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Abstract. There is a growing demand for devices to collect and analyze infor-
mation related to geolocation, including moving object comovement patterns’
discovery. Among the most relevant comovement patterns is the Flock Pattern.
A flock is a set of objects moving together defined by a moving disk of fixed di-
ameter for a consecutive amount of time instants. Recently, a variation of this
pattern was proposed, called the k.-Flocks pattern, which eliminates the need
to define the distance parameter. The existing algorithm to detect k.-Flocks
follows a top-down approach starting from a single flock candidate and perfor-
ming successive subdivisions until finding k flocks with the smallest diameter
possible. This work proposes a new bottom-up algorithm for the k.-Flocks pro-
blem based on iteratively clustering elements close in the space until reaching
the k.-Flocks. The work describes the foundations of the solution, discusses
its correctness, and presents the proposed algorithm. We expect the proposed
algorithm outperforms the top-down one for many typical cases.
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Resumo. Hd uma demanda crescente por dispositivos para coletar e analisar
informagoes relacionadas a geolocalizagdo, incluindo a descoberta de padrées
de comovimento de objetos moveis. Entre os padrées de comovimento mais re-
levantes estd o padrdo Flock. Um flock é um conjunto de objetos que se movem
juntos, definidos por um disco movel de diametro fixo, por um periodo conse-
cutivo de instantes de tempo. Recentemente, foi proposta uma variagdo desse
padrdo, denominada padrdo k.-Flocks, que dispensa a defini¢do do pardmetro
distancia. O algoritmo existente para detectar k.-Flocks segue uma aborda-
gem top-down, comecando por um tnico flock candidato e realizando subdi-
visdes sucessivas até encontrar k flocks com o menor didmetro possivel. Este
trabalho propée um novo algoritmo bottom-up para o problema k.-Flocks, ba-
seado no agrupamento iterativo de elementos proximos no espaco até detec-
tar os k.-Flocks. O trabalho descreve os fundamentos da solucdo, discute sua
corregdo e apresenta o algoritmo proposto. Espera-se que o algoritmo proposto
seja mais eficiente que o algoritmo top-down em muitos casos tipicos.

Palavras-chave: Padroes de comovimento; Trajetorias de objetos moveis;
Padrao Flock.



1. Introducao

A presenca crescente de sensores de posicionamento, notadamente GPS (Global Positi-
oning System), tem potencializado a coleta e andlise de dados de trajetérias de objetos
moveis (Moving Objects — MOs). Uma categoria importante de andlises concentra-se em
objetos mdveis que se movimentam proximos uns dos outros por instantes consecutivos
de tempo, caracterizados como objetos méveis em comovimento. Os MOs podem ser
pessoas, automoéveis, animais ou qualquer outro dispositivo que tenha algum sensor de
posicionamento instalado. Situacdes de comovimento incluem, por exemplo, uma carre-
ata, animais migrando em conjunto, multidoes em um protesto, etc., cujas suas deteccoes
em um banco de dados de trajetorias podem ser de interesse para varias aplicacoes.

Os padroes de comovimento mais conhecidos na literatura sao baseados em disco,
de diametro fixo que engloba os objetos moveis [Vieira et al. 2009, Cao et al. 2016],
ou em agrupamento por densidade [Wang et al. 2006]. Dentre os que utilizam discos
para a andlise dos agrupamentos, o padrdo flock € um dos mais relevantes. O padrao
flock [Benkert et al. 2008, Vieira et al. 2009, Cao et al. 2016, Sanches et al. 2018] é dado
por um grupo de, pelo menos, ; MOs se movendo juntos, cuja distancia maxima esta
limitada por um disco fixo de diametro €, durante um intervalo de tempo de, no minimo,
instantes de tempo consecutivos. Todavia, o parametro que define um disco fixo € muito
sensivel e dependente do conjunto de dados, cuja definicdo imprecisa provoca mudancas
impactantes para a andlise do problema. Isto torna complicado para o usudrio explorar um
conjunto de dados utilizando este tipo de padrao sem que tenha pleno conhecimento da
distribui¢do de distancias dos pontos das trajetdrias. Por isso, alguns autores propuseram
novas visoes acerca da mesma abordagem de disco, com intuito de deixar o parametro de
distancia menos rigido.

