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Περίληψη

Η ανάπτυξη των Big Data σε συνδυασµό µε την ανάγκη για ιδιωτικότητα και ασφάλεια των
συσκευών των χρηστών οδηγεί τον κλάδο της µηχανικής µάθησης στην υιοθέτηση τεχνικών
ϐασιζόµενων στην οµόσπονδη µάθηση. Λόγω της αύξησης των συνδεδεµένων συσκευών
και της απόστασης µεταξύ τους, οι τεχνικές αυτές χρησιµοποιούν ως δικτυακή υποδοµή
τα ασύρµατα δίκτυα ολοκληρωµένης πρόσβασης και οπισθόζευξης ως µία πιο αποδοτική,
πιο αξιόπιστη και συνάµα πιο οικονοµική λύση. Ωστόσο, πλέον εγείρεται το πρόβληµα
της ϐέλτιστης κατανοµής των υπολογιστικών και δικτυακών πόρων σε αυτές τις υποδοµές.
Στην παρούσα διπλωµατική εργασία µελετάται η χρήση της ϑεωρίας παιγνίων, ως λύση στο
παραπάνω πρόβληµα. Πιο συγκεκριµένα, αναλύεται η χρήση της για τη ϐελτιστοποίηση της
εκπαίδευσης ενός καθολικού µοντέλου µέσω αλγορίθµων ιεραρχικής οµόσπονδης µάθησης
για ασύρµατα δίκτυα ολοκληρωµένης πρόσβασης και οπισθόζευξης. Με την υλοποίηση
ενός παιγνίου Stackelberg γίνεται αναζήτηση των ϐέλτιστων τιµών ορισµένων παραµέτρων
που αφορούν τους διακοµιστές ακµής και τους χρήστες του δικτύου. Οι παράµετροι αυτές
χρησιµοποιούνται µετέπειτα για την εκπαίδευση του καθολικού µοντέλου. Το προκύπτον
σύστηµα ϕαίνεται να είναι τόσο αποδοτικό όσο και ακριβές ως προς την πρόβλεψη.

Λέξεις Κλειδιά

Θεωρία παιγνίων, ιεραρχικά παίγνια, παίγνιο Stackelberg, ασύρµατα δίκτυα, ολοκλη-
ϱωµένη πρόσβαση και οπισθόζευξη, οµόσπονδη µάθηση, ιεραρχική οµόσπονδη µάθηση,
µηχανική µάθηση
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Abstract

The growth of Big Data combined with the need for privacy and security of users’
devices is driving the machine learning industry to adopt techniques based on federated
learning. Due to the increase in the number of connected devices and the distance
between them, these techniques use wireless integrated access and backhaul networks for
their network infrastructure as a more efficient, more reliable and yet more cost-effective
solution. However, the problem of optimal allocation of computing and network resources
in these infrastructures is now arising. In this thesis, we study the use of game theory as
a solution to the above problem. More specifically, we analyze its use for optimizing the
training of a global model through hierarchical federated learning algorithms for wireless
integrated access and backhaul networks. A Stackelberg game is implemented in order
to search for optimal values of certain parameters concerning the edge servers and the
network users. These parameters are then used to train the global model. The resulting
system is shown to be both efficient and accurate in terms of prediction.

Keywords

Game theory, hierarchical games, Stackelberg game, wireless networks, integrated
access and backhaul, federated learning, hierarchical federated learning, machine lear-
ning
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Κεφάλαιο 1

Εισαγωγή

1.1 Εισαγωγή

Η πρωτοφανής ανάπτυξη του διαδικτύου των αντικειµένων (Internet of Things - IoT)
και η µαζική εισβολή των µέσων κοινωνικής δικτύωσης στις Ϲωές των ανθρώπων έχουν
οδηγήσει σε µια άνευ προηγουµένου έκρηξη παραγωγής δεδοµένων. Τα ασύρµατα δίκτυα
επικοινωνίας αποτελούν πλέον αναπόσπαστο τµήµα της καθηµερινότητας και υπόσχονται
ένα µέλλον µε ϱιζική ανάπτυξη στον τοµέα των επικοινωνιών [1], [2]. Η αισθητή παρουσία
του µεγάλου όγκου δεδοµένων σε συνδυασµό µε τις υπολογιστικές απαιτήσεις των σύγχρονων
µεθόδων της τεχνητής νοηµοσύνης, αποτελεί µια µεγάλη πρόκληση που καλούνται να
αντιµετωπίσουν οι σύγχρονοι επιστήµονες, καθώς, περισσότερο σήµερα παρά ποτέ άλλοτε,
έρχονται στο προσκήνιο Ϲητήµατα περί απορρήτου και ασφάλειας των επικοινωνιών. Η
αξιοποίηση του µεγάλου όγκου δεδοµένων, η οποία σηµείωσε έκρηξη κυρίως λόγω της
µηχανικής µάθησης, καθιστά επιβεβληµένη την εύρεση νέων τεχνολογιών αποθήκευσης
δεδοµένων µε χαρακτηριστικότερο παράδειγµα τις τεχνολογίες cloud computing. Ως εκ
τούτου, δεδοµένα που κάποιος χρήστης επιθυµεί να κρατήσει ιδιωτικά, γίνονται προσβάσιµα
από τρίτους συνεπάγοντας καταπάτηση του απορρήτου και κίνδυνο διαρροής πληροφοριών
κατά τη διάρκεια της επικοινωνίας [3]. Για την αντιµετώπιση αυτών των τρωτών σηµείων
επιστρατεύεται µια ελπιδοφόρα παραλλαγή της µηχανικής µάθησης, η οµόσπονδη µάθηση
(Federated Learning), κύριο χαρακτηριστικό της οποίας είναι η ανταλλαγή παραµέτρων του
µοντέλου. Κατά τη διαδικασία εκπαίδευσης οι χρήστες ανταλλάσσουν µε διακοµιστές νέφους
τις παραµέτρους των εκπαιδευόµενων µοντέλων και όχι τα απευθείας δεδοµένα τους, εξασφα-
λίζοντας έτσι ιδιωτικότητα, αξιοπιστία και απόρρητο στην επικοινωνία [1]. Ωστόσο, η άµεση
επικοινωνία των χρηστών µε τους διακοµιστές νέφους εγείρει νέα Ϲητήµατα που σχετίζονται
µε την αυξηµένη κίνηση στο δίκτυο και µε προβλήµατα σύνδεσης λόγω περιορισµένων
πόρων, σπιλώνοντας σε κάποιο ϐαθµό τη ϑέση που κατέχει πλέον η οµόσπονδη µάθηση [3].
Λύση έρχεται να δώσει µια ειδική κατηγορία οµόσπονδης µάθησης, η ιεραρχική οµόσπονδη
µάθηση (Hierarchical Federated Learning - HFL), η οποία επιστρατεύει έναν άλλο τύπο
διακοµιστών, τους διακοµιστές ακµής, ως ενδιάµεσους στην επικοινωνία των χρηστών µε
το νέφος. ΄Εργο των διακοµιστών ακµής είναι να συλλέγουν τις τοπικές παραµέτρους των
µοντέλων των χρηστών και να τις µεταφέρουν στο νέφος, λαµβάνοντας παράλληλα από το
νέφος τις παραµέτρους ενός καθολικά εκπαιδευόµενου µοντέλου και µεταφέροντας τες στους
χρήστες [2]. Εντούτοις, λόγω του µεγάλου πλήθους και των πολλών τύπων συσκευών στις
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ασύρµατες συνδέσεις, δεν είναι εύκολο να ϐρεθεί ένας ϐέλτιστος τρόπος καταµερισµού του
ϕόρτου εργασίας. Εδώ κάνει την εµφάνισή της η ϑεωρία παιγνίων, η οποία ϑέτοντας όρια
και κανόνες, ϕιλοξενεί παίγνια µεταξύ παικτών που είτε συνεργαζόµενοι είτε ανταγωνιζόµενοι
κυνηγούν την µεγιστοποίηση του προσωπικού τους κέρδους µε όσο το δυνατό λιγότερο
κόστος, σχεδιάζοντας τις κινήσεις τους ανεξάρτητα και σύµφωνα µε τους στόχους τους και
τις τοπικές πληροφορίες που έχουν στη διάθεσή τους.

Ως παίκτες εδώ ϑεωρούνται οι συσκευές, οι οποίες αντιµετωπίζονται ως απολύτως λογικές
και εγωιστικές οντότητες που επιδιώκουν το καλύτερο δυνατό από τη σύνδεσή τους µε το
νέφος. Προκειµένου να επιτευχθεί αυτό, προχωρούν στη λήψη αποφάσεων που επηρεάζουν
τις υπόλοιπες συσκευές, µε συχνά αντικρουόµενα συµφέροντα. Χρησιµοποιείται, δηλαδή,
για την επίλυση του προβλήµατος η ϑεωρία παιγνίων, η οποία παρέχει ένα σύνολο εργαλείων
και µαθηµατικών µοντέλων που τόσο ποιοτικά όσο και ποσοτικά απεικονίζουν το κατά πόσο
οι αλληλεπιδράσεις συσκευών µε διαφορετικές πληροφορίες και ορθολογισµούς µπορούν να
επιτύχουν έναν καθολικό στόχο, την εκπαίδευση ενός καθολικού µοντέλου [4].

1.2 Βιβλιογραφική επισκόπηση

Σε δίκτυα ιεραρχικής οµόσπονδης µάθησης εκτελείται µερική συνάθροιση µοντέλων σε
διακοµιστές ακµής, ενώ παράλληλα µπορεί να µειωθεί αποτελεσµατικά η κατανάλωση ενέρ-
γειας και η καθυστέρηση µέσω αποδοτικής κατανοµής των πόρων και κατάλληλης ανάθεσης
των χρηστών. Παρ΄ όλα αυτά η κατανοµή πόρων σε δίκτυα ιεραρχικής οµόσπονδης µάθησης
περιλαµβάνει την ανάγκη ϐελτιστοποίησης πολλαπλών µεταβλητών και η αντικειµενική συ-
νάρτηση ϑα πρέπει να λαµβάνει υπόψη πολλούς παράγοντες, όπως η κατανάλωση ενέργειας
και η χρονική καθυστέρηση, καθιστώντας την ανάπτυξη αλγορίθµων κατανοµής πόρων
ιδιαίτερα πολύπλοκη. Επιπλέον, ιδιαίτερη δυσκολία παρατηρείται και στην πραγµατοποίηση
της ανάθεσης των χρηστών καθώς αποτελεί ένα πρόβληµα συνδυαστικής ϐελτιστοποίησης σε
ένα µεγάλο χώρο αναζήτησης [5].

Το [5] µελετά το πρόβληµα της ανάθεσης χρηστών και της κατανοµής πόρων σε ασύρµατα
δίκτυα ιεραρχικής οµόσπονδης µάθησης και προτείνει ως λύση έναν αλγόριθµο ϐελτιστοπο-
ίησης πόρων ϕάσµατος για να διαχειριστεί το πρόβληµα της κατανοµής πόρων και έναν δύο
σταδίων επαναληπτικό αλγόριθµο για να διαχειριστεί το πρόβληµα της ανάθεσης χρηστών. Η
χρήση του πρώτου αλγορίθµου αποσκοπεί στην ελαχιστοποίηση του συνολικού κόστους του
συστήµατος ϐελτιστοποιώντας τη συχνότητα CPU, τη µέση ισχύ µετάδοσης και το εύρος Ϲώνης
που κατανέµεται στους διακοµιστές ακµής και στους κινητούς χρήστες. Για τον σκοπό αυτό
υιοθετεί την τεχνική διαίρει-και-ϐασίλευε και χρησιµοποιεί δυαδικές µεθόδους αναζήτησης
για να αποκτήσει την τοπικά ϐέλτιστη λύση στο πρόβληµα κατανοµής πόρων. Το [6] µελετά
την περίπτωση της ύπαρξης non-iid δεδοµένων και προτείνει έναν αλγόριθµο ανάθεσης
χρηστών για ιεραρχική οµόσπονδη µάθηση, ώστε να επιταχύνει την ταχύτητα σύγκλισης,
χωρίς ωστόσο να λαµβάνει υπόψην την κατανάλωση ενέργειας και την καθυστέρηση κατά τη
διάρκεια της εκπαίδευσης. Το [7] µελετά και προτείνει την ιεραρχική οµόσπονδη µάθηση
ακµών (Hierarchical Federated Edge Learning - HFEL) που επιλύει από κοινού τόσο το
πρόβληµα της κατανοµής πόρων όσο και το πρόβληµα ανάθεσης χρηστών. Οι ερευνητές
προτείνουν έναν αποτελεσµατικό αλγόριθµο για τον προγραµµατισµό των πόρων στο πλαίσιο
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του HFEL και διαχωρίζουν το πρόβληµα σε ένα υποπρόβληµα κατανοµής πόρων δεδοµένου
ενός συνόλου συσκευών για τους διακοµιστές ακµής και σε ένα υποπρόβληµα συσχέτισης
ακµών. Στηριζόµενοι στη ϐέλτιστη πολιτική του κυρτού υποπροβλήµατος κατανοµής πόρων,
δεδοµένου ενός εκπαιδευτικού συνόλου ενός µόνο διακοµιστή ακµής, µπορεί να ϐρεθεί
µια εφικτή στρατηγική συσχέτισης ακµών για κάθε διακοµιστή ακµής µέσω επαναλήψεων
µείωσης κόστους που είναι εγγυηµένο ότι ϑα συγκλίνουν σε ένα σταθερό σηµείο του
συστήµατος. Τέλος, το [8] προτείνει ένα πλαίσιο κοινής κατανοµής εύρους Ϲώνης και
ανάθεσης χρηστών για τη ϐελτίωση του χρόνου καθυστέρησης και της απόδοσης του µοντέλου
της ιεραρχικής οµόσπονδης µάθησης.

Για την επίλυση προβληµάτων ϐελτιστοποίησης παρουσιάζονται στη ϐιβλιογραφία διάφο-
ϱες µέθοδοι. Μερικές από τις πιο διαδεδοµένες αποτελούν η ϑεωρία παιγνίων, οι κλασικοί
αλγόριθµοι ϐελτιστοποίησης, όπως ϐελτιστοποίηση κυρτότητας, αλλά και η µηχανική µάθη-
ση.

΄Οσον αφορά τους αλγορίθµους ϐελτιστοποίησης µε ϐάση την κυρτότητα, αυτοί ανα-
ϕέρονται στην εύρεση τουλάχιστον µιας κυρτής συνάρτησης µεταξύ ενός συνόλου κυρτών
συναρτήσεων. Η κυρτή συνάρτηση είναι µια συνεχής συνάρτηση, τέτοια ώστε αν ϑεωρηθούν
δύο αυθαίρετα σηµεία πάνω σε αυτή, η διακεκοµµένη γραµµή αυτών των δύο σηµείων
ϐρίσκεται πάντα πάνω από το γράφηµα της συνάρτησης. Η ϐελτιστοποίηση κυρτότητας
εφαρµόζεται σε προβλήµατα όπου η αντικειµενική συνάρτηση, οι συναρτήσεις περιορισµών
και οι περιοχές των µεταβλητών ϐελτιστοποίησης είναι όλες κυρτές [9].

Σχετικά µε τη µηχανική µάθηση, αυτή αποτελεί ένα υποσύνολο της τεχνητής νοηµοσύνης
και επικεντρώνεται στην ανάπτυξη αλγορίθµων που µπορούν να αναγνωρίζουν µοτίβα και να
κάνουν προβλέψεις ή να λαµβάνουν αποφάσεις µε ϐάση δεδοµένα. Αναλύοντας ιστορικά
δεδοµένα, οι αλγόριθµοι µηχανικής µάθησης µπορούν να εντοπίζουν σύνθετες σχέσεις και
τάσεις που µπορεί να µην είναι εµφανείς στους ανθρώπους. Αυτή η ικανότητα να µαθαίνουν
από τα δεδοµένα και να λαµβάνουν έξυπνες αποφάσεις καθιστά τη µηχανική µάθηση ικανή
για την αντιµετώπιση των προκλήσεων της κατανοµής πόρων [10].

Η ϑεωρία παιγνίων µπορεί να οριστεί ως η επιστήµη της µοντελοποίησης και της αξιο-
λόγησης της συµπεριφοράς των συστηµάτων λήψης αποφάσεων. Προσπαθεί να περιγράψει
τη µαθηµατική συµπεριφορά ενός συστήµατος µε στρατηγικό τρόπο, όπου η επιτυχία του
παίκτη στη διαδικασία επιλογής εξαρτάται από την επιλογή των άλλων. Με άλλα λόγια,
ένας από τους στόχους της ϑεωρίας παιγνίων είναι να προβλέψει πιθανά γεγονότα των
παιγνίων λήψης αποφάσεων. Εποµένως, οι έννοιες της ϑεωρίας παιγνίων µπορούν να
χρησιµοποιηθούν σε ένα περιβάλλον όπου οι ϱόλοι και οι δράσεις πολλών παραγόντων
επηρεάζουν ο ένας τον άλλον. Ο απώτερος στόχος είναι να ϐρει τη ϐέλτιστη λύση για τους
παίκτες. Αυτή η ϑεωρία, η οποία εµφανίστηκε πριν από µισό αιώνα και περισσότερο, έχει
χρησιµοποιηθεί για τη διερεύνηση Ϲητηµάτων διαφόρων επιστηµών, συµπεριλαµβανοµένης
της επιστήµης των υπολογιστών [9].

Συγκριτικά µε τις άλλες µεθόδους ϐελτιστοποίησης, η ϑεωρία παιγνίων έχει τη δυνατότητα
να περιγράφει συστήµατα που περιλαµβάνουν οντότητες µε διαφορετικούς στόχους και
συµφέροντα. ΄Ενα τέτοιο σύστηµα είναι και το σύστηµα της ιεραρχικής οµόσπονδης µάθησης,
αφού αποτελείται από διαφόρων ειδών συσκευές (νέφος, διακοµιστές ακµής, χρήστες), οι
οποίες χαρακτηρίζονται από διαφορετικές ϐέλτιστες συνθήκες λειτουργίας. Επίσης, η ϑεωρία
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παιγνίων συγκριτικά µε τους αλγορίθµους ϐελτιστοποίησης κυρτότητας, είναι ικανή για
την περιγραφή περισσότερων και πιο σύνθετων προβληµάτων, ενώ δεν χρειάζεται απόλυτη
µαθηµατική περιγραφή όλων των σχέσεων. Παράλληλα, συγκριτικά µε τη µηχανική µάθηση,
είναι αφενός ευκολότερη στην υλοποίησή της και αφετέρου πιο ερµηνεύσιµη, µε την έννοια
ότι ο τρόπος υπολογισµού της ϐέλτιστης κατάστασης µπορεί να γίνει κατανοητός από τον
χρήστη. Αυτό την καθιστά πιο παραµετροποιήσιµη, ευέλικτη και ικανή να περιγράψει
περιβάλλοντα όπου δεν υπάρχει διαθέσιµο σύνολο δεδοµένων για τη ϐελτιστοποίηση. Τέλος,
σε αντίθεση µε τις κλασικές τεχνικές ϐελτιστοποίησης και µε την µηχανική µάθηση, η ϑεωρία
παιγνίων παρέχει µια πιο κατανεµηµένη µέθοδο επίλυσης προβληµάτων που ϕέρει διάφορα
πλεονεκτήµατα, όπως ασφάλεια και ιδιωτικότητα καθώς οι πληροφορίες κάθε συσκευής
ϐρίσκονται µόνο σε αυτή τη συσκευή και δεν υπάρχουν πουθενά αλλού, ενώ παράλληλα
αίρει το Ϲήτηµα του single point of failure, είναι πιο κλιµακώσιµη και επεκτάσιµη και έχει
χαµηλότερη πολυπλοκότητα.

