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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo geral o estudo e desenvolvimento de novas metodologias
para desenho automatico de grafos. Estas visam auxiliar na resolucdo de importantes
problemas relacionados com a qualidade, legibilidade, confiabilidade e visibilidade das
informacBes providas por aplicativos que utilizam recursos relacionados com a
representacdo visual de dados. Normalmente estes aplicativos possuem caracteristicas
bastante exigentes em termos de critérios estéticos, restri¢cdes de desenho e principalmente

eficiéncia, uma vez que exigem tomadas de decisdes, na maioria das vezes, em tempo real.

Para se atingir este objetivo, a abordagem para desenho de grafos ortogonais, denominada
topologia-forma-métrica, foi estudada. Esta abordagem consiste em tratar o desenho em
trés etapas: planarizacdo, ortogonalizacdo e compactacdo. Por se tratar de um problema
NP-Dificil, cada etapa € resolvida por heuristicas que visam atender a determinados
critérios estéticos. Na maioria das vezes, estes critérios estéticos conflitam entre si, o que
mostra tratar-se de um problema de otimiza¢do. Como séo varios os critérios estéticos a
serem considerados, pode-se claramente utilizar técnicas de otimizacdo multicritério. Esta
abordagem possui 0s seguintes problemas em aberto: i) ndo permitir o tratamento de mais
de um critério estético por etapa; ii) fixar o embutimento planar que serd submetido as
préximas etapas. Isto ndo garante um desenho otimizado ao final do processo; ii) existéncia
de dependéncias entre as trés etapas da abordagem, exigindo que elas sejam executadas em

uma ordem pré-definida. Estes problemas serdo solucionados neste trabalho.

As principais contribui¢@es do trabalho s&o: i) a obtengdo dos modelos matematicos que
representam diversos critérios estéticos e o tratamento dos mesmos por técnicas de
programacéo linear inteira (PLI) e otimizagdo multicritério na etapa de compactacéo; ii) o
desenvolvimento de trés abordagens hibridas utilizando a topologia-forma-métrica com o
algoritmo genético, e iii) o desenvolvimento de uma metodologia unificada que trabalha
simultaneamente com os critérios de minimizacdo de cruzamentos, dobras e a soma total

das arestas, com o auxilio do algoritmo genético e de operadores de busca local.

VIl
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A metodologia por PLI gerou resultados melhores que a abordagem do fluxo de custo
minimo em rede quando aplicada considerando apenas um critério estético na
compactacdo. Quando utilizada em um contexto com os varios objetivos modelados, gerou
bons resultados respeitando os critérios estéticos e suas restricdes. As abordagens hibridas
resolveram o problema de fixar o embutimento planar existente na topologia-forma-
métrica e apresentou melhorias de aproximadamente 50%, quando comparada aos
resultados da abordagem cléssica, para o pior caso tratado. A abordagem unificada, além
de eliminar a interdependéncia entre as etapas, conforme ocorre na topologia-forma-
métrica, apresentou bons resultados para a solucdo de problemas de desenhos ortogonais
no grid. Além disto, ela garante flexibilidade para o tratamento do nimero de critérios
estéticos e restricbes necessarias e independe das caracteristicas do modelo matematico

gue os representam, uma vez que trabalha em conjunto com o algoritmo genético.

Vil
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ABSTRACT

The general goal of this work is the study and development of methodologies for automatic
graph drawings in order to assist the solution of important problems related to the quality,
readability, reliability and visibility of information provided by applications that use
resources related to the visual representation of data. Typically these applications have
characteristics very demanding in terms of aesthetic criteria, constraints and mainly
efficiency, given that they often require real time decision making.

To achieve this goal, the approach for orthogonal graph drawings called topology-shape-
metric has been studied. This approach consists in treating the drawing in three steps:
planarization, orthogonalization and compaction. Given that each step represents an NP-
hard problem, each step is handled by heuristics that aim at resolving certain aesthetic
criteria. Most often these aesthetic criteria conflict with each other. Since we have several
aesthetic criteria that must be treated, one can clearly deal with them using multicriteria
optimization techniques. This approach has some opened problems that will be solved in

this work.

