el procedimiento CREAR-ARBOL() del algoritmo CBAP* (ver Capitulo IV) se

menciona que se pueden utilizar distintos algoritmos para crear el Arbol de esparci-

miento a optimizar. En Fajardo-Delgado ef al. (2010) realizan simulaciones para ver

el comportamiento del algoritmo CBAP utilizando el método Prim Random Spanning

Tree (PrimRST) como método de generacién de 4rbol de esparcimiento a optimizar.

Asi, en este experimento se busca observar el desempefio del algoritmo CBAP para el

enfoque cooperativo cuandose utilizan los siguientes algoritmos para generar el arbol

de esparcimiento a optimizar: PrimRST, Bisqueda por anchura (BFS) y Busqueda por
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Figura 13. Grafo aleatorio de 65 nodos y 128 aristas generado por el modelo de grafos

crecidos aleatoriamente.
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profundidad (DFS).

La solucién que entrega el algoritmo CBAP no depende tinicamente del método para

crear arboles de esparcimiento utilizado para generar la solucién a optimizar, la estrate-

gia y el calendarizadorutilizados influyen en los resultados del algoritmo. Porlo tanto,

se experimenté con distintas estrategias y calendarizadores para evitar que se probara

con una combinacidén que favorece a un método de generacién de arbol de esparcimien-

to. En el experimento, se utilizaron las estrategias: Voraz, Anti-voraz e IA-voraz; cada

estrategia se probé con los calendarizadores: Voraz, Anti-voraz y Uniforme. Por lo tanto

se experimenté por cada método para crear el arbol de esparcimiento a optimizar con

cada estrategia y cada calendarizador mencionado.

Resultados

La metodologia utilizada, para analizar los resultados es la siguiente:

1. Por cada estrategia, se evaltia qué calendarizador es el que da mejores resultados.

2. Por cada método para generar el drbol de esparcimiento a optimizar, se evalia

qué combinacién (estrategia-calendarizador) es la que da mejores resultados.

El resumen de los resultados de los experimentos se muestra en las tablas III-V.

Donde las tablas muestran para cada estrategia, cudl es la configuracién (algoritmo

para generar drbol de esparcimiento - calendarizador} que dan los mejores resultados

para las distintas densidades de los grafos.

Al observar las tablas III-V se puede ver que se obtienen mejores resultados con los

métodos BFS y DFSen grafos con una densidad p(G) = 0.06; se conjetura que en este

tipo de grafos, los movimientos que pueden realizar los nodos son pocos, por lo que el

utilizar un método aleatorio puede dar malas configuraciones y los nodos no pueden
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realizar suficientes movimientos de optimizacién para dar soluciones con una, calidad

igual que la que se entrega al utilizar los métodos determin{sticos. Las tablas también

muestran que en general, el método PrimRST es el que da mejores resultados para

grafos con una densidad p(G) > 0.12. Esto se debe a que al utilizar un métodoaleatorio,

los 4rboles de esparcimiento generados no van a ser siempre una buena solucién; sin

embargo,los arboles de esparcimiento generados por este método permite que los nodos

tengan mds movimientos de optimizacién antes de llegar a un equilibrio y por lo tanto

puedan llegar a una solucién de mayorcalidad que las solucionesalutilizar los métodos

BFS y DFS.Sin embargo, utilizar un método aleatorio también puede generar arboles

de esparcimiento con una buena. solucidén inicial.

Un resultado interesante es que comparada con las otras estrategias, la estrategia

IA-voraz mejoralos resultados cuandoseutilizan los métodos BFS y DFS;sin embargo,

no es suficiente para alcanzar la calidad de las soluciones obtenidas por el algoritmo al

utilizar el método PrimRST en grafos con densidad p(G) > 0.12.

Tabla III: Resultados en modelo Barabasi-Albert.
 

 

Densidad Voraz Anti-voraz TA-voraz

0.06 DFS-Uniforme DFS-Uniforme DFS-Uniforme

0.12 DFS-Uniforme DFS-Uniforme DFS-Uniforme

0.24 PrimRST-Uniforme PrimRST-Uniforme PrimRST-Uniforme

0.49 PrimRST-Anti voraz PrimRST-Anti voraz PrimRST-Anti voraz

0.98 PrimRST-Anti voraz PrimRST-Anti voraz PrimRST-Anti voraz
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Tabla IV. Resultados modelo Erdés-Renyi.
 

Densidad Voraz Anti-voraz TA-voraz
 

0.06 DFS-Anti voraz PrimRST-Uniforme PrimRST-Uniforme

0.12 PrimRST-Uniforme PrimRST-Anti voraz PrimRST-Uniforme

0.24 PrimRST-Anti voraz PrimRST-Anti voraz PrimRST-Anti voraz

0.49 PrimRST-Anti voraz PrimRST-Anti voraz PrimRST-Anti voraz

0.98 PrimRST-Anti voraz PrimRST-Anti voraz PrimRST-Anti voraz
 

Tabla V. Resultados modelo grafos crecidos aleatoriamente.
 

