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DESCRIPCION
Método y sistema para prediccion de enlace en computacién movil

ANTECEDENTES
La presente invencion se refiere a patrones de exploracion de enlace en computacion mévil. Los enlaces directos
futuros son explorados con la ayuda de métodos estadisticos.

La computacién moévil ha sido propuesta durante mucho tiempo. Esta incluye la interaccién humana y de ordenador.
Existen muchos componentes en la computacion movil tal como comunicacién, hardware tal como los teléfonos
inteligentes, y software tanto en el dispositivo moévil como en el servidor. A pesar del hecho de que el hardware, tal
como un teléfono inteligente y el software en los dispositivos moviles han sido desarrollados de forma apropiada, la
calidad de la computacién mévil es todavia pobre debido a las limitaciones de comunicaciéon de dispositivo-a-
dispositivo.

En computacién movil, los sistemas que incluyen comunicacion de dispositivo-a-dispositivo adoptan diversas formas
tal como redes conmutadas de bolsillo (PSN) (Hui, Pan, et al., “Redes conmutadas de bolsillo y movilidad humana
en entornos de conferencia”, Debates del taller de trabajo 2005 ACM SIGCOMM sobre Redes tolerantes al retardo.
ACM, 2005), redes vehiculares, y redes ad-hoc moéviles. Tomando PSN como ejemplo, ésta aprovecha los
dispositivos moviles como nodos intermedios para retransmitir datos con una cierta tolerancia al retardo.
Normalmente no existen rutas directas entre pares de nodos de modo que el enrutamiento en la PSN tiene que
llevar a cabo almacenaje, transporte y reenvio, lo que significa que si un nodo desea enviar un mensaje a otro, tiene
en primer lugar que almacenar el mensaje y a continuacion transportarlo. En cada instantanea de la red, existen
algunos nodos que estan conectados mientras que otros estan desconectados. Por ejemplo, en la Figura 1, los
nodos de las zonas sombreadas estan conectados entre si, pero los nodos de areas diferentes estan
desconectados. En protocolos de red tradicionales, el envio de paquetes fallara si el nodo de fuente 101 desea
enviar un paquete al nodo de destino 104. En PSN, sin embargo, los dispositivos moviles pueden utilizar la movilidad
para almacenaje y retransmision de datos. El paquete procedente de 101 se envia a 102 en el instante t0, y después
al nodo 103 en el instante t1. Y por ultimo, el paquete se envia al nodo 104 en el instante t2. Esta aparicion y
desaparicion de enlace dindmico conlleva un montén de oportunidades de comunicacion. Pero desafortunadamente,
la mayor parte de los protocolos asignan valores estables a métricas de enrutamiento, las cuales haran que la
comunicacion de extremo a extremo sea ineficaz y nada practica en un entorno movil.

Realmente resulta dificil disefiar métricas de enrutamiento dinamico para computacién mévil debido a la falta de
entendimiento de los patrones de enlace. Poca investigacion se ha centrado en la ley de aparicién y desaparicion de
enlace. Si se puede predecir la aparicién de un enlace futuro, el mecanismo de comunicacion entre dispositivos
moéviles podra ser optimizado y la métrica de enrutamiento dindmico podra ser capturada por medio de los
protocolos de enrutamiento en caso de que sea posible realizar prediccion de enlace en el entorno movil. Por lo
tanto, la prediccion en computacion movil es realmente fundamental para garantizar la calidad del servicio y la
experiencia de usuario, pero la prediccion resulta dificil debido a la falta de un buen entendimiento de la movilidad
humana.

Algun trabajo previo ha dado algunas sugerencias acerca de las probabilidades de enlace, las cuales se usan como
métrica de enrutamiento sin verificacion de su racionalidad. El trabajo previo se ha centrado sobre predicciéon de
enlace en redes complejas y en redes sociales. Estas tratan normalmente con la red modo de gréfico de red
estatico. Por ejemplo, el documento WO 2003083695 Al se refiere al problema de prediccion de enlace como
problema de clasificacion binaria y aplica el algoritmo de maquina de vector de soporte para predecir atributos de
eventos. Ademas, Linyuan et al. (Linyuan L0, Tao Zhou, “Predicciéon de enlace en redes complejas: Una encuesta”,
Physica A: Mecanica Estadistica y sus Aplicaciones, Volumen 390, Edicion 6, 15 de Marzo de 2011, Paginas 1150-
1170, ISSN 0378-4371) han listado varias métricas estaticas entre pares y seleccionado las mejor clasificadas para
prediccion.

Ademas, la computacion movil que incluye comunicaciéon ha demostrado presentar varios atributos especificos
humanos en redes complejas o sociales tal como distribucién de ley de potencia y vinculos débiles, los cuales hacen
gue sean aplicables para introducir algunos métodos de predicciéon de enlace bien realizados en redes complejas y
sociales. La prediccion de enlace en redes complejas ha sido clasificada en dos partes: algoritmos basados en
similitud y algoritmos basados en modelos. La mayor parte de los algoritmos basados en similitud usan algunos
indices como vecinos comunes. Estos son simples de implementar y actian especialmente bien. Los algoritmos
basados en modelos optimizan el rendimiento pero hacen que la computacion sea complicada. Todos estos métodos
de prediccion tratan con la red a modo de instantanea estatica de acumulacion de historial de enlace, y predicen
enlaces desconocidos en vez de la aparicion de historiales de enlaces que aparecen y desaparecen. De ese modo,
no resulta factible usar directamente esos indices en sistemas de alta movilidad.

Ha existido una gran cantidad de demanda de servicios con prediccion de enlace en computacién mévil. Esas clases
de redes son especialmente adecuadas para un gran volumen de transmisién de datos con una alta tolerancia al
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retardo. Por ejemplo, compartir contenidos entre dispositivos méviles es una aplicacion prospectiva. Si alguien posee
una pelicula de pago en su teléfono mévil pero sus amigos también desean visualizarla. El amigo tiene la opcién de
pagar decenas de ddélares por la misma o esperar varias horas para obtenerla. La mayor parte de la gente elegira lo
Ultimo puesto que ahorrard dinero. Asi, compartir contenidos mediante redes oportunistas es una aplicacion
prospectiva. También, Han et al. (Han B, Hui P, Kumar V S A et al.,, Descarga de datos méviles a través de
comunicaciones oportunistas y participacion social [J]. Computacion Movil, IEEE Transactions on, 2012, 11(5): 821-
834) han propuesto un sistema de descarga movil, el cual despliega redes oportunistas para mitigar el problema de
sobrecarga en redes 3G. Para tareas de descarga de trafico celular, esto puede seleccionar el conjunto objetivo y
enviar el trafico a algin nodo para diseminacién de contenidos con red oportunista. Este sistema no puede
solamente compartir trafico pesado de redes celulares, sino que también ahorra un montén de dinero para usuarios
moviles. Asi, la descarga movil a través de redes oportunistas es también una aplicacién tentadora para el futuro.