Για τους παραπάνω λόγους, στα πλαίσια της παρούσας διπλωµατικής εργασίας εξετάζε-
ται η ϑεωρία παιγνίων ως µέθοδος ϐελτιστοποίησης συστηµάτων ιεραρχικής οµόσπονδης
µάθησης.

1.3 Αντικείµενο της διπλωµατικής εργασίας

Αντικείµενο της παρούσας διπλωµατικής εργασίας είναι η υλοποίηση ενός συστήµατος
που χρησιµοποιεί ϑεωρία παιγνίων σε ασύρµατα δίκτυα ολοκληρωµένης πρόσβασης και
οπισθόζευξης για να ϐελτιστοποιήσει την εκπαίδευση ενός καθολικού µοντέλου µέσω ιεραρ-
χικής οµόσπονδης µάθησης. Αυτό επιτυγχάνεται µε ένα παίγνιο Stackelberg πολλαπλών
ηγετών και πολλαπλών ακολούθων, εκτενής αναφορά του οποίου ϑα γίνει σε επόµενα
κεφάλαια. Κατά τη διάρκεια του παιγνίου µελετώνται οι κινήσεις ανταγωνισµού µεταξύ
των διακοµιστών ακµής του ενδιάµεσου επιπέδου του δικτύου και µεταξύ των χρηστών του
κατώτερου επιπέδου, οι οποίοι εκπαιδεύοντας τοπικά µοντέλα συµβάλλουν στην εκπαίδευση
του καθολικού µοντέλου. Πιο συγκεκριµένα, πραγµατοποιείται ϑεωρητική µελέτη µε
ϐάση την οποία επιλέγεται και σχεδιάζεται ένας αλγόριθµος που περιγράφει τα στάδια
του παιγνίου. Το παίγνιο Stackelberg αποσκοπεί στη ϐελτιστοποίηση του συστήµατος
ως προς τον τρόπο που αυτό επηρεάζεται από τέσσερις µεταβλητές. Οι δύο εξ αυτών
των µεταβλητών αφορούν τους διακοµιστές ακµής και συγκεκριµένα είναι το πλήθος των
επαναλήψεων συνάθροισης και η ισχύς µετάδοσης της Ϲεύξης ανόδου (uplink) από το
διακοµιστή ακµής στο διακοµιστή νέφους, ενώ οι άλλες δύο αφορούν τους χρήστες και
είναι το πλήθος των δειγµάτων εκπαίδευσης και η ισχύς µετάδοσης uplink από το χρήστη
στο διακοµιστή ακµής. Πέραν της ϑεωρητικής προσέγγισης του προβλήµατος, γίνεται και
προγραµµατιστική υλοποίηση του παραπάνω αλγορίθµου και του µοντέλου της ιεραρχικής
οµόσπονδης µάθησης σε γλώσσα προγραµµατισµού Python. Επιπλέον, σχεδιάζεται και
υλοποιείται προσοµοίωση της τοπολογίας ενός ασύρµατου δικτύου που χρησιµοποιεί τους
παραπάνω αλγορίθµους και εκτελεί το παίγνιο.
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1.4 ∆ιάρθρωση τόµου

Η παρούσα εργασία χωρίζεται σε 7 κεφάλαια. Στο κεφάλαιο 1 -το παρόν κεφάλαιο-
γίνεται εισαγωγή στο ϑέµα της διπλωµατικής εργασίας και παρουσιάζεται το αντικείµενό
της. Τα κεφάλαια 2 έως 4 καλύπτουν τις ϑεωρητικές γνώσεις που είναι αναγκαίες για την
καλύτερη κατανόηση της διπλωµατικής εργασίας, ενώ τα υπόλοιπα κεφάλαια περιγράφουν
την πρακτική µελέτη του προβλήµατος.

Πιο συγκεκριµένα, στο κεφάλαιο 2 µελετάται η έννοια της ϑεωρίας παιγνίων, µέσω
αναφορών στις ϑεµελιώδεις αρχές της, στο διαχωρισµό των παιγνίων σε συνεργατικά και µη
συνεργατικά και στην ισορροπια Nash, ενώ ειδική αναφορά γίνεται στα παίγνια Stackelberg
και στις συναρτήσεις χρησιµότητας. Στο κεφάλαιο 3 µελετώνται τα ασύρµατα δίκτυα ολο-
κληρωµένης πρόσβασης και οπισθόζευξης µέσω παρουσίασης των ϐασικών χαρακτηριστικών
τους καθώς και των λόγων υπεροχής τους έναντι άλλων τύπων δικτύων. Στο κεφάλαιο 4
γίνεται διεξοδική µελέτη του όρου της οµόσπονδης µάθησης, αναλύεται η δοµή της και η
τυπική διαδικασία εκπαίδευσης µέσω αυτής, ενώ παρουσιάζονται και η ιεραρχική οµόσπονδη
µάθηση, ως ειδική κατηγορία, αλλά και διάφορες µέθοδοι συνάθροισης. Στο κεφάλαιο 5,
πραγµατοποιείται η µοντελοποίηση του συστήµατος και πιο συγκεκριµένα παρουσιάζονται
τα µοντέλα της ιεραρχικής οµόσπονδης µάθησης, της επικοινωνίας και της ανταµοιβής, ενώ
µοντελοποιείται και το παίγνιο Stackelberg. Στο κεφάλαιο 6 περιγράφεται η µεθοδολογία
που ακολουθήθηκε για την εξαγωγή των αποτελεσµάτων και εν συνεχεία παρατίθενται τα
αποτελέσµατα που προκύπτουν από το παίγνιο Stackelberg και από την διαδικασία της
ιεραρχικής οµόσπονδης µάθησης. Τέλος, στο κεφάλαιο 7 εξάγονται τα τελικά συµπεράσµατα
και προτείνονται µελλοντικοί τρόποι επέκτασης της παρούσας υλοποιήσης.
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Κεφάλαιο 2

Θεωρία παιγνίων

Στο παρόν κεφάλαιο παρουσιάζεται η έννοια της ϑεωρίας παιγνίων. Αναλύονται ϐασικά
γνωρίσµατά της, γίνεται διαχωρισµός της µε ϐάση κάποια χαρακτηριστικά και παρουσι-
άζονται κάποια από τα είδη παιγνίων που προκύπτουν από αυτόν τον διαχωρισµό. Τέλος,
µελετάται η ισορροπία Nash και γίνεται διεξοδική αναφορά στα παίγνια Stackelberg και στις
συναρτήσεις χρησιµότητας.

2.1 Θεµελιώδεις αρχές της ϑεωρίας παιγνίων

2.1.1 Εισαγωγή στη ϑεωρία παιγνίων

Η ϑεωρία παιγνίων είναι µια µαθηµατική προσέγγιση που χρησιµοποιείται για να αναλύει
τις αλληλεπιδράσεις µεταξύ ατόµων, ή παικτών, σε διάφορες πραγµατικές καταστάσεις.
Βασικό χαρακτηριστικό της είναι η µελέτη καταστάσεων όπου αναµένονται συγκρούσεις
συµφερόντων και υπάρχει αµοιβαία επιρροή. Περιλαµβάνει την παρουσία ανταγωνιστικών
παικτών, όπου οι επιλογές του καθενός επηρεάζουν, άµεσα ή έµµεσα, τις επιλογές των
υπολοίπων. Για να επέλθει ϐέλτιστο αποτέλεσµα απαιτείται η εξέταση τόσο των δυνατών
στρατηγικών του ιδίου παίκτη όσο και των δυνατών οφελών των αντιπάλων, ϐασισµένων στις
ενέργειες και τις στρατηγικές τους. Στόχος του κάθε παίκτη είναι η µεγιστοποίηση των
οφελών του όσο το δυνατόν περισσότερο.

Η ϑεωρία παιγνίων ϐρίσκει εφαρµογή σε τοµείς στρατιωτικού και οικονοµικού ενδιαφέρο-
ντος καθώς επίσης και στις κοινωνικές επιστήµες. Στην αρχή, αφορούσε παίγνια µηδενικού
αθροίσµατος, δηλαδή παίγνια όπου τα κέρδη ενός παίκτη ήταν ίσα µε τις απώλειες ενός άλλου
παίκτη . ΄Ενας από τους σηµαντικότερους ιδρυτές της ϑεωρείται ο ουγγρικής καταγωγής
Αµερικανός µαθηµατικός John von Neumann ο οποίος µαζί µε τον γερµανικής καταγωγής
Αµερικανό οικονοµολόγο και συνάδελφό του Oskar Morgenstern έγραψαν το ϐιβλίο “Theory
of Games and Economic Behavior” και διαµόρφωσαν ένα σηµαντικό ποσοστό της σύγχρονης
ϑεωρίας παιγνίων [11], [12].

2.1.2 Βασικά γνωρίσµατα της ϑεωρίας παιγνίων

Με την ευρύτερη έννοια η ϑεωρία παιγνίων είναι µια συλλογή µαθηµατικών µοντέλων
που χρησιµοποιούνται για τη µελέτη καταστάσεων ανταγωνισµού και συνεργασίας, οι οποίες
χαρακτηρίζονται από την αλληλεπίδραση πολλών παικτών [12]. ∆εν είναι απόλυτο ότι οι
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παίκτες ανταγωνίζονται πάντα µεταξύ τους, καθώς υπάρχουν και περιπτώσεις όπου χρειάζεται
να συνεργαστούν ώστε να επιτύχουν το επιθυµητό αποτέλεσµα [12]. Είναι εµπνευσµένη και
από ανθρώπινα παιχνίδια ανταγωνισµού ή συνεργασίας µεταξύ των παικτών. Κάθε παίκτης
ϑέλει να πετύχει το καλύτερο δυνατό για αυτόν, επιλέγοντας κατάλληλες στρατηγικές.
Σε αντίθεση µε παραδοσιακές µεθόδους ϐελτιστοποίησης, η ϑεωρία παιγνίων ικανοποιεί
όλους τους λογικούς και εγωιστές παίκτες, αλλιώς κανένας δεν έχει κίνητρο να αλλάξει τη
στρατηγική του. Με ϐάση διαφορετικά κριτήρια, η ϑεωρία παιγνίων µπορεί να αφορά παίγνια
διαφόρων κατηγοριών, όπως συνεργατικά και µη συνεργατικά, στατικά και δυναµικά,
παίγνια πλήρους και ελλιπούς πληροφόρησης, παίγνια τέλειας και ατελούς πληροφόρησης
[13].

2.1.3 Το ∆ίληµµα των Κρατουµένων

Το ∆ίληµµα των Κρατουµένων είναι ένα από τα πιο γνωστά παραδείγµατα στη ϑεωρία
παιγνίων και συζητείται ως ένα κοινωνικό δίληµµα όπου δύο παίκτες πρέπει να επιλέξουν
µεταξύ συνεργασίας ή προδοσίας. Η κατάσταση έχει ως εξής : ∆ύο άτοµα συλλαµβάνονται
ως ύποπτοι για την διάπραξη κάποιων εγκληµάτων, αλλά οι αρχές δεν διαθέτουν όλα τα
απαραίτητα στοιχεία για να τους κατηγορήσουν. Συνεπώς, τους αποµονώνουν και τους
ανακρίνουν σε διαφορετικούς χώρους χωρίς να µπορούν να επικοινωνήσουν µεταξύ τους.
Θεωρώντας T (temptation) > R (reward) > P (punishment) > S (sucker) υπάρχουν οι εξής
επιλογές :

Αν και οι δύο παίκτες συνεργαστούν µε τις αρχές και καταδώσουν ο ένας τον άλλον, ϑα
ανταµειφθούν και οι δύο µε R. Αν ο ένας καταδώσει τον άλλον και ο άλλος δεν µιλήσει, τότε
ο πρώτος ϑα πάρει S ενώ ο άλλος T. Αν κανείς από τους δύο δεν καταδώσει τον άλλο, τότε ϑα
πάρουν και οι δύο P. Κάθε παίκτης, δηλαδή, έχει ένα προσωπικό όφελος αν καταδώσει
τον άλλον, αλλά αν και οι δύο καταδώσουν τότε χάνουν και οι δύο σε σχέση µε το αν
συνεργάζονταν και σιωπούσαν [14].

Συνεργασία Σιωπή

Συνεργασία R, R S, T

Σιωπή T, S P, P

Παίκτης Β
Παίκτης Α

Σχήµα 2.1: Το ∆ίληµµα των Κρατουµένων
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2.2 Ταξινόµηση παιγνίων: Συνεργατικά και Μη-Συνεργατικά

Παίγνια

Η ϑεωρία παιγνίων µπορεί να χωριστεί σε δύο µεγάλες κατηγορίες : στα συνεργατικά
και στα µη-συνεργατικά παίγνια, ανάλογα µε το αν οι παίκτες που λαµβάνουν αποφάσεις
µπορούν να επικοινωνούν µεταξύ τους ή όχι.

2.2.1 Μη συνεργατική ϑεωρία παιγνίων

΄Ενα στρατηγικό παίγνιο ϑεωρείται µη συνεργατικό όταν οι παίκτες του είτε δε µπορούν
να επικοινωνήσουν είτε είναι σε ϑέση να επικοινωνήσουν αλλά δεν µπορούν να συνάψουν
δεσµευτικές συµφωνίες µεταξύ τους [15].

Στη µη συνεργατική ϑεωρία παιγνίων κάθε παίκτης έχει στο επίκεντρο τα συµφέροντά
του και ϑέλει στρατηγικά να µεγιστοποιήσει το όφελος του χωρίς να λαµβάνει υπόψη τα
συµφέροντα των άλλων παικτών [11]. Μελετώνται καταστάσεις όπου οι ϐέλτιστες αποφάσεις
κάθε παίκτη εξαρτώνται από τις προσδοκίες του για τις ενέργειες των αντιπάλων του. Εδώ οι
παίκτες δε µπορούν να έχουν αυθαίρετες απόψεις για τη στρατηγική των υπολοίπων, αλλά ϑα
πρέπει να είναι σε ϑέση να προβλέψουν την στρατηγική και τις κινήσεις των άλλων παικτών.
Για µια καλή πρόβλεψη κάθε παίκτης πρέπει να λάβει υπόψη του τους κανόνες του παιγνίου
και ότι οι αντίπαλοί του είναι και εκείνοι λογικοί παίκτες που επιδιώκουν αντίστοιχα τη
µεγιστοποίηση του δικού τους συµφέροντος [16].

΄Ενα παράδειγµα τέτοιου παιγνίου είναι η αλληλεπίδραση µεταξύ επιχειρήσεων σε µια
ϐιοµηχανία, σε ένα περιβάλλον όπου οι αντιµονοπωλιακοί νόµοι καθιστούν παράνοµο για
τις επιχειρήσεις να συνάψουν συµφωνίες σχετικά µε τις τιµές ή τις ποσοστώσεις παραγωγής
ή άλλες µορφές συµπαιγνίας [15].

2.2.2 Συνεργατική ϑεωρία παιγνίων

΄Ενα στρατηγικό παίγνιο ϑεωρείται συνεργατικό αν οι παίκτες µπορούν να συνάψουν
δεσµευτικές συµφωνίες σχετικά µε την κατανοµή των κερδών ή την επιλογή στρατηγικών
ακόµη κι αν αυτές οι συµφωνίες δεν προσδιορίζονται ή δεν υπονοούνται από τους κανόνες
του παγνίου [17], [18].

Η συνεργατική ϑεωρία παιγνίων µελετά τη συµπεριφορά αυτών των παικτών κατά
τη διάρκεια της συνεργασίας τους. Οι συνεργαζόµενες οµάδες που σχηµατίζονται είναι
υπέυθυνες για τη λήψη αποφάσεων που ϑα ϐελτιώσουν τη ϑέση των παικτών στο παίγνιο
[11].

΄Ενα παράδειγµα εφαρµογής αυτής της κατηγορίας εντοπίζεται στην ανάλυση της συµπε-
ϱιφοράς ψηφοφορίας και άλλων Ϲητηµάτων στις πολιτικές επιστήµες και σε συναφείς τοµείς
[15].

2.3 Ισορροπία Nash (Nash Equilibrium)

Ο όρος πρωτοεµφανίστηκε το 1950 όταν ο John Nash έγραψε ένα µονοσέλιδο άρθρο
όπου όριζε την έννοια των παιγνίων ισορροπίας µεταξύ ατόµων. Στο ϐιβλίο των Neumann-
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Morgenstern η ισορροπία στα µη-συνεργατικά παίγνια περιοριζόταν κυρίως στην ειδική
περίπτωση των παιγνίων µηδενικού αθροίσµατος µεταξύ δύο ατόµων. Αντίθετα, ο Nash
πρότεινε µια έννοια για την ισορροπία που µπορούσε να εφαρµοστεί σε µια πολύ ευρύτερη
κατηγορία παιγνίων [19]. Η ισορροπία Nash προσφέρει µια σταθερή, προβλέψιµη και ορι-
σµένη λύση ενός µη-συνεργατικού παιγνίου, όπου πολλοί παίκτες µε πιθανώς αντικρουόµενα
συµφέροντα ανταγωνίζονται για να ϐελτιστοποιήσουν τις απολαβές τους και ϕτάνουν σε ένα
σηµείο όπου κανένας παίκτης δεν επιθυµεί να αποκλίνει. Σε αυτό το σηµείο, στο σηµείο
ισορροπίας, κανένας παίκτης δεν έχει κίνητρο να αλλάξει τη στρατηγική του καθώς δεν
µπορεί αυτή η αλλαγή να οδηγήσει σε περαιτέρω ϐελτιστοποίηση, λαµβάνοντας υπόψη και
τις στρατηγικές των αντιπάλων του [20]. Περιλαµβάνει τις στρατηγικές όλων των παικτών
µε την προϋπόθεση ότι κάθε στρατηγική αποφέρει το µέγιστο κέρδος σε κάθε παίκτη. ΄Ενα
παίγνιο µπορεί να έχει περισσότερα του ενός σηµεία ισορροπίας [13].

Σύµφωνα µε το [21], για να υπάρχει σηµείο ισορροπίας Nash µεταξύ των ακολούθων σε
ένα µη συνεργατικό παίγνιο πρέπει να ικανοποιούνται δύο συνθήκες. Η πρώτη συνθήκη
αφορά το σύνολο δράσεων, το οποίο πρέπει να είναι ένα µη κενό, κυρτό και συµπαγές
σύνολο. Η δεύτερη συνθήκη αφορά τη συνάρτηση χρησιµότητας -ϑα αναλυθεί σε επόµενο
κεφάλαιο-, η οποία πρέπει να είναι συνεχής και σχεδόν κοίλη (quasi-concave).

2.4 Παίγνια Stackelberg

2.4.1 Εισαγωγή στα παίγνια Stackelberg

Τα παίγνια Stackelberg, που ονοµάζονται επίσης παίγνια ηγέτη-ακόλουθου, προτάθηκαν
το 1952 από τον Heinrich Freiherr von Stackelberg, µε ϐάση ορισµένα ϕαινόµενα οικονο-
µικής µονοπώλησης [22]. Το παίγνιοStackelberg είναι ένα απλό αλλά ισχυρό µοντέλο για
τη διαδοχική αλληλεπίδραση µεταξύ στρατηγικών πρακτόρων. Είναι ένα µη συνεργατικό
παίγνιο που χρησιµοποιείται στην ανάλυση παιγνίων µε ιεραρχική λήψη αποφάσεων. Το
παίγνιο αποτελείται από τον ηγέτη (leader) και τους ακόλουθούς του (followers). Ο ηγέτης,
ο οποίος ϑέλει να µεγιστοποιήσει το συνολικό ϱυθµό οπισθόζευξης (backhaul), επιλέγει
τη στρατηγική του πριν από τους ακόλουθους, οι οποίοι ανταγωνίζονται µεταξύ τους για
να µεγιστοποιήσουν τη χρησιµότητά τους [21]. Ουσιαστικά το πρόβληµα είναι να ϐρεθεί
µια ϐέλτιστη στρατηγική για τον ηγέτη υποθέτοντας ότι οι ακόλουθοι δρουν µε ορθολογικό
τρόπο ώστε να ϐελτιστοποιούν τις αντικειµενικές τους λειτουργίες, δεδοµένων των ενεργειών
του ηγέτη. Αυτό είναι το στατικό διεπίπεδο µοντέλο ϐελτιστοποίησης που εισήχθη από τον
Stackelberg [22]. Ο ηγέτης δεσµεύεται για µια ενέργεια και ο ακόλουθος ενεργεί τηρώντας
τη δέσµευση του ηγέτη. Ο πρώτος ενδιαφέρεται να ϐρει την καλύτερη δέσµευση που µπορεί
να κάνει, υποθέτοντας ότι ο ακόλουθος συµπεριφέρεται ορθολογικά. Ο συνδυασµός µιας
τέτοιας δέσµευσης του ηγέτη και της καλύτερης ορθολογικής απάντησης του ακόλουθου σε
αυτήν οδηγεί σε µια ισχυρή ισορροπία Stackelberg. Η απλή διαδοχική δοµή του παιγνίου
επιτρέπει τη µοντελοποίηση ενός πλήθους σηµαντικών σεναρίων.

Στην περίπτωση που ο ηγέτης έχει πρόσβαση τόσο στις δικές του παραµέτρους όσο
και στις παραµέτρους απόδοσης του ακόλουθου, ο υπολογισµός ενός σηµείου ισορροπίας
Stackelberg είναι ένα υπολογιστικά αντιµετωπίσιµο πρόβληµα. Στην πράξη όµως ο ηγέτης
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µπορεί να έχει λίγες ή καθόλου πληροφορίες για τον ακόλουθο και συνεπώς να πρέπει να
αντλήσει κάποιες από αυτές µε πιο έµµεσο τρόπο [23].

2.4.2 Ισορροπία Stackelberg

Η έννοια της ισορροπίας Stackelberg γενικεύει τη λύση ελαχίστου-µεγίστου σε γενικού
αθροίσµατος παίγνια. Στην πιο απλή διατύπωση, ένας παίκτης λειτουργεί ως ηγέτης µε
την εξουσία να επιλέγει µια ενέργεια, γνωρίζοντας ότι ο άλλος παίκτης (ακόλουθος) ϑα
ανταποκριθεί µε την καλύτερη δυνατή στρατηγική [24]. Το σηµείο ισορροπίας Stackelberg
αντιστοιχεί στο σηµείο ισορροπίας Nash ανάµεσα στους ηγέτες και τους ακολούθους. Η λύση
της ισορροπίας Nash ενός παιγνίου είναι ένα σηµείο, στο οποίο κανένας παίκτης δεν έχει
κίνητρο να αλλάξει µονοµερώς τη στρατηγική του για να επιτύχει καλύτερη χρησιµότητα,
δεδοµένου ότι δε ϑα ϐλάψει τη χρησιµότητα των άλλων παικτών [1]. Σε µια ισορροπία
Stackelberg ο ηγέτης µεγιστοποιεί το κέρδος του γνωρίζοντας ότι ο ακόλουθος ϑα απαντήσει
ϐέλτιστα. Για να δείξουµε ότι υπάρχει ισορροπία Stackelberg πρέπει να εξασφαλίσουµε ότι
η ανταµοιβή του ηγέτη είναι σχεδόν κοίλη [25].

2.4.3 Παίγνιο Stackelberg πολλαπλών ηγετών - πολλαπλών ακολούθων

Γενικά σε ένα παίγνιο Stackelberg ένας ξεχωριστός χρήστης ενεργεί ως ηγέτης και
ϐελτιστοποιεί το πρόβληµα στο ανώτερο επίπεδο, ενώ οι υπόλοιποι χρήστες είναι οι ακόλουθοι
και ϐελτιστοποιούν το πρόβληµα από κοινού στο χαµηλότερο επίπεδο. Ειδικότερα, ο ηγέτης
προβλέπει τις αντιδράσεις των ακόλουθων και στη συνέχεια χρησιµοποιεί αυτή την ικανότητα
για να επιλέξει την ϐέλτιστη στρατηγική. Ταυτόχρονα, όλοι οι ακόλουθοι επιλέγουν τις
δικές τους ϐέλτιστες απαντήσεις ανταγωνιζόµενοι µεταξύ τους σε ένα πρόβληµα ισορροπίας
Nash. Στην περίπτωση που περισσότεροι του ενός παίκτες γίνονται ηγέτες και οι υπόλοιποι
γίνονται ακόλουθοι, τότε προκύπτει ένα παίγνιο Stackelberg πολλαπλών ηγετών - πολλαπλών
ακολούθων (Multi-leader multi-follower Stackelberg game), δηλαδή ένα παίγνιο που έχει
πολλαπλούς ηγέτες και πολλαπλούς ακόλουθους. ΄Οπως σε ένα µονού ηγέτη παίγνιο ο
ηγέτης µπορεί να προβλέπει τις αντιδράσεις των ακολούθων του, έτσι και σε ένα παίγνιο
πολλαπλών ηγετών όλοι οι ηγέτες έχουν την ίδια δυνατότητα. Συγκεκριµένα, όλοι οι ηγέτες
ανταγωνίζονται µεταξύ τους σε ένα µη συνεργατικό παίγνιο ισορροπίας Nash στο ανώτερο
επίπεδο και λαµβάνουν πρώτοι αποφάσεις προβλέποντας τις αντιδράσεις των ακόλουθών τους.
Μόλις οι ηγέτες λάβουν τις αποφάσεις τους, οι ακόλουθοι κάθε ηγέτη ανταγωνίζονται µεταξύ
τους σε ένα παραµετροποιηµένο µη συνεργατικό παίγνιο ισορροπίας Nash στο κατώτερο
επίπεδο επηρεαζόµενοι από τις στρατηγικές των ηγετών τους [26].

2.5 Συνάρτηση χρησιµότητας (Utility function)

Η ϐασική ιδέα πίσω από τη ϑεωρία της χρησιµότητας είναι ότι κάθε δυνατή ενέργεια
ή κατάσταση µέσα σε ένα δεδοµένο µοντέλο µπορεί να περιγραφεί από έναν µοναδικό
και οµοιόµορφο αριθµό. Αυτός ο αριθµός καλείται χρησιµότητα και αντικατοπτρίζει την
αξία αυτής της ενέργειας µέσα στο δεδοµένο πλαίσιο. Στη ϑεωρία παιγνίων, κάθε χρήστης
που συµµετέχει στο παίγνιο έχει µία συνάρτηση χρησιµότητας η οποία περιγράφει την
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αποκτηθείσα ανταµοιβή και το καταγραφόµενο κόστος από τη συµµετοχή του παίκτη στη
διαδικασία. Σε κάθε παίγνιο, η συνάρτηση χρησιµότητας αντιπροσωπεύει τις κινήσεις και τα
κίνητρα του κάθε παίκτη, επιστρέφοντας ένα αποτέλεσµα (αριθµό) για κάθε πιθανή έκβαση
και στόχος κάθε παίκτη είναι να µεγιστοποιήσει-ϐελτιστοποιήσει αυτό το αποτέλεσµα. Η
διαδικασία , λοιπόν, για την λήψη των αποφάσεων από τους λογικούς παίκτες αποτελείται
από τον υπολογισµό της τιµής της συνάρτησης για κάθε ενέργεια που µπορεί να εκτελέσει ο
παίκτης και στη συνέχεια από την επιλογή εκείνης της ενέργειας που οδήγησε στη µέγιστη
τιµή [27], [28].
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Κεφάλαιο 3

Ασύρµατα δίκτυα ολοκληρωµένης πρόσβασης

και οπισθόζευξης

Στο παρόν κεφάλαιο αναλύονται τα ασύρµατα δίκτυα ολοκληρωµένης πρόσβασης και
οπισθόζευξης. Πιο συγκεκριµένα, γίνεται µία εισαγωγή στα ασύρµατα δίκτυα, µελετάται η
έννοια της ασύρµατης οπισθόζευξης και ερευνάται η υπεροχή αυτών των δικτύων έναντι των
ενσύρµατων δικτύων.

3.1 Εισαγωγή στα ασύρµατα δίκτυα

Η αξιοσηµείωτη αύξηση τόσο του αριθµού των τελικών χρηστών όσο και της Ϲήτησης για
υπηρεσίες πληροφοριών έχει οδηγήσει τα τελευταία χρόνια σε εκτόξευση της παγκόσµιας
κίνησης δεδοµένων µέσω ϕορητών συσκευών. Εκτιµάται ότι έως το 2030 ο παγκόσµιος
όγκος αυτών των δεδοµένων ϑα έχει αυξηθεί κατά περίπου 670 ϕορές σε σχέση µε το
2010 [29]. Η ολοένα και αυξανόµενη Ϲήτηση για ασύρµατες επικοινωνίες καθώς και
οι προβλέψεις για ακόµη µεγαλύτερη µελλοντική Ϲήτηση δηµιούργησαν την ανάγκη τα
ασύρµατα δίκτυα πέµπτης γενιάς (5G) και µετά να χρησιµοποιούν διαφορετικούς τρόπους
ϕασµατικής απόδοσης και ϐελτίωσης της χωρητικότητας [30]. Μία τέτοια υποσχόµενη
µέθοδος είναι η αύξηση της πυκνότητας των δικτύων, όπως για παράδειγµα η ανάπτυξη
πολλών σταθµών ϐάσης (base stations) διαφορετικών τύπων, ώστε να υπάρχουν περισσότερα
µπλοκ πόρων ανά µονάδα επιφάνειας [31]. Η κύρια πρόκληση, όµως, για πιο πυκνά
δίκτυα είναι το κόστος απόκτησης τοποθεσίας για ανάπτυξη οπτικών ινών. Εδώ κάνουν
την εµφάνισή τους, δίνοντας λύση, τα ασύρµατα δίκτυα και πιο συγκεκριµένα τα ασύρµατα
δίκτυα ολοκληρωµένης πρόσβασης και οπισθόζευξης [32].

3.2 Ασύρµατη οπισθόζευξη

Παραδοσιακά, η οπισθόζευξη είναι µια υπηρεσία που παρέχεται από τον τοµέα του
δικτύου µετάδοσης στους κόµβους ασύρµατης πρόσβασης. Για τα δίκτυα ολοκληρωµένης
πρόσβασης ένα τµήµα της οπισθόζευξης είναι ενσωµατωµένο στον τοµέα των δικτύων ασύρ-
µατης πρόσβασης που µοιράζεται κοινούς ασύρµατους πόρους [33]. Στο [34] ως ασύρµατη
οπισθόζευξη ορίζεται η χρήση ασύρµατης σύνδεσης για συνδεσιµότητα δικτύου πυρήνα, για
την οποία παραδοσιακά χρησιµοποιούνται καλώδια. Η ασύρµατη οπισθόζευξη δεν είναι µια
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νέα έννοια, καθώς χρησιµοποιούνταν πριν από τα δίκτυα 5G για συνδέσεις µικροκυµάτων.

3.3 Υπεροχή δικτύων ολοκληρωµένης πρόσβασης και ασύρµα-

της οπισθόζευξης

Για την αύξηση της πυκνότητας των δικτύων µέσω της σύνδεσης πολλών σταθµών
ϐάσης µε το κεντρικό δίκτυο, απαιτείται ένα δίκτυο µετάδοσης. Για την παροχή αυτού
του δικτύου µετάδοσης χρησιµοποιούνται είτε ενσύρµατες είτε ασύρµατες συνδέσεις. Οι
ενσύρµατες συνδέσεις χρησιµοποιούνται συνήθως για µετάδοση κοντά στο κεντρικό δίκτυο
όπου συγκεντρώνεται η κίνηση πολλών σταθµών ϐάσης. Αντίθετα, οι ασύρµατες συνδέσεις
χρησιµοποιούνται για τη µετάδοση κατά την οπισθόζευξη (backhaul) στο δίκτυο ασύρµατης
πρόσβασης (RAN) πιο κοντά στους σταθµούς ϐάσης [31]. Συγκριτικά µε την οπισθόζευξη
ενσύρµατης ίνας, η ασύρµατη οπισθόζευξη µπορεί να παρέχει σχεδόν τον ίδιο ϱυθµό µετάδο-
σης µε την οπτική ίνα αλλά µε σηµαντικά µειωµένο κόστος και πιο ευέλικτη και έγκαιρη
ανάπτυξη [35]. Επιπλέον, για την αντιµετώπιση της εκθετικής αύξησης της παγκόσµιας
κίνησης δεδοµένων αναµένεται η πυκνότητα των σταθµών ϐάσης να αυξηθεί σηµαντικά στο
µέλλον, εγείροντας µια νέα πρόκληση για τη δοµή του δικτύου µετάδοσης. Παράλληλα, ένας
από τους στόχους των 6G επικοινωνιών είναι να επιτευχθεί µια παγκόσµια συνδεσιµότητα,
γεγονός που εντείνει την ανάγκη για παροχή αξιόπιστων υπηρεσιών επικοινωνίας και σε
περιοχές εκτός κεντρικών και µεγάλων πόλεων. ΄Οµως, η επίτευξη αυτής της συνδεσιµότητας
µε οπτικές ίνες είναι οικονοµικά ασύµφορη [35]. Συνεπώς, µια καλή λύση για όλα τα
παραπάνω είναι η χρήση δικτύων µε ασύρµατη οπισθόζευξη, συνήθως ως συµπλήρωµα των
οπτικών ινών, σε περιπτώσεις που η οπτική ίνα είτε δεν είναι διαθέσιµη είτε είναι πολύ
δαπανηρή [33].

Συµπερασµατικά, η ασύρµατη οπισθόζευξη προβλέπεται να κατέχει µια ιδιαιτέρως σηµα-
ντική ϑέση στα µελλοντικά δίκτυα, επιτρέποντας πιο πυκνά δίκτυα µε µεγαλύτερη απόδοση.

Σταθμός εκπομπής δικτύου

Κεντρικό δίκτυο διαδικτύου

Κόμβος δικτύου  Κόμβος δικτύου 

Χρήστης

Χρήστης

Χρήστης

Ασύρματη σύνδεση πρόσβασης

Ασύρματη σύνδεση πρόσβασης

Ασύρματη σύνδεση οπισθόζευξης

Ασύρματη σύνδεση οπισθόζευξης

Ενσύρματη σύνδεση

Ασύρματη σύνδεση πρόσβασης

Σχήµα 3.1: Ασύρµατο δίκτυο ολοκληρωµένης πρόσβασης και οπισθόζευξης
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Κεφάλαιο 4

Οµόσπονδη µάθηση

Στο παρόν κεφάλαιο εξετάζεται η έννοια της οµόσπονδης µάθησης και αναλύεται η δοµή
και ο αλγόριθµός της. Γίνεται ειδκή αναφορά στη δοµή και στη διαδικασία εκπαίδευσης
µε ιεραρχική οµόσπονδη µάθηση, καθώς ϑα µας απασχολήσει ιδιαίτερα στη συνέχεια
της παρούσας εργασίας. Τέλος, αναφέρονται πολύ συνοπτικά κάποιες άλλες κατηγορίες
οµόσπονδης µάθησης και παρουσιάζονται µέθοδοι συνάθροισης µοντέλων.

4.1 Οµόσπονδη µάθηση (Federated Learning)

4.1.1 Εισαγωγή στην οµόσπονδη µάθηση

Με την ανάπτυξη των Big Data δεν απασχολεί πλέον µόνο το Ϲήτηµα του τεράστιου
όγκου δεδοµένων, αλλά και το Ϲήτηµα της ιδιωτικότητας και της ασφάλειας αυτών. Κατά
τη συλλογή και την επεξεργασία των δεδοµένων υπάρχει κίνδυνος έκθεσής τους στον έξω
κόσµο και παρόλο που οι διαδικασίες και οι κανονισµοί έχουν ϐελτιωθεί, προκύπτει µεγάλη
δυσκολία στη λήψη δεδοµένων για την εκπαίδευση αλγορίθµων. ΄Οταν χρησιµοποιείται µια
κεντρική τεχνική για την εκπαίδευση και τη δηµιουργία ενός µοντέλου µηχανικής µάθησης,
τα δεδοµένα πρέπει να συγκεντρώνονται σε έναν διακοµιστή. Ωστόσο, µε αυτόν τον τρόπο
ενδέχεται να εκτεθούν ιδιωτικά δεδοµένα και να παραβιαστεί το απόρρητο του κατόχου τους.
Αυτό το πρόβληµα έρχεται να λύσει η οµόσπονδη µάθηση, που εισήχθη σαν έννοια για πρώτη
ϕορά το 2017 από τη Google [3],[36].