This work presents the following contributions: i) mathematical models that represent
different aesthetic criteria and its solution by integer linear programming (ILP) and
multicriteria optimization techniques in the compaction step are obtained; ii) three hybrid
approaches considering the topology-shape-metrics and genetic algorithm are developed
and iii) a unified methodology for obtaining orthogonal graph drawings on the grid is
developed. This is related to a new methodology, considered unified because it solves,
simultaneously, the aesthetic criteria: crossings minimization, bends minimization and the
total sum of the edges length minimization with genetic algorithm and local search

algorithms.

The methodology for ILP showed better results than the approach of minimum cost flow in
the network when applied considering only one aesthetic criterion in compaction step.

When used in context with the variety of goals modeled, showed interesting results. The
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hybrid approaches solved the problem of fixing the planar embedding in the topology-
shape-metric and showed improvements of approximately 50% compared to the classical
approach results, for the worst case treated. Moreover, it ensures flexibility to address the
number of aesthetic criteria and constraints necessary. It is independent of the
mathematical model characteristics that represent them, since it works in conjunction with

the genetic algorithm.
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nMax

trans(A)

a(uyv) - z/2

a (u,v)

B (uyv)
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¢
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x(u,v)
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Fluxo de rede para segmentos horizontais.
Fluxo de rede para segmentos verticais.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

A visualizacdo de informacg6es apresentadas atraves de desenhos de grafos € uma area de
pesquisa relativamente nova. Pesquisas nesta area tém como objetivo o estudo de
algoritmos e técnicas que possam prover meios de representacdo visual de dados,
normalmente abstratos ou complexos demais, para uma melhor compreensdo dos mesmos

[1].

O argumento padrdo utilizado nesta area é que a exploracdo do processamento visual pode
ajudar as pessoas na compreensao dos dados ou em outras tarefas relacionadas. Isso se
deve ao fato que, no cérebro, 70% de todos os receptores e mais de 40% do cortex séo
destinados a visdo. Ou seja, a tentativa de localizacdo de padrbes dentro de dados
alfanumeéricos requer maiores inferéncias da memoria do que a mesma tarefa realizada com
auxilio de recursos visuais [2].

A visualizacdo de informacGes é caracterizada pela necessidade do projetista de criar uma
representacdo grafica dos dados. Esta representacdo deve expressar as caracteristicas mais
relevantes dos dados, o que em geral requer a demonstragdo de relacionamentos. Isto pode
ser simples, como em um grafico de setores para representar a divisdo de um mercado
entre fornecedores. Outras vezes € bastante complexo como, por exemplo, as liga¢des entre
centenas de paginas web de um determinado site. O desenvolvimento de sistemas de
visualizacdo deve considerar a melhor forma de mapear os dados para uma representagdo
que facilite a interpretacdo por parte do usuario. Além disso, devem ser previstos meios
que limitem a quantidade de informacgdes exibidas, porém mantendo 0s usuarios
informados sobre o conjunto global dos dados.

A representacdo dos dados e a forma como eles se relacionam levam ao conceito de grafo,
ja que um grafo representa dados que possuem relacionamentos entre si [3], [4], [5], [6],
[7], [8]. Como exemplos de uso, podem ser citados modelos de sistemas de software, de
mapas de sites, e de sistemas de tempo real, entre outros. Este conceito, intuitivamente,
leva a nogdo de um diagrama de nds conectados. Entretanto, hd uma infinidade de formas
de se representar visualmente um grafo [9 - 19].
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Os grafos podem representar modelos fisicos como, por exemplo, um circuito elétrico, um
circuito integrado ou uma rede de computadores. Suas entidades e relacdes sdo designadas,
respectivamente, por vértices e arestas, 0s quais podem possuir atributos adicionais como
peso, cor, tamanho entre outros.

Nas aplicagOes relacionadas com a visualizagdo de informacdes, a utilidade do desenho de
um grafo depende da sua legibilidade, ou seja, da sua capacidade de transportar o
significado do diagrama répida e claramente. Problemas com o mau aproveitamento do
espaco e a navegacdo em grafos com tamanhos grandes, prejudicam a legibilidade.

Os algoritmos para desenho de grafos levam em conta as suas propriedades combinatdrias
como conectividade, biconectividade, planaridade e etc [3], [4], [5], [13], [14]. Para o
desenvolvimento desses algoritmos € importante conhecer se o grafo é direcionado e
aciclico, se € uma arvore, ou se € planar [3], [4], [5], e [6]. Alguns algoritmos para desenho
de grafos trabalham somente (ou melhor) em grafos que pertencam a uma classe
especifica. Além disto, o usuério geralmente quer um desenho de um grafo que ilustre as
suas propriedades combinatorias.

Os algoritmos para desenho também consideram o conjunto de critérios estéticos que se
deseja tratar. Um desenho de um grafo pode ser gerado por diferentes abordagens, as quais
estabelecem relacdes de precedéncias variadas entre critérios estéticos. Assim, o contexto
da aplicacdo deve sugerir caracteristicas desejadas para o desenho e o melhor algoritmo a
ser utilizado [6].

Na literatura sdo encontrados diversos algoritmos para o tratamento de desenho de grafos,
considerando, por exemplo, a abordagem hierarquica que envolve modelos de
dependéncias entre relacionamentos, cujo desenho respeita a hierarquia necessaria. A
abordagem dirigida por forca que leva em conta métodos intuitivos para se criar um
desenho de linhas retas em um grafo ndo direcionado. A abordagem dividir para
conquistar, que consiste em primeiro dividir o grafo em subgrafos, depois os subgrafos séo
recursivamente desenhados, e, finalmente, o desenho de todo o grafo é obtido pela colagem
dos desenhos dos subgrafos [18].

Desenhos ortogonais sdo compostos somente por arestas na horizontal e na vertical. Eles
sdo utilizados em uma gama de aplicacbes, como: engenharia de software para
representar estruturas modulares de programas, em ferramentas de desenho auxiliado por
computador (CAD), em representacfes de circuitos elétricos, entre outros. Nesses
desenhos utiliza-se a convengdo de desenho no grid, na qual as coordenadas dos vértices e
dobras das arestas sdo numeros inteiros. Para estes desenhos foi, primeiramente,
desenvolvido o algoritmo conhecido como algoritmo de Tamassia [17]. Trata-se do
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algoritmo para ortogonalizacdo de um grafo planar que minimiza o nimero de dobras nas
arestas do desenho. Tamassia mostrou que encontrar uma representacdo ortogonal de um
embutimento planar fixo, com o nimero minimo de dobras, é equivalente a encontrar o
fluxo de custo minimo em rede. Este algoritmo recebe como entrada um embutimento
planar cujos vértices devem ter grau méximo igual a 4, e devolve uma representacdo
ortogonal do grafo em tempo O(V2logV), sendo V o niimero de vértices do grafo [17]. Este
algoritmo representou um passo importante no desenvolvimento da area de desenho de
grafos ortogonais. Posteriormente, em Tamassia et al [19], foram mostrados os algoritmos
desenvolvidos para aplicacdes baseadas na abordagem chamada topologia-forma-métrica
[16], [17], [18], e [19], onde s&o consideradas uma gama maior de critérios estéticos e
restricoes de desenho. Esta metodologia divide o problema em trés etapas, a saber:
primeiro cuida da topologia do desenho, depois da sua forma, que deve ser ortogonal, e,
finalmente, a métrica, onde as coordenadas dos Vértices e dobras sdo atribuidas e os
tamanhos das arestas sdo calculados. Estes algoritmos garantem resultados muito bons sob
0 ponto de vista de alguns critérios estéticos [6], [18], porém existem limitacdes: i) ndo €
possivel tratar mais de um critério estético por etapa; ii) € considerado apenas um
embutimento planar fixo na etapa de planarizacdo, o que ndo garante um desenho
otimizado ao final do processo; iii) exige que as etapas da abordagem sejam executadas na
ordem pré-estabelecida, primeiro a topologia, depois a forma e finalmente a métrica.

O desenvolvimento de novas metodologias para desenhos ortogonais no grid é o foco
principal deste trabalho. Isto se da devido a necessidade da concessionaria de energia
elétrica, CEMIG Distribuicdo SA, em desenvolver uma ferramenta para o desenho dos
diagramas sinéticos das subestacfes de forma automatica. Os diagramas sinéticos, ou
simplesmente sino6ticos, compreendem a representacdo das subestagdes (SE’S) no ambito
do sistema SCADA (do inglés Supervisory, Control and Data Acquisition), XOMNI,
utilizado nos centros de controle da CEMIG-D. Tais sinéticos sdo associados as
informacdes do sistema elétrico em tempo real, que relacionam o desenho (sin6tico) aos
equipamentos fisicamente instalados no campo. Estes desenhos possuem caracteristicas de
desenho ortogonais. Como eles s&o utilizados como interface-homem-maquina para
operacdo do sistema elétrico, eles devem ser mostrados de forma clara e organizada.
Devem ser dispostos de forma a caber em uma tela de computador, portanto, devem ser
compactos, devem obedecer a uma determinada razdo de aspecto (proporgéo entre altura e
largura do desenho), devem estar bem distribuidos e, consequentemente, devem ser
desenhos de boa qualidade.

A Figura 1.1 mostra um exemplo de uma interface-homem-maquina do sistema xOMNI.
Neste exemplo, o desenho foi obtido manualmente utilizando uma ferramenta para desenho
auxiliado por computador (MicroStation).
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Figura 1.1 - Exemplo de uma Interface Homem Méaquina (IHM) do sistema de supervisdo e controle da
CEMIG-D.
Como se pode observar na Figura 1.1, o desenho é basicamente composto por arestas na
vertical e na horizontal, o que caracteriza um desenho ortogonal. Ele deve primar por uma
boa legibilidade e visibilidade e deve ser compacto o suficiente para caber em uma tela de
computador. Além disto, ele deve obedecer a razdo de aspecto da tela.

1.1. Justificativas

A principal dificuldade do desenho de grafo é o fato que a obtencdo de desenhos sob o
ponto de vista de legibilidade e visibilidade estd associada a problemas da classe NP-
Dificil [13], [14] e [15], ou seja, problemas para 0s quais ndo se conhecem algoritmos
deterministicos que os resolvam em tempo polinomial. Por esta razdo, problemas desta
natureza sdo resolvidos por meio de heuristicas ou meta-heuristicas, 0 que nem sempre
garante a obtencéo de resultados 6timos.

Como ja dito, a topologia-forma-métrica, abordagem mais popular para desenhos
ortogonais no grid, é dividida em trés etapas: 1) a planarizacdo, onde o objetivo é
minimizar o nimero de cruzamentos entre as arestas do desenho; 2) a ortogonalizagao, na
qual cuida-se da minimizacdo do numero de dobras das arestas; 3) a compactacdo, que
visa a minimizacdo da soma total do comprimento das arestas do desenho e,
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consequentemente, a sua area. As etapas devem ser executadas na ordem explicitada, ou
seja, primeiro a topologia, depois a forma e, por fim, a métrica. Esta ordem de importancia
entre os critérios estéticos se deve ao fato que o numero de dobras da forma é afetado pela
topologia e diferentes escolhas de topologias podem conduzir a formas com diferentes
nameros de dobras. Isto afeta diretamente a legibilidade e visibilidade do desenho final. A
abordagem topologia-forma-métrica d& prioridade mais alta para o critério estético
minimizacdo de cruzamentos, que geralmente € considerado o maior responsavel pela
dificuldade na compreensdo do desenho do grafo, do que para a minimizacéo de dobras.
Como a topologia e a forma também afetam a area do desenho e a &rea do desenho é
tratada na etapa de compactacao, esta deve ser a Ultima etapa da abordagem. Por isto, esta
abordagem exige que o desenho seja obtido por esta ordenacdo de passos, levando a uma
interdependéncia entre as etapas. Além da exigéncia da ordenacdo dos passos, 0S
algoritmos existentes para resolver o problema de desenho de grafos na abordagem
topologia-forma-métrica partem de um embutimento planar fixo obtido na etapa de
planarizacao [20]. Fixar o embutimento planar se da pelo fato de um grafo planar poder ter
um numero exponencial de embutimentos planares [21]. A minimizagdo do numero de
dobras em todos os possiveis embutimentos de um grafo planar também é um problema
NP-Dificil [15].

Além das questbes discutidas, o algoritmo mais tradicional para tratