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RESUMO
A partir da análise de dados espaço-temporais pode-se iden-
tificar padrões de movimentação de grupos de objetos, como
o padrão flock. Este padrão pode ser definido como um nú-
mero mı́nimo de entidades dentro de um espaço delimitado
por um disco de diâmetro definido que se deslocam juntos
por um certo intervalo de tempo. No entanto, enquanto as
trajetórias dos diferentes objetos são coletadas, elas podem
apresentar irregularidades por problemas, como falha de sis-
tema, falha por passagem em túneis, etc., gerando perdas
nas trajetórias coletadas. Uma solução para este problema
é a interpolação de pontos, técnica que geometricamente
gera pontos correspondentes a pontos faltantes a partir de
dados já coletados. Nesse sentido, o objetivo deste traba-
lho é incluir técnicas de interpolação em algoritmos on-line
para o padrão flock para o tratamento de streams de dados
espaço-temporais com perdas com tamanho configurável de
memória temporária. A abordagem proposta permite utili-
zar diferentes métodos de interpolação com baixo overhead
e bons resultados em termos de precisão. Comparando os
resultados utilizando as streams originais e as streams in-
terpoladas, os experimentos mostraram bons resultados na
busca por padrões flock, atingindo até 80% de recuperação
de respostas perdidas, sem impactar significativamente no
custo de execução dos algoritmos.

Palavras-Chave
Bancos de dados espaço-temporais; padrão flock; detecção
de padrões; interpolação de trajetória.

ABSTRACT
From the analysis of spatio-temporal data one can identify
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group patterns of moving objects, for example the flock pat-
tern. This pattern can be defined as a minimal number of
entities within a defined disk diameter moving together du-
ring a certain time-window. However, as the trajectories of
di↵erent objects are collected, they may be irregular due to
problems such as system failures, passing through tunnels or
underground, etc., causing gaps in the collected trajectories.
One technique to address this problem is path interpolation,
which geometrically generates points corresponding to mis-
sing spatio-temporal points based on collected data. In this
sense, the objective of this work is to include interpolation
techniques in online flock pattern algorithms for the treat-
ment of lossy spatiotemporal data streams using configura-
ble size of temporary memory. Our approach allows em-
ploying di↵erent interpolation methods with low overhead
and good precision results. Comparing results using the ori-
ginal databases and interpolated streams, the experiments
showed good results in the search for flock patterns reaching
up to 80% recovery of lost answers, without significantly im-
pacting the algorithm execution cost.

CCS Concepts
•Information systems ! Data streaming; Geographic
information systems; •Mathematics of computing ! In-
terpolation;

Keywords
Spatiotemporal databases; flock pattern; pattern detection;
path interpolation.

1. INTRODUÇÃO
Tecnologias de geolocalização se tornaram cada vez mais

acesśıveis devido a sua disseminação em véıculos, celulares
e demais dispositivos móveis. Essas tecnologias são capazes
de monitorar a evolução do posicionamento do objeto móvel
através do armazenamento sequencial de suas localizações,
pontos, basicamente no formato p(xi, yi, ti), sendo xi e yi

coordenadas geográficas em ti, o momento da coleta desse
ponto. Em consequência, com maior quantidade de dados
espaço-temporais sendo obtida por esses dispositivos, a ne-
cessidade de algoritmos eficientes capazes de interpretar essa
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  grande massa de dados é evidente. A análise desse tipo de
dado complexo, embora seja uma operação cara computa-
cionalmente, é de grande importância para a descoberta de
comportamentos similares entre objetos como, por exemplo,
a detecção de congestionamentos em vias, a migração de
animais e o comportamento de pessoas em áreas de grande
movimentação [13].

Na literatura são encontradas várias formas de análise de
dados espaço-temporais, dentre elas estão as de identifica-
ção de padrões de grupos de objetos móveis, especialmente
aquelas com representação em disco, que exploram a distân-
cia máxima entre um número mı́nimo de entidades quais-
quer não excedendo um diâmetro de disco definido em uma
busca. Entre esses padrões da categoria de discos um dos
mais representativos é o padrão Flock, que é composto por
conjuntos com quantidade mı́nima de objetos que estão espa-
cialmente próximos por um intervalo de tempo pré-definido.
Dados um número mı́nimo de entidades µ, um diâmetro ✏ e
um número de instantes de tempo �, um flock é um conjunto
de µ ou mais entidades que permanecem por pelo menos �

instantes de tempo consecutivos respeitando o espaço de-
limitado por um disco de diâmetro ✏ em cada instante de
tempo [18].