4.1.2 ∆οµή οµόσπονδης µάθησης

Η οµόσπονδη µάθηση (ΟΜ) ορίζεται ως ένας κατανεµηµένος αλγόριθµος µηχανικής
µάθησης που περιλαµβάνει τον κεντρικό διακοµιστή και τις συσκευές των χρηστών που
είναι συνδεδεµένες σε αυτόν. Ο αλγόριθµος αυτός επιτρέπει στους χρήστες να εκπαιδεύσουν
συνεργατικά ένα διαµοιραζόµενο µοντέλο πρόβλεψης χωρίς να ανταλλάσσουν µεταξύ τους
τα δεδοµένα τους. Οι χρήστες αποθηκεύουν στις συσκευές τους τα δεδοµένα που συνέλεξαν
και δεν υπάρχει πρόσβαση από τρίτους στα ιδιωτικά δεδοµένα του κάθε χρήστη [3], [36].
Αντί οι χρήστες να στέλνουν τα δεδοµένα τους σε έναν κεντρικό διακοµιστή για εκπαίδευση
του µοντέλου, το µοντέλο εκπαιδεύεται τοπικά σε κάθε συσκευή και µόνο οι παράµετροι
του ανανεωµένου µοντέλου στέλνονται στον κεντρικό διακοµιστή. Εκεί συγκεντρώνονται
όλες οι παράµετροι από όλους τους χρήστες και χρησιµοποιούνται για τη ϐελτίωση του
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διαµοιραζόµενου µοντέλου. Για να εκπαιδευτεί ένα αλγόριθµος ΟΜ µέσω ενός ασύρµατου
δικτύου, χρειάζεται οι χρήστες να µεταδίδουν τις παραµέτρους εκπαίδευσης µέσω ασύρµατων
συνδέσεων. Υπάρχει, όµως, έτσι κίνδυνος να εισαχθούν σφάλµατα εκπαίδευσης, λόγω των
περιορισµών και της εγγενούς αναξιοπιστίας των ασύρµατων συνδέσεων. Συχνά, λόγω των
περιορισµών στο εύρος Ϲώνης των ασύρµατων δικτύων, µόνο ένας περιορισµένος αριθµός
χρηστών µπορεί να εκτελέσει τον αλγόριθµο της ΟΜ. Επίσης, λαµβάνοντας υπόψη και
παράγοντες όπως η κατανάλωση ενέργειας, χρειάζεται να επιλεγεί ένα κατάλληλο υποσύνολο
χρηστών για την εκτέλεση του αλγορίθµου της ΟΜ και τη ϐελτιστοποίηση της απόδοσης [3].

Parameters Parameters
Parameters Parameters

Central server

User  User  User  User 

Global model

Local modelLocal modelLocal modelLocal model

Σχήµα 4.1: Αρχιτεκτονική δικτύου οµόσπονδης µάθησης

4.1.3 Μια τυπική διαδικασία εκπαίδευσης µε οµόσπονδη µάθηση

Μια τυπική ϱοή ενός αλγορίθµου οµόσπονδης µάθησης είναι η εξής : Πρώτα ο κε-
ντρικός διακοµιστής αρχικοποιεί το καθολικό µοντέλο (global model), το οποίο καλείται
το σύστηµα να εκπαιδεύσει, και στέλνει αυτό το µοντέλο στους χρήστες. Κάθε χρήστης,
χρησιµοποιώντας τα δεδοµένα του, εκπαιδεύει τοπικά το µοντέλο του και µόλις τελειώσει
στέλνει τις παραµέτρους του εκπαιδευµένου µοντέλου πίσω στον κεντρικό διακοµιστή. Αφού
ο κεντρικός διακοµιστής συγκεντρώσει τις παραµέτρους όλων των χρηστών, τις συναθροίζει
και δηµιουργείται το ανανεωµένο µοντέλο. Εν συνεχεία, ξαναστέλνει το νέο µοντέλο
στους χρήστες και επαναλαµβάνεται η παραπάνω διαδικασία για ένα συγκεκριµένο αριθµό
επαναλήψεων, µε το πέρας των οποίων ϑα προκύψει το τελικό καθολικό µοντέλο [37].
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4.2 Ιεραρχική οµόσπονδη µάθηση (Hierarchical Federated Learning)
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Σχήµα 4.2: ∆ιαδικασία εκπαίδευσης µε οµόσπονδη µάθηση

4.2 Ιεραρχική οµόσπονδη µάθηση (Hierarchical Federated

Learning)

4.2.1 Εισαγωγή στην ιεραρχική οµόσπονδη µάθηση

Μέσω της ΟΜ οι χρήστες ωθούνται να ανταλλάξουν µε τους διακοµιστές παραµέτρους
µοντέλων παρά ακατέργαστα δεδοµένα. Ωστόσο, η άµεση επικοινωνία µε το νέφος µπορεί
να προκαλέσει προβλήµατα, όπως αύξηση στην κίνηση του δικτύου επιστροφής (backhaul
network traffic), ενώ λόγω των περιορισµών του ασύρµατου περιβάλλοντος ορισµένοι χρήστες
µπορεί να έχουν και προβλήµατα σύνδεσης [2]. Για την αντιµετώπιση αυτών των προ-
ϐληµάτων προτάθηκε µια παραλλαγή της ΟΜ, η ιεραρχική ΟΜ. Αυτό το είδος µάθησης
µειώνει τον αριθµό των απευθείας συνδέσεων επικοινωνίας και περιορίζει την επιβάρυνση
των υπολογιστικών κέντρων. ΄Ενας µηχανισµός συγκέντρωσης παραµέτρων εξισορροπεί την
ακρίβεια του µοντέλου και την αποτελεσµατικότητα της εκπαίδευσης ώστε να επιταχύνει τη
σύγκλιση του µοντέλου και τη συνολική εκπαίδευση [38]. Στην ιεραρχική ΟΜ το καθολικό
µοντέλο παράγεται µε έναν κατανεµηµένο τρόπο µέσω µοντέλων, εκπαιδευµένων τοπικά
στις συσκευές των τελικών χρηστών. Οι τελικοί χρήστες χρησιµοποιούν µόνο τα δικά τους
δεδοµένα και όλες οι παράµετροι των µοντέλων συγκεντρώνονται στους διακοµιστές.

4.2.2 ∆οµή ιεραρχικής οµόσπονδης µάθησης

Για την επίτευξη µικρότερου κόστους επικοινωνίας, η ιεραρχική ΟΜ προτείνει ένα
επιπλέον επίπεδο ανάµεσα στο νέφος και στις συσκευές των χρηστών. Αυτό το έξτρα επίπεδο
αποτελείται από τους διακοµιστές ακµής (edge servers) και διευκολύνει τη συγκέντρωση
και τη µετάδοση των µοντέλων των χρηστών προς το νέφος. Αποτέλεσµα αυτού είναι η
µείωση του χρόνου σύγκλισης και της καταναλισκόµενης ενέργειας [2]. Συνοπτικά, λοιπόν,
η αρχιτεκτονική της ιεραρχικής ΟΜ περιλαµβάνει τρία επίπεδα: το επίπεδο των συσκευών,
το επίπεδο των ακµών και το επίπεδο της υπηρεσίας. Στο επίπεδο των συσκευών περιέχονται
οι συσκευές των χρηστών όπου συλλέγεται και αποθηκεύεται µεγάλος όγκος δεδοµένων και
όπου πραγµατοποιούνται οι τοπικές εκπαιδεύσεις των µοντέλων. Στο επίπεδο των ακµών
περιέχονται πολλοί διακοµιστές ακµής που λειτουργούν ως ενδιάµεσοι για την επικοινωνία
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των συσκευών και του κεντρικού διακοµιστή. Στο ανώτερο επίπεδο, το επίπεδο υπηρεσίας,
υπάρχει το νέφος που είναι υπεύθυνο για τη διανοµή και την ενηµέρωση του καθολικού
µοντέλου [38].
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Σχήµα 4.3: Αρχιτεκτονική δικτύου ιεραρχικής οµόσπονδης µάθησης

4.2.3 Μια τυπική διαδικασία εκπαίδευσης µε ιεραρχική οµόσπονδη µάθηση

Μια τυπική ϱοή ενός αλγορίθµου ιεραρχικής οµόσπονδης µάθησης είναι η εξής : Πρώτα,
ο κεντρικός διακοµιστής αρχικοποιεί τις παραµέτρους του καθολικού µοντέλου και τις
γνωστοποιεί σε κάθε διακοµιστή ακµής. Καθένας από αυτούς, αφού λάβει τις παραµέτρους
και συνδεθεί µε κάποιες από τις συσκευές των χρηστών, στέλνει τις παραµέτρους για τον
τρέχοντα γύρο σε κάθε µία από αυτές. Οι χρήστες χρησιµοποιώντας τα τοπικά δεδοµένα
τους και τις παραµέτρους του καθολικού µοντέλου, εκπαιδεύουν και ϐελτιστοποιούν τοπικά
το µοντέλο τους. Μόλις τελειώσουν µε την τοπική εκπαίδευση στέλνουν τις τοπικές παρα-
µέτρους που προέκυψαν στον διακοµιστή ακµής µε τον οποίο συνδέονται. Ο διακοµιστής
ακµής λαµβάνει τις τοπικές παραµέτρους από τους συνδεδεµένους χρήστες του και τις
συγκεντρώνει για να αποκτήσει το µοντέλο συνάθροισης (edge aggregation model). Μόλις
όλοι οι διακοµιστές ακµής τελειώσουν µε τη συνάθροιση των παραµέτρων, ο κεντρικός
διακοµιστής λαµβάνει όλες τις παραµέτρους από αυτούς για την τελική ενοποίηση. Τέλος,
ο κεντρικός διακοµιστής ενηµερώνει τις παραµέτρους του καθολικού µοντέλου µε ϐάση
τις συγκεντρωτικές παραµέτρους, για να ξεκινήσει ο επόµενος κύκλος εκπαίδευσης. Με
εξαίρεση το πρώτο ϐήµα, η παραπάνω διαδικασία επαναλαµβάνεται για έναν καθολικό
αριθµό επαναλήψεων [38].
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4.3 ΄Αλλες κατηγορίες οµόσπονδης µάθησης
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Σχήµα 4.4: ∆ιαδικασία εκπαίδευσης µε ιεραρχική οµόσπονδη µάθηση

4.3 ΄Αλλες κατηγορίες οµόσπονδης µάθησης

Η ΟΜ µπορεί να διακριθεί και σε άλλες κατηγορίες, όπως η κάθετη ΟΜ και η
µεταφερόµενη ΟΜ, που όµως ξεφεύγουν από το ϑέµα της παρούσας διπλωµατικής εργασίας
και συνεπώς δεν αναλύονται περαιτέρω.

4.4 Μέθοδοι συνάθροισης

Ως µέθοδος συνάθροισης ορίζεται ο τρόπος µε τον οποίο οι παράµετροι των τοπικών
µοντέλων συγκεντρώνονται και συνδυάζονται για να προκύψει το καθολικό µοντέλο. Η
επιλογή της µεθόδου επηρεάζει σηµαντικά την τελική απόδοση του αλγορίθµου της ΟΜ.
Ο πιο συνήθης αλγόριθµος που χρησιµοποιείται για τη συνάθροιση των παραµέτρων είναι
ο Federated Averaging (FedAvg). Κατά την εκτέλεση αυτού του αλγορίθµου επιλέγεται
τυχαία ένα σύνολο χρηστών σε κάθε γύρο εκπαίδευσης για συµβολή στη συνάθροιση. Κατά
τη διαδικασία της συνάθροισης τοποθετούνται ϐάρη στις παραµέτρους του κάθε χρήστη
και εν συνεχεία υπολογίζεται ο µέσος όρος όλων των ϐαρών και προκύπτει το καθολικό
µοντέλο [39]. Εκτός του FedAvg υπάρχουν ακόµη πολλές άλλες µέθοδοι συνάθροισης, όπως
FedProx, FedNova, Scaffold, Per-FedAvg κλπ, που δεν αποτελούν αντικείµενο της παρούσας
διπλωµατικής και συνεπώς δεν ϑα αναλυθούν.
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Κεφάλαιο 5

Μοντελοποίηση συστήµατος

Στο παρόν κεφάλαιο παρουσιάζεται το σύστηµα στο οποίο υλοποιείται το παίγνιο και
επιλύεται το πρόβληµα ϐελτιστοποίησης. Μελετώνται και αναλύονται έννοιες που αφορούν
τη µοντελοποίηση του προβλήµατος, το µοντέλο της ιεραρχικής οµόσπονδης µάθησης, την
επικοινωνία µεταξύ νέφους - διακοµιστών ακµής - χρηστών και γενικότερα έννοιες που
διαµορφώνουν το αποτέλεσµα του παιγνίου.

5.1 Εισαγωγή στη µοντελοποίηση του συστήµατος

5.1.1 Περιγραφή τοπολογίας

Το παίγνιο το οποίο µελετάµε και υλοποιούµε στην παρούσα διπλωµατική εργασία
είναι ένα µη συνεργατικό παίγνιο Stackelberg πολλαπλών ηγετών - πολλαπλών ακολούθων
για συστήµατα που εκπαιδεύονται µε ιεραρχική ΟΜ και ϐασίζονται σε ασύρµατα δίκτυα
ολοκληρωµένης πρόσβασης και οπισθόζευξης.

Το σύστηµά µας αποτελείται από τρία επίπεδα: στο ανώτερο επίπεδο ϐρίσκεται το νέφος,
στο ενδιάµεσο επίπεδο ϐρίσκονται οι διακοµιστές ακµής και στο κατώτερο επίπεδο ϐρίσκονται
οι χρήστες.

5.1.2 Ορισµός συνόλων

Με ϐάση τις οντότητες από τις οποίες αποτελείται το σύστηµα που εξετάζουµε, ορίζουµε
ως:

• N = {1, . . . , n, . . . , |N |}: το σύνολο των χρηστών

• M = {1, . . . , m, . . . , |M |}: το σύνολο των διακοµιστών ακµής

• Nm = {1, . . . , n, . . . , |Nm |}: το σύνολο των χρηστών που συνδέονται µε τον διακοµιστή
ακµής m

Το κριτήριο που εξασφαλίζει µε ποιον διακοµιστή ακµής ϑα συνδεθεί ο κάθε χρήστης
είναι η ευκλείδεια απόσταση. Αφού υπολογιστούν όλες οι ευκλείδειες αποστάσεις για κάθε
Ϲευγάρι διακοµιστή ακµής – χρήστη, κάθε χρήστης συνδέεται µε εκείνον τον διακοµιστή
ακµής µε τον οποίο έχει την µικρότερη ευκλείδεια απόσταση.

Επιπλέον, ορίζουµε τα σύνολα Sn, Sm και S ως εξής :
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• Sn = {xjxjxj, yj}
|Sn |

j=1: τα δείγµατα του συνόλου δεδοµένων του χρήστη n πληθικότητας |Sn |,
όπου xjxjxj, yj τα αντίστοιχα δείγµατα και η κλάση τους.

• Sm = ∪
|Nm |

n=1Sn = {xjxjxj, yj}
|Sm |

j=1 : τα δείγµατα του συνόλου δεδοµένων του διακοµιστή ακµής
m

• S = ∪|N |n=1Sn = {xjxjxj, yj}
|S|
j=1: τα δείγµατα του ολικού συνόλου δεδοµένων του συστήµατος

5.2 Μοντέλο ιεραρχικής οµόσπονδης µάθησης

5.2.1 Τοπική εκπαίδευση και ανανέωση µοντέλων

Κάθε χρήστης στην i-οστή επανάληψη του αλγορίθµου της ΟΜ επιλέγει ένα πλήθος
δειγµάτων sn, το οποίο αντιστοιχίζεται σε ένα υποσύνολο του Sn, και το χρησιµοποιεί για να
εκπαιδεύσει και να ανανεώσει το τοπικό του µοντέλο. Το υποσύνολο µπορεί να δηµιουργηθεί
µε διάφορους τρόπους, όπως για παράδειγµα µε τυχαία επιλογή δειγµάτων.

Η ανανέωση του τοπικού µοντέλου του χρήστη n στην i-οστή επανάληψη περιγράφεται
ως

W i
nW i
nW i
n =W i−1

nW i−1
nW i−1
n − η · ∇Fn(sn,W i−1

nW i−1
nW i−1
n ) (5.1)

όπου η ∈ [0, 1] είναι ο ϱυθµός µάθησης (learning rate) και Fn είναι η εµπειρική συνάρτηση
απώλειας (empirical loss function) που προκύπτει από το σύνολο δεδοµένων Sn.

Η empirical loss function δίνεται από τον τύπο

Fn(Sn,W i
nW i
nW i
n) =

1
|Sn |
·

|Sn |∑
j=1

F (xjxjxj, yj,W
i
nW i
nW i
n) (5.2)

όπου F είναι η empirical loss function του j-οστού δείγµατος που αποτυπώνει την
ταξινόµηση του µοντέλου W i

nW i
nW i
n για το συγκεκριµένο δείγµα δεδοµένων.

Στη δική µας περίπτωση ϑα χρησιµοποιήσουµε την cross-entropy loss function.

5.2.2 Edge Model Aggregation

Για τη συγκέντρωση των τοπικών µοντέλων στους διακοµιστές ακµής, χρησιµοποιείται ο
αλγόριθµος FedAvg, που αναλύθηκε στο κεφάλαιο 4.

Θεωρώντας ως k1 το πλήθος των επαναλήψεων για την τοπική εκπαίδευση του µοντέλου
στη συσκευή του χρήστη, ισχύει ότι µε το πέρας των k1 επαναλήψεων, τα τοπικά µοντέλα
των χρηστών µεταφέρονται και συγκεντρώνονται σε εκείνον τον διακοµιστή ακµής µε τον
οποίο συνδέονται οι χρήστες. Η συνάθροιση αυτών των µοντέλων στο διακοµιστή ακµής m
περιγράφεται από τον τύπο

W i
mW i
mW i
m =

∑|Nm |

n=1 |Sn | ·W i
nW i
nW i
n

|Sm |
, if i mod k1 , 0 (5.3)
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5.2.3 Cloud Model Aggregation

Αµέσως µετά τη συνάθροιση των µοντέλων στους διακοµιστές ακµής, τα τοπικά µοντέλα
W i

nW i
nW i
n,∀n ∈ Nm ανανεώνονται και αντικαθίστανται από τα µοντέλα W i

mW i
mW i
m .

5.2.3 Cloud Model Aggregation

Οµοίως µε πριν, χρησιµοποιούµε και εδώ τον αλγόριθµο FedAvg για τη συγκέντρωση των
µοντέλων στο cloud.

Θεωρούµε ως km
2 το πλήθος των επαναλήψεων που ο διακοµιστής ακµής m συναθροίζει

τα τοπικά µοντέλα. Μετά τις km
2 συναθροίσεις οι οποίες είναι εξατοµικευµένες για κάθε

διακοµιστή ακµής, π.χ γίνονται k1 · km
2 ανανεώσεις τοπικού µοντέλου, τα µοντέλα των

διακοµιστών ακµής συναθροίζονται στο νέφος. Η συνάθροιση αυτών των µοντέλων στο νέφος
περιγράφεται από τον τύπο

W iW iW i =

∑|M |
m=1 |S

m | ·W i
mW i
mW i
m

|S|
, if i mod k1 ·max {km

2 } , 01 (5.4)

Αµέσως µετά τη συνάθροιση των µοντέλων στο νέφος, το τοπικό µοντέλο W i
nW i
nW i
n ανανεώνεται

και αντικαθίσταται από το µοντέλο W iW iW i .

5.3 Μοντελοποίηση επικοινωνίας

5.3.1 Επικοινωνία µεταξύ διακοµιστών ακµής - χρηστών

Η ικανότητα µε την οποία ένα σύστηµα µπορεί να µεταδίδει δεδοµένα σχετίζεται µε το
εύρος Ϲώνης αυτού του συστήµατος. Εδώ, ορίζουµε ως

• Baccess [Hz]: το συνολικό εύρος Ϲώνης του συστήµατος για ασύρµατη πρόσβαση

• Bm =
Baccess
|M | [Hz]: το διαθέσιµο εύρος Ϲώνης για επικοινωνία µεταξύ του διακοµιστή

ακµής m και των χρηστών n ∈ Nm

• Bbackhaul [Hz]: το συνολικό εύρος Ϲώνης του συστήµατος για ασύρµατη οπισθόζευξη

Για τη µεταφορά των τοπικών µοντέλων από τους χρήστες στον αντίστοιχο διακοµιστή
ακµής m, χρησιµοποιείται το NOMA (Non-Orthogonal Multiple Access), το οποίο είναι µια
τεχνική που επιτρέπει την µεταξύ χρηστών παρεµβολή στην κατανοµή των πόρων και έτσι
πολλαπλοί χρήστες εξυπηρετούνται χρησιµοποιώντας τους ίδιους πόρους [40].

Υποθέτοντας ότι G1,m ≤ . . . ≤ Gn,m ≤ . . . ≤ G|Nm |,m είναι τα κέρδη καναλιού του χρήστη
n ∈ Nm µε τον διακοµιστή ακµής m, ταξινοµηµένα σε αύξουσα σειρά, τότε ο ϱυθµός των
δεδοµένων του χρήστη n ∈ Nm που επιτυγχάνεται στη Ϲεύξη ανόδου δίνεται από τον τύπο

Rn,m = Bm · log2(1 +
Gn,m · pn∑n−1

n′=1 Gn′,m · pn′ + I0 · Bm
) (5.5)

1Ορίζουµε στη συνθήκη για max {km
2 }, διότι πρέπει να εξασφαλιστεί ότι πρώτα όλοι οι διακοµιστές ακµής έχουν

ολοκληρώσει τις επαναλήψεις τους και µετά πραγµατοποιείται η συνάθροιση στο νέφος.
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όπου pn [Watt] είναι η ισχύς µετάδοσης του χρήστη n στον διακοµιστή ακµής m στη Ϲεύξη
ανόδου και I0 [dBm/Hz] είναι η ϕασµατική πυκνότητα ισχύος ενός λευκού ϑορυβου AWGN
µηδενικού µέσου.

∆εδοµένου, λοιπόν, του µοντέλου της επικοινωνίας µεταξύ των χρηστών και των αντίστοι-
χων διακοµιστών ακµής, ο χρόνος και η ενέργεια που απαιτούνται για σκοπούς επικοινωνίας
υπολογίζονται ως

T comm
n =

Z (W i
nW i
nW i
n)

Rn,m
[sec] (5.6)

Ecomm
n =

Z (W i
nW i
nW i
n)

Rn,m
· pn [J] (5.7)

όπου Z (W i
nW i
nW i
n) [bits] είναι το µέγεθος των παραµέτρων του τοπικού µοντέλου W i

nW i
nW i
n.

Επιπλέον, ο χρόνος και η ενέργεια που απαιτούνται για υπολογιστικούς σκοπούς,
εξαιτίας της εκπαίδευσης των τοπικών µοντέλων, υπολογίζονται ως

T comp
n =

cn · (sn · ssize)
Fn

[sec] (5.8)

Ecomp
n =

an

2
· cn · (sn · ssize) · F2

n [J] (5.9)

όπου cn [CPU cycles/bit] είναι το πλήθος των κύκλων CPU που απαιτούνται για την εκτέλεση
των υπολογισµών για ένα δείγµα δεδοµένων, Fn [CPU cycles/sec] είναι η συχνότητα CPU της
συσκευής του χρήστη n, ssize είναι το µέγεθος του ενός δείγµατος και an

2 είναι ο συντελεστής
αποτελεσµατικής χωρητικότητας (effective capacitance coefficient).

5.3.2 Επικοινωνία µεταξύ νέφους - διακοµιστών ακµής

Αντίστοιχα µε πριν, για την επικοινωνία µεταξύ του νέφους και των διακοµιστών ακµής
χρησιµοποιείται και πάλι η µέθοδος NOMA.

Υποθέτοντας ότι G1,c ≤ . . . ≤ Gm,c ≤ . . . ≤ G|M |,c είναι τα κέρδη καναλιού του διακοµιστή
ακµής m ∈ M µε τον διακοµιστή νέφους, ταξινοµηµένα σε αύξουσα σειρά, τότε ο ϱυθµός των
δεδοµένων του διακοµιστή ακµής m ∈ M που επιτυγχάνεται στη Ϲεύξη ανόδου δίνεται από
τον τύπο

Rm,c = Bbackhaul · log2(1 +
Gm,c · pm∑m−1

m′=1 Gm′,c · pm′ + I0 · Bm
) (5.10)

όπου pm [Watt] είναι η ισχύς µετάδοσης του διακοµιστή ακµής m προς τον διακοµιστή
νέφους στη Ϲεύξη ανόδου.

Ο χρόνος και η ενέργεια που απαιτούνται για την επικοινωνία υπολογίζονται ως

T comm
m =

Z (W i
mW i
mW i
m)

Rm,c
[sec] (5.11)
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5.4 Μοντελοποίηση της ανταµοιβής

Ecomm
m =

Z (W i
mW i
mW i
m)

Rm,c
· pm [J] (5.12)

όπου Z (W i
mW i
mW i
m) [bits] είναι το µέγεθος των παραµέτρων του µοντέλου W i

mW i
mW i
m .

΄Οσον αφορά τον χρόνο και την ενέργεια που απαιτούνται για τους υπολογισµούς στο
επίπεδο των διακοµιστών ακµής, ϑεωρούµε ότι οι τιµές τους είναι πολύ µικρές και δεν τις
λαµβάνουµε υπόψην.

5.4 Μοντελοποίηση της ανταµοιβής

Ο διακοµιστής νέφους διαθέτει ένα ποσό ανταµοιβής (reward) R και σκοπός του είναι να
εκπαιδευτεί ένα καθολικό µοντέλο. Ωστόσο, για να γίνει αυτό χρειάζεται η συνδροµή των
χρηστών, για την εκπαίδευση των τοπικών µοντέλων. Για να παρακινήσει, λοιπόν, ο διακο-
µιστής νέφους τους χρήστες να συµµετέχουν στην εκπαιδευτική διαδικασία χρησιµοποιεί το
ποσό ανταµοιβής. Πιο συγκεκριµένα, µοιράζει το ποσό ανταµοιβής στους διακοµιστές ακµής
και εν συνεχεία κάθε διακοµιστής ακµής µοιράζει το ποσό που έλαβε στους χρήστες µε τους
οποίους συνδέεται. Το ποσό ανταµοιβής που λαµβάνουν αρχικά οι διακοµιστές ακµής και
µετά οι χρήστες δεν είναι τυχαίο, αλλά καθορίζεται από τις συναρτήσεις χρησιµότητας του
καθενός αντίστοιχα, όπως αυτές ορίζονται παρακάτω.

5.4.1 Συνάρτηση χρησιµότητας του χρήστη

Κάθε χρήστης n ∈ N έχει µια συνάρτηση χρησιµότητας η οποία αντιπροσωπεύει το ποσό
της ανταµοιβής που έλαβε καθώς και το κόστος που προέκυψε από τη συµµετοχή του στη
διαδικασία της ιεραρχικής οµόσπονδης µάθησης. Αυτή η συνάρτηση χρησιµότητας δίνεται
από τον τύπο

Un(sn, s−ns−ns−n, pn, p−np−np−n) = (
sn∑Nm

n′=1 sn′
· rm − k1 · E

comp
n ) + (

Rn,m∑Nm
n′=1 Rn′,m

· rm − Ecomm
n ) (5.13)

όπου sn είναι το πλήθος των δειγµάτων του συνόλου δεδοµένων που µπορεί να
χρησιµοποιήσει ο χρήστης n, k1 είναι το πλήθος των επαναλήψεων εκπαίδευσης του
τοπικού µοντέλου και rm = rm(R) είναι η συνάρτηση που µοιράζει το αρχικό ποσό
ανταµοιβής στους διακοµιστές ακµής (ο τύπος της ϑα δοθεί παρακάτω).

Αντίστοιχα, η συνάρτηση που µοιράζει το ποσό ανταµοιβής κάθε διακοµιστή ακµής
στους συνδεδεµένους σε αυτόν χρήστες αποτελεί τον πρώτο όρο της παραπάνω εξίσωσης και
δίνεται από τον τύπο rn(rm) = ( sn∑Nm

n′=1 sn′
+

Rn,m∑Nm
n′=1 Rn′ ,m

) · rm .

Η ϕυσική σηµασία της συνάρτησης χρησιµότητας ενός χρήστη n είναι ότι όσο περισσότερα
δείγµατα χρησιµοποιήσει ο χρήστης n για να εκπαιδεύσει το τοπικό του µοντέλο, τόσο
µεγαλύτερο ϑα είναι και το ποσό ανταµοιβής που ϑα λάβει από το νέφος µέσω του αντίστοιχου
διακοµιστή ακµής. Αυτό συµβαίνει διότι ο χρήστης αυτός, αφού ϑα έχει περισσότερα
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δείγµατα, ϑα εκπαιδεύσει ένα πιο ακριβές τοπικό µοντέλο και κατά συνέπεια ϑα επηρεάσει
και την ακρίβεια του τελικού καθολικού µοντέλου.

Επιπλέον, το κόστος του κάθε χρήστη n εξαρτάται από τη συνολική ενέργεια που
απαιτείται για να εκπαιδεύσει το µοντέλο του και είναι το άθροισµα της ενέργειας που
χρειάζεται για τους υπολογισµούς κατά τη διάρκεια εκπαίδευσης του τοπικού µοντέλου και
της ενέργειας που χρειάζεται για την επικοινωνία του χρήστη n µε τον αντίστοιχο διακοµιστή
ακµής.

5.4.2 Συνάρτηση χρησιµότητας του διακοµιστή ακµής

Κάθε διακοµιστής ακµής m ∈ M έχει µια συνάρτηση χρησιµότητας η οποία αντιπροσω-
πεύει το ποσό της ανταµοιβής που έλαβε ο διακοµιστής ακµής από τον διακοµιστή νέφους
καθώς και το καταγραφόµενο κόστος. Η συνάρτηση χρησιµότητας ενός διακοµιστή ακµής
m δίνεται από τον τύπο

Um(km
2 , k2k2k2

−m , pm , p−mp−mp−m) = (
km

2∑M
m′=1 km′

2
·R−km

2 ·k1 ·

Nm∑
n′=1

Ecomp
n′ )+(

Rmc∑M
m′=1 Rm′c

·R−Ecomm
m ) (5.14)

όπου ο όρος ( km
2∑M

m′=1 km′
2
+

Rmc∑M
m′=1 Rm′c

) · R είναι η συνάρτηση rm(R) που αναφέρθηκε παραπάνω.

Η ϕυσική σηµασία της συνάρτησης χρησιµότητας ενός διακοµιστή ακµής m είναι ότι
όσο µεγαλύτερος είναι ο αριθµός των επαναλήψεων για τη συνάθροιση των µοντέλων στον
διακοµιστή ακµής, τόσο µεγαλύτερο ϑα είναι το µερίδιο ττης ανταµοιβής που ϑα λάβει αυτός
ο διακοµιστής από το νέφος, καθώς έτσι ϑα ϐελτιωθεί η ακρίβεια του µοντέλου.

5.5 Μοντελοποίηση του παιγνίου Stackelberg

΄Οπως αναφέρθηκε και στην εισαγωγή, εντός του συστήµατος διεξάγεται ένα µη συνερ-
γατικό παίγνιο Stackelberg πολλαπλών ηγετών και πολλαπλών ακολούθων. Αυτό το παίγνιο
αποτελείται από τους ηγέτες και τους ακόλουθους, η δοµή των οποίων ϑα αναλυθεί ακριβώς
παρακάτω.

5.5.1 Ηγέτες

Ως ηγέτες συµπεριφέρονται οι διακοµιστές ακµής, οι οποίοι παίζουν ένα µη-
συνεργαστικό παίγνιο G1 = [M, AM , UM ], όπου

• M: το σύνολο των παικτών, δηλαδή των διακοµιστών ακµής

• AM : το σύνολο των ενεργειών (action set), µε AM = AM
1 × · · · × AM

m × · · · × AM
|M | και

AM
m = {(k

m
2 , pm)|km

2 ∈ [0, kmax
2 ], pm ∈ [0, pmax ]}

• UM : το σύνολο των ανταµοιβών (payoff set), µε UM = {U1, · · · , Um , · · · , U|M |}

Εδώ, κάθε διακοµιστής ακµής επιδιώκει να µεγιστοποιήσει τη συνάρτηση χρησιµότητάς
του, λαµβάνοντας υπόψη τις ενέργειες των υπόλοιπων διακοµιστών ακµής.
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Η τυπική αναπαράσταση του προβλήµατος ϐελτιστοποίησης για κάθε διακοµιστή ακµής
m ∈ M περιγράφεται ως

max
(km

2 ,pm )
Um(km

2 , k−m
2k−m
2k−m
2 , pm , p−mp−mp−m) : km

2 ∈ [0, kmax
2 ] και pm ∈ [0, pmax ] (5.15)

όπου kmax
2 είναι το µέγιστο πλήθος επαναλήψεων συνάθροισης στον διακοµιστή ακµής και

pmax η µέγιστη διαθέσιµη ισχύς του.

Παρακάτω αναλύονται ένας ορισµός και κάποια ϑεωρήµατα που ϑα χρησιµεύσουν στη
συνέχεια της εργασίας.

Ορισµός 5.1. Το προφίλ δράσεων {km∗
2 , p∗m , k−m∗

2k−m∗
2k−m∗
2 , p∗−mp∗−mp∗−m}M , ∀m ∈ M είναι ένα σηµείο ισορρο-

πίας Nash αν ∀m ∈ M και ∀(km
2 , pm) ∈ AM

m και ∀(k−m
2k−m
2k−m
2 , p−mp−mp−m) ∈ AM

−m ισχύει ότι

Um(km∗
2 , k−m∗

2k−m∗
2k−m∗
2 , p∗m , p∗−mp∗−mp∗−m) ≥ Um(km

2 , k−m
2k−m
2k−m
2 , pm , p−mp−mp−m) (5.16)

Θεώρηµα 5.1. Το µη-συνεργατικό παίγνιο G1 έχει τουλάχιστον ένα σηµείο ισορροπίας Nash.

Απόδειξη. Η απόδειξη του ϑεωρήµατος, ϐασίζεται σηµαντικά στην απόδειξη του

αντίστοιχου ϑεωρήµατος των συγγραφέων του [20].

Υπολογίζουµε τις µερικές παραγώγους πρώτου και δεύτερου ϐαθµού της Um ως προς km
2

και pm αντίστοιχα ως εξής :

∂Um(km
2 , pm)

∂km
2

= −
km

2 · R

(
∑M

m′=1,m′,m km′
2 + km

2 )2
− k1 ·

Nm∑
n′=1

Ecomp
n′ (5.17)

39



Κεφάλαιο 5. Μοντελοποίηση συστήµατος

∂Um(km
2 , pm)

∂pm
= −

Gmc · R · B2
backhaul · log( Gm,c ·pm∑m−1

m′=1 Gm′ ,c ·pm′+I0·Bm
+ 1)

(
∑m−1

m′=1 Gm′,c · pm′ + I0 · Bm) · ( Gm,c ·pm∑m−1
m′=1 Gm′ ,c ·pm′+I0·Bm

+ 1)

·
1

Bbackhaul · log( Gm,c ·pm∑m−1
m′=1 Gm′ ,c ·pm′+I0·Bm

+ 1)

log(2)
+
∑M

m′=1 Rm′c


2

· log2(2)

+
Gmc · R · Bbackhaul

(
∑m−1

m′=1 Gm′,c · pm′ + I0 · Bm) · ( Gm,c ·pm∑m−1
m′=1 Gm′ ,c ·pm′+I0·Bm

+ 1)

·
1

Bbackhaul · log( Gm,c ·pm∑m−1
m′=1 Gm′ ,c ·pm′+I0·Bm

+ 1)

log(2)
+
∑M

m′=1 Rm′c

 · log(2)

+
Gmc · Zm · pm · log(2)

Bbackhaul · (
∑m−1

m′=1 Gm′,c · pm′ + I0 · Bm) · ( Gm,c ·pm∑m−1
m′=1 Gm′ ,c ·pm′+I0·Bm

+ 1)

·
1

log2( Gm,c ·pm∑m−1
m′=1 Gm′ ,c ·pm′+I0·Bm

+ 1)

−
Zm · log(2)

Bbackhaul · log( Gm,c ·pm∑m−1
m′=1 Gm′ ,c ·pm′+I0·Bm

+ 1)

(5.18)

∂2Um(km
2 , pm)

∂km
2

2 = −
2 · R ·

∑M
m′=1,m′,m km′

2

(
∑M

m′=1,m′,m km′
2 + km

2 )3
(5.19)

∂2Um(km
2 , pm)

∂pm
2 = −

G2
mc · R · B

2
backhaul · log( Gm,c ·pm∑m−1

m′=1 Gm′ ,c ·pm′+I0·Bm
+ 1)

(
∑m−1

m′=1 Gm′,c · pm′ + I0 · Bm)2 · ( Gm,c ·pm∑m−1
m′=1 Gm′ ,c ·pm′+I0·Bm

+ 1)2

·
1

Bbackhaul · log( Gm,c ·pm∑m−1
m′=1 Gm′ ,c ·pm′+I0·Bm

+ 1)

log(2)
+
∑M

m′=1 Rm′c


2

· log2(2)