El documento US 2009/0310485 Al se refiere a sistemas y métodos para gestionar de forma efectiva comunicacion
de red empleando mliltiples trayectorias entre sitios.

Ademas, el consumo de energia de los teléfonos moviles es un factor limitativo en todas esas aplicaciones. Con el
fin de suministrar el mensaje a usuarios objetivo, se diseminaran varias copias de mensajes a través de la red, que
agotaran la potencia de los dispositivos pronto. Esa mala experiencia de usuario conducira a los usuarios a rechazar
la cooperacién en entornos de computacion movil.

Por lo tanto, la presente invencién tiene como objetivo predecir de manera directa enlaces en entornos de
computacion movil. Es decir, la presente invencién esta dirigida a predecir enlaces en escenarios como redes
vehiculares, redes oportunistas y movilidad humana.

SUMARIO
La invencion esta especificada en las reivindicaciones.

Segun un aspecto de la presente invencion, se proporciona un método y un sistema para prediccion de enlace en
una red de computacion movil. EI método comprende con preferencia romper la red de computacién movil en una
secuencia instantaneas en diferentes momentos, representando cada instantanea un patrén de enlace de la red de
computacion moévil. Ademas, en base a las instantaneas, el método proporciona datos de histérico de enlace, que
representan el historial de nodos conectados en la red de computacién mévil. Adicionalmente, en base a los datos
de histérico de enlace, el método modela la probabilidad de enlaces en la siguiente instantdnea de la red de
computacion moévil usando regresion kernel. El método comprende ademas evaluar la probabilidad de enlaces en la
siguiente instantanea para obtener una clasificacion de probabilidad de enlace, y en base a los resultados el método
proporciona a la salida la probabilidad de enlace para cada enlace individual y/o el patrén de enlace pronosticado en
la siguiente instantanea.

Con preferencia, el método para prediccion de enlace en una red de computacion movil comprende evaluar uno o
mas indices de clasificacion.

Adicionalmente, para evaluar uno o mas indices de clasificacién el método puede usar al menos uno de entre un
indice Academic-Adar y un indice de frecuencia de contacto.

Ademas, la etapa de provision de datos de histérico de enlace puede comprender ademas catalogarlos en registros
de contacto directo y en registros de contacto indirecto.

Con preferencia, los registros de contacto directo comprenden un conjunto de datos recopilados a partir de moédulos
de Bluetooth™ y de Wi-Fi ad hoc en dispositivos mdéviles. Esos metadatos pueden ser usados directamente como
entrada.

Incluso mas preferiblemente, los registros de contacto indirecto pueden comprender datos como rutas GPS y
archivos de registro de puntos de acceso Wi-Fi. Esos datos no contienen enlaces directos entre pares. De ese
modo, necesitan ser transformados en enlaces con determinadas presunciones, por ejemplo que puedan establecer
enlaces esos puntos GPS dentro de los 30 m, o los dispositivos mdviles registrados en el mismo punto de acceso en
el mismo momento.

Ademas, la etapa de romper la red de computacion movil en una secuencia de instantaneas en diferentes momentos
puede comprender ademas formalizar contactos en cuanto a tiempo de duracién en una instantanea de red y una
matriz de frecuencia.

Con preferencia, la modelacién de la probabilidad de enlaces en la siguiente instantanea de la red de computacién
moévil usando regresion kernel comprende ademas definir un conjunto de caracteristicas para los pares de nodos de
la red de computacién movil, modelacion de puntos de datos de la red de computacion mévil usando regresion
kernel, definicién de la distancia entre puntos de datos en base al resultado de la regresion kernel, tratamiento con
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datos dispersos en los conjuntos de datos obtenidos de acuerdo con las etapas que anteceden, y disefio de un
algoritmo de baja complejidad usando un algoritmo de busqueda de vecino mas cercano.

Adicionalmente, definir un conjunto de caracteristicas para los pares de nodos de la red de computacion mévil puede
comprender ademas seleccionar al menos dos métricas preferidas para prediccion de enlace estatico y especificar
pares usando esas métricas.

Ademas, la modelacion de puntos de datos de la red de computacion mévil usando regresién kernel puede
comprender ademas dividir las instantdneas en comunidades con dos catalogos, es decir, deteccién de comunidad
no solapante y detecciéon de comunidad solapante.

Con preferencia, la deteccién de comunidad no solapante comprende algoritmos que dividen la red de computacién
movil en areas no solapantes, es decir, nodos que pertenecen solamente a una comunidad en cada instantanea.

Mas preferiblemente, la detecciéon de comunidad solapante comprende algoritmos que dividen la red de computacion
movil en areas solapantes, es decir, los nodos pueden pertenecer a varias comunidades en cada instantanea.

Adicionalmente, dividir las instantaneas en comunidades con dos catalogos puede comprender ademas transformar
las comunidades en matrices computables.

Ademas, definir la distancia entre puntos de datos puede comprender ademas sumar la distancia de variacion total,
la cual mide la distancia de dos funciones, entre todos los elementos.

Adicionalmente, tratar con datos dispersos puede comprender ademas agrandar la comunidad local de un nodo y
calcular el intervalo normal de confianza para la estimacion de probabilidad.

Con preferencia, disefiar el algoritmo de baja complejidad usando un algoritmo de blusqueda de vecino mas cercano
puede comprender ademas convertir los puntos modelados en secuencias de bits, y usar hash sensible local para
rebajar la complejidad de computacion.

Por otra parte, se establece un modelo estadistico para prediccion de enlace futuro con datos de histérico del
enlace. Se define un conjunto de caracteristicas entre pares de nodos. Se proporcionan dos algoritmos para detectar
comunidades de la red. Se identifica una matriz mediante cada nodo para que represente su comunidad local. Se
proporciona una definicion de la distancia de matriz para medir la distancia entre puntos. Se proporciona un método
que trata datos de dispersos. Por otra parte, se introduce un algoritmo de aproximacion para rebajar la complejidad
con alguna sobrecarga de precisién. Los experimentos demostraron poca pérdida de precision cuando se desplego
el algoritmo mientras que la complejidad se redujo mucho. El modelo para histérico de enlaces se establece por
medio de regresion kernel. La matriz que representa la comunidad local de un nodo se usa como un punto en
regresion kernel. Se disefia un algoritmo para bisqueda de vecinos de matriz mas cercanos, con una definicion de
distancia. Por dltimo, se introduce un método para evaluar la efectividad de métricas de enrutamiento.

La presente invencion se define mediante las reivindicaciones que siguen, y nada de esta seccién debera ser
tomado como limitacion respecto a esas reivindicaciones. Los aspectos y ventajas adicionales de la invencion se
discuten en lo que sigue junto con las realizaciones preferidas.

BREVE DESCRIPCION DE LOS DIBUJOS
La Figura 1 ilustra el contexto de prediccion de enlace;
La Figura 2 ilustra un ejemplo de como las redes oportunistas envian los datos;
La Figura 3 ilustra como dividir la red en instantaneas;
La Figura 4 ilustra la descripcion detallada sobre el método basado en regresién kernel;
La Figura 5 ilustra como definir el conjunto de caracteristicas de pares de nodos;
La Figura 6 ilustra el concepto de regresion kernel;
La Figura 7 ilustra como modelar los puntos para regresion kernel, y
La Figura 8 ilustra el sistema de prediccion de enlace segun se ha implementado.

DESCRIPCION DETALLADA DE REALIZACIONES PREFERIDAS
Ahora se van a describir algunas realizaciones preferidas con referencia a los dibujos. A efectos de explicacién, se
definen varios detalles especificos, sin apartarse del alcance de la presente invencion segln se reivindica.

Para evitar una mala experiencia de usuario segun se ha puesto de relieve con anterioridad, la arquitectura
heterogénea que aprovecha prediccién de enlace se aplica para mejorar la experiencia de usuario en tales
aplicaciones. Para aplicaciones de compartir contenidos, este sistema puede hacer lo siguiente: 1) notificaciones
para usuarios acerca de si se pueden satisfacer o no peticiones de contenido, y en qué medida se pueden
satisfacer; 2) seleccion de una trayectoria de enrutamiento para el portador del contenido en caso de que la peticién
pueda ser satisfecha; 3) promover recomendaciones para usuarios sobre el contenido en el que puedan estar
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interesados y clasificar la accesibilidad de esos contenidos. En tareas de descarga de datos moviles, el sistema
minimizara los tiempos de transmisién evaluando la conectividad en esas redes. Segun la prediccion de enlace, este
sistema indica tareas de descarga cuyos nodos son la mas céntrica de las redes y cuyos nodos no son accesibles
por parte de redes oportunistas. Finalmente, el establecimiento de objetivo para tareas de descarga podra ser
seleccionado y los nodos inaccesibles realizaran en cambio transmision celular.

La presente invencion proporciona un método de prediccion en computacion movil que tiene, en la realizacion
ilustrada, cinco componentes generales, los cuales han sido mostrados en la Figura 2. Este incluye componentes de
entrada (etapa 201) y de salida (etapa 205), lo que demuestra que el sistema necesita historial de conexion como
entrada basica. Tras varias etapas, este método obtiene el resultado de enlaces pronosticados y probabilidad de
enlace. Pero debe apreciarse que podrian existir algunos archivos de contacto indirecto tal como registros de GPS y
registros de conexién de punto de acceso Wi-Fi en la introduccién de datos de historial de enlace. Se deben hacer
algunas correcciones en esos datos, por ejemplo asumiendo que los puntos de GPS dentro de los 30 m, o los
dispositivos méviles registrados en el mismo punto de acceso al mismo tiempo, pueden establecer enlaces. También
se puede apreciar que con el fin de usar el método principal en la etapa 203, los patrones de historial de enlace
podran ser en primer lugar divididos en instantaneas (etapa 202) en diferentes momentos. En definitiva, se hace una
evaluacion sobre cdmo se podria conseguir un mayor perfeccionamiento evaluando algunos indices (etapa 204). En
la descripcion que sigue, las instantaneas se introducen en primer lugar en la Figura 3. Las etapas de regresion
kernel han sido ilustradas en la Figura 4.

Con el fin de hacer frente con dinamicidad, conforme a la etapa 202 de la Figura 2, la red se divide en primer lugar
en una secuencia de instantaneas (301, 302, 303, ...) segun se muestra en la Figura 3. Cada instantanea
representa el patrén de contacto de la red completa en el intervalo de tiempo correspondiente. Podrian existir
multiples bordes entre nodos dado que éstos pueden contactar varias veces durante la duracion de una instantanea.
Segun se muestra también en la Figura 3, las instantaneas pueden ser sustituidas por una matriz de frecuencia que
documenta la frecuencia de contacto de pares de nodos. La matriz de frecuencia es realmente una matriz adyacente
M que documenta la cantidad de bordes entre dos pares de nodos (matriz mostrada en la Figura 3). Siel nodo 1y el
nodo 2 conectan dos veces en una instantanea, entonces M[1][2]=2. Las veces que éstos conectan entre si se
conoce como frecuencia de contacto y la matriz correspondiente de todos los pares de nodos se conoce como
matriz de frecuencia.

La etapa 203 de la Figura 2 requiere modelar el sistema usando regresiéon kernel. El método basado en regresion
kernel contiene cinco partes en la Figura 4, que incluyen definir un conjunto de caracteristicas (etapa 401), modelar
el punto (etapa 402), definir la distancia segin se muestra en la etapa 403, tratar datos dispersos (etapa 404) y
disefiar un algoritmo de aproximacion (etapa 405). Las etapas van a ser descritas con mayor detalle en lo que sigue.