Em um trabalho anterior [Sanches et al. 2018], introduzimos a ideia de k-Patterns,
em que, em vez de exigir do usudrio um valor para o parametro de distancia, solicita-se
um ndimero & de padrdes a serem detectados, deixando a cargo do padrdo ajustar inter-
namente o parametro de distdncia para retornar o nimero desejado de respostas. Em
particular, o padrdo proposto k.-Flocks retorna k flocks de diametro minimo, onde k é
o ndmero de flocks desejado e o didmetro do disco é um parametro livre, sendo ade-
quado automaticamente ao objetivo buscado. Neste mesmo trabalho, foi apresentado um
algoritmo top-down para detectar k.-Flocks, baseado na subdivisao iterativa de flocks can-
didatos até que se retorne os fop-k mais relevantes em janela de tempo w, com ¢ instantes
de tempo. Observando o algoritmo top-down proposto, percebe-se que a visao de possuir
inicialmente um agrupamento que englobe todos os MOs, realizando divisdes sucessi-
vas no agrupamento, nao € a op¢ao mais eficiente para muitos casos, pelo fato de que o
resultado procurado € baseado em discos de didmetro minimo.

Este artigo propde um novo algoritmo para o Padrdo k.-Flock, baseado em agru-
pamento sucessivo de objetos mdveis proximos no espaco até encontrar os k.-Flocks.
Ilustrando essa ideia, em [Markovic et al. 2019] s@o explicitadas aplicagdes interessan-
tes para problemas de andlise e agrupamento de MOs, onde € necessario a verificagao
dos dados estatisticos coletados sobre o contexto da movimentagdo de pessoas em grupo,
incluindo a modelagem do comportamento dos individuos. Em grandes multiddes, cons-
tantemente novos individuos ou até grupos inteiros sao inseridos em grupos que ja estao
em movimento, sendo essa andlise um exemplo de muita importancia na classificagdo dos



caminhos escolhidos pelos individuos durante o seu trajeto.

Para manter o parametro de distincia livre, a proposta constrdi, gradativamente,
um conjunto de grafos, um para cada instante de tempo, e identifica flocks candidatos
a medida que € formado um subgrafo completo com u vértices em todos os instante de
tempo. Os fundamentos do algoritmo sdo a ordenagdo parcial de arestas com base na
distancia entre pares de pontos, construc¢do incremental de subgrafos, inserindo iterativa-
mente arestas de menor distincia e identificando cliques por meio de varreduras locais nos
subgrafos. O trabalho introduz os fundamentos da solugdo, discute sua corretude e apre-
senta o algoritmo proposto. Espera-se que este novo algoritmo seja consideravelmente
mais eficiente que o algoritmo fop-down para muitos casos tipicos.

Este artigo estd organizado como segue. A Secdo 2 apresenta as defini¢des inici-
ais para entendimento da proposta, juntamente com o contexto das discussoes presentes
na literatura dos padrdes ja abordados. A Secdo 3 descreve o problema e os conceitos
abordados no algoritmo proposto. A Secdo 4 apresenta a conclusdo e as consideracoes
finais desde trabalho.

2. Fundamentacao Tedrica

2.1. Descoberta de Padroes em Trajetorias de Objetos Moveis

Uma trajetéria, de acordo com [Spaccapietra et al. 2008], é definida como sendo segmen-
tos de caminho de objetos mdveis, que representam a evolugdo espago-temporal dos MOs
explicitados no espago como pontos, desde sua partida até sua chegada. As trajetdrias
sdo coletadas por dispositivos que possuem tecnologias embutidas para captura dos mo-
vimentos dos MO com precisdao, como o GPS (Global Positioning System). Durante um
periodo de tempo, os dispositivos coletam a posi¢do do MO enquanto ele se movimenta,
coletando de forma consecutiva vérias posi¢cdes e descrevendo sua trajetdria. Com 1isso,
€ possivel encontrar muitas aplicagdes utilizando as andlises de dados provenientes do
de trajetdrias, desde andlise de dados de viagens [Markovic et al. 2019] até evolugdo de
ciclones [Pérez et al. 2015].

Dentro do estudo de trajetérias, existem dreas que estudam os padrdes de mo-
vimento dos objetos mdveis, principalmente quando estes se movimentam em con-
junto, caracterizados como estando em comovimento. Para mineracdo dos padrdes
de comovimento, duas técnicas de agrupamento se destacam na literatura: o agrupa-
mento baseado em disco [Cao et al. 2016, Vieira et al. 2009] e o agrupamento baseado
em densidade [Wang et al. 2006, Ester et al. 1996]. O agrupamento em disco € carac-
terizado por criar um disco que englobe os MOs, mas possui a restricdo espacial do
disco e a dificuldade de escolher o seu diametro. J4 agrupamento baseado em densi-
dade propde uma solucdo para a limitacdo do disco, agrupando os pontos baseando-se
em clustering por densidade, tipicamente o DBSCAN (Density-Based Spatial Cluste-
ring of Applications with Noise) [Ester et al. 1996]. Porém, o DBSCAN ainda requer
a defini¢do de um raio de conectividade entre os pontos para classificar a regido de
vizinhanca, além de ter tipicametne um alto custo computacional. O foco deste ar-
tigo é em padrdes com agrupamento por disco. Nesta categoria, o padrao mais conhe-
cido € o Padrdo Flock, definido como um conjunto de, pelo menos, 1+ MOs se locomo-
vendo em grupo por um nimero minimo de § instantes de tempo consecutivos, onde a



distancia que os caracteriza como em comovimento € delimitada por um disco de didmetro
¢ [Gudmundsson and van Kreveld 2006, Vieira et al. 2009].

Como j4 foi mencionado, o disco que engloba os MOs observados na defini¢dao
de flocks precisa de um valor fixo de diametro ¢, que € dificil de ser definido de forma
precisa. A drea que o disco engloba implica uma limitacao espacial na obte¢ao dos pontos,
sabendo que os pontos precisam pertencer ao disco durante todos os instantes de tempo da
janela de anélise. Tal fator, dificulta o encontro dos padrdes importantes, pois a no¢ao que
caracteriza os pontos como “estando juntos” pode ser inespecifica, caso nao se conheca
a fundo a distribuicao de distancias dos pontos das trajetérias. Por exemplo, para cada
base de dados utilizada para testes, seriam necessdrios “chutes” sucessivos de diametro,
que muitas vezes retornardo mais agrupamentos que o esperado, ou até mesmo nenhum,
até se chegar em um valor adequado. Até mesmo em situacdes que a distribui¢do das
distancias varia muito, ou seja, quando o didmetro do disco é muito alterado entre as
medi¢des dos MO, como por exemplo carros em uma estrada, variando constantemente
sua valocidade e distancia, dificultado a escolha do didmetro ideal para o disco.

2.2. O Padrao k.-Flocks

Com intuito de facilitar a obten¢do de flocks e tornar o parametro de distancia me-
nos rigido, véarios padrdes que flexibilizam o pardmetro de distancia ja foram propos-
tos na literatura. Entre eles, o padrao flock com Grau de Liberdade, explicitado em
[Cao et al. 2016], como extensao do padrao flock, mas com foco em agrupamentos em que
as trajetdrias sdo menos comportadas. Este padrao permite que as entidades possuam um
grau de liberdade definido matematicamente e possam desconectar-se do grupo por bre-
ves instantes de tempo. De forma semelhante, o padrao Enxame [Li et al. 2010] propoe
que o grupo pode se dispersar no decorrer dos instantes de tempo, desde que convirjam
novamente em instantes de tempo posteriores. J4 Evangelista et al. [Sanches et al. 2018]
propds o padrdo k.-Flock, uma variacdo do padrdao Flock que elimina a necessidade de
se fornecer o pardmetro de distancia. O padrao k.-Flock retorna os k flocks de didmetro
minimo em cada janela temporal w de uma stream de dados de trajetérias, onde o diametro
minimo € dado pela Definicao 1.