·


2 · Bbackhaul

Bbackhaul · log( Gm,c ·pm∑m−1
m′=1 Gm′ ,c ·pm′+I0·Bm

+ 1)

log(2)
+
∑M

m′=1 Rm′c

 · log(2)

− 1


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−
G2

mc · R · Bbackhaul

(
∑m−1

m′=1 Gm′,c · pm′ + I0 · Bm)2 · ( Gm,c ·pm∑m−1
m′=1 Gm′ ,c ·pm′+I0·Bm

+ 1)2

·
1

Bbackhaul · log( Gm,c ·pm∑m−1
m′=1 Gm′ ,c ·pm′+I0·Bm

+ 1)

log(2)
+
∑M

m′=1 Rm′c

 · log(2)

·


2 · Bbackhaul

Bbackhaul · log( Gm,c ·pm∑m−1
m′=1 Gm′ ,c ·pm′+I0·Bm

+ 1)

log(2)
+
∑M

m′=1 Rm′c

 · log(2)

+ 1


−

G2
mc · Zm · pm · log(2)

Bbackhaul · (
∑m−1

m′=1 Gm′,c · pm′ + I0 · Bm)2 · ( Gm,c ·pm∑m−1
m′=1 Gm′ ,c ·pm′+I0·Bm

+ 1)2 · log2( Gm,c ·pm∑m−1
m′=1 Gm′ ,c ·pm′+I0·Bm

+ 1)

−
2 · Gmc · Zm · log(2)

Bbackhaul · (
∑m−1

m′=1 Gm′,c · pm′ + I0 · Bm) · ( Gm,c ·pm∑m−1
m′=1 Gm′ ,c ·pm′+I0·Bm

+ 1) · log2( Gm,c ·pm∑m−1
m′=1 Gm′ ,c ·pm′+I0·Bm

+ 1)

·

 Gm,c · pm

(
∑m−1

m′=1 Gm′,c · pm′ + I0 · Bm) · ( Gm,c ·pm∑m−1
m′=1 Gm′ ,c ·pm′+I0·Bm

+ 1) · log( Gm,c ·pm∑m−1
m′=1 Gm′ ,c ·pm′+I0·Bm

+ 1)
− 1


(5.20)

Με ϐάση τις παραπάνω µερικές παραγώγους ισχύει ότι :

1) Το σύνολο δράσεων AM είναι κυρτό, συµπαγές και µη-κενό ∀m ∈ M

2) Η συνάρτηση χρησιµότητας Um είναι συνεχής στα km
2 , k−m

2k−m
2k−m
2 , pm , p−mp−mp−m∀m ∈ M

3) Η συνάρτηση χρησιµότητας Um είναι κοίλη στο km
2 ,∀k−m

2k−m
2k−m
2 ∈ AM

−m και στο pm ,∀p−mp−mp−m ∈ AM
−m

Επιπλέον, µε ϐάση το Θεώρηµα Ακρότατης Τιµής του Weierstrass [41], µία πραγµατική
συνάρτηση που είναι συνεχής σε έναν συµπαγή τοπολογικό χώρο επιτυγχάνει ένα ολικό
ελάχιστο και ένα ολικό µέγιστο.
Συνεπώς, δεδοµένων των παραπάνω ιδιοτήτων και του ϑεωρήµατος Weierstrass, προκύπτει
ότι η συνάρτηση χρησιµότητας Um έχει τουλάχιστον ένα ολικό µέγιστο και συγκεκριµένα το
(km∗

2km∗
2km∗
2 , p∗mp∗mp∗m) = (k1∗

2 , k2∗
2 , · · · , km∗

2 , p∗1, p∗2, · · · , p∗m), το οποίο είναι σηµείο ισορροπίας Nash του
παιγνίου G1. Σε αυτό το σηµείο ισορροπίας, η συνάρτηση χρησιµότητας κάθε διακοµιστή
ακµής είναι µέγιστη και δε µπορεί να ϐελτιωθεί περαιτέρω µε οποιαδήποτε άλλη αλλαγή.
΄Ετσι, το Θεώρηµα Ακρότατης Τιµής του Weierstrass συµβάλλει στην απόδειξη της ύπαρξης
τουλάχιστον ενός σηµείου ισορροπίας Nash στο παίγνιο G1.

□

5.5.2 Ακόλουθοι

Ως ακόλουθοι συµπεριφέρονται οι χρήστες, οι οποίοι παίζουν ένα µη-συνεργαστικό
παίγνιο G2 = [N, AN , UN ], όπου

• N: το σύνολο των παικτών, δηλαδή των χρηστών
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• AN : το σύνολο των ενεργειών (action set), µε AN = AN
1 × · · · × AN

n × · · · × AN
|N | και

AN
n = {(sn, pn)|sn ∈ [0, |Sn |], pn ∈ [0, pmax ]}

• UN : το σύνολο των ανταµοιβών (payoff set), µε UN = {U1, · · · , Un, · · · , U|N |}

Εδώ, κάθε χρήστης επιδιώκει να µεγιστοποιήσει τη συνάρτηση χρησιµότητάς του,
λαµβάνοντας υπόψη τις ενέργειες των υπόλοιπων χρηστών.

Η τυπική αναπαράσταση του προβλήµατος ϐελτιστοποίησης για κάθε χρήστη n ∈ N

περιγράφεται ως

max
(sn ,pn)

Un(sn, s−ns−ns−n, pn, p−np−np−n) : sn ∈ [0, |Sn |] και pn ∈ [0, pmax ] (5.21)

Παρακάτω αναλύονται και πάλι ένας χρήσιµος ορισµός και κάποια ϑεωρήµατα.

Ορισµός 5.2. Το προφίλ δράσεων {s∗n, p∗n, s∗−ns∗−ns∗−n, p∗−np∗−np∗−n}N , ∀n ∈ N είναι ένα σηµείο ισορροπίας

Nash αν ∀n ∈ N και ∀(sn, pn) ∈ AN
n και ∀(s−ns−ns−n, p−np−np−n) ∈ AN

−n ισχύει ότι

Un(s∗n, s∗−ns∗−ns∗−n, p∗n, p∗−np∗−np∗−n) ≥ Un(sn, s−ns−ns−n, pn, p−np−np−n) (5.22)

Θεώρηµα 5.2. Το µη-συνεργατικό παίγνιο G2 έχει τουλάχιστον ένα σηµείο ισορροπίας Nash.

Απόδειξη. Αντίστοιχα µε το ϑεώρηµα 5.1 και η παρούσα απόδειξη ϐασίζεται σηµαντικά στην
απόδειξη του αντίστοιχου ϑεωρήµατος των συγγραφέων του [20].

Υπολογίζουµε τις µερικές παραγώγους πρώτου και δεύτερου ϐαθµού της Un ως προς sn

και pn αντίστοιχα ως εξής :

∂Un(sn, pn)
∂sn

= −

Bm · sn · log(
Gnm · pn∑n−1

n′=1 Gn′,m · pn′ + I0 · Bm
+ 1)

(
∑Nm

n′=1 sn′)2 · log(2)
+

Bm · log(
Gnm · pn∑n−1

n′=1 Gn′,m · pn′ + I0 · Bm
+ 1)

(
∑Nm

n′=1 sn′) · log(2)

− 392 · an · cn · f
2
n · k1

(5.23)
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∂Un(sn, pn)
∂pn

= −

Gnm · B2
m · rm · log(

Gnm · pn∑n−1
n′=1 Gn′,m · pn′ + I0 · Bm

+ 1)

(
∑n−1

n′=1 Gn′,m · pn′ + I0 · Bm) · (
Gnm · pn∑n−1

n′=1 Gn′,m · pn′ + I0 · Bm
+ 1)

·
1

Bm · log(
Gnm · pn∑n−1

n′=1 Gn′,m · pn′ + I0 · Bm
+ 1)

log(2)
+
∑Nm

n′=1 Rn′,m


2

· log2(2)

+
Gnm · Bm · rm

(
∑n−1

n′=1 Gn′,m · pn′ + I0 · Bm) · (
Gnm · pn∑n−1

n′=1 Gn′,m · pn′ + I0 · Bm
+ 1)

·
1

Bm · log(
Gnm · pn∑n−1

n′=1 Gn′,m · pn′ + I0 · Bm
+ 1)

log(2)
+
∑Nm

n′=1 Rn′,m

 · log(2)

+
Gnm · Bm · sn

(
∑Nm

n′=1 sn′) · (
∑n−1

n′=1 Gn′,m · pn′ + I0 · Bm) · (
Gnm · pn∑n−1

n′=1 Gn′,m · pn′ + I0 · Bm
+ 1) · log(2)

+
Gnm · Zn · pn · log(2)

Bm · (
∑n−1

n′=1 Gn′,m · pn′ + I0 · Bm) · (
Gnm · pn∑n−1

n′=1 Gn′,m · pn′ + I0 · Bm
+ 1)

·
1

log2(
Gnm · pn∑n−1

n′=1 Gn′,m · pn′ + I0 · Bm
+ 1)

−
Zn · log(2)

Bm · log(
Gnm · pn∑n−1

n′=1 Gn′,m · pn′ + I0 · Bm
+ 1)

(5.24)

∂2Un(sn, pn)
∂sn

2 = −

2 · Bm · log(
Gnm · pn∑n−1

n′=1 Gn′,m · pn′ + I0 · Bm
+ 1)

(
∑Nm

n′=1 sn′)2 · log(2)
·

1 − sn

(
∑Nm

n′=1 sn′)

 (5.25)
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∂2Un(sn, pn)
∂pn

2 =

G2
nm · B

2
m · rm · log(

Gnm · pn∑n−1
n′=1 Gn′,m · pn′ + I0 · Bm

+ 1)

(
∑n−1

n′=1 Gn′,m · pn′ + I0 · Bm)2 · (
Gnm · pn∑n−1

n′=1 Gn′,m · pn′ + I0 · Bm
+ 1)2

·
1

Bm · log(
Gnm · pn∑n−1

n′=1 Gn′,m · pn′ + I0 · Bm
+ 1)

log(2)
+
∑Nm

n′=1 Rn′,m


2

· log2(2)

· (
2 · Bm

Bm · log(
Gnm · pn∑n−1

n′=1 Gn′,m · pn′ + I0 · Bm
+ 1)

log(2)
+
∑Nm

n′=1 Rn′,m

 · log(2)

+ 1)

−
G2

nm · Bm

(
∑n−1

n′=1 Gn′,m · pn′ + I0 · Bm)2 · (
Gnm · pn∑n−1

n′=1 Gn′,m · pn′ + I0 · Bm
+ 1)2 · log(2)

·



2 · Bm · rm + rm · log(2) ·

Bm · log(
Gnm · pn∑n−1

n′=1 Gn′,m · pn′ + I0 · Bm
+ 1)

log(2)
Bm · log(

Gnm · pn∑n−1
n′=1 Gn′,m · pn′ + I0 · Bm

+ 1)

log(2)
+
∑Nm

n′=1 Rn′,m


2

· log(2)

+
sn∑Nm

n′=1 sn′


−

G2
nm · Zn · pn · log(2)

Bm · (
∑Nm

n′=1 sn′) · (
∑n−1

n′=1 Gn′,m · pn′ + I0 · Bm)2

·
1

(
Gnm · pn∑n−1

n′=1 Gn′,m · pn′ + I0 · Bm
+ 1)2 · log2(

Gnm · pn∑n−1
n′=1 Gn′,m · pn′ + I0 · Bm

+ 1)

−
2 · Gnm · Zn · log(2)

Bm · (
∑n−1

n′=1 Gn′,m · pn′ + I0 · Bm) · (
Gnm · pn∑n−1

n′=1 Gn′,m · pn′ + I0 · Bm
+ 1) · log2(

Gnm · pn∑n−1
n′=1 Gn′,m · pn′ + I0 · Bm

+ 1)

·


Gnm · pn

(
∑n−1

n′=1 Gn′,m · pn′ + I0 · Bm) · (
Gnm · pn∑n−1

n′=1 Gn′,m · pn′ + I0 · Bm
+ 1) · log(

Gnm · pn∑n−1
n′=1 Gn′,m · pn′ + I0 · Bm

+ 1)
− 1


(5.26)

Με ϐάση τις παραπάνω µερικές παραγώγους ισχύει ότι :

1) Το σύνολο δράσεων AN είναι κυρτό, συµπαγές και µη-κενό ∀n ∈ N

2) Η συνάρτηση χρησιµότητας Un είναι συνεχής στα sn, s−ns−ns−n, pn, p−np−np−n∀n ∈ N

3) Η συνάρτηση χρησιµότητας Un είναι κοίλη στο sn,∀s−ns−ns−n ∈ AN
−n και στο pn,∀p−np−np−n ∈ AN

−n
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5.5.2 Ακόλουθοι

Συνεπώς, δεδοµένων των παραπάνω ιδιοτήτων και του ϑεωρήµατος Weierstrass, προ-
κύπτει ότι η συνάρτηση χρησιµότητας Un έχει τουλάχιστον ένα ολικό µέγιστο και συγκεκρι-
µένα το (s∗ns∗ns∗n, p∗np∗np∗n) = (s∗1, s∗2, · · · , s∗n, p∗1, p∗2, · · · , p∗n), το οποίο είναι σηµείο ισορροπίας Nash του
παιγνίου G2. Σε αυτό το σηµείο ισορροπίας, η συνάρτηση χρησιµότητας κάθε χρήστη είναι
µέγιστη και δε µπορεί να ϐελτιωθεί περαιτέρω µε οποιαδήποτε άλλη αλλαγή.
΄Ετσι, το Θεώρηµα Ακρότατης Τιµής του Weierstrass συµβάλει στην απόδειξη της ύπαρξης
τουλάχιστον ενός σηµείου ισορροπίας Nash στο παίγνιο G2. □

k2, pm

Textsn, pn

Followers
 Users

Leaders
 Edge Servers

Non-cooperative gameNon-cooperative game

Σχήµα 5.1: Η επαναλαµβανόµενη εκτέλεση των δύο µη-συνεργατικών παιγνίων

Τα δύο µη-συνεργατικά παίγνια που περιγράφηκαν παραπάνω, διεξάγονται επαναλαµ-
ϐανόµενα και το αποτέλεσµα του G1 λειτουργεί ως είσοδος για το G2, µε ϐάση τον αλγόριθµο
5.1.

Από αυτή την επαναλαµβανόµενη διαδικασία ϑα προκύψει το σηµείο ισορροπίας Stack-
elberg

(km∗
2km∗
2km∗
2 , p∗mp∗mp∗m , s∗ns∗ns∗n, p∗np∗np∗n) ∀m ∈ M,∀n ∈ N
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Κεφάλαιο 5. Μοντελοποίηση συστήµατος

Με την ολοκλήρωση του παιγνίου Stackelberg, αφού επέλθει ισορροπία, οι τιµές
των µεταβλητών km

2 και sn που προέκυψαν ως ϐέλτιστες, εισάγονται στον αλγόριθµο της
ιεραρχικής οµόσπονδης µάθησης. 2 Κάθε χρήστης έχει διαθέσιµα από το σύνολο δεδοµένων
sn δείγµατα για την εκπαίδευση του τοπικού του µοντέλου και κάθε διακοµιστής ακµής
εκτελεί τη συνάθροιση των παραµέτρων km

2 ϕορές.
Η διαδικασία που περιγράφηκε παραπάνω ϕαίνεται αναλυτικά και στην εικόνα 5.2.

Transmission
of global

model from
the central

server to the
edge servers

Each edge server
transmits the

global parameters
to the connected

users 

Transmission of
the local models
to the connected

edge server

After edge
aggregation each

edge server
transmits the

parameters to the
central server

Total Iterations of HFL

Each user
updates the local

model by its
collected data

The central server
updates the
global model

k2, pm

sn, pn

Followers
 Users

Leaders
 Edge Servers

Non-cooperative gameNon-cooperative game

k2sn

Converges?

k2 iterations

Stackelberg Game

HFL

Σχήµα 5.2: Το συνολικό σύστηµα HFL µε χρήση παιγνίου Stackelberg

2Στον αλγόριθµο 5.1 το ite_leader αναφέρεται στον αριθµό των επαναλήψεων που απαιτούνται για τη σύγκλιση
του µη συνεργατικού παιγνίου µεταξύ των διακοµιστών ακµής, το ite_follower στον αριθµό των επαναλήψεων για
τη σύγκλιση του µη συνεργατικού παιγνίου µεταξύ των χρηστών και το ite στον συνολικό αριθµό των επαναλήψεων
που απαιτούνται για τη σύγκλιση ολόκληρου του παιγνίου
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5.5.2 Ακόλουθοι

Αλγοριθµος 5.1: Αλγόριθµος για το παίγνιο Stackelberg

1: Initialize all problems variables snsnsn, pnpnpn, km
2km
2km
2 , pmpmpm ·

2: convergence ← 0
3: ite ← 1
4: while convergence == 0 do
5: convergence_leader ← 0
6: ite_leader ← 1
7: while convergence_leader == 0 do
8: for m = 1 : M do
9: max(km

2 ,pm ) Um(km
2 , k−m

2k−m
2k−m
2 , pm , p−mp−mp−m) : km

2 ∈ [0, kmax
2 ] and pm ∈ [0, pmax ]

10: end for
11: count ← 0
12: for m = 1 : M do
13: if |km(ite_leader)

2 − km(ite_leader−1)
2 | < ϸ and |pite_leader

m − pite_leader−1
m | < ϸ then

14: count ← count + 1
15: end if
16: end for
17: if count == |M | then
18: convergence_leader ← 1
19: end if
20: ite_leader ← ite_leader + 1
21: end while
22: while convergence_follower == 0 do
23: for n = 1 : N do
24: max(sn ,pn) Un(sn, s−ns−ns−n, pn, p−np−np−n) : sn ∈ [0, |Sn |] and pn ∈ [0, pmax ]
25: end for
26: count ← 0
27: for n = 1 : N do
28: if |site_follower

n − site_follower−1
n | < ϸ and |pite_follower

n − pite_follower−1
n | < ϸ then

29: count ← count + 1
30: end if
31: end for
32: if count == |N | then
33: convergence_follower ← 1
34: end if
35: ite_follower ← ite_follower + 1
36: end while
37: count ← 0
38: for m = 1 : M do
39: if |km(ite)

2 − km(ite−1)
2 | < ϸ and |pite

m − pite−1
m | < ϸ then

40: count ← count + 1
41: end if
42: end for
43: for n = 1 : N do
44: if |site

n − site−1
n | < ϸ and |pite

n − pite−1
n | < ϸ then

45: count ← count + 1
46: end if
47: end for
48: if count == |M | + |N | then
49: convergence ← 1
50: end if
51: ite ← ite + 1
52: end while 47





Κεφάλαιο 6

Αποτελέσµατα

Στο παρόν κεφάλαιο, αρχικά παρουσιάζεται η µεθοδολογία που χρησιµοποιήθηκε για την
υλοποίηση του συστήµατος και την εξαγωγή των αποτελεσµάτων. Στη συνέχεια, παρουσι-
άζονται τα αποτελέσµατα που προκύπτουν από την υλοποίηση του παιγνίου Stackelberg και
την επίλυση του προβλήµατος ϐελτιστοποίησης. Με ϐάση αυτά, εκτελείται ο αλγόριθµος της
ιεραρχικής οµόσπονδης µάθησης και προκύπτουν αποτελέσµατα που αφορούν την ακρίβεια
του αλγορίθµου.