DEFINIR EL CONJUNTO DE CARACTERISTICAS (etapa 401)

En cada instantanea existe informacion estructural, la cual es suficiente para la prediccion de enlaces en
computacion mévil. Por ejemplo, en la Figura 5 (una instantanea obtenida en la etapa 202), el nodo 501 y el nodo
502 pueden constituir atributos como vecinos comunes, la minima cantidad de salto, y su frecuencia de contacto. En
este caso, los vecinos comunes entre si son 2 (503 y 504). La minima cantidad de salto es 1, lo que significa que no
existen nodos de retransmision sobre la trayectoria mas corta entre los nodos 501 y 502. La frecuencia de contacto
es 3, lo que significa que éstos contactan tres veces durante el periodo de tiempo de la instantanea. Como ejemplo
adicional, los nodos 505 y 503 forman los siguientes atributos: 0 vecinos comunes, la cantidad de salto minimo es 1,
y la frecuencia de contacto es 2. En decisiones de prediccién grafica estatica, se usan estas métricas como
clasificacion para que consideren que, cuanto mas altos son esos indices, mas alta es la probabilidad de que
puedan establecer enlaces. De ese modo, se seleccionarian como enlaces pares clasificados en posicién mas alta,
los que apareceran mas probablemente a continuacion.

En el ambito de prediccion kernel, sin embargo, resulta redundante usar demasiada informacién estructural en
graficos estaticos. Asi, el sistema elige preferiblemente algunas métricas con mejor rendimiento. Conforme a
algunos experimentos sobre instantdneas de conjuntos de datos mdviles, se ha encontrado que Academic-Adar (AA)
y frecuencia de contacto se comportan especialmente bien. AA es un método basado en similitud para prediccién de
enlace estatico. La idea basica para ello es contar los vecinos comunes entre dos nodos con algin peso. Lo que
contribuye un vecino comun al indice de clasificacion para un par, se determina mediante el grado de este vecino
comun. Cuanto mas alto sea el grado, menos contribuye este vecino comin al indice de clasificacion final. Se puede
encontrar una descripcion detallada del indice de AA en Linyuan Li, Tau Zhou, Prediccion de enlace en redes
complejas: Una encuesta, Physica A: Mecanica Estadistica y sus Aplicaciones, Volumen 390, edicién 6, 15 de Marzo
de 2011, Péaginas 1150-1170, ISSN 0378-4371. La frecuencia de contacto puede mostrar directamente la posibilidad
de enlaces, dado que si un par contacta de forma muy frecuente en la instantanea actual, es muy probable que
éstos comuniquen entre si en el futuro. Estos dos indices se calculan con poca complejidad y pueden alcanzar una
alta precision en instantaneas estaticas. De ese modo, resulta razonable usarlos como posible base de referencia
para modelar el sistema de prediccién con regresion kernel.

Puesto que han sido seleccionados los dos mejores indices de clasificacién, se puede hacer una definicién para el
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conjunto de caracteristicas de dos nodos (i y j) en el intervalo de tiempo ti1. fi(i, j)={aai, j), cfi(i, j)}, que se selecciona
a partir de un conjunto finito F de caracteristicas. En este caso, aai, j) y cfi(i, j) representan respectivamente el valor
AA y la frecuencia de contacto entre i y j en la instantanea G;. Segun la suposicién de que las caracteristicas de la
estructura de red determinan la probabilidad de enlace, dos pares en cualquier instantanea tendran una probabilidad
similar de enlace si éstos comparten el mismo conjunto de caracteristicas f. La Unica diferencia entre ambos se
determina mediante su estructura de red local. Se define B(f) como el nimero de pares de nodos que tienen las
mismas caracteristicas f desde el momento de inicio hasta el momento actual t, y B;'(f) como el nimero de tales
pares que tienen enlaces en la siguiente instantdnea. En base a estimacién de punto, la probabilidad de enlace
futuro de pares en la instantanea actual G; debera ser:

P, j) = p(f(i, i) = &) 1 B0 (1)

Si la probabilidad de enlace se estima simplemente de esta manera, la probabilidad podria ser muy desigual e
imprecisa. En particular, muchos de los puntos de datos estadisticos pueden producir gran cantidad de ruido que
finalmente perturbara la probabilidad de enlace real. Por ejemplo, algunos pares que comparten las mismas
caracteristicas tienen estructura de red local completamente diferente, mientras que otros tienen una estructura muy
similar, pero contribuyen lo mismo en la ecuacion 1. Asi, deberia existir algiin método estadistico para corregir este
defecto, el cual se aplica en lo que sigue.

MODELAR PUNTOS DE DATOS EN REGRESION KERNEL (etapa 402)

La regresion kernel es un método estadistico no paramétrico a efectos de estimacion. El objetivo es encontrar la
relacién no lineal entre dos variables. La Figura 6 ilustra como se usa la regresion kernel para estimar el punto
desconocido 601. Esta claro que la linea 605 no es lineal y no puede ser representada mediante ninguna funcién, lo
que hace que la estimacién para el valor y del punto 601 sea imposible. Pero en regresion kernel, se pueden
aprovechar los puntos conocidos en torno al punto estimado para especular con el desconocido. Existen muchos
puntos como el punto 602 y el punto 603 en torno al punto desconocido 601. Estos tienen un valor y muy similar al
del punto 601, y por tanto pueden ser usados para estimar el punto 601.

Sin embargo, dado que los puntos tienen distancias diferentes al punto estimado, éstos podrian tener diferentes
contribuciones a la estimacion. Por ejemplo, el punto 602 esta préximo al punto 601, pero el punto 603 esta lejos del
mismo. Por lo tanto, se necesita poner mas peso sobre el valor y del punto 602 que del punto 603. Finalmente, tras
tomar en consideraciéon todos los vecinos del interior del interior del circulo 604, se obtiene el resultado estimado
para el valor del punto 601. El punto principal de esta estimacion consiste en evaluar la proximidad entre puntos de
datos. En computacion moévil, la prediccién de enlace falla realmente en cuanto a predecir la posibilidad de que
aparezca el enlace. Por lo tanto, el valor estimado debera ser la probabilidad de enlace. La proximidad entre
enlaces, sin embargo, es dificil de medir.