Definicao 1 (Diametro Minimo de um Flock) O didmetro minimo de um flock f,, (i, €),
em uma janela w, é o menor valor € € R tal que f,,(p,€') = fu, (1, €).

O padrao k.-Flock nao usa o diametro fixo, mas identifica flocks com o menor
diametro possivel que englobe a quantidade minima de pontos u para formar um flock.
Assim, em vez do parametro de distincia, o algoritmo requer um valor %, que € o niimero
de flocks no conjunto resposta ao fim da busca. Formalmente, k.-Flocks sdo dados pela
Defini¢ao 2.

Definicao 2 (k.-Flocks) k.-Flocks em respeito a uma janela temporal w e um ntimero
minimo de trajetérias p > 1 (u € N), representado como k.-Flocks(p, w), é o conjunto
FF contendo k (k € N) flocks tal que para cada flock f,,(p,€) ¢ FF temos que ¢ >
ex, onde €}, é o menor didmetro do flock mais extenso em FF. Caso ndo exista flocks
suficientes na janela, menos de k flocks sdo reportados.

2.3. Algoritmo Top-Down para deteccao de K.-Flocks

Foi proposto por Sanches et al. [Sanches et al. 2018] um algoritmo fop-down para
deteccao de k.-Flocks. A ideia do algoritmo € identificar k.-Flocks a partir de subdi-



visdes consecutivas de um flock maior que o de tamanho minimo procurado, até que se
encontre o flock minimal em cada instante de tempo da janela.

Inicialmente, tem-se um unico flock que engloba todas as entidades daquele ins-
tante de tempo, que € subdividindo em pelo menos dois subflocks menores que o original,
com um MO diferente entre eles. O flock poderéd ser dividido em subflocks menores,
dependendo da quantidade de pontos de borda presentes no disco e do y escolhido para
o teste. A Figura 1 ilustra em determinado instante de tempo, o flock mais extenso for-
mado por um disco f,,. O disco é subdividido em dois discos menores ( fLe f2), devido
a presenca de dois pontos de borda, formados pelas mesmas entidades do flock original,
com excec¢ao do ponto de borda utilizado na divisdo. Na segunda etapa a direita, 0o mesmo
processo € realizado, com a diferenga de que o antigo disco f. agora é o flock mais extenso
f.» em questio, contendo trés pontos de borda e formando, por consequéncia, trés novos
flocks menores. O algoritmo entdo realiza todos os passos de divisdo dos agrupamentos
buscando retornar o conjunto resposta com os flocks de tamanho minimo.

Figura 1. Exemplo da divisdo em subflocks de dois discos f,, em duas iteracoes
do algoritmo diferentes.(retirado de [Sanches et al. 2018])

Porém, mesmo funcional, o algoritmo pode ser bastante ineficiente, dependendo
das caracteristicas do dataset. Para instantes de tempo com poucas entidades e o y dese-
jado estando proximo a quantidade total de entidades, o fop-down pode ser considerado
eficiente. Porém, quanto menor o parametro ; € maior o nimero de entidades de cada
instante de tempo, mais prejudicada fica o seu desempenho. Como casos em que 0 p
préximo ao valor total de entidades do instante de tempo sdo pouco comuns, uma nova
abordagem do problema foi proposta desse trabalho.