Densidad Voraz Anti-voraz JA-voraz
 

0.06 DFS-Uniforme DFS-Uniforme DFS-Uniforme

0.12 PrimRST-Uniforme PrimRST-Uniforme PrimRST-Uniforme

0.24 PrimRST-Anti voraz PrimRST-Anti voraz PrimRST-Anti voraz

0.49 PrimRST-Anti voraz PrimRST-Anti voraz PrimRST-Anti voraz

0.98 PrimRST-Anti voraz PrimRST-Anti voraz PrimRST-Anti voraz
 

VIL3. Estrategia y calendarizador

En la Seccién VII.2 se menciona quela solucién que entrega el algoritmo CBAP no

depende completamente del método con el que se genera el arbol de esparcimiento a

optimizar; dependedela estrategia. utilizada por los nodosy el algoritmo utilizado por

el calendarizador central para determinar qué nodo puederealizar un movimiento. Ast,

en este experimento se simulan las estrategias y funciones jugador (calendarizador) pro-

puestas en el Capftulo III para determinar qué configuracién (estrategia-calendarizador)

es la que permite que el algoritmo CBAP encuentre equilibrios de mayor calidad para
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los dos enfoques (no cooperativo y cooperativo)

Las configuraciones evaluadas con el algoritmo CBAP en este experimento son las

siguientes:

» Anti-voraz: Esta configuracién esta compuesta por la estrategia Anti-voraz y un

calendarizador anti-voraz.

= e-voraz: Esta configuracién esté compuesta por la estrategia ¢-voraz y un calen-

darizador uniforme.

« Voraz-I: Esta configuracién esté compuesta porla estrategia Voraz y un calendari-

zador uniforme. Los resultados utilizados de esta configuracién son los resultados

obtenidos en (Fajardo-Delgado et al., 2010).

« Voraz-Il: Esta configuracién esté compuesta por la estrategia Voraz y un calen-

darizador voraz. Los resultados utilizados de esta configuracién son los resultados

obtenidos en (Fajardo-Delgado et al., 2010).

En todas las configuraciones se utiliza el método PrimRST para generar el aérbol de

esparcimiento a optimizar.

Note que la estrategia e-voraz permite tener distintos niveles de voracidad depen-

diendo del valor de ¢ (ver Capitulo ITI). Debido a esto, se realizé un torneo para compa-

rar qué nivel de voracidad es el que da mejores resultados para la configuracién ¢-voraz

antes de compararla con las demés configuraciones. Se experimenté con los siguientes

niveles de voracidad: 0.20, 0.50 y 0.80; en los resultados obtenidos de los torneos para

ambos enfoques se obtuvo que cuando ¢ = 0.50 se obtienen resultados mejores o igua-

les al mejor de Ios otros dos niveles de voracidad. Por lo tanto, en las pruebas entre

configuracionesse le da el valor de ¢ = 0.50 para ambos enfoques.
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Resultados para el enfoque no cooperativo

Las figuras 14-16 muestran los resultados obtenidos de la comparacién de configu-

raciones para el enfoque no cooperativo, donde las figuras muestran los promedios para

el beneficio social, el nimero de movimientos de optimizacidén realizados por los nodos

y el tiempo en milisegundos que tarda el algoritmo en encontrar un equilibrio para las

configuraciones evaluadas.
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Figura 14. Beneficio social promedio del algoritmo CBAP para el enfoque no cooperativo.

Al observar la Figura 14.se puede ver que la calidad de las soluciones de todas las

configuraciones tienen en promedio un valor similar; sin embargo, al realizar el andlisis

estadistico se obtuvo que si existe una diferencia significativa entre las configuraciones.

De las configuraciones evaluadas, la estrategia que en promedio da mejores resultados

es la configuracién ¢-voraz. Se conjetura que esto se debe a que en los grafos poco

densos (p < 0.12) el niimero de opciones de conexién de los nodos son pocos; asf, un

comportamiento voraz en los nodos lleva a mejores resultados. La propiedad que hace
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quela configuracién ¢-voraz dé mejores resultados es-que permite que los nodos sigan un

comportamiento voraz; sin embargo, también permite en ciertas ocasiones que exploren

opciones que no son las éptimas para ese momento especifico, logrando soluciones con

mejor beneficio social. La figura también muestra que conforme se hace més denso el

grafo, se reducela diferenciaen la calidad del beneficio social entre las configuraciones;

esto se debe a que en el enfoque no cooperativo, el nimero de equilibrios disminuye

conforme incrementa el ntimero dearistas.

Las figuras 15 y 16 muestran que el nivel de voracidad en los nodosesté relacionado

directamente con el ntimerode movimientos y el tiempo. La configuracién Anti-voraz

es la que da la mayor cantidad de movimientos, mientras que la configuracién voraz-II

da la menor cantidad de movimientes.
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Figura 15. Numero de movimientos promedio del algoritmo CBAP para el enfoque no coo-

perativo.
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Figura 16. Tiempo promedio del algoritmo CBAPpara el enfoque no cooperativo.

En promedio, el enfoque no cooperativo no depende tanto de la estrategia o del

calendarizador; sin embargo, el nimero de movimientos que realizan los nodos y el

tiempo que tarda el algoritmosi lo es.

Resultados para el enfoque cooperativo

Las figuras 17-19 muestran los resultados obtenidos en la comparacién de configu-

raciones para el enfoque cooperativo, donde las figuras muestran los promedios para. el

beneficio social, el ntimero de movimientos de optimizacidén realizados por los nodos y

el tiempo en milisegundos que tarda el algoritmo en encontrar un equilibrio para las

configuraciones evaluadas.

Al observar la Figura 17 se puede ver que de las configuraciones evaluadas, la confi-

guracién que en promedio da mejores resultados para grafos poco densos (p(G) < 0.12)

es la configuracién €-voraz; se conjetura que esto se debe a que los nodos pueden realizar
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pocos movimientos ya que tienen pocas conexiones, por lo que conviene que los nodos

tengan un comportamiento voraz; sin embargo, la configuracién ¢-voraz permite que

algunas veces el nodo deje de comportarse de forma voraz y explore algunas conexiones

que de momento no son é6ptimas pero que pueden llegar a serlo en el futuro, dando

oportunidad a formar configuraciones con mejor beneficio social. Cuando el grafo se

hace mds denso (e(G) > 0.24) la combinacién que en promedio da mejores resultados

es la Anti-voraz; se conjetura que esto se debe a que la configuracién Anti-voraz permite

realizar mds movimientos de forma que se van explorando mas opciones antes de llegar

a un equilibrio. Al igual que en el enfoque no cooperativo, en la Figura 17 parece que

la calidad del beneficio social promedio de las distintas configuraciones es muy simi-

lar; sin embargo, al aplicar el andlisis estadistico se obtuvo que sf existe una diferencia

significativa entre algunas de las configuraciones. Este resultado se aprecia con més

facilidad conforme aumenta la densidad del grafo, donde la configuracién Anti-voraz
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Figura 17. Beneficio social promedio del algoritmo CBAP para el enfoque cooperativo.