En estadisticas no paramétricas, existen muchos estimadores para regresion kernel. Realmente, la mayor parte de
ellos, como los estimadores kernel de Priestly-Chao, Grasser-Milller y Nadaraya-Watson, pueden proporcionar
buenas estimaciones. El sistema de la invencién toma como ejemplo el estimador kernel de Nadaraya-Watson para
predecir enlaces. Lo mas importante en la estimacion kernel de Nadaraya-Watson es encontrar la funcion kernel
Optima, lo que puede hacer que el valor estimado se aproxime al valor real. La funcién kernel de Nadaraya-Watson
se introduce aqui para atribuir menos peso a puntos de datos ruidosos y mas peso a puntos de datos muy cercanos.
El estimador de Nadaraya-Watson se lee como:

Z?zl Kh(x - Xl)yi

= 1 Kn(x—X) ' @)

AN

donde my(x) es el valor estimado de y cuando X=x. Kn(x-Xj) es la funcion kernel con un ancho de banda h. Esta
funcion define la proximidad entre el punto de datos actual (x, y) y el punto histérico (X, YJ), y el ancho de banda h
determina lo suave que sera el proceso de estimacion. En este contexto de prediccion de enlace, la probabilidad
estimada se define como:

zx,y,t’s (ft(l‘j)l ft’(xl y)) ¥ Lt'+1(x' Y)
Ex,y,t'S(ft(i'j)'ft’(x:yn '

b)) = 3)

donde Ly+1(X, y) = 1, e y tienen enlaces en el instante t'+1, en otro caso, Lr+1(X, Y) = 0. Pero un reto consiste en
evaluar la proximidad de cada uno de los pares (x e y) al par actual (i y j) cuando se toma en consideracion la
complejidad de busqueda. Por lo tanto, kernel S(*) se redefine para simplificar la ecuaciéon 3. Designese K(ci, ),
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ct'(x, y)-ngj(fi(X, y)) como S(*). En este caso, K(ci(l, j), ci(x,y)) es la nueva funcidn kernel y c(i, j) va a ser explicada
mas adelante. Asi, la p«(i, j) puede ser reescrita como:

Ty K(ce (), cpr (%)) + Ift(i,j)(ft'(xo ) Lyrya(x,5)
Zx,y,t' K(c:(i,j) cer (%, ) - If,(m (fer(x )

_ Ty K@, €0 () - Iy, Fr(63)  Lyra ()
Ex,y,t’ K(Ct (l)r Cy! (X)) ) Ift(i.i) (ft' (x, y))

Zarr K (e (D), cpr(x)) - 2y Leoin Fer(x,3) - Lyry1(x,9)
St K@D, c0 ) - By gy e 9)

_ Dt K(ce (D), cpr(x)) - &:' (e (i)
Dxet K(ce (D), cer () - Bier (e (0, )’

C))

K(cta).c,,cx»:e,(p(_M)_ -

2h?

En este caso, K(cdi, j), ci(X, y)) es la kernel Gaussiana en la ecuacion 4, y c(i) es la comunidad del nodo i en el
instante t. Gi(fi(x, y)) es el nimero de pares en la comunidad de i en la instantanea t con la caracteristica fi(x, y)
mientras que B (fe(x,y)) es el nimero de tales pares que tienen un enlace en la siguiente instantanea.

En la kernel Gaussiana, existen dos parametros importantes: el ancho de banda h y la distancia entre comunidades
ci(i) y ci(i)(Jei(i) — ce(X)]). En regresion kernel, la eleccién del ancho de banda es vital puesto que si h es demasiado
grande, el ajuste sera muy suave, y si h es demasiado pequenia, el ajuste sera muy basto. El ancho de banda 6ptimo
esta comprendido en una gama determinada y se puede conseguir el ancho de banda 6ptimo mediante puntuacién
— _1l¢n T ixn)2 A
de validacion cruzada cv =R(h) = ;Zi=1(Yi %) donde X es el estimador obtenido omitiendo el
punto i*®™ (Wasserman, Larry. Todas las estadisticas no paramétricas. Vol. 4, nim. 6, Nueva York; Springer, 2006).
De hecho, existen muchos algoritmos de deteccién de comunidad, todos los cuales pueden ser aplicados a este
sistema. Estos algoritmos pueden dividirse en dos categorias: deteccion de comunidad no solapante, por ejemplo
CNM (Clauset, Aaron Mark EJ Newman, y Christopher Moore. “Encontrar estructura de comunidad en redes muy
grandes”. Revista Physical E 70.6 (2004): 066111), y deteccién de comunidad solapante, por ejemplo grupo-k (Palla,
Gergely, et al., “Descubrir la estructura de comunidad de solapamiento de redes complejas en la naturaleza y la
sociedad”. Nature 435.7043 (2005): 814-818). En una red con un nimero de nodos muy grande, es razonable usar
la deteccion de comunidad no solapante, debido a que es muy eficaz en el tiempo detectar comunidades y
cuantificar comunidades como métricas para medir la distancia de comunidad. Si solamente existe un pequefio
namero de nodos, el sistema debera aplicar el método de deteccion de comunidad solapante para superar el
problema de datos dispersos descrito en la etapa 404. Ademas, si existe una demanda estricta por complejidad de
tiempo, se debera aplicar el método de deteccién de comunidad en tiempo real (Leung, lan XY, et al. “Hacia la
deteccién de comunidad en tiempo real en grandes redes”. Revista Physical E 79.6 (2009): 066107). En este caso,
se mencionan dos algoritmos como ejemplos: CNM, un algoritmo no solapante, y grupo-k, un algoritmo solapante.
En algoritmo CNM, se supone que una comunidad en una instantdnea debera tener mas enlaces entre si que con
cualesquiera otros nodos del grafico. Una buena medida para cuantificar todo esto es la modularidad. La definicion
de modularidad es:

1 kik;
0= ﬁ; [IU -~ _ZTni] 6(dud;), (6)

donde m es el numero de enlaces en la instantanea, lj = 1 si existe un enlace entre ellos, en otro caso lj = 0 y 6(d;,
d) = 1 si di = d;, lo que significa que i y j pertenecen a la misma comunidad; en otro caso, 6(di, dj) = 0. Esta
modularidad Q indica la racionalidad de la particion de comunidad: cuanto mas alta sea Q, mejor se detectan las
comunidades. La idea principal de esta algoritmo es encontrar la maxima modularidad global. Pero encontrar la
modularidad 6ptima es un problema arduo de NP. A diferencia del algoritmo descrito en el documento WO
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2003083695 Al, este método de prediccion hace uso de un algoritmo de anillamiento simulado para aproximar la
modularidad o6ptima. Inicialmente todos los nodos pertenecen a su propia comunidad y los nodos se hacen
converger a la misma comunidad con una distribucién exponencial. La modularidad éptima cercana se adquirira
después de varias iteraciones. La descripcion detallada puede ser apreciada en el Algoritmo 1:

1 Inicializar N comunidades, inicializar el nimero requerido de muestras numS

2 Asignar la totalidad de los N nodos a una de las N comunidades aleatoriamente
3 obtener Qi conforme a la ecuacion 6

4 =1,

5 mientras i<nums,

6 seleccionar un nodo n aleatoriamente;

7 mover n desde su comunidad actual hasta otra comunidad elegida aleatoriamente
8 calcular una nueva Qi y AQ; = Qi — Qix

9 si AQ<O0 entonces

10 aceptar el movimiento del nodo con una probabilidad de exp(AQ).
11 si se acepta el movimiento, entonces

12 i

13 endif

14 endif

15 en otro caso

16 aceptar el movimiento del nodo

17 i

18 endelse

19 endwhile

20 presentar a la salida la comunidad final detectada

21 retorno

En el algoritmo de grupo-k se define, no obstante, una buena comunidad como multiples sub-graficos que tienen
muchos vecinos comunes. Y los grupos del grupo-k se funden en una agrupacion. De ese modo, en esta clase de
particion de comunidad, un solo nodo puede tener la oportunidad de pertenecer a varias comunidades, y por lo tanto
éste es un método de deteccion de comunidad solapante.

DEFINICION DE DISTANCIA DE COMUNIDAD (etapa 403)
En las comunidades, es dificil definir las distancias entre ellas, debido a que no estan identificadas numéricamente.
Al igual que en lo descrito con anterioridad, los pares en las comunidades son también especificados con conjuntos
de caracteristicas estructurales, es decir en las comunidades existen solamente conjuntos de caracteristicas sin
numeros de nodo. De ese modo, es posible transformar la comunidad c(i) en una representacion de matriz de dos
. . () = {ﬁit(f)'ﬂit'(f) Vf € F} . . . . )
dimensiones: (Figura 7). En este caso, esta matriz de dos dimensiones esta
indexada por el conjunto finito de caracteristicas F. Cada elementos de esta matriz contiene dos valores: G’ (f) y
B’ (). B es el nimero de pares en la comunidad de i en la instantanea t (con la caracteristica f(x, y) mientras que
B () es el nimero de tales pares que tienen un enlace en la siguiente instantanea. Cada elemento en c(i) puede
calcular la probabilidad de enlace p(f) bajo la caracteristica f. La matriz es realmente un espacio de probabilidad de
dos dimensiones. Asi, la diferencia entre matrices puede ser la totalidad de la diferencia de probabilidad de cada
elemento. Pero dicha estimacion de punto no representa la variacion en la probabilidad también. Por lo tanto, se usa
en cambio la distribucién posterior p(f) y ésta es una distribucion beta con la expectativa de 5'(f) / &), puesto que el
aspecto de un enlace es una distribucion binomial con parametro p(f). Asi, cada elemento de las matrices es ahora
una distribucién beta, y la proximidad de dos matrices se define como:

let() = (] = ) 8mym)) (7
feF

”1~B(ﬂi+t.(f):ﬁit - B;;(f))
12 ~B (B (), Ber =~ B (),

donde 6(7z, 78) es la distancia de variacion total que mide la distancia de dos funciones. Combinando (4)(5)(7) se

puede calcular la probabilidad de enlace p’("ﬁ.

TRATAR CONJUNTOS DE DATOS DISPERSOS (etapa 404)
Los datos de enlace son muy dispersos en muchos conjuntos de datos, lo que hace que la matriz de comunidad sea
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muy dispersa con muchos elementos vacios. Por lo tanto, la comunidad de un nodo particular deberia ser extendida
con el componente conectado. Ahora, la comunidad local de un nodo es la comunidad real detectada a partir del
algoritmo CNM y del grafico conectado al que pertenece. Aparte de esto, el conjunto de caracteristicas debera ser
también contado de nuevo a efectos de aproximacion. Cuando se ha construido la matriz, el elemento no sélo
debera ser el conteo exacto de la caracteristica f correspondiente, sino también las caracteristicas del interior de un
circulo de diametro d alrededor del mismo. Por ejemplo, el valor original en c¢(i)[2][2] (701 en la Figura 7), debera ser
el nimero de pares de nodos con el conjunto de caracteristicas <2, 2>. Pero si d estd establecido en 1, los
elementos del conjunto de caracteristicas c:(i)[1][2], ci()[2][3] y c:(i)[3][2] se afiaden también a c(i)[2][2]. De ese
modo, tras el ajuste, el elemento debera ser 2/5.

También, en los datos estadisticos usados en la presente memoria, solamente existe un pequefio nimero de puntos,
lo que da como resultado una desviacion del valor estimado y algo de inestabilidad. Para resolver este problema, la
probabilidad final debera introducir un intervalo de confianza en vez de una determinada probabilidad. Con
preferencia, se introduce un intervalo de confianza normal del 95% para proporcionar una gama de probabilidad para
los resultados finales.

ALGORITMO DE BUSQUEDA DE VECINO MAS CERCANO (etapa 405)

Actualmente, existe un gran niumero de puntos que deben ser considerados por el método de estimacion, y por lo
tanto el consumo de tiempo resulta ser un problema. Para rebajar la complejidad de computacién en este sistema,
se necesita encontrar los vecinos mas cercanos de determinadas matrices. Si se pueden encontrar algunos de los
puntos de vecino cercano de los estimados, la complejidad de tiempo se podria reducir a una complejidad de tiempo
constante. La funcién hash local sensible es tal como un algoritmo para dispersar lo elementos similares en la misma
tabla. Para funcion hash local sensible de secuencias de bits, los elementos con una distancia de Hamming pequefia
seran dispersados en la misma tabla con alta probabilidad. Es decir, a pesar del hecho de que el algoritmo no puede
dar resultados precisos, éste puede presentar a la salida los vecinos mas cercanos de una manera muy eficiente. La
complejidad de tiempo para la construccion de la tabla es lineal mientras que el retorno de los vecinos mas cercanos
es constante en el tiempo.