6.1 Μεθοδολογία

6.1.1 Χαρακτηριστικά υλοποίησης

Για την υλοποίηση του ασύρµατου δικτύου ϑεωρούνται διαθέσιµοι ένας κεντρικός δια-
κοµιστής -το νέφος-, 3 διακοµιστές ακµής και 9 χρήστες. Η σύνδεση των χρηστών µε τους
διακοµιστές ακµής γίνεται µε ϐάση τη µικρότερη ευκλείδεια απόσταση. Πιο συγκεκριµένα,
υπολογίζονται οι ευκλείδειες αποστάσεις όλων των χρηστών από όλους τους διακοµιστές
ακµής και εν συνεχεία γίνεται η σύνδεση κάθε χρήστη στον πλησιέστερο διακοµιστή ακµής.
΄Ενα παράδειγµα τοπολογίας δικτύου ϕαίνεται στην εικόνα 6.1.

Επίσης, οι παράµετροι που χρησιµοποιούνται για τις εξισώσεις του κεφαλαίου 5
παίρνουν τις ακόλουθες τιµές :

I0 = 10
−104−30

10 [dBm
Hz ], R = 30, Waccess = 106 [Hz], Wbackhaul =

106

2 [Hz], Wm =
106

3

[Hz], an = 2 ·10−28, Zm = 28.1 ·103 [bits], Zn = 28.1 ·103 [bits], Fn = 109 [CPU cycles/sec],
cn = 20 [CPU cycles/bit].

Με ϐάση τα παραπάνω, εκτελείται ο αλγόριθµος 5.1 του παιγνίου Stackelberg, από όπου
προκύπτουν τα τελικά ϐέλιστα αποτελέσµατα για τις µεταβλητές k2, pm , sn και pn.

Εν συνεχεία, οι προκύπτουσες τιµές των µεταβλητών χρησιµοποιούνται στον αλγόριθµο
της ιεραρχικής οµόσπονδης µάθησης για την εκπαίδευση των τοπικών και του καθολικού
µοντέλου. Για την εκπαίδευση χρησιµοποιείται ένα συνελικτικό νευρωνικό δίκτυο που
αποτελείται αρχικά από 2 συνελικτικά στρώµατα 32 ϕίλτρων το καθένα και συνάρτηση
ενεργοποίησης ReLU, ενώ µετά ακολουθούν ένα στρώµα max pooling µε µέγεθος 2x2 για
µείωση των χωρικών διαστάσεων και ένα στρώµα dropout µε ποσοστό 25% για την αποφυγή
υπερεκπαίδευσης. Στη συνέχεια υπάρχει ένα στρώµα flatten που µετασχηµατίζει τον

49



Κεφάλαιο 6. Αποτελέσµατα

Σχήµα 6.1: Κατανοµή χρηστών και διακοµιστών ακµής στο ασύρµατο δίκτυο

δισδιάστατο πίνακα σε µονοδιάστατο διάνυσµα και περνά µέσα από ένα πλήρως συνδεδεµένο
στρώµα (dense) µε 128 νευρώνες και συνάρτηση ενεργοποίησης ReLU, ενώ υπάρχει και ένα
ακόµη στρώµα dropout µε ποσοστό 50% για κανονικοποίηση. Το στρώµα εξόδου είναι ένα
πλήρως συνδεδεµένο στρώµα µε 10 νευρώνες και συνάρτηση ενεργοποίησης softmax.

Σε κάθε έναν κύκλο από τις συνολικές επαναλήψεις πραγµατοποιείται εκπαίδευση των
τοπικών µοντέλων µε ϐάση τις παραµέτρους του καθολικού µοντέλου, συνάθροιση των
τοπικών παραµέτρων στους διακοµιστές ακµής και εκπαίδευση του καθολικού µοντέλου.
Με το πέρας όλων των επαναλήψεων προκύπτει το τελικό εκπαιδευµένο καθολικό µοντέλο
και εξάγονται αποτελέσµατα για την ακρίβειά του.

6.1.2 Τεχνολογίες και εργαλεία

Για τη συγγραφή και την εκτέλεση του κώδικα χρησιµοποιήθηκαν Jupyter Notebook
και γλώσσα προγραµµατισµού python. Ειδική αναφορά αξίζει να γίνει στο πακέτο της
python spicy.optimize -που εδώ χρησιµοποιείται για την εύρεση των σηµείων όπου ϐελ-
τιστοποιούνται οι συναρτήσεις χρησιµότητας- καθώς και στη ϐιβλιοθήκη tensorflow.keras
-που χρησιµοποιείται στην διαδικασία της ιεραρχικής οµόσπονδης µάθησης.

Το πακέτο spicy.optimize παρέχει πολλούς ευρέως χρησιµοποιούµενους αλγορίθµους
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6.1.3 MNIST

ϐελτιστοποίησης [42]. Συγκεκριµένα, στην παρούσα διπλωµατική εργασία χρησιµοποιήθηκε
η συνάρτηση minimize, η οποία συνδυάστηκε µε τον simplex αλγόριθµο Nelder-Mead. Η
συνάρτηση minimize παρέχει µια κοινή διεπαφή για αλγορίθµους ελαχιστοποίησης µε ή
χωρίς περιορισµούς για ϐαθµωτές συναρτήσεις πολλών µεταβλητών. Ο simplex αλγόριθµος
Nelder-Mead είναι ένας απλός τρόπος για την ελαχιστοποίηση µιας αρκετά καλά συµπερι-
ϕερόµενης συνάρτησης καθώς απαιτεί µόνο αξιολογήσεις της συνάρτησης. Ωστόσο, µπορεί
να χρειαστεί περισσότερο χρόνο για να καταλήξει σε λύση, δεδοµένου ότι δε χρησιµοποιεί
καθόλου αξιολογήσεις της παραγώγου [42].

Το Keras είναι ένα υψηλού επιπέδου API της πλατφόρµας TensorFlow και συναντάται
στην επίλυση προβληµάτων µηχανικής µάθησης, µε έµφαση στη σύγχρονη ϐαθιά µάθηση.
Καλύπτει κάθε ϐήµα της ϱοής εργασιών µηχανικής µάθησης και ελαχιστοποιεί τον αριθµό
των ενεργειών που απαιτούνται σε καθένα από αυτά τα ϐήµατα [43].

6.1.3 MNIST

Στην παρούσα διπλωµατική εργασία, για την εκπαίδευση των µοντέλων χρησιµοποιείται
το σύνολο δεδοµένων MNIST.

Το MNIST είναι µία δωρεάν διαθέσιµη ϐάση δεδοµένων που αποτελείται από εικόνες
χειρόγραφων ψηφίων, οι οποίες χρησιµοποιούνται εκτενώς στην αναγνώριση οπτικών χα-
ϱακτήρων και στην έρευνα µέσω µηχανικής µάθησης. Περιλαµβάνει 60.000 εικόνες
εκπαίδευσης και 10.000 εικόνες δοκιµής, οι οποίες προέρχονται από την ίδια κατανοµή.
΄Ολα τα ασπρόµαυρα ψηφία έχουν κανονικοποιηµένο µέγεθος και κεντράρονται σε µια
εικόνα σταθερού µεγέθους, όπου το κέντρο ϐάρους της έντασης ϐρίσκεται στο κέντρο της
εικόνας διαστάσεων 28x28 pixel. ΄Ετσι, η διαστασιολόγηση κάθε δείγµατος εικόνας είναι 28
* 28 = 784, όπου κάθε στοιχείο είναι δυαδικό [44].

6.2 Αξιολόγηση αποτελεσµάτων

6.2.1 Αξιολόγηση της σύγκλισης

΄Οπως αναφέρθηκε και στο 2.4, τα παίγνια ισορροπίας -άρα και το παίγνιο Stackelberg-
συνδέονται µε την έννοια της ισορροπίας Nash. Κατά την εκτέλεση του παιγνίου Stackelberg,
οι χρήστες ανταγωνίζονται για τη ϐελτιστοποίηση του τοπικού τους µοντέλου κατά τη διάρκεια
ενός πλήθους επαναλήψεων k1 και σταµατούν σε εκείνη την επανάληψη στην οποία ϑα
επέλθει ισορροπία. Παράλληλα, οι διακοµιστές ακµής ανταγωνίζονται µεταξύ τους κατά τη
διάρκεια ενός πλήθους επαναλήψεων k2 και σταµατούν και αυτοί σε εκείνη την επανάληψη
στην οποία ϑα επέλθει ισορροπία. Το παίγνιο εκτελείται για κάποιον συνολικό αριθµό
επαναλήψεων.

Κατά τη διάρκεια των συνολικών επαναλήψεων του παιγνίου αξίζει να αναλυθεί και να
παρουσιαστεί η συµπεριφορά ενός συνόλου µετρικών και να εντοπιστούν οι επαναλήψεις στις
οποίες οι τιµές αυτών των µετρικών συγκλίνουν.

Στις γραφικές παραστάσεις των εικόνων 6.2 και 6.3 παρουσιάζονται αντίστοιχα ο χρόνος
µετάδοσης του κάθε χρήστη και η ενέργεια που καταναλώνεται για σκοπούς επικοινωνίας
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Κεφάλαιο 6. Αποτελέσµατα
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Σχήµα 6.2: Σύγκλιση του χρόνου µετάδοσης του χρήστη
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Σχήµα 6.3: Σύγκλιση της ενέργειας επικοινωνίας

κατά τη διάρκεια του παιγνίου, για τους 9 διαφορετικούς χρήστες του συστήµατος. Παρα-
τηρείται ότι οι τιµές των δύο αυτών µετρικών συγκλίνουν κατά ϐάση µετά την 3η συνολική
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6.2.1 Αξιολόγηση της σύγκλισης
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Σχήµα 6.4: Σύγκλιση της ισχύος των χρηστών

επανάληψη του παιγνίου.
Στη γραφική παράσταση της εικόνας 6.4 παρουσιάζεται η ισχύς που χρειάζεται κάθε

χρήστης κατά τη διάρκεια του παιγνίου, για τους 9 διαφορετικούς χρήστες του συστήµατος.
Παρατηρείται και εδώ ότι για κάποιους χρήστες η τιµή της ισχύος συγκλίνει µετά την 3η
συνολική επανάληψη του παιγνίου, ενώ για κάποιους άλλους χρήστες, η τιµή της ισχύος
έχει σχεδόν συγκλίνει πριν την 3η επανάληψη. Επίσης, παρατηρείται ότι για αρκετούς
χρήστες οι οποίοι είναι πιο αποµακρυσµένοι από τον διακοµιστή ακµής η τιµή της ισχύος
που απαιτείται είναι µεγαλύτερη.

Με ϐάση, λοιπόν, τις παραπάνω παρατηρήσεις επί των γραφικών παραστάσεων προκύπτει
ότι ως επί το πλείστον απαιτούνται 3 συνολικές επαναλήψεις του παιγνίου ώστε να κατα-
ϕέρουν να συγκλίνουν όλες οι τιµές των παραµέτρων για όλους τους χρήστες του ασύρµατου
δικτύου.
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Κεφάλαιο 6. Αποτελέσµατα

6.2.2 Αξιολόγηση της κλιµάκωσης του δικτύου

Στην παρούσα υποενότητα ϑα µελετηθεί και ϑα αξιολογηθεί η κλιµάκωση του δικτύου και
πιο συγκεκριµένα ϑα σχολιαστούν τα αποτελέσµατα που επιφέρει η εκτέλεση του παιγνίου
στο δίκτυο όταν αυτό αποτελείται από διαφορετικά πλήθη χρηστών.

Στη γραφική παράσταση της εικόνας 6.5 παρατηρείται ότι η καµπύλη είναι αύξουσα.
∆ηλαδή, όσο πιο πολλοί χρήστες υπάρχουν στο ασύρµατο δίκτυο, τόσο περισσότερος είναι ο
µέσος χρόνος που απαιτείται για τη µετάδοση. Κάτι ανάλογο προκύπτει και από τη γραφική
παράσταση της εικόνας 6.6, όπου όσο αυξάνεται το πλήθος των χρηστών τόσο αυξάνεται
και ο συνολικός ϱυθµός δεδοµένων πρόσβασης του δικτύου. Αντίθετα, ο µέσος ϱυθµός
δεδοµένων πρόσβασης του δικτύου µειώνεται µε την αύξηση του πλήθους των χρηστών, όπως
διακρίνεται και από τη γραφική παράσταση της εικόνας 6.7.
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Σχήµα 6.5: Μέσος χρόνος µετάδοσης των χρηστών για διαφορετικά πλήθη χρηστών
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6.2.2 Αξιολόγηση της κλιµάκωσης του δικτύου
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Σχήµα 6.6: Συνολικός ϱυθµός δεδοµένων πρόσβασης στο δίκτυο για διαφορετικά πλήθη
χρηστών

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Number of users

2 × 106

3 × 106

M
ea

n 
da

ta
 ra

te
 in

 th
e 

ac
ce

ss

optimized

Σχήµα 6.7: Μέσος ϱυθµός δεδοµένων πρόσβασης στο δίκτυο για διαφορετικά πλήθη χρηστών
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Κεφάλαιο 6. Αποτελέσµατα

Τα παραπάνω δικαιολογούνται, αν αναλογιστεί κανείς ότι όσο περισσότεροι χρήστες
υπάρχουν στο δίκτυο τόσο περισσότερες είναι και οι παρεµβολές που δηµιουργούνται εντός
αυτού. Ως εκ τούτου, ο µέσος ϱυθµός δεδοµένων πρόσβασης µειώνεται και άρα ο µέσος
χρόνος µετάδοσης γίνεται όλο και µεγαλύτερος.

6.2.3 Αξιολόγηση της ακρίβειας του µοντέλου οµόσπονδης µάθησης

Χρησιµοποιώντας τα αποτελέσµατα που προκύπτουν ως ϐέλτιστα από το παίγνιο Stackel-
berg, υλοποιείται το µοντέλο της οµόσπονδης µάθησης µε σκοπό την εξαγωγή αποτελεσµάτων
και γραφικών παραστάσεων που πληροφορούν για τη ϐελτιστοποίηση που προέκυψε από το
παίγνιο και κυρίως για την ακρίβεια του µοντέλου.

Στη γραφική παράσταση της εικόνας 6.8 παρουσιάζονται οι τιµές της ακρίβειας που
προκύπτουν για διαφορετικά πλήθη επαναλήψεων συνάθροισης στους διακοµιστές ακµής.
Πιο συγκεκριµένα, παρατηρείται ότι για το πλήθος των επαναλήψεων που προκύπτει από το
παίγνιο Stackelberg, το µοντέλο παρουσιάζει καλύτερη ακρίβεια συγκριτικά µε τις υπόλοιπες
τιµές επαναλήψεων που δοκιµάστηκαν. Για πλήθη επαναλήψεων που απέχουν πολύ από τη
ϐέλτιστη τιµή (πχ k2 = 5), παρατηρείται ότι η ακρίβεια του µοντέλου είναι χειρότερη, ενώ για
πλήθη επαναλήψεων που ϐρίσκονται πιο κοντά στη ϐέλτιστη τιµή δεν παρουσιάζεται τόσο
µεγάλη διαφορά ως προς τις τιµές της ακρίβειας.

Αντίστοιχα, όσον αφορά το σφάλµα του µοντέλου ΟΜ που παρουσιάζεται στην εικόνα
6.9, προκύπτει ότι για το ϐέλτιστο πλήθος επαναλήψεων συνάθροισης που υποδεικνύει το
παίγνιο το σφάλµα είναι πολύ µικρό, ενώ το σφάλµα µεγαλώνει για πλήθος επαναλήψεων
που απέχει πολύ από το ϐέλτιστο.

Στη γραφική παράσταση της εικόνας 6.10 παρουσιάζονται οι τιµές της ακρίβειας του
µοντέλου ΟΜ που προκύπτουν για διαφορετικά πλήθη δειγµάτων που µπορεί να χρησι-
µοποιήσει κάθε χρήστης από το σύνολο δεδοµένων για την εκπαίδευση του τοπικού του
µοντέλου. Πιο συγκεκριµένα, παρατηρείται ότι για την ϐέλτιστη τιµή που υποδεικνύει το
παίγνιο, η ακρίβεια του µοντέλου είναι ιδιαίτερα υψηλή. Αντίθετα, για πλήθος δειγµάτων
που απέχει κατά πολύ από το ϐέλτιστο πλήθος, η ακρίβεια του µοντέλου µειώνεται και το
σφάλµα αυξάνεται, όπως ϕαίνεται και στη γραφική παράσταση της εικόνας 6.11.

Τέλος, στη γραφική παράσταση της εικόνας 6.12 συγκρίνονται οι τιµές της ακρίβειας του
µοντέλου ΟΜ που προκύπτουν για πλήθος δειγµάτων αφενός ανεξάρτητων και πανοµοιότυπα
κατανεµηµένων (iid) και αφετέρου µη ανεξάρτητων και πανοµοιότυπα κατανεµηµένων (non
iid). ΄Οπως εύκολα γίνεται αντιληπτό, η ακρίβεια του µοντέλου είναι σαφώς καλύτερη για iid
παρά για non iid δείγµατα. Αντίστοιχα, όπως ϕαίνεται στη γραφική παράσταση της εικόνας
6.13, για δείγµατα iid το µοντέλο παρουσιάζει µικρότερο σφάλµα.
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6.2.3 Αξιολόγηση της ακρίβειας του µοντέλου οµόσπονδης µάθησης
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Σχήµα 6.8: Ακρίβεια µοντέλου ΟΜ για διαφορετικό πλήθος επαναλήψεων συνάθροισης στους
διακοµιστές ακµής
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Σχήµα 6.9: Σφάλµα µοντέλου ΟΜ για διαφορετικό πλήθος επαναλήψεων συνάθροισης στους
διακοµιστές ακµής

57
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Σχήµα 6.10: Ακρίβεια µοντέλου ΟΜ για διαφορετικό πλήθος δειγµάτων
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Σχήµα 6.11: Σφάλµα µοντέλου ΟΜ για διαφορετικό πλήθος δειγµάτων
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Σχήµα 6.12: Ακρίβεια µοντέλου ΟΜ για πλήθος δειγµάτων iid και non iid
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Σχήµα 6.13: Σφάλµα µοντέλου ΟΜ για πλήθος δειγµάτων iid και non iid
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Κεφάλαιο 7

Επίλογος

Στο παρόν κεφάλαιο παρουσιάζονται τα τελικά συµπεράσµατα και η αξιολόγηση της
υλοποίησης, ενώ παράλληλα αναλύονται και κάποιες επεκτάσεις της που ϑα µπορούσαν να
πραγµατοποιηθούν µελλοντικά.