Contudo, tanto o recebimento quanto a própria coleta des-
ses dados de trajetórias são suscet́ıveis a falhas e rúıdos,
podendo ocasionar atrasos e até mesmo a perda de certos
pontos de localização, deixando de respeitar a taxa de amos-
tragem dos pontos do respectivo dispositivo. Quando essas
incertezas, ou gaps (lacunas), são acidentais, causadas por
problemas como falhas em sistemas e dispositivos, por pas-
sagens por túneis ou subterrâneos, etc., há um hole (buraco)
na trajetória monitorada [11]. Como resultado, por exemplo,
os algoritmos na literatura para identificação dos padrões
flock sofrem senśıvel impacto devido à restrição sequencial
temporal dos objetos para participarem de posśıveis flocks.
Na prática, esses holes podem resultar na não identificação
de um grupo de animais migrando, um grupo de bandidos
praticando assaltos em uma região ou um grupo de turistas
se movendo, por exemplo.

Tanto para o tratamento desses holes quanto para a di-
ferença da taxa de coleta dos pontos de localização, imple-
mentações exigem considerações a respeito dessas incertezas
e aplicação de técnicas de interpolação adequadas [12]. A in-
terpolação de pontos consiste em, a partir de determinados
pontos coletados, interpolar e inserir pontos nas lacunas de
trajetórias. Diversos trabalhos na literatura [19, 5, 21, 10,
17] utilizam a interpolação linear, por exemplo, para criar
aproximações dessas localizações faltantes, a fim de garan-
tir o sincronismo na taxa de amostragem. No entanto, não
há trabalhos focados na análise do impacto desses gaps em
trajetórias e nem na avaliação da utilização de técnicas de
interpolação para identificação de flocks.

Neste contexto, o objetivo deste trabalho é propor um mé-
todo capaz de tratar o problema de detecção de flocks em
trajetórias sujeitas a dados com variação de taxa de amos-
tragem e/ou holes. O método proposto consiste em inse-
rir técnicas de interpolação de pontos em algoritmos para
a detecção on-line do padrão flock, ou seja, possibilitando
o tratamento de streams de dados de trajetórias de obje-
tos móveis. Nossa proposta armazena dados recebidos em
instantes subsequentes de tempo (janela), guardando-os em
estruturas de dados (bu↵ers), e realizando a interpolação
dos pontos faltantes identificados nesses bu↵ers.

Experimentos realizados em trajetórias com pontos de
localização retirados mostram que a proposta obteve uma
grande recuperação de resultados perdidos quando compa-
rados com os resultados com as trajetórias originais com-
pletas. Neste trabalho são reportados resultados que confir-
mam que a taxa de respostas perdidas foi reduzida em até
80%, embora o uso de interpolação seja sujeito à inclusão
de falso-positivos que, como analisado neste trabalho, são
respostas satisfatórias em boa parte dos casos, visto que são
similares às não encontradas.

O restante deste artigo está organizado da seguinte ma-
neira. A Seção 2 apresenta os conceitos básicos relacionados
a este trabalho. A Seção 3 apresenta uma análise de sensi-
bilidade dos algoritmos avaliados frente à falta de dados e
a proposta de inclusão da técnica de interpolação. Na Se-
ção 4 são apresentados os resultados obtidos e, por fim, na
Seção 5, a conclusão e considerações finais.

2. FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

2.1 Padrão Flock
Na literatura são encontradas diversas pesquisas a res-

peito de descoberta de padrões em dados de objetos móveis.
Destas, muitas focam na identificação de padrões de grupos
desses objetos, como no estudo da movimentação de animais,
com a utilização de coleiras especiais com GPS, ou na aná-
lise do tráfego de véıculos, tendo suas posições de localização
coletadas a cada intervalo de tempo. Essas pesquisas são im-
portantes, pois destes padrões de grupos de objetos podem
ser identificados, no caso dos animais, comportamentos de
movimentos migratórios e até mesmo de extinção [2] [15].