En el modelo de regresion kernel, con el fin de obtener las matrices mas cercanas, es necesario transformar la
matriz en secuencias de bits. Cada elemento de la matriz esta representado por una funcién beta continua, la cual
puede ser dividida en n intervalos iguales. Cada masa de probabilidad m de cada intervalo se obtiene por
integracion. Ahora se puede representar la funcion beta continua como una secuencia discreta <mi, mz, ms, ..., Mp>.
Entonces resulta facil cambiar esta secuencia a una secuencia de bits puesto que cada probabilidad puede estar
representada por q bits, donde los primeros [mq] bits se establecen en 1, mientras que los restantes se establecen
en 0. Finalmente, la matriz en su totalidad puede ser establecida como una secuencia de bits colocando cada
elemento ordenadamente.

El algoritmo 2 presenta un algoritmo hash sensible local (LSH) de ese tipo:

1 Introducir n+1 secuencias de bits <Bj, Ba, Bs, ... Bn, Bn+1>, un conjunto vacio S. En la salida el conjunto
S de vecinos mas cercanos de Bn+1

2 int hasnNum=35, count=0;

3 mientras count<hashNum

4 seleccionar k bits aleatorios como funcién hash Heount

5 count™;

6 endwhile

7 count=0, m=0

8 while m<n

9 para count<hashNum;count++

10 almacenar Bp, en la tabla de dispersion con clave hash Heount(Bm)
11 endfor

12 count++;

13 endwhile

14 count=0

15 mientras count<hasNum

16 almacenar By+1 en la tabla hash con clave hash Heount(Bm)
17 afadir secuencias con la misma clave hash Heount(Bm) €n S
18 endwhile

19 retorno

En este algoritmo existirdn 35 tablas hash diferentes. Cada punto encontrara su posicion en estas tablas. Las
funciones hash son faciles de encontrar debido a que este algoritmo selecciona varios bits aleatorios como clave
hash. Asi, si el punto tiene la misma clave hash que un punto existente en la misma posicion, estos podrian ser
vecinos muy cercanos.
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Hasta ahora, se ha logrado una probabilidad de enlace estimado con baja complejidad, pero no ha existido ninguna
evaluacion sobre su precision (etapa 204). En otras palabras, el método necesita clasificar las probabilidades en
orden descendente. En primer lugar, se eligen las n probabilidades mas altas (siendo n dependiente de cuantos de
los enlaces se desea predecir en el siguiente intervalo de tiempo). Esos n pares correspondientes se consideran
como los enlaces en el siguiente intervalo de tiempo. Esos enlaces forman el patron de enlace pronosticado en el
siguiente intervalo de tiempo.

Existen varias métricas para evaluacion de precision y se han introducido dos métricas como ejemplo: una intuitiva y
una acumulativa. Precision: Precision = m/n, que considera la relacion de bordes correctos (m) en el niumero de
bordes (n) elegido. Por conveniencia, n se elige de modo que sea el nimero de enlaces en el siguiente intervalo de
tiempo. Este indice evalla los enlaces clasificados en posiciones mas altas, lo que es muy significativo para la
prediccion de enlace directo.

Area bajo la curva (AUC): El problema de prediccion de enlace puede ser considerado como un problema de
clasificacion binaria en aprendizaje automatico. La puntuacion de AUC es equivalente a la probabilidad de
clasificacion correcta. Por ejemplo, si un par con enlace y un par sin enlace se eligen aleatoriamente, la puntuacién
de AUC es equivalente a la probabilidad de que estos dos pares sean clasificados correctamente. Asi, este indice
toma en consideracion todos los pares de la clasificacién y los evaliia como un conjunto.

IMPLEMENTACION DEL SISTEMA

Segun se ha mostrado en la Figura 8, el sistema de prediccion de enlace se implementa con arquitectura
heterogénea: capa 801 de dispositivo-a-dispositivo, capa 802 de redes celulares y capa 803 de servidor. La capa de
dispositivo-a-dispositivo es responsable del gran volumen de transmision de datos mientras que las redes celulares
se usan para transmision de informacion valiosa. En la capa de servidor, se realiza control y predicciéon
centralizados.

En la capa de dispositivo-a-dispositivo, los usuarios con redes de teléfono mévil forman redes ad hoc. Existen dos
tipos de disefio fisico para comunicacion: Wi-Fi y Bluetooth. La eleccion del disefio fisico depende de la demanda de
transmisiones. Normalmente, la cobertura de Wi-Fi es de aproximadamente 100 metros, mientras que con Bluetooth
solamente se puede alcanzar 10 metros. Los usuarios de teléfonos méviles son con frecuencia reacios a abrir su
médulo de Bluetooth mientras mantienen el modulo Wi-Fi encendido. Esas propiedades hacen que las conexiones
de Wi-Fi sean mas densas que las de Bluetooth. Pero el consumo de energia de redes Wi-Fi es enorme comparado
con las de Bluetooth. Asi, si los archivos transmitidos a través de redes oportunistas son comparativamente
pequefios y no tan urgentes, se recomienda seleccionar Bluetooth como dispositivo de transmisién a efectos de
ahorrar energia. Pero en otros casos, se recomienda usar Wi-Fi para la transmision.

La capa de redes celulares es el puente entre el servidor centralizado y los usuarios de teléfonos moviles. En
general, existen dos tipos de informacion transmitida a través de redes celulares: 1) los registros de conexién que
incluyen Wi-Fi y Bluetooth se transmiten desde teléfonos moéviles hasta el servidor. Los acuses de recibo de los
paquetes se envian al servidor; 2) los servidores impulsan recomendaciones a los usuarios de teléfonos méviles a
través de redes celulares con anterioridad a que todos los mensajes sean transmitidos.

En cuanto a la capa de servidor, ésta pronosticara patrones de enlace futuro conforme a todos los registros de
historial de conexion. Estos patrones de enlace pronosticados ayudaran al servidor a evaluar la calidad futura del
servicio. También los acuses de recibo extraidos de los receptores de paquetes seran enviados al servidor, lo que
podria ayudar a la transmisién completa del contenido de servicio.

Otros aspectos, caracteristicas y ventajas resultaran evidentes a partir del sumario que antecede, asi como a partir
de la descripcién que sigue, incluyendo las figuras y las reivindicaciones.