 



700
650
600
550
500
450
400
350
300
250
200
150
100
50

N
u
m
e
r
o
d
e
m
o
v
i
m
i
e
n
t
o
s

   

     
  

  

 

     

WINIT SED
Oral Nnist

01.
2A NET] ae
SIGIiSI Si cis

    
   

   

Barabasi-Albert Crecidos

Aleatoriamente

Erdos-Renyi

p{(G)

113

~~anti-voraz

— ©- -e-voraz

vedyee voraz-l

-~@-- voraz-Il

Figura 18. Nimero de movimientos promedio del algoritmo CBAP para el enfoque coope-

rativo.

2750

2500

2250

2000

1750

1500

1250

1000

750

500

250

Ti
em
po
(
m
s
)

 

L
 

 

 

|
J
i
|
|

fp
 

[
[ /
 

 

 

     

 
4.2 Js Z g-

1 er eer ae"
s|9/3/¢/3)8)9/s])9])8)8]s|8)2/8
OPOlLOLDO O/OLOLlol Spiolol;ol1ioqjoica

Barabasi-Albert Erdos-Renyi Crecidos

Aleatoriamente

p(G)

Etanti-voraz

— ©- - e-voraz

omfleo= voraz-l

veQevoraz-ll

Figura 19. Tiempo promedio del algoritmo CBAP para el enfoque cooperativo.

 



114

comienza a dejar atrds al resto de las configuraciones al punto que se puede apreciar

con la Figura 17. Un resultado interesante fue que la configuracién Anti-voraz fue la

unica configuracién que alcanzé a llegar a una solucidn con el beneficio social 6ptimo

para grafos completos en algunos grafos con densidad p(G) = 0.98.

La Figura 18 muestra que al igual que en el enfoque no cooperativo, el nivel de

voracidad en los nodos esté relacionado directamente con el nimero de movimientos;

es decir, la configuracién Anti-voraz es la que da la mayor cantidad de movimientos y

la configuracién Voraz-II es la que da el menor nimero de movimientos. Sin embargo,

en la Figura 19 se observa que no es igual para el tiempo que tardan los algoritmos; es

decir, en promedio, la configuracién Voraz-I tarda menos que la configuracién Voraz-II;

sin embargo,la. configuracién Voraz-II es la que tiene menos movimientos. Se conjetura

que esto se debe a que es mds pequefio el tiempo que le tomaa la configuracién Voraz-I

realizar los movimientos adicionales que el tiempo que tarda el calendarizador de la

configuracién Voraz-II en determinar qué nodo va realizar el siguiente movimiento.

VII.4. Técnica de especulacién

El algoritmo CBAP* (ver Capitulo IV) garantize terminar con soluciones con un

beneficio social mayor o igual que el beneficio social de las soluciones que entrega el

algoritmo CBAP.Sin embargo, para quelas soluciones tengan un beneficio social mayor

que el del algoritmo CBAPes necesario que se realicen movimientos de especulacién. En

este experimento se busca determinar qué tan frecuente es que se den configuraciones en

equilibrio que permitan realizar movimientos de especulacién y cuanto es lo que mejora

el algoritmo CBAP*al realizar movimientos de especulacién. Al final del experimento

se vuelve a evaluar los resultados de las configuraciones para apreciar si la técnica de
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especulacién permite que una configuracién supere a otras.

En este experimento,el algoritmo CBAP? utiliza las configuraciones descritas en la

Seccidn VII.3.

Resultados

En la Tabla VI se observa que para todas las configuraciones y en todos los modelos

se realizaron movimientos de especulacién y por tanto el algoritmo CBAP* mejora en

promedio los resultados del algoritmo CBAP. También se observa que el nimero de

movimientos de especulacién disminuye conforme el grafo se va haciendo més denso

(note que cuando p = 0.98 el nimero de movimientos de especulacién promedio es

muy cercano a cero); este resultado se debe a que el equilibrio éptimo para un grafo

completo para el enfoque cooperativo es una cadena de nodos blancos conectados a

Tabla VI. Movimientos de especulacién promedio del algoritmo CBAP*.

 

 

 

 

Estrategia

Modelo p(G) Anti-voraz e-voraz Voraz-I  Voraz-II

0.06 0.90 0.72 0.78 0.94

0.12 1.65 0.81 0.78 0.96

Barabasi-Albert 0.24 1.56 0.70 0.80 0.88

0.49 1.11 0.59 0.58 0.66

0.98 0.02 0.01 0.01 0.01
0.06 3.16 2.76 2.81 2.85

0.12 2.38 1.92 1.90 1.88

Erdés-Renyi 0.24 1.56 1.12 1.15 1.13

0.49 0.89 0.51 0.55 0.54

0.98 0.03 0.02 0.01 0.01

0.06 4.26 3.52 3.47 3.83

Crecidos 0.12 2.91 2.25 2.26 2.52

aleatoriamente 0.24 1.85 1.32 1.35 1.32

0.49 0.89 0.46 0.45 0.48

0.98 0.00 0.01 0.00 0.01
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Tabla VII. Incremento del beneficio social promedio después de ja primera configuracién en
equilibrio encontrada por el algoritmo CBAPT.