Um desses padrões, foco deste trabalho, é o padrão flock
(flock pattern), possuindo definições variadas na literatura.
Um exemplo é a definição usada no trabalho [7], em que
se considera somente um instante de tempo. No entanto,
a mais abrangente e mais utilizada na literatura define um
flock como um grupo de pelo menos µ entidades movendo-
se respeitando uma área máxima de um disco de diâmetro ✏

por um intervalo � de tempo [18, 3, 1, 6, 14, 15]. Seguindo
esta linha, a formalização do padrão flock utilizada neste
trabalho é dada pela definição proposta por [18], reproduzida
na Definição 1.

Definiç

˜

ao 1 (Padr

˜

ao Flock). Dado um conjunto de
trajetórias T , um número mı́nimo de trajetórias µ > 1 (µ 2
N), uma distância máxima ✏ > 0 definida por uma métrica
de distância d e uma duração mı́nima de � > 1 instantes de
tempo (� 2 N), um padrão Flock(µ,✏,�) reporta um conjunto
F contendo todos os flocks fk, que são conjuntos de traje-
tórias de tamanho maximal tais que: para cada fk 2 F , o
número de trajetórias é maior ou igual a µ e existem � ins-
tâncias de tempo consecutivas tj , . . . , tj+��1 em que existe
um disco com centro c

ti
k , de diâmetro ✏, cobrindo todos os

pontos das trajetórias de f

ti
k , que é flock fk no instante ti,

j  i  j + �.

Neste trabalho, para a identificação do padrão flock, optou-
se pela utilização do algoritmo BFE. O algoritmo BFE (Basic
Flock Evaluation), proposto em [18], utiliza um ı́ndice ba-
seado em grade para processar os dados das trajetórias em
cada instante de tempo, sendo o primeiro proposto on-line
para descoberta de padrões flock em tempo polinomial.
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  2.2 Técnicas de Interpolação
Dados de trajetórias de objetos móveis podem ser incer-

tos e incompletos, ou seja, imprecisos, em decorrência de
vários motivos. Exemplos vão desde imprecisões na coleta
dos pontos da trajetória, pois os dispositivos utilizados po-
dem ser imprecisos, até a dificuldade de captura de dados de
um objeto que está se movendo constantemente. Já que sua
posição só pode ser guardada em um certo peŕıodo de tempo
essa informação é perdida caso não haja a sincronização no
tempo limite permitido [22, 11].

Os motivos podem se estender também a problemas de
comunicação via rede, causados por falta de sinal de antena,
falha em equipamentos ou até mesmo falha humana ao des-
ligar o aparelho de coleta em algum momento, por exemplo.
A incerteza também pode advir da natureza do conjunto de
dados. Algumas aplicações, por exemplo, não estão inte-
ressadas na trajetória inteira, mas sim em pequenas partes,
referentes a intervalos de tempo maiores, espećıficos. No
entanto, essa taxa de amostragem de pontos de localização
pode ser aquém da necessária para identificação de padrões
como o flock [11].

Na literatura há várias técnicas para o tratamento des-
ses dados, incluindo as baseadas em busca por abrangência
(range queries) para minimizar o impacto das incertezas das
localizações [22]; o aumento no tempo entre um ponto e ou-
tro retirando alguns desnecessários (limpeza da trajetória,
focando em sincronização temporal dos pontos); a utiliza-
ção de filtros como o Kalman Filter [8] e outras. As técni-
cas abordadas neste trabalho para tratamento de incertezas
realizam interpolação de pontos. Interpolação é a ação de
estimar um novo ponto em um instante de tempo não con-
tido na amostra de dados – gap na trajetória – com base nos
dados existentes na amostra [9]. Para a sua utilização são
necessários pontos de um objeto, anteriores e/ou posterio-
res ao instante de tempo desejado, i.e., faltante, estimando
o posicionamento do objeto móvel no instante por meio de
equações matemáticas.

A escolha dos métodos concentrou-se em abordagens apli-
cáveis a dados “brutos” de trajetória, isto é, sem considerar
informação adicional, como malha viária e demais informa-
ções semânticas. Os escolhidos foram os seguintes.