Mientras que la invenciéon ha sido ilustrada y descrita en detalle en los dibujos y en la descripcién que antecede,
tales ilustracion y descripcion deben ser consideradas como ilustrativas o ejemplares, y no como limitativas. Se
comprendera que los expertos en la materia pueden realizar cambios y modificaciones dentro del alcance de las
reivindicaciones siguientes. En particular, la presente invencion cubre otras realizaciones con cualquier combinacion
de caracteristicas a partir de las diferentes realizaciones descritas con anterioridad y en lo que sigue.

Ademas, en las reivindicaciones, la palabra “que comprende” no excluye a otros elementos o etapas, y el articulo
indefinido “un” o “una” no excluye una pluralidad. Una sola unidad puede cumplir las funciones de varias
caracteristicas mencionadas en las reivindicaciones. Los términos “esencialmente”, “alrededor de”,
“aproximadamente” y similares en relacion con un atributo o un valor, definen también en particular el atributo
exactamente o exactamente el valor, respectivamente. Cualquier signo de referencia en las reivindicaciones no debe
ser entendido como limitacién del alcance.
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REIVINDICACIONES
1.- Un método para prediccion de enlace en una red de computaciéon movil, que comprende:

a) romper la red de computacion movil en una secuencia de instantaneas (301, 302, 303) en diferentes
momentos, representando cada instantanea (301, 302, 303) un patrén de enlace de la red de computacién
movil;

b) en base a las instantaneas (301, 302, 303) obtenidas en la etapa a), proporcionar datos de histérico de
enlace que representan el histérico de nodos conectados (501, 502, 503, 504, 505) en la red de computacion
movil;

c) en base a los datos de histérico de enlace obtenidos en la etapa b), modelar la probabilidad de enlaces en
la siguiente instantanea de la red de computacion moévil usando regresion kernel;

d) clasificar la probabilidad de enlaces obtenida conforme a la etapa c) en un orden descendente para obtener
un patron de enlace en siguiente instantanea, y

e) en base a los resultados obtenidos en las etapas c) y d), presentar a la salida la probabilidad de enlace
para cada enlace individual y/o el patron de enlace pronosticado en la siguiente instantanea.

2.- El método de la reivindicacién 1, en donde el método para prediccion de enlace en una red de computacion moévil
comprende evaluar uno o mas indices de clasificacion.

3.- El método de la reivindicacion 2, en donde evaluar uno o mas indices de clasificacién utiliza al menos uno de
entre un indice de Academic-Adar y un indice de frecuencia de contacto.

4.- El método de cualquiera de las reivindicaciones 1 a 3, en donde la etapa de proporcionar datos de histérico de
enlace comprende catalogarlos en registros de contacto directo, los cuales pueden ser usados directamente como
entrada, y en registros de contacto indirecto, los cuales no contienen enlaces directos entre pares de nodos.

5.- El método de la reivindicacion 4, en donde los registros de contacto directo comprenden un conjunto de datos
recopilados a partir de moédulos de Bluetooth y de Wi-Fi ad hoc en los dispositivos moviles, en donde estos
metadatos pueden ser preferiblemente usados directamente como entrada.

6.- El método de la reivindicacion 4 6 5, en donde los registros de contacto indirecto comprenden datos como rutas
GPS y archivos de registro de puntos de acceso Wi-Fi.

7.- El método de cualquiera de las reivindicaciones 1 a 6, en donde romper la red de computacién moévil en una
secuencia de instantaneas (301, 302, 303) en diferentes momentos comprende formalizar contactos con duracion de
tiempo en una instantanea de red y una matriz de frecuencia.

8.- El método de cualquiera de las reivindicaciones 1 a 7, en donde modelar la probabilidad de enlaces en la
siguiente instantanea de la red de computacion mévil usando regresion kernel, comprende:

c1) definir un conjunto de caracteristicas para los pares de nodos de la red de computaciéon mévil;

c2) modelar puntos de datos de la red de computaciéon movil usando regresion kernel;

c3) definir la distancia entre puntos de datos conforme a la etapa b);

c4) tratar datos dispersos en los conjuntos de datos obtenidos, conforme a las etapas c1) — c3), y

¢5) disefar un algoritmo de baja complejidad usando un algoritmo de busqueda de vecino mas cercano.

9.- El método de la reivindicacion 8, en donde definir un conjunto de caracteristicas para los pares de nodos de la
red de computacion movil comprende seleccionar al menos dos métricas preferidas para prediccion de enlace
estatico y especificar pares usando esas métricas.

10.- El método de las reivindicaciones 8 a 9, en donde modelar puntos de datos de la red de computaciéon movil
usando regresion kernel comprende dividir las instantaneas (301, 302, 303) en comunidades con dos catélogos:
deteccion de comunidad no solapante, y deteccién de comunidad solapante.

11.- El método de la reivindicacion 10, en donde la deteccion de comunidad no solapante comprende algoritmos que
dividen la red de computacion moévil en areas no solapantes.

12.- El método de las reivindicaciones 10 a 11, en donde la deteccion de comunidad solapante comprende
algoritmos que dividen la red de computacién mévil en areas solapantes.

13.- El método de cualquiera de las reivindicaciones 10 a 12, en donde dividir las instantaneas (301, 302, 303) en
comunidades con dos catalogos comprende ademas transformar las comunidades en matrices computables.

14.- El método de cualquiera de las reivindicaciones 8 a 13, en donde definir la distancia entre puntos de datos

11
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comprende sumar la distancia de variacion total, la cual mide la distancia de dos funciones, entre todos los
elementos.

15.- El método de cualquiera de las reivindicaciones 8 a 14, en donde tratar datos dispersos comprende agrandar la
comunidad local de un nodo y calcular el intervalo de confianza normal para la estimacion de probabilidad.

16.- El método de cualquiera de las reivindicaciones 8 a 15, en donde disefiar un algoritmo de baja complejidad
usando un algoritmo de busqueda de vecino mas cercano comprende convertir los puntos modelados en secuencias
de bits, y usar hash sensible local para rebajar la complejidad de computacion.

17.- Un sistema para predicciéon de enlace en computacion movil configurado para llevar a cabo el método de
cualquiera de las reivindicaciones 1 a 16.
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FIG. 4

16




ES 2568 065 T3

501 503

502 504

FIG. 5

17




ES 2568 065 T3

FIG. 6
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