 

 

 

 

Estrategia

Modelo p(G) Anti-voraz ¢-voraz Voraz-I  Voraz-II
0.06 16.13 11.63 14.03 16.79

0.12 27.07 12.43 12.90 16.15

Barabasi-Albert 0.24 18.97 7.10 9.85 12.29

0.49 6.52 2.54 2.80 3.76

0.98 0.02 0.02 0.01 0.02

0.06 77.75 67.70 70.07 71.35

0.12 84.15 54,35 60.96 55.60

Erdés-Renyi 0.24 31.48 18,25 20.13 20.78

0.49 5.80 2.46 2.78 3.47

0.98 0.03 0.04 0.01 0.02

0.06 109.27 96.63 97.18 105.35

Crecidos 0.12 116.26 77.89 85.50 91.39

aleatoriamente 0.24 50.31 31.43 35.92 32.45

0.49 7.91 3.93 3.08 4.66

0.98 0.00 0.01 0.01 0.00
 

la raiz, seguida por una cadena de nodos negros; debido a esto, conforme aumenta la

densidad del grafo, los equilibrios de las soluciones comienzan a tomar la forma de este

equilibrio éptimo. Por lo tanto, es dificil que al realizar el movimiento de especulacién,

el movimiento calculado por el nodo pueda generar dividendos (ver Capitulo V). Otro

resultado que muestra la Tabla VI es que el ntimero de movimientos de especulacién

es dependiente del modelo con el que fueron generados los grafos aleatorios. Esto se

debe a la forma en que trabaja la técnica de especulacién; ya que los nodos necesitan

buscar entre sus vecinos no descendientes una opcién de conexién con la que puedan

realizar un movimiento de especulacién que genere dividendos;asf, entre més grande es

el ntimero de vecinos no descendientes, aumenta la probabilidad de tener un nodo con el

que se puedarealizar el movimiento. Debido a esto, los grafos generados por el modelo

Barabdsi-Albert permiten pocos movimientos de especulacién ya que este modelo genera
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Tabla VII. Incremento.en el tiempo promedio después de la primera configuracién en equi-

librio encontrada porel algoritmo CBAP*.

 

 

 

 

Estrategia

Modelo p(G) Anti-voraz ¢-voraz Voraz-I Voraz-II

0.06 0.54 0.46 0.47 0.58

0.12 1.68 0.95 0.90 1.10

Barabasi-Albert 0.24 3.60 2.06 2.19 2.53

0.49 7.66 5.26 5.70 5.39

0.98 5.87 5.82 5.70 5.68

0.06 4.29 3.29 3.15 3.60

0.12 8.79 5.60 5.61 5.70

Erdés-Renyi 0.24 10.65 6.39 6.77 6.63

0.49 10.54 6.54 6.67 6.65

0.98 5.89 5.93 5.68 5.71

0.06 5.80 4.08 3.76 4.62

Crecidos 0.12 12.08 7.08 7AL 773

aleatoriamente 0.24 17.18 8.98 9.36 8.61

0.49 12.26 7.18 6.77 6.84

0.98 5.62 5.70 5.65 5.60
 

grafos con formas de estrellas enraizadas, por lo que existe una pequefia cantidad de

nodos con un grado de conectividad alto, mientras que el grado de conectividad de

los otros nodos es muy bajo. La Tabla VI también muestra que la configuracién que

mas se beneficia de utilizar movimientos de especulacién es la configuracién Anti-voraz;

se conjetura que este resultado se debe a que esta configuracién da soluciones con un

beneficio social mds bajo cuandolos grafos son poco densos. Por lo tanto, existen mas

oportunidades de que los nodos realicen movimientos de especulacion.

La Tabla VII muestra que el incremento en el beneficio social después de la primera

configuracién en equilibrio es dependiente de la cantidad de movimientos de especula-

cién. La Tabla VII también muestra quesf existe un incremento en el valor del beneficio

social con el que termina, el algoritmo CBAPt con respecto a la primera configuracién

en equilibrio que encuentra. Sin embargo, como el incremento en el beneficio social es
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Figura 20. Beneficio social promedio del algoritmo CBAPT.

dependiente del tipo de grafo, la técnica de especulacién tiene un mejor desempefio para

grafos generados por el modelo de grafos crecidos aleatoriamente.

Al observar la Tabla VIII se puede observar que aplicar la técnica de especulacién

tiene un incremento pocosignificativo en el tiempo adicional del algoritmo;por lo tanto,

es mas rapido ejecutar una vezel algoritmo CBAP* que ejecutar dos vecesel algoritmo

CBAPy entregar el mejor resultado.

La comparacién de los resultados entre las distintas estrategias se muestran en la

Figura 20 donde se muestra el beneficio social promedio que se obtuvieron con las

distintas configuraciones. Al igual que en la Tabla VII, la Figura 20 muestra que la

configuracién Anti-voraz es la que mds se beneficia deaplicar la técnica de especulacién;

esto se debe a que como se muestra en la Tabla VI, los movimientos de especulacién son

mas frecuentes en grafos dispersos que es dondela configuracién Anti-voraz tiende a dar

soluciones con beneficio social més bajo comparada con las otras configuraciones (ver
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Figura 17). Asi, la técnica de especulacién permite a la configuracién Anti-voraz dar

soluciones con un beneficio social similar al de las otras estrategias en grafos con una

densidad p(G) < 0.12 y continta dando resultados mejores a las otras configuraciones

para grafos con densidad p(G) > 0.24; esto se debe a que en esas densidades comienza

a haber pocos movimientos de especulacién y por lo tanto las otras configuraciones no

pueden alcanzara la configuracién Anti-voraz.

VIL5. Técnica de especulacién extendida

En el Capftulo V se dan ejemplos de configuraciones en las que se puede realizar un

movimiento de especulacién y el cdlculo realizado mediante la técnica de especulacién

indica que el movimiento no va a generar dividendos. Para evitar algunas de estas situa-

ciones, el algoritmo CBAP* da mas informacién a los nodos cuandocalculan si pueden

realizar un movimiento de especulacién. En este experimento se busca determinar en la

practica que tanto mejora la-calidad de las soluciones cuando se calculan los movimien-

tos de especulacién con informacidn adicional. Al final del experimento se comparan los

resultados de las configuraciones para apreciar si la técnica de especulacién extendida

permite que una configuracién supere a otras.

En este experimento,el algoritmo CBAP™ utiliza las configuraciones utilizadas en

la Seccién VII.3.

Resultados

En la Tabla IX se observa que en general; para todos los tipos de grafos, densi-

dades del grafo y todas las configuraciones existe un incremento en el ntimero de mo-

vimientos de especulacién a comparacién del nimero de movimientos de especulacién
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Tabla IX. Movimientos de especulacién promedio del algoritmo CBAP*.

 

 

 

 

Estrategia

Modelo p(G) Anti-voraz e-voraz Voraz-I Voraz-II

0.06 0.99 0.86 0.84 0.96

0.12 1.77 1.11 1.16 1.12

Barabasi-Albert . 0.24 1.48 1.51 1.44 1.58

0.49 1.42 5.55 5.20 4.34

0.98 4.81 16.82 15.53 17.53

0.06 3.55 3.30 3.40 3.33

0.12 3.32 3.00 3.03 3.02

Erdés-Renyi 0.24 2.74 4.52 4,23 4.46

0.49 3.52 9,75 9.06 10.02

-0.98 5.11 16.55 18.14 15.51

0.06 4.18 3.59 3.76 3.91

Crecidos 0.12 3.45 3.03 3.25 3.09

aleatoriamente 0.24 2.81 4,14 4.10 3.55

0.49 3.49 8.83 8.28 7.56

0.98 4.90 16.74 15.72 17.84
 

de la Tabla VI y por tanto el algoritmo CBAP* mejora en promediolos resultados del

algoritmo CBAP*. Unresultado interesante que muestra la Tabla IX es que a diferencia

con el algoritmo CBAP* donde el ntimero de movimientos de especulacién disminuye

conformeel grafo se va haciendo més denso;el algoritmo CBAP™ incrementa el nimero

de movimientos de especulacion promedio conforme aumentala densidad del grafo. Esto

se debe a que conforme se hace denso el grafo, incrementa la cantidad de movimientos

de especulacién que se pueden realizar; es decir, los nodos pueden evaluar con mas

vecinos. Sin embargo, como se menciona en la Seccién VII.3, conforme se va haciendo

més denso el grafo,la solucién éptima para el enfoque cooperativo tiende a formar una

cadena de nodos blancos conectados a la rafz seguida de una cadena de nodos negros.

Debido a esto, es necesario conocer el comportamiento a seguir del nodo que genera

dividendos para saber si realmente puede recuperar la pérdida de la cadena, de nodos
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Tabla X. Incremento del beneficio social promedio después de la primera configuracién en

equilibrio encontrada poref algoritmo CBAP*.

 

 

 

 

Estrategia

Modelo ‘p(G) Anti-voraz e-voraz Voraz-I  Voraz-II

0.06 15.96 13.89 13.21 16.12

0.12 33.40 15.55 16.88 18.46

Barabasi-Albert 0.24 19.92 17.06 18.02 19.68

0.49 10.81 99.59 93.09 77.26

0.98 32.26 275.88 273.50 260.69

0.06 81.20 74.17 79.59 81.71

“0.12 104.06 74.51 83.85 80.56

Erdés-Renyi 0.24 47.20 75.96 70.07 79.35

0.49 80.07 155.41 148.52 164.41

0.98 39.23 271.94 261.19 281.06

0.06 115.77 97.69 106.38 =—-:107.52

Crecidos 0.12 127.47 94.74 107.67 107.03

aleatoriamente - 0.24 69.01 90.53 91.82 77.16

0.49 38.05 161.61 153.31 182.82

0.98 38.04 272.16 264.11 276.48
 

negros al minimizar/maximizar su distancia a 7.

La Tabla X muestra que la técnica de especulacién extendida beneficia a todas las

configuraciones pero favorece a las configuraciones voraces cuandoel grafo se hace den-

so; esto se debe a que la configuracién Anti-voraz entrega soluciones muy buenas en las

que ya no es posible realizar movimientos de especulacién, es decir, las soluciones de la

configuracién Anti-voraz para grafos densos ya se encuentran cerca del é6ptimo. Otro re-

sultado interesante se puede ver en la Tabla X1, donde se ve un incremento considerable

de tiempo para todas las configuraciones conforme se hace denso el grafo (note que en

grafos con densidad p = 0.98 existen incrementos promedio de 562 milisegundos). Sin

embargo, estas configuraciones dan resultados similares a los resultados que se obtienen

si se utiliza el algoritmo CBAP con una configuracién Anti-voraz y son mds rapidas.

En la Figura 21 se muestra el beneficio social promedio de las soluciones que dieron
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Tabla XI. Incremento enel tiempo promedio después de la primera configuracién en equilibrio

encontrada por el algoritmo CBAP*.