7.1 Συµπεράσµατα

Συνοψίζοντας, η αλµατώδης ανάπτυξη του διαδικτύου των αντικειµένων και η επιτακτική
ανάγκη για διαχείριση του µεγάλου όγκου δεδοµένων οδήγησε σε ϱαγδαία αύξηση της
χρήσης τεχνολογιών cloud computing. Για την όσο το δυνατόν καλύτερη ασφάλεια και
αξιοπιστία στη διαχείριση των δεδοµένων επιστρατέυτηκε η οµόσπονδη µάθηση και πιο
συγκεκριµένα η ιεραρχική οµόσπονδη µάθηση, για την ανταλλαγή µεταξύ συσκευών παρα-
µέτρων και όχι καθεαυτού δεδοµένων. Στα πλαίσια της παρούσας διπλωµατικής εργασίας,
για να αντιµετωπιστεί το Ϲήτηµα του καταµερισµού του ϕόρτου εργασίας µε ϐέλτιστο τρόπο,
αξιοποιούνται οι δυνατότητες της ϑεωρίας παιγνίων και κυρίως των παιγνίων Stackelberg,
όπου χρήστες ανταγωνίζονται ή/και συνεργαζόνται για να επιτύχουν το καλύτερο δυνατό για
αυτούς.

Με ϐάση και τα αποτελέσµατα του κεφαλαίου 6, ϕαίνεται ότι η ϐελτιστοποίηση που προ-
κύπτει από το παίγνιο Stackelberg, των παραµέτρων που χρησιµοποιούνται στην οµόσπονδη
µάθηση για την εκπαίδευση των τοπικών µοντέλων επιδρά ϑετικά στην τελική ακρίβεια του
καθολικού µοντέλου. Η ακρίβεια που επιτυγχάνει το καθολικό µοντέλο για τις ϐέλτιστες
παραµέτρους είναι κατά ϐάση καλύτερη από την ακρίβεια που επιτυγχάνει για διαφορετικές
των ϐέλτιστων τιµές παραµέτρων.

Ο συνδυασµός, λοιπόν, ιεραρχικών παιγνίων και συγκεκριµένα παιγνίων Stackelberg,
µε την ιεραρχική οµόσπονδη µάθηση είναι ιδιαίτερα αποδοτικός και είναι σε ϑέση να λύσει
σύγχρονα Ϲητήµατα που αφορούν τη διαχείριση του µεγάλου όγκου δεδοµένων µε ασφάλεια
και εγκυρότητα.

7.2 Μελλοντικές επεκτάσεις

Η υλοποίηση που αναπτύχθηκε έχει περιθώρια ϐελτίωσης και ϑα µπορούσε να επεκταθεί
για την κάλυψη περαιτέρω προβληµάτων. Ενδεικτικά, κάποιοι τρόποι επέκτασης περιγράφο-
νται παρακάτω.
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Κεφάλαιο 7. Επίλογος

Στην παρούσα υλοποίηση το εύρος Ϲώνης ορίζεται εξ αρχής µε µια σταθερή τιµή. Ωστόσο,
µε σκοπό την καλύτερη εκµετάλλευση των ασύρµατων δικτύων ολοκληρωµένης πρόσβασης
και οπισθόζευξης ϑα µπορούσε το εύρος Ϲώνης που δεσµεύεται να µοιράζεται δυναµικά στην
πρόσβαση και στην οπισθόζευξη. Η τιµή του, δηλαδή, να προκύπτει από τη ϐελτιστοποίηση
εντός του παιγνίου Stackelberg, όπως συµβαίνει µε τις µεταβλητές που µελετήθηκαν στα
προηγούµενα κεφάλαια.

Μια άλλη επέκταση που ϑα µπορούσε να πραγµατοποιηθεί µελλοντικά είναι η ϑεώρηση
της κινητικότητας των χρηστών. Πιο συγκεκριµένα, στην παρούσα υλοποίηση το παίγνιο
Stackelberg είναι στατικό, καθώς οι συντεταγµένες των χρηστών είναι σταθερές και άρα
αυτοί συνδέονται µονίµως στον ίδιο διακοµιστή ακµής. Θα µπορούσε, λοιπόν, να ϑεωρηθεί
πως οι παίκτες κινούνται και άρα οι συντεταγµένες τους αλλάζουν µε τον χρόνο και συνεπώς
αλλάζει και ο διακοµιστής ακµής µε τον οποίο συνδεόνται. Λόγω αυτής της κινητικότητας, το
κέρδος του καναλιού ϑα είναι µεταβλητό και ϑα πρέπει να εφαρµοστεί µια µέθοδος επίλυσης
που ϑα ϐασίζεται σε επαναλαµβανόµενα (repeated) παίγνια Stackelberg.

Ενδεικτικά τα παραπάνω ϑα µπορούσαν να εφαρµοστούν σε δίκτυα οχηµάτων, όπου
δεδοµένα προερχόµενα από αισθητήρες µεταφορτώνονται σε κοντινούς διακοµιστές οι οποίοι
τα επεξεργάζονται και παράγουν σχετική πληροφορία (για παράδειγµα για την κατασκευή
χαρτών).

62



Βιβλιογραφία

[1] Ting Lyu, Haitao Xu και Zhu Han. Multi-leader Multi-follower Stackelberg Game based

Resource Allocation in Multi-access Edge Computing. σελίδες 4306–4311, 2022.

[2] Panagiotis Charatsaris, Maria Diamanti και Symeon Papavassiliou. On the Accuracy-

Energy Tradeoff for Hierarchical Federated Learning via Satisfaction Equilibrium.
2023.

[3] Mingzhe Chen, Zhaohui Yang, Walid Saad, Changchuan Yin, H. Vincent Poor και
Shuguang Cui. A Joint Learning and Communications Framework for Federated

Learning over Wireless Networks, 2019.

[4] Tao Li, Guanze Peng, Quanyan Zhu και Tamer Başar. The Confluence of Networks,

Games, and Learning a Game-Theoretic Framework for Multiagent Decision Making

Over Networks. IEEE Control Systems, 42:35–67, 2022.

[5] Tinghao Zhang, Kwok Yan Lam και Jun Zhao. User Assignment and Resource

Allocation for Hierarchical Federated Learning over Wireless Networks. arXiv e-prints,
σελίδα αρΞι :2309.09253, 2023.

[6] Naram Mhaisen, Alaa Abdellatif, Amr Mohamed, Aiman Erbad και Mohsen Guizani.
Optimal User-Edge Assignment in Hierarchical Federated Learning Based on Stati-

stical Properties and Network Topology Constraints. IEEE Transactions on Network

Science and Engineering, ΠΠ:1–1, 2021.

[7] Siqi Luo, Xu Chen, Qiong Wu, Zhi Zhou και Shuai Yu. HFEL: Joint Edge Association

and Resource Allocation for Cost-Efficient Hierarchical Federated Edge Learning, 2020.

[8] Shengli Liu, Guanding Yu, Xianfu Chen και Mehdi Bennis. Joint User Association

and Resource Allocation for Wireless Hierarchical Federated Learning With IID and

Non-IID Data. IEEE Transactions on Wireless Communications, 21, 2022.

[9] Mohammad Sohrabi και Hossein Azgomi. A Survey on the Combined Use of Optimi-

zation Methods and Game Theory. Archives of Computational Methods in Engineering,
27, 2018.

[10] Favour Olaoye, Kaledio Potter και Lucas Doris. Optimizing Resource Allocation with

Machine Learning. Εασψἣαιρ Πρεπριντ νο. 12914, Εασψἣαιρ, 2024.

[11] Sajedeh Norozpour και Mehdi Safaei. An Overview on Game Theory and Its Appli-

cation. IOP Conference Series: Materials Science and Engineering, 993(1):012114,
2020.

63



ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΑ

[12] Ferenc Forgó. John von Neumann’s Contribution to Modern Game Theory. Acta

Oeconomica - ACTA OECON, 54:73–84, 2004.

[13] Bui Tinh, Nguyen Long, Kha Ha και Trung Duong. Practical Optimization and Game

Theory for 6G Ultra-Dense Networks: Overview and Research Challenges. IEEE

Access, 10:1–1, 2022.

[14] Leonie Heuer και Andreas Orland. Cooperation in the Prisoner’s Dilemma: an

experimental comparison between pure and mixed strategies. Royal Society Open

Science, 6:182142, 2019.

[15] Giacomo Bonanno. Game Theory. Kindle Direct Publishing, 2η έκδοση, 2018.

[16] Drew Fudenberg. Noncooperative Game Theory for Industrial Organization: An

Introduction and Overview. 1986.

[17] Giacomo Bonanno. Non-cooperative game theory, 2008.

[18] Bezalel Peleg και Peter Sudhölter. Introduction to the Theory of Cooperative Games.
Springer, Berlin, Heidelberg, 2η έκδοση, 2007.

[19] Charles Holt και Alvin Roth. The Nash Equilibrium: A Perspective. Proceedings of the

National Academy of Sciences of the United States of America, 101:3999–4002, 2004.

[20] Eirini Eleni Tsiropoulou, Panagiotis Vamvakas και Symeon Papavassiliou. Joint

utility-based uplink power and rate allocation in wireless networks: A non-cooperative

game theoretic framework. Physical Communication, 9:299–307, 2013.

[21] Maryam Lashgari, Behrouz Maham και Walid Saad. Transmission Rate Maximization

in Self-Backhauled Wireless Small Cell Networks. σελίδες 1–5, 2017.

[22] Pu yan Nie και Pei ai Zhang. A Note on Stackelberg Games. σελίδες 1201 – 1203,
2008.

[23] Georgios Birmpas, Jiarui Gan, Alexandros Hollender, Francisco Marmolejo-Cossío,
Ninad Rajgopal και Alexandros Voudouris. Optimally Deceiving a Learning Leader in

Stackelberg Games, 2020.

[24] Tanner Fiez, Benjamin Chasnov και Lillian Ratliff. Implicit Learning Dynamics in

Stackelberg Games: Equilibria Characterization, Convergence Analysis, and Empirical

Study. Proceedings of the 37th International Conference on Machine LearningHal
Daumé III και Aarti Singh, επιµελητές, τόµος 119 στο Proceedings of Machine Learning

Research, σελίδες 3133–3144. PMLR, 2020.

[25] Antonio Tesoriere. Stackelberg equilibrium with many leaders and followers. The case

of zero fixed costs. Research in Economics, 71, 2016.

[26] Ming Hu και Masao Fukushima. MULTI-LEADER-FOLLOWER GAMES: MODELS,

METHODS AND APPLICATIONS. Journal of the Operations Research Society of Japan,
58:1–23, 2015.

64



ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΑ

[27] Utility in gametheory.net. https://www.gametheory.net/dictionary/Utility.html. Η-
µεροµηνία πρόσβασης: 17-4-2024.

[28] David “Rez” Graham. An Introduction to Utility Theory. Game AI Pro 360, 2019.

[29] Radiocommunication Sector of ITU. IMT traffic estimates for the years 2020 to 2030.
Τεχνική Αναφορά µε αριθµό ITU-R M.2370-0, International Telecommunication
Union, 2015.

[30] Charitha Madapatha, Makki Behrooz, Chao Fang, Oumer Teyeb, Erik Dahlman,
Mohamed Slim Alouini και Tommy Svensson. On Integrated Access and Backhaul

Networks: Current Status and Potentials. IEEE Open Journal of the Communications

Society, 1:1374–1389, 2020.

[31] Charitha Madapatha, Makki Behrooz, Ajmal Muhammad, Erik Dahlman, Mohamed
Slim Alouini και Tommy Svensson. On Topology Optimization and Routing in

Integrated Access and Backhaul Networks: A Genetic Algorithm-based Approach,
2021.

[32] Oumer Teyeb, Ajmal Muhammad, Gunnar Mildh, Erik Dahlman, Filip Barac και
Behrooz Makki. Integrated Access Backhauled Networks. 2019 IEEE 90th Vehicular

Technology Conference (VTC2019-Fall), σελίδες 1–5, 2019.

[33] Henrik Ronkainen, Jonas Edstam, Anders Ericsson και Christer Östberg. Integrated

Access and Backhaul: A New Type of Wireless Backhaul in 5G. Frontiers in

Communications and Networks, 2:636949, 2021.

[34] Berke Tezergil και Ertan Onur. Wireless Backhaul in 5G and Beyond: Issues, Challen-

ges and Opportunities. IEEE Communications Surveys & Tutorials, 24(4):2579–2632,
2022.

[35] Yongqiang Zhang, Mustafa Kishk και Mohamed Slim Alouini. A Survey on Integrated

Access and Backhaul Networks, 2021.

[36] Subrato Bharati, M. Rubaiyat Mondal, Prajoy Podder και Surya Prasath. Federated

learning: Applications, challenges and future directions. International Journal of

Hybrid Intelligent Systems, 18:19–35, 2022.

[37] Peter Kairouz, H. McMahan, Brendan Avent, Aurélien Bellet, Mehdi Bennis, Arjun
Bhagoji, Kallista Bonawitz, Zachary Charles, Graham Cormode, Rachel Cummings,
Rafael D’Oliveira, Hubert Eichner, Salim El Rouayheb, David Evans, Josh Gardner,
Zachary Garrett, Adrià Gascón, Badih Ghazi, Phillip Gibbons και Sen Zhao. Adva-

nces and Open Problems in Federated Learning. 2021.

[38] Wenbo Zhang, Yuchen Zhao, Fangjing Li και Hongbo Zhu. A Hierarchical Federated

Learning Algorithm Based on Time Aggregation in Edge Computing Environment.
Applied Sciences, 13:5821, 2023.

65



ΒΙΒΛΙΟΓΡΑΦΙΑ

[39] Pian Qi, Diletta Chiaro, Antonella Guzzo, Michele Ianni, Giancarlo Fortino και Fra-
ncesco Piccialli. Model aggregation techniques in federated learning: A comprehensive

survey. Future Generation Computer Systems, 150, 2023.

[40] S. M. Riazul Islam, Ming Zeng, Octavia Dobre και Kyung Kwak. Nonorthogonal

Multiple Access (NOMA): How It Meets 5G and Beyond, σελίδες 1–28. 2019.

[41] Juan Martínez-Legaz. On Weierstrass extreme value theorem. Optimization Letters,
8, 2014.

[42] Optimization (scipy.optimize). https://docs.scipy.org/doc/scipy/tutorial/optimize.html.
Ηµεροµηνία πρόσβασης: 20-6-2024.

[43] Keras: The high-level API for TensorFlow. https://www.tensorflow.org/guide/keras.
Ηµεροµηνία πρόσβασης: 20-6-2024.

[44] Li Deng. The MNIST Database of Handwritten Digit Images for Machine Learning

Research [Best of the Web]. IEEE Signal Processing Magazine, 29(6):141–142, 2012.

66


	Περίληψη
	Abstract
	Ευχαριστίες
	Εισαγωγή
	Εισαγωγή
	Βιβλιογραφική επισκόπηση
	Αντικείμενο της διπλωματικής εργασίας
	Διάρθρωση τόμου

	Θεωρία παιγνίων
	Θεμελιώδεις αρχές της θεωρίας παιγνίων
	Εισαγωγή στη θεωρία παιγνίων
	Βασικά γνωρίσματα της θεωρίας παιγνίων
	Το Δίλημμα των Κρατουμένων

	Ταξινόμηση παιγνίων: Συνεργατικά και Μη-Συνεργατικά Παίγνια
	Μη συνεργατική θεωρία παιγνίων
	Συνεργατική θεωρία παιγνίων

	Ισορροπία Nash (Nash Equilibrium)
	Παίγνια Stackelberg
	Εισαγωγή στα παίγνια Stackelberg
	Ισορροπία Stackelberg
	Παίγνιο Stackelberg πολλαπλών ηγετών - πολλαπλών ακολούθων

	Συνάρτηση χρησιμότητας (Utility function)

	Ασύρματα δίκτυα ολοκληρωμένης πρόσβασης και οπισθόζευξης
	Εισαγωγή στα ασύρματα δίκτυα
	Ασύρματη οπισθόζευξη
	Υπεροχή δικτύων ολοκληρωμένης πρόσβασης και ασύρματης οπισθόζευξης

	Ομόσπονδη μάθηση
	Ομόσπονδη μάθηση (Federated Learning)
	Εισαγωγή στην ομόσπονδη μάθηση
	Δομή ομόσπονδης μάθησης
	Μια τυπική διαδικασία εκπαίδευσης με ομόσπονδη μάθηση

	Ιεραρχική ομόσπονδη μάθηση (Hierarchical Federated Learning)
	Εισαγωγή στην ιεραρχική ομόσπονδη μάθηση
	Δομή ιεραρχικής ομόσπονδης μάθησης
	Μια τυπική διαδικασία εκπαίδευσης με ιεραρχική ομόσπονδη μάθηση

	Άλλες κατηγορίες ομόσπονδης μάθησης
	Μέθοδοι συνάθροισης

	Μοντελοποίηση συστήματος
	Εισαγωγή στη μοντελοποίηση του συστήματος
	Περιγραφή τοπολογίας
	Ορισμός συνόλων

	Μοντέλο ιεραρχικής ομόσπονδης μάθησης
	Τοπική εκπαίδευση και ανανέωση μοντέλων
	Edge Model Aggregation
	Cloud Model Aggregation

	Μοντελοποίηση επικοινωνίας
	Επικοινωνία μεταξύ διακομιστών ακμής - χρηστών
	Επικοινωνία μεταξύ νέφους - διακομιστών ακμής

	Μοντελοποίηση της ανταμοιβής
	Συνάρτηση χρησιμότητας του χρήστη
	Συνάρτηση χρησιμότητας του διακομιστή ακμής

	Μοντελοποίηση του παιγνίου Stackelberg
	Ηγέτες
	Ακόλουθοι


	Αποτελέσματα
	Μεθοδολογία
	Χαρακτηριστικά υλοποίησης
	Τεχνολογίες και εργαλεία
	MNIST

	Αξιολόγηση αποτελεσμάτων
	Αξιολόγηση της σύγκλισης
	Αξιολόγηση της κλιμάκωσης του δικτύου
	Αξιολόγηση της ακρίβειας του μοντέλου ομόσπονδης μάθησης


	Επίλογος
	Συμπεράσματα
	Μελλοντικές επεκτάσεις

	Βιβλιογραφία