• Interpolação Linear – A interpolação linear calcula
a localização estimada de um objeto por uma linha reta
entre dois pontos reais coletados. Conhecido por ser
um método simples de ser implementado, possui resul-
tados muito bons para faltas senśıveis de dados, além
de ser utilizado recorrentemente na literatura como pa-
râmetro de comparação em estudos.

• Interpolação por Random Walk Restrito (RW)

– A interpolação por Random Walk restrito (Constrai-
ned Random Walk) consiste em realizar uma interpola-
ção independente da posição anterior do objeto móvel
na trajetória. A interpolação é criada a partir de amos-
tras aleatórias de duas distribuições: a distribuição do
comprimento de passo (l) e a distribuição do ângulo
de rotação (✓). RW é recomendado em trajetórias em
que o objeto observado tem um caminho dif́ıcil de se
prever, como por exemplo, animais que não têm um
trajeto usual, pois não seguem um caminho direto até
uma localização, como, por exemplo, macacos [20].

• Interpolação pela Curva de Bézier – A interpo-

lação com curva cúbica de Bézier requer a definição
de quatro pontos âncora. Método bastante recomen-
dado para trajetórias cheias de curvas, e.g., animais
maŕıtimos [16].

3. INCLUSÃO DE INTERPOLAÇÃO EM AL-
GORITMOS DE DETECÇÃO DE FLOCKS

Incertezas nos dados de entrada impactam significativa-
mente os algoritmos de detecção de flocks, destacando-se a
perda de pontos de localização coletados, principalmente em
algoritmos on-line. Esse gap na trajetória sendo processada
em determinado instante de tempo acarreta na eliminação
desta em qualquer posśıvel candidato a flock durante a ja-
nela temporal sendo processada, visto a restrição de con-
secutividade temporal dada na definição do padrão Flock
(Definição 1). Como impacto, os algoritmos podem identifi-
car flocks com menos objetos que o na realidade, devido ao
descarte destes com gaps em suas trajetórias, ou até mesmo
deixar de reportar outros flocks, caso a remoção desses ob-
jetos descarte posśıveis candidatos por terem quantidade in-
suficiente de objetos para formar o padrão.

Qualquer algoritmo de identificação de padrões flock sem
o devido tratamento é senśıvel a esse erro, em especial os
on-line, incluindo o BFE, utilizado neste trabalho, já que
são limitados a trabalhar apenas com stream de dados. Esta
seção apresenta uma análise do comportamento do algoritmo
on-line BFE quando as trajetórias dos objetos em estudo
possuem holes, retirando-se aleatoriamente porcentuais pré-
definidos de pontos. Em seguida, é apresentada a proposta
de inclusão de técnicas de interpolação nesses algoritmos.

3.1 Análise da Sensibilidade dos Algoritmos
do Padrão Flock à Falta de Dados

Conforme abordado anteriormente, é sabido que a falta
de pontos em certos intervalos de tempo pode impactar sig-
nificativamente nos resultados obtidos pelos algoritmos de
detecção do padrão flock. Contudo, nenhum trabalho havia
analisado quantitativamente o impacto da falta de pontos
nessas respostas. Desta forma, a seguir é apresentada uma
análise a respeito desse aspecto, confirmando que de fato os
algoritmos são muito senśıveis à falta de dados.

Para simular a realidade das incertezas das trajetórias em
relação à perda de dados de localização e analisar seu im-
pacto, optou-se por fazer uma retirada controlada de pontos
em três conjuntos de dados conhecidos. Desta forma, as
respostas identificadas nos conjuntos de dados originais for-
mam a “regra ouro”, e os conjuntos com pontos retirados
simulam situações de falta de dados, possibilitando avaliar
a sensibilidade dos algoritmos quanto a esse cenário. O mé-
todo de retirada controlada de pontos foi desenvolvido em
Python1 e trata separadamente as trajetórias de cada ob-
jeto do conjunto de dados. Para cada trajetória é retirado
o mesmo percentual de pontos, fornecido como parâmetro,
garantindo a homogeneidade da retirada dos pontos para
todos os objetos do conjunto de dados, tratando a falta de
pontos como um comportamento inerente ao processo de
captura do posicionamento dos objetos, e não espećıfico de
determinados objetos.

Para comparação das respostas obtidas com as diferen-
tes entradas de dados, o método desenvolvido inicialmente
armazena a regra ouro de cada conjunto de dados original
1www.python.org
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  em arquivos diferentes, de forma que em cada linha do res-
pectivo arquivo contenha o intervalo de tempo de cada flock
identificado, seguido dos objetos contidos no mesmo, sendo o
arquivo ordenado pelo tempo de ińıcio desse intervalo. Para
as entradas de dados com a simulação de perda de pontos,
foram guardadas as respostas obtidas de forma análoga ao
feito nos conjuntos de dados originais. Na sequência, para
cada configuração Flock(µ, ✏, �) de parâmetros e para cada
percentual de dados perdidos, foi feita a comparação resul-
tado a resultado, com flocks que possuem o mesmo ińıcio,
com sua respectiva regra ouro, onde:

(a) Falso-Negativos (FNs): são os flocks que deveriam
ter sido reportados, mas não foram;

(b) Falso-Positivos (FPs): são os flocks reportados que
divergem da regra ouro.

A análise utilizou os conjuntos de dados originais dos tra-
balhos [18, 14, 15] que propuseram os algoritmos BFE e PSI,
bem como suas variações, Buses, Caribous e Cars. Buses
contém 66.096 posições de ônibus se movendo na cidade de
Atenas, Grécia. O segundo conjunto de dados é denominado
Caribous e foi gerado a partir da movimentação de 43 cerv́ı-
deos na região noroeste do Canadá, com um total de 15.796
localizações. Já o conjunto Cars2 é composto de 134.264
posições coletadas a partir da movimentação de 183 carros
privados movimentando-se em Copenhague, Dinamarca.

O processo da análise inicial foi executado da seguinte
forma. De cada conjunto de dados foram derivados três
outros conjuntos, considerando as porcentagens de retirada
de pontos 1%, 5% e 10%. Para melhor avaliar o impacto
da retirada de pontos das trajetórias nos resultados, foram
executadas 30 repetições de cada conjunto de dados com
cada taxa de retirada de pontos (1%, 5% e 10%), sempre
retirando-se pontos de forma aleatória em cada repetição.

A Figura 1 mostra que os algoritmos são muito senśıveis
à falta de pontos, pois mesmo a falta de 1% dos pontos faz
com que os algoritmos deixassem de reportar entre 20% e
60% das respostas esperadas. A retirada de 5% e 10% dos
pontos de cada trajetória faz com que praticamente todas as
respostas dos algoritmos sejam perdidas. Percebe-se, ainda,
que com o crescimento das variáveis µ e �, há um aumento no
número de respostas que são perdidas, pois amplia-se a pro-
babilidade de um ponto faltante dissolver um flock inteiro
em decorrência da natural maior seletividade das respostas
com o aumento desses parâmetros. Já a variação do parâ-
metro ✏ mostrou-se menos senśıvel à retirada dos pontos de
localização.

Os experimentos de validação da proposta deste trabalho
contemplam retiradas de 10%, 20% e 30%, simulando uma
grande perda de dados mas que ainda seria posśıvel alcan-
çar resultados satisfatórios com a interpolação desses pontos
faltantes utilizando o método proposto a seguir.

3.2 Proposta de Inclusão de Interpolação nos
Algoritmos On-Line de Flocks

Como observado na seção anterior, a lacuna do posiciona-
mento de um objeto móvel em um único instante de tempo
pode impedir sua inclusão em um flock. Isto porque os algo-
ritmos de detecção do padrão flock on-line recebem os dados
da posição dos objetos a cada instante de tempo. Para con-
tornar essa limitação, a abordagem adotada neste trabalho
2www.daisy.aau.dk

foi utilizar algoritmos de interpolação de pontos para tornar
os algoritmos mais robustos com relação a esse aspecto. Para
isso, técnicas de interpolação foram implementadas dentro
do algoritmo BFE, pois os algoritmos dispońıveis de interpo-
lação de uma forma geral consideram que todo o conjunto
de dados está dispońıvel, premissa que não é válida para
abordagens on-line.

O método proposto armazena as posições dos objetos em
dados instantes de tempo em estruturas de dados, chamadas
aqui de bu↵ers. Cada bu↵er guarda as posições de todos
os objetos em um certo tempo t, formando uma espécie de
janela de tempo da movimentação das trajetórias. A janela
é centralizada no bu↵er atual, que é o instante de tempo a ser
verificado para a necessidade de interpolar pontos faltantes.
Os demais bu↵ers são utilizados para:

(a) identificar a perda de uma posição: neste aspecto,
assume-se que se uma trajetória contém pontos antes e
depois do instante de tempo atual, então há um hole no
instante atual a ser interpolado; e

(b) gerar um ponto interpolado: os pontos nos instantes
precedente(s) e subsequente(s) são utilizados para esti-
mar o posicionamento do objeto no instante de tempo
em que ocorreu a falha.

Ao processar o bu↵er atual verifica-se se há pontos que
estejam no bu↵er t� 1 e em algum outro bu↵er futuro, mas
não o atual, caracterizando um hole a ser interpolado. De-
tectado esse gap na trajetória do objeto, então esse ponto de
localização é interpolado com base nos dados desse objeto
nos bu↵ers de tempos anteriores e futuros. Após a análise
deste bu↵er, ele é liberado e os dados seguem para o algo-
ritmo de detecção de flock, no caso o BFE.

Uma ilustração do método pode ser vista na Figura 2, em
que a proposta é ilustrada com a utilização de uma janela
de cinco bu↵ers, representados na figura pelos cilindros. Na
imagem, o bu↵er atual é o que está sendo analisado e con-
tém as posições dos objetos em um tempo t. As posições
neste bu↵er são comparadas com as posições apresentadas
no bu↵er passado, que contém as posições do instante de
tempo t � 1. Se houver um objeto que reportou uma posi-
ção no tempo anterior e não reportou no tempo t, verifica-se
a existência de outro ponto de localização desse objeto no(s)
bu↵er(s) futuro(s). Caso exista algum até o fim da janela
atual o ponto será interpolado com base nas posições do
objeto em t� 1 e no bu↵er(s) futuro(s) encontrado(s).

O número de pontos de controle para realizar a interpola-
ção depende do método utilizado. Por exemplo, a interpola-
ção linear e a interpolação por random walk restrito precisam
de um ponto anterior ao ponto a ser interpolado e um ponto
posterior. Já a interpolação pela curva de Bézier precisa de
dois pontos anteriores e dois posteriores. Foram testados
bu↵ers contendo o mı́nimo de dados para serem utilizados
pelas interpolações (3 para linear e random walk restrito, e
5 para a interpolação curva de Bézier), além de 7 e 9 buf-
fers. Vale ressaltar que a abordagem proposta insere um
delay (atraso) na identificação do padrão flock, que depende
do número de bu↵ers posteriores ao instante atual. No en-
tanto, conforme resultados deste trabalho, processar com
uma janela de 9 bu↵ers insere um delay quase irrelevante
ao tempo total de execução do algoritmo on-line, além de
convergir a resultados satisfatórios na recuperação de flocks
perdidos, decorrentes dos holes nas trajetórias.
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Figure 1: Taxa de FNs gerado pelo algoritmo BFE mediante diferentes taxas de perdas/retirada de pontos.

Cars (1

a
linha), Buses (2

a
linha) e Caribous (3

a
linha) variando µ (cardinalidade – 1

a
coluna), ✏ (diâmetro

dos discos – 2

a
coluna) e � (duração – 3

a
coluna).

Figure 2: Ilustração do método proposto com a uti-

lização de cinco bu↵ers.

4. AVALIAÇÃO EXPERIMENTAL DA PRO-
POSTA

Esta seção descreve os resultados obtidos sobre os três
conjuntos de dados Cars, Buses e Caribous, avaliando a efi-

cácia e eficiência da proposta. Foram realizadas baterias de
experimentos seguindo o mesmo método de teste e os mes-
mos parâmetros utilizados na avaliação de sensibilidade dos
algoritmos on-line do padrão flock (Seção 3.1). A análise
foi guiada por uma série de perguntas de análise elaboradas
para avaliar o método proposto.