 

 

 

 

Estrategia

Modelo p(G) Anti-voraz e-voraz Voraz-I Voraz-II

0.06 0.67 0.56 0.52 0.65

0.12 1.90 1.33 1.38 1.42

Barabdsi-Albert 0,24 3.61 4.09 3.90 4.36

0.49 10.26 40.00 37.40 32.29

0.98 142.48 AT7AL 442.24 545.03

0.06 4,72 4.25 4.35 4.76

0.12 11.38 9.15 9.40 9.84

Erdés-Renyi 0.24 17.81 27.41 24.83 27.61

0.49 47.83 123.86 112.83 132.31

0.98 152.04 472.27 443.58 570.09

0.06 5.27 4,29 4.57 5.04

Crecidos 0.12 12.70 9.85 10.42 10.39

aleatoriamente 0.24 21.38 27.12 26.57 23.00

0.49 52.31 117.44 106.83 100.63

0.98 146.61 480.57 452.24 562.64
 

las distintas configuraciones. A diferencia de la técnica de especulacién, en la figura se

puede ver que alaplicar la técnica de especulacién extendida, la calidad de las soluciones

que dan todas las configuraciones tienen en promedio un valor similar. Sin embargo, a

pesar de que todas las configuraciones se benefician de aplicar la técnica de especulacién

extendida; los resultados del‘andlisis estadistico indican que la configuracién Anti-voraz

sigue dando resultados iguales o mejoresa los resultados de las otras configuraciones en

la mayoria de los casos. Un resultado interesante es que para grafos con una densidad

p = 0.98, la configuracién Anti-voraz dié una solucién con el beneficio social 6ptimo

para grafos completos con un porcentaje de 0.80.
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Figura 21. Beneficio social promedio del algoritmo CBAP*.

VII.6. Técnica de especulacién con inversién cero

En el Capitulo VI se dan ejemplos de configuraciones en las que se puede realizar un

movimiento de especulacién con inversidn cero en el que el calculo del nodo indica que

no se van a generar dividendos pero que movimientos posteriores de otros nodos pueden

generar dividendos cuando se rompeel equilibrio. Para romper el equilibrio y permitir

movimientos de optimizacién en algunas de estas situaciones, los algoritmos CBAPt*

y CBAP™* establecen las reglas para poder realizar movimientos de especulacién con

inversién cero en los que no existen dividendos. En este experimento se busca determinar

qué tan frecuente es encontrar configuraciones en las que se pueda dar movimientos de

especulacién con inversién cero y cudnto mejora la calidad de las soluciones cuando se

aplican estos movimientos.

En este experimento, los algoritmos CBAPt* y CBAP”* utilizan las configuraciones

descritas en la Seccién VII.3.
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Resultados

Los resultados de la Tabla, XII muestran que las configuraciones en las que se pueden

realizar movimientos de especulacién con inversién cero para el algoritmo CBAP** son

pocas. Se conjetura a que el algoritmo realiza todos los movimientos de especulacién

antes de aplicar los movimientos de especulacién cero, por lo tanto, debido a las reglas

necesarias para realizar un movimiento de especulacién con inversién cero y que ya se

realizaron todos los movimientos de especulacién posibles, entonces la probabilidad de

gue una configuracién permita realizar un movimiento de especulacién con inversién

cero es muy baja. Sin embargo, al observar la Tabla XIII, se puede ver que si existe un

incremento minimo en el beneficio social promedio en grafos dispersos.

El algoritmo CBAP** obtuvo resultados similares, la diferencia con el algoritmo

CBAP** es que disminuye ligeramente el nimero de movimientos de especulacién con

inversién cero que realiza y la ganancia promedio obtenida por estos movimientos.

Tabla XII. Movimientos de especulacién con inversién cero promedio del algoritmo CBAPT*.

 

 

 

 

Estrategia

Modelo p(G) Anti-voraz e-voraz Voraz-T Voraz-Il
0.06 0.05 0.06 0.07 0.03
0.12 0.03 0.04 0.03 0.01

Barabasi-Albert 0.24 0.01 0.02 0.03 0.01
0.49 0.00 0.00 0.01 0.00

. 0.98 0.00 0.00 0.00 0.00
0.06 0.09 0.11 0.12 0.11

0.12 0.02 0.04 0.03 0.02
Erdés-Renyi 0.24 0.00 0.01 0.00 0.00

0.49 0.00 0.00 0.00 0.00
0.98 0.00 0.00 0.00 0.00
0.06 0.01 0.01 0.01 0.00

Crecidos 0.12 0.00 0.01 0.00 0.01

aleatoriamente 0.24 0.00 0.01 0.00 0.01
0.49 0.00 0.00 0.00 0.00
0.98 0.00 0.00 0.00 0.00
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Tabla Xii1. Incremento promedio enel beneficio social después del primer movimiento espe-
culacién con inversién cero del algoritmo CBAPt*.

 

 

 

 

Estrategia
Modelo p(G) Anti-voraz ¢-voraz Voraz-I Voraz-II

0.06 0.36 0.20 0.35 0.08
0.12 0.74 0.52 0.59 0.19

Barabasi-Albert 0.24 0.18 0.46 0.47 0.12
0.49 0.00 0.00 0.05 0.00
0.98 0.00 0.00 0.00 0,00
0.06 0.96 1.06 117 1.27

0.12 0.16 0.43 0.44 0.44
Erdés-Renyi 0.24 0.00 0.02 0.03 0.00

0.49 0.00 0.00 0.00 0.00
0.98 0.00 0.00 0.00 0.00
0.06 0.10 0.03 0.02 0.04

Crecidos 0.12 0.05 0.05 0.00 0.08
aleatoriamente 0.24 0.00 0.03 0.00 0.02

0.49 0.00 0.00 0.00 0.07
0.98 0.00 0.00 0.00 0.00
 

VII.7. Comparacién de algoritmos

En este experimento se comparan los algoritmos CBAP, CBAPtt y CBAP*™ conel

fin de determinar qué algoritmo es el que da soluciones con mejor calidad en el beneficio

social. No se toman en cuenta los algoritmos CBAP* y CBAP™ ya que se obtendrian

resultados ligeramente menores a los de los algoritmos que aplican la técnica de es-

peculacién con inversién cero. Los algoritmos CBAP*t y CBAP*™ se diferencian del

algoritmo CBAP por el proceso de movimientos de especulacién posterior al primer

equilibrio encontrado; por lo tanto, la calidad de la solucién para ambos algoritmos

depende del primer equilibrio encontrado. Para este experimento, se ejecuta el algo-

titmo CBAP y posteriormente se ejecutan los algoritmos CBAP*tt y CBAP™” con la

configuracién en equilibrio que dié el algoritmo CBAP.Asf, se observa de formajusta la
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mejora que tienen los algoritmos entre sf, ya que ambos algoritmos parten de la misma

configuracién en equilibrio.

En este experimento sdlo se utiliza la configuracién Anti-voraz de la Seccié6n VIL3

para realizar la comparacién entre los algoritmos; esto se debe a que el objetivo de

este experimento es ver cudl es el algoritmo que da los mejores resultados; siendo la

configuracién Anti-voraz la que obtuvo mejores resultados para el enfoque cooperativo

en los experimentos de las secciones VII.3-VIL.6.

Resultados

En la Figura 22 se muestra el beneficio social promedio de las soluciones que die-

ron los distintos algoritmos..En ésta se puede observar que los algoritmos CBAP*tt y

CBAP** superan en promedio la calidad de las soluciones del algoritmo CBAP. Tam-

bién se observa que el algoritmo CBAP** tiene configuraciones con unacalidad similar

a la del algoritmo CBAP*™ para grafos con una densidad p(G) < 0.24. Sin embargo,

el algoritmo CBAP** da soluciones con mejor calidad comparado con los otros dos

algoritmos conforme el grafo se hace mds denso. Adicionalmente, la Figura 24 muestra

que para grafos con una densidad p(G) > 0.24, la peor solucién que entrega. el algorit-

mo CBAP** es mejor que la peor solucién de los otros dos algoritmos. Los resultados

del andlisis estadistico muestran que en general, las muestras del beneficio social que

entrega el algoritmo CBAP** son de mayor tamafio que las muestras que entregan los

otros dos algoritmos.

La Figura 23 muestra el tiempo promedio que tardaron los algoritmos. Enla figura,

se puede observar que el algoritmo CBAP** es mas lento que los otros dos algoritmos;

sin embargo, esta diferencia es pequefia comparada con el tiempo total que le lleva
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al algoritme CBAP encontrar el primer equilibrio bajo una configuracién Anti-voraz.

Debido a, esto, el algoritmo CBAP*™ entrega soluciones de mejor calidad con un incre-

mento minimo en el tiempo. Sin embargo, si se quiere optimizar el tiempo, se puede

utilizar el algoritmo CBAP** con cualquiera de las configuraciones voraces y obtener

configuraciones similares a los del algoritmo CBAP con una configuracién Anti-voraz y

en un tiempo mucho menor.
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Capitulo VIII

Conclusiones y trabajo a futuro

VIIL1. Resumen

El Problema de Asignacién de Guardaespaldas (PAG) modela un problemadesiste-

mas distribuidos en el que existen dos tipos de procesos con objetivos locales opuestos;

sin embargo, los procesos deben cooperar para poder alcanzar un objetivo global. En

este trabajo, el objetivo global del sistema es formar un arbol de esparcimiento en

el que se maximice el beneficio social, mientras que el objetivo local de los nodos es

minimizar (maximizar) su distancia a la raiz del 4rbol de esparcimiento dependiendo

de si el nodo es del tipo blanco (negro). El beneficio social representa la suma de la

ganancia individual de cada nodo; las ecuaciones 2 y 3 definen la funcién de ganancia

para los nodos blancos y negros, respectivamente. La solucién del PAG es un Arbol

de esparcimiento tal que todos los nodos se encuentran en un estado estable; es decir,

ningtin nodo puede incrementar su ganancia individual y maximiza el beneficio social.

Fajardo-Delgado et al. (2010) modelan el PAG como un juego y lo estudian bajo dos

enfoques: cooperativo y no cooperativo; también proponen el algoritmo CBAP para

encontrar un equilibrio del juego del PAG en tiempo polinomial, este algoritmo pue-

de trabajar bajo los dos enfoques y dan soluciones aproximadas al PAG;es decir, el

algoritmo siempre encuentra un equilibrio pero no siempre maximiza el beneficio social.

El presente trabajo extiende el trabajo de Fajardo-Delgado et al. (2010), para me-

jorar la calidad de los equilibrios encontrados por el algoritmo CBAP para ambos
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enfoques. En el trabajo, se analizan los distintos tipos principales de juegos que existen

en la teoria de juegos y se clasifica el juego del PAG como un juego no cooperative

dinémico con informacién incompleta.

Se proponenseis variantes distintas para el juego del PAG que buscan mejorarla ca-

lidad de los equilibrios encontradosporel algoritmo CBAP;en las variantes propuestas,

se modifican las estrategias de los jugadores y se crean 4 estrategias distintas: voraz,

anti-voraz, €-voraz e ]A-voraz; la diferencia entre estas estrategias se encuentra en el

mecanismo de decisién utilizado por los nodos para determinar con qué nodo van a

establecer su conexién para un turno. Se disefia una funcidén de preferencias para los ju-

gadores que utiliza el pago promedio en el tiempo y se puede adaptar para los enfoques

cooperativo y no cooperativo;la tiltima variante es la funcién jugador (calendarizador)

anti-voraz, esta funcidn da el turno al jugador que reporta que va a tener el incremento

minimoalrealizar su movimiento; la funcién jugador anti-voraz se disefia para trabajar

en conjunto con la estrategia anti-voraz para maximizar el nimero de movimientos y

por lo tanto explorar la mayor cantidad de configuraciones.

Adicionalmente, se estudian cuatro variantes del algoritmo CBAP. Estas variantes

trabajan Uinicamente bajo el enfoque cooperativo y se basan en distintas implementacio-

nes de la técnica de especulacion; se demuestra que estos algoritmos siempre terminan

en equilibrio, que sus resultados siempre son igual o mejores que los resultados que

entrega el algoritmo CBAP y son del mismo orden de tiempo que el algoritmo CBAP.

Por ultimo se presentan resultados experimentales donde se comparan las variantes

propuestas del juego del PAG y las variantes propuestas del algoritmo CBAP.
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VIII.2. Conclusiones y conjeturas

A continuacién se listan las principales conclusiones del presente trabajo.

« El método utilizado para generar el arbol de esparcimiento a optimizar influye en

la calidad de 1a solucién. Para grafos con una densidad p(G') = 0.06 se obtienen

mejores resultadosal utilizar los métodos DFS y BFS. Enlas otras densidades se

obtienen mejores resultados al utilizar el método PrimRST.

» Para los dos enfoques, el nivel de voracidad de los nodosy el calendarizador es

directamente proporcional al nimero de movimientos de optimizacién que necesita

realizar el algoritmo CBAPpara, encontrar un equilibrio. Sin embargo, el tiempo

de ejecucién dei algoritmo no lo es, ya que dependiendo del calendarizador un

algoritmo que realiza mds movimientos puede tardar menos que otro con menos

movimientos pero que tiene un calendarizador maslento.

= El enfoque no cooperativo obtiene mejores resultados cuando trabaja con con-

figuraciones voraces; sin embargo, permitir que en ocasiones los nodos dejen su

comportamiento voraz, para explorar otras conexiones que mejoran el pago actual

del nodo pero no lo maximizan, permite que los nodos encuentran configuraciones

en equilibrio con mayor beneficio social a costo de tiempo de ejecucién. Asif, la

configuracién que en general da mejores resultados es la ¢-voraz.

» El enfoque cooperativo obtiene mejores resultados con la configuracidn ¢-vorez

cuando los grafos tienen wna densidad p(G) < 0.12. Conforme el grafo se hace

més denso, la configuracién Anti-voraz comienza a dar mejores resultados; sin

embargo, también comienza a tardar mas.
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» Se demostré que los cuatro algoritmos propuestos encuentran configuraciones en

equilibrio con un beneficio social igual o mejor que el del algoritmo CBAP y en

el mismo orden de tiempo de ejecucién.

» En los experimentos, los cuatro algoritmos propuestos mejoran los resultados del

algoritmo CBAP; sin embargo, los algoritmos CBAP*+ y CBAP**solo mejoran

los resultados en grafos con una densidad p(G) < 0.24. Los algoritmos CBAP” y

CBAP** mejoran los resultados en todas las densidades.

= El algoritmo CBAP*™ da soluciones con mejor calidad quelos algoritmos CBAP y

CBAP**;sin embargo,calcular la informacién adicional que requiere el algoritmo

hace que sea mas lento.

= La configuracién Anti-voraz es la que cbtiene mejores resultados con todas las

variantes del algoritmo CBAP, sin embargo, esta configuracién es muy lenta en

grafos densos. Por lo tanto, si se quiere reducir el tiempo de ejecucién, se pueden

utilizar las configuraciones voraces con el algoritmo CBAP** de forma que el

equilibrio se encuentre mucho més rapido y tener configuraciones con un benefi-

cio social igual o mejor que cuando se utiliza la configuracién Anti-voraz con el

algoritmo CBAPt*.

VIII.3. Trabajo a futuro

A partir de los resultados obtenidos en este trabajo, se presentan algunas ideas como

propuestas para trabajo a futuro:

« En los experimentos se utilizaron grafos donde existen el mismo nimero de nodos

blancos y negros; por lo tanto, se propone estudiar qué sucede con los equilibrios
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cuando predominan nodos de un color especifico.

En el PAG,los nodos son blancos 0 negros y los pesos de las aristas son unitarios;

se proponeanalizar el PAG cuandolos nodos tienen pesos, es decir pueden existir

distintos niveles en los colores y cuando las conexiones (aristas) tienen pesos.

En los experimentos se obtuvo que el arbol de esparcimiento a optimizar determina

en parte la calidad de la solucién que encuentra el algoritmo CBAP. Se propone

realizar un algoritmo para generar drboles de esparcimiento que permitan obtener

buenos resultados al ejecutar el algoritmo CBAP.

Proponer un mecanismo que permita que los nodos “mientan” en su distancia a la

raiz cuando reportan su distancia a sus vecinos con el fin de que sus descendientes

se desconecten de él y el nodo pueda conectarse a uno de sus descendientes para

incrementar su ganancia individual. Este mecanismo es una versién no cooperativa

de la técnica de especulacién.

Fajardo-Delgado et al. (2010) estudian el PAG desde un enfoque semi coopera-

tivo, donde los nodos recolectan los votos hasta cierto nivel de su sub-arbol; sin

embargo, demuestran que bajo este enfoque los nodos pueden quedar atrapados

en ciclos. Se propone estudiar el PAG bajo un enfoque mixto que utilice los dos

enfoques; es decir, en una mismaejecucién del algoritmo CBAP, se permite que

existan nodos que utilicen el enfoque cooperativo y nodos que utilicen el enfoque

no cooperativo.
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