3. Proposta de um algoritmo por agrupamento de pontos para deteccao de
kc-Flocks

Este trabalho propde uma abordagem para a deteccdo de k.-Flocks em uma janela tem-
poral, baseada em sucessivas aglutinagdes de trajetérias para formacao de flocks. A ideia
fundamental do algoritmo € baseada na observacdo de situagdes tipicas, onde o nimero
minimo de MOs fornecido para indicar um flock (11) € pequeno, se comparado ao total
de MOs presentes na janela de tempo em andlise. Nestes casos, o algoritmo top-down
demanda um nimero grande de iteragdes de subdivisdo de flocks candidatos até chegar
a subflocks com o nimero desejado de entidades. A abordagem proposta, ao contrario,
parte de MOs isolados e vai formando e aumentando grupos de MOs proximos no espago
até que se chegue em candidatos com o nimero minimo de entidades para configurar um



flock. Sendo p pequeno em relacdo ao nimero de MOs na janela, o nimero de iteracdes
desta abordagem tende a ser muito menor que da abordagem fop-down, possibilitando
reduzir consideravelmente o tempo de execucao do algoritmo.

O algoritmo proposto depende de duas coisas. A primeira € uma forma de agrupar
gradativamente elementos mais préximos entre si. Isto pode ser resolvido por meio de
um acesso a pares de elementos ordenado pela distancia entre os elementos. A alternativa
basica € calcular as distancias entre todos pares de elementos em cada instante de tempo e
estabelecer uma ordenacdo global compreendendo todos os instantes de tempo da janela.
Mas, ha outras possibilidades que permitem reduzir o custo desta tarefa. A segunda coisa
¢ definir uma condicdo de parada que garanta a corretude do algoritmo. As secdes a
seguir discutem duas possibilidades, uma que nao atende a necessidade do problema e
uma segunda, que foi a escolhida neste trabalho.

3.1. Definicao da condicao de parada

A abordagem proposta tem semelhanca com a ideia do algoritmo de agrupamento por
densidade HDBSCAN. Assim, uma das possibilidades de condi¢do de parada para
a abordagem proposta seria utilizar a estratégia adotada pelo algoritmo de cluste-
ring HDBSCAN (Hierarquical Density-Based Spatial Clustering of Applications with
Noise) [Vieira et al. 2009], que € baseada na formacdo de arvores espalhadas minimas
(Minimal Spanning Tree — MST) e na estabilidade de clusters. Entretanto, esta aborda-
gem ndo se aplica ao problema, pois pode acontecer do valor de € ser muito incrementado,
aglutinando, de um nivel para outro do dendograma, agrupamentos com muito mais que x
elementos. Portanto, seria necessario fazer um pds-processamento, utilizando a estratégia
top-down para subdividir os flocks até chegar-se a resposta correta.

Contornando os problemas da alternativa anterior, a proposta desse trabalho é bus-
car k agrupamentos a partir da identificagdo de cliques de tamanho p em cada instante de
tempo da janela w. Um clique € um subgrafo completo, formado por vértices conectados
por arestas ndo direcionadas, onde cada vértice € conectado com todos os seus adjacen-
tes. O problema de encontro de um subgrafo completo € conhecido na literatura como o
Problema do Clique e tem algumas variacdes. As variacdes incluem encontrar o clique
com maior nimero de vértices em dado instante de tempo, o clique de maior valor em
um grafo com pesos ou, dado um valor p, encontrar os subgrafos completos contendo
vértices, como € utilizado neste trabalho. Um clique € explicitado pela Definicao 3, como
segue.

Definicao 3 (Clique) Dado um grafo G ndo direcionado, C' é clique, tal que C' seja um
subconjunto de G e G(C') seja completo, ou seja, todo vértice de C' é adjacente a todos
os outros vértices de C.