A primeira pergunta que desejou-se responder na avalia-
ção foi: “o método proposto reduz a taxa de perdas (falso-
negativos)?” A Figura 3 mostra as taxas de acerto da pro-
posta utilizando 5 bu↵ers, considerando 10% de perda no
conjunto Cars, Buses e Caribous, para as três técnicas de
interpolação implementadas: linear, random walk restrito e
curva de Bézier. Nota-se que a taxa de falso-negativos caiu
consideravelmente em relação à situação em que não foi rea-
lizada interpolação (Figura 1) para os três conjuntos (figuras
3(a–c), 3(d–f) e 3(g–i)), com destaque para a interpolação
linear. A interpolação linear inclusive possibilitou a redu-
ção da taxa de falso-negativos de quase 100% no conjunto
Cars para pouco menos de 10% e a taxa do conjunto Bu-
ses de mais de 80% também para menos de 10%. A curva
de Bézier teve os piores resultados, parte devido à natureza
dos conjuntos de dados considerados, baseados em malha
viária, e outra por, necessariamente, exigir que haja pon-
tos de localização nos dois bu↵ers futuros para que o ponto
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Figure 3: Taxa de acerto dos métodos de interpolação on-line, variando µ (cardinalidade – 1

a
coluna), ✏

(diâmetro dos discos – 2

a
coluna) e � (duração – 3

a
coluna). Cars com 10% de perda – FNs/FPs (1

a
linha),

Buses com 10% de perda – FNs/FPs (2

a
linha) e Caribous com 10% de perda – FNs/FPs (3

a
linha).

faltante, bu↵er atual, seja interpolado, diminuindo assim a
chance de interpolação de um hole real. Entre a linear e
a de Bézier, encontra-se a random walk restrito, que não
obteve resultados melhores pois sua interpolação interfere
muito na localização dos objetos criando flocks diferentes
ou retirando objetos de respostas existentes. Vale ressaltar
que, em experimentos anteriores utilizando janelas com mais
bu↵ers, a interpolação de pela curva de Bézier apresentou re-
sultados consideravelmente melhores que a RW restrito [4].
Flocks com menor tempo de duração e menor quantidade
de objetos foram os que tiveram melhores recuperações de
respostas, exceto para µ relativamente grandes, visto que
até mesmo para os conjuntos de dados originais identificam
poucos flocks. Já a diferença do tamanho do diâmetro do
flock não resultou em grandes diferenças.

A segunda pergunta de análise foi: “quanto os métodos
de interpolação introduzem de falso-positivos na detecção de

flocks?” Observa-se que o uso de interpolação é sujeito à
geração de falso-positivos, isto é, flocks que não existem de
fato segundo a regra ouro, mas foram detectados após a
inclusão dos pontos de localização interpolados que diferem
dos originais. Os gráficos das figuras 3(a–c), 3(d–f) e 3(g–
i)) mostram que os falso-positivos fizeram a taxa total de
erros dobrar na maioria dos casos. Entretanto, a taxa de
erro global ainda é consideravelmente inferior à obtida sem
interpolação (Figura 1), sustentando a eficácia da proposta.

A terceira questão foi: “o número de bu↵ers impacta na
qualidade dos resultados?” A Figura 4 mostra a taxa média
de falso-negativos para certos parâmetros (µ, ✏, �), variando
o tamanho do bu↵er na interpolação linear. Para menores
porcentagens de retirada de pontos os resultados são os mes-
mos, mas a partir da retirada de 10% o tamanho do bu↵er
começa a influenciar na recuperação de pontos, pois há gaps
nas trajetórias, necessitando utilizar pontos mais ao futuro
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Figure 4: Taxa de acerto do método de interpolação on-line linear, variando retirada de pontos de dados,
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Figure 5: Taxa de FPs superconjunto ou subconjunto de FNs do método interpolação de on-line linear,

variando retirada de pontos de dados, Cars (1

a
coluna), Buses (2

a
coluna) e Caribous (3

a
coluna).

para realizar a interpolação, devido ao aumento da probabi-
lidade da retirada de pontos acarretar na inserção de holes
consecutivos. A utilização de 9 bu↵ers obteve os melho-
res resultados, reduzindo em até 20% a perda de respostas
para um conjunto com bem mais lacunas, dos avaliados na
Seção 3.1. No entanto, a utilização de 7 bu↵ers teve resul-
tados similares à utilização de 9, o que gera um menor delay
ao usuário e com precisão semelhante. A execução com ja-
nela de comprimento 5 obteve resultados medianos batendo
a recuperação de resposta ao se comparar com a de ape-
nas 3 bu↵ers, entretanto, com considerável diferença entre a
utilização de 7 e 9. Por último, utilizando 3 bu↵ers, como es-
perado, obteve o pior resultado pois, com a retirada de 30%
e 20% praticamente inviabiliza a chance de interpolações.

A quarta questão foi: “quão ruins são os falso-positivos re-
tornados para aplicações que utilizam o padrão flock?” Neste
sentido, a Figura 5 apresenta uma análise dos falso-positivos
para certos parâmetros (µ, ✏, �) nos conjuntos de dados, vari-
ando o tamanho do bu↵er na interpolação linear, apenas em
virtude da limitação de espaço deste trabalho. Com base em
uma função de similaridade aplicada sobre os falso-positivos
e os falso-negativos verificou-se que mais de 30% dos falso-
positivos possuem ao menos 75% de similaridade em relação
os falso-negativos, ou seja, são subconjuntos ou superconjun-
tos destes. Isso demonstra que dentre os falso-positivos há
flocks identificados mesmo que parcialmente, demonstrando
um maior grau de recuperação de respostas.

Por fim, a última pergunta de análise foi: “qual o im-
pacto, em termos de tempo de execução, da interpolação de
pontos no método proposto?” Em relação ao custo adicional
em tempo de execução da proposta sobre o algoritmo BFE,
verificou-se ser praticamente irrelevante, visto o overhead
mı́nimo identificado ao se comparar as execuções com as stre-
ams interpoladas e as com o algoritmo original. Ressalta-se,
no entanto, que a interpolação linear é a mais eficiente por
ser facilmente calculada, sendo, por exemplo, cerca de 25%
mais rápida que a curva de Bézier.

Os resultados apresentados confirmam a eficácia do mé-
todo proposto para recuperar pontos para aprimorar os re-
sultados de descoberta on-line do padrão flock.

5. CONCLUSÃO
Amaior quantidade de dados espaço-temporais tem criado

uma demanda de algoritmos de descoberta de padrões. Den-
tre os vários padrões de movimentação que podem ser en-
contrados na literatura, o padrão flock é um dos que merece
destaque. No entanto, na coleta dos pontos de localizações
desses objetos móveis, por inúmeros fatores, falhas e rúıdos
podem ocorrer, como na perda de certas localizações, que,
como avaliado neste trabalho, afetam consideravelmente os
algoritmos de detecção de padrão flock, em especial os on-
line. Neste contexto, este trabalho apresentou uma proposta
para o tratamento de falta de pontos em trajetórias por meio
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  de técnicas de interpolação de pontos. O método proposto
inclui três tipos de interpolação: linear, constrained random
walk e Bézier, que foram adaptados em algoritmos de desco-
berta do padrão flock para realizar interpolação on-line, fo-
cado na manipulação de streams de dados. Nessa estratégia,
devido ao fato de poder existir recorrentes gaps nas trajetó-
rias, e pelo tamanho da janela de processamento limitado,
os pontos previamente interpolados também são utilizados
para a criação de novos pontos.

Também foram realizados diversos experimentos para ava-
liar o impacto da perda de dados de posicionamento e a efi-
cácia e eficiência da proposta. Os resultados mostraram que
os algoritmos são muito senśıveis visto que uma pequena
perda nos pontos já impacta significativamente. Os resulta-
dos obtidos com a aplicação da proposta possibilitaram um
aumento expressivo na qualidade dos resultados, em particu-
lar com a utilização da interpolação linear. Tudo isso, sem
acréscimo significante no tempo de execução do algoritmo
on-line, mesmo trabalhando com 9 bu↵ers, a maior janela
experimentada neste trabalho.

Trabalhos futuros incluem a aplicação de outras técnicas
de interpolação e que não dependam de dados futuros, um
teste real da proposta e a avaliação de outras variáveis, como
o impacto da proposta no consumo de memória.
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