Para inserir cliques na detec¢do de k.-Flocks, este trabalho propde um algoritmo
que encontre os cliques em subgrafos construidos gradativamente para cada instante de
tempo, inserindo-se consecutivamente as arestas de menor peso global. Isto é, cada ins-
tante de tempo € formado inicialmente por um grafo vazio. A cada iteracao, identifica-se
a aresta de menor peso atual, que corresponde ao par de pontos mais proximos entre si,
em qualquer instante de tempo, que ainda nao foi conectado por uma aresta, e insere-se
estes vértices e esta aresta no grafo do instante de tempo respectivo. Como as arestas sao
adicionadas de forma crescente, sempre selecionando a menor aresta atual, é garantido



que o primeiro agrupamento definido por um clique de tamanho p corresponde ao flock
de diametro minimo com g entidades na janela, o segundo clique € o segundo flock e as-
sim sucessivamente. Esta estratégia permite definir uma condi¢io de parada correta para
o problema, interrompendo o algoritmo quando os mesmos & cliques forem encontrados
em todos os grafos dos instantes de tempo da janela w.

O principal desafio dessa abordagem € que, em sua versdo classica, o Problema
do Clique é NP-Completo. Para contornar esse problema, a proposta consiste no encontro
de cliques de forma incremental, a medida que novas arestas vao sendo adicionadas nos
grafos, amortizando consideravelmente o custo da deteccdo de cliques. A préxima se¢ao
detalha o algoritmo proposto.

3.2. Descricao do algoritmo

O Algoritmo 1 apresenta o pseudocddigo da solu¢ao proposta. A partir de uma janela w
de um conjunto de trajetdrias contendo as informagdes de MOs, € construida uma fila de
prioridade (), com todos os pares de pontos de cada instante de tempo, organizada pela
distancia entre eles. Sem otimizacOes que reduzam o numero de cdlculos de distancia
entre pontos, esta fila contém todos os pares que simulam as arestas de um grafo com-
pleto para cada instante de tempo. Também sao inicializados o conjunto resposta Fj, e 0s
conjuntos GG e C, para armazenar, respectivamente, os subgrafos e os conjuntos de cliques
para os instantes de tempo da janela.

Em seguida, a partir de iteracOes consecutivas, € obtido o par de elementos mais
proximos entre si, dentre os pares em (). Os vértices incidentes nesta aresta sao adiciona-
dos ao grafo G[t;], caso ainda ndo facam parte do grafo, bem como a aresta, onde ¢; é o
instante de tempo correspondente ao par. A Figura 2 mostra o estado dos subgrafos apds
uma sequéncia de quatro iteracoes.
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Figura 2. Representacao da escolha das menor aresta (presente no instante de
tempo 1) de uma base de dados de 4 instantes de tempo com 7 entidades
cada. Menor aresta de cada instante de tempo representada por uma linha
pontilhada.

Para cada aresta adicionada, € feita uma verificagdo se um ou mais novos cliques
foram formados com a adi¢@o da aresta no grafo G[t;]. Os cliques que forem sendo en-
contrados em determinado instante de tempo s@o lembrados, para que nao haja recalculos
desnecessdrios em iteragcdes posteriores. Caso um ou mais novos cliques forem formados,
verifica-se se o(s) mesmo(s) clique(s) ja foi/foram encontrado(s) nos demais instantes de
tempo, por meio de uma varredura localizada a partir dos vértices incidentes na aresta.
Caso encontre em todos os instantes de tempo da janela grafos completos com esses



Algoritmo 1: Algoritmo Bottom-Up para encontro de agrupamentos de
menor didmetro minimo

Entrada: w: janela temporal contendo o conjunto de trajetérias 7
p: ndimero minimo de entidades para formagao de um flock
6: numero de instantes de tempo consecutivos para formar um flock
k: quantidade de flocks de retorno
Saida: F},: Conjunto de k flocks de tamanho minimo
inicio
Q < buildPQueue(w)
paracada t; € w faca
G[t;] < empty_graph
fim
enquanto |F| < ke Q # (0 faca
/* Escolhe a menor aresta entre todos os instantes de tempo da janela */
(u,v,t;) + Q.removeMin()
/* Insere os vértices e a aresta no grafo local do respectivo instante de tempo */
G[ti].addVertex(u)
G[ti].addV ertex(v)
G[ti].addEdge(u, v)
/* Verifica se a aresta gera novos cliques de tamanho p em G[t;] */
Chew + findNewCliques(G[t;], (u, v), p)
para cada ¢ € Cjeq faca
/* Verifica se o novo clique ja aparece nos demais instantes */
candidate < true
paracadat; € {w —t;} faca
| sec¢ C[t;] entdo candidate <+ false ;
fim
/* Se aparece em todos os instantes, ¢ um candidato a k.-Flock */
se candidate entao
/* Computa discos e o didmetro do flock candidato */
D+ 0
€4 00
para cada t; € w faca
Dlt;] < computeMinDisk(c)
se € > diameter(D]t;]) entdo e < diameter(Dlt;]) ;
fim
/* Verifica se existem outros elementos que nao sdo parte do clique, mas estdo no didmetro do
flock em todos os instantes, para tornd-lo maximal */
d +c
para cada t; € w faga
| ¢« NrangeQuery(wlt;], disk[t;].center, e/2)
fim
/* Insere o candidato no conjunto resposta */
fw < buildFlock(c, disk)
Fy + Fr U fu,

fim

fim
fim
/* Se o conjunto resposta ficou com mais de k respostas, remove os k’-ésimo flocks tais que k' > k */
se |Fj,| > k entdo
|  Fy.removeLargest(k)
fim

fim




vértices em comum, um candidato a k.-Flock foi detectado, como ilustra a Figura 3. Em
seguida, para cada instante de tempo, o algoritmo computa os discos envolventes de ta-
manho minimo que cobrem os pontos no clique. O didmetro € do k.-Flock candidato é o
maior didmetro dentre esses discos. Esta operacio identifica o Smallest Enclosing Circle'
que engloba todos os pontos do grafo completo para cada instante de tempo da janela.

Figura 3. Exemplo de clique encontrado nos elementos {A, B,C,D} com =4, k
=1,/ =4.

Podem existir outros pontos que ndo estejam no clique, mas que também possam
ser cobertos pelo disco definido pelo flock candidato em todos os instantes de tempo da
janela. As entidades correspondentes a estes pontos devem ser inseridas no candidato,
para garantir que seja um flock maximal. Para isto, o algoritmo procura em cada instante
de tempo por pontos cuja distancia do centro do disco envolvente minimo do instante
seja menor que metade do didmetro € do flock. Os pontos que estiverem na intersecao dos
pontos nos discos de todos os instantes de tempo definem as entidades que formam o flock
fw, que é um dos k.-Flocks. Todo o ciclo é repetido até que se tenha na lista de retorno &
flocks ou todas as arestas em () tenha sido processadas, retornando os k.-Flocks na janela.

4. Conclusao

Através das andlises realizadas em diversos trabalhos da drea de trajetérias e objetos
moveis, € evidente a necessidade do estudo de padroes de comovimento de entidades.
Nos trabalhos citados, sd@o encontrados métodos baseados no encontro de agrupamen-
tos com parametro de distancia livre, retirando a dificuldade de setar o parametro da
distancia e abrindo um novo leque de possibilidades para o desenvolvimento de algo-
ritmos de deteccao.

Este artigo apresentou um novo algoritmo para deteccdo de k.-Flocks em uma ja-
nela temporal, baseado no agrupamento sucessivo de pontos proximos, encontrando agru-
pamentos correspondentes aos k.-Flocks ao mapear-se o espago como grafos e detectar-se
cliques incrementalmente. Trabalhos futuros incluem a implementacdo do cédigo refe-
rente a proposta em plataforma equivalente aos trabalhos ja publicados e a avaliacdo de
diferentes conjuntos de dados de trajetdrias para teste, além de propor otimizagdes para
acelerar a construgdo das listas ordenadas de arestas e o encontro de cliques, para melho-
rar a eficiéncia do algoritmo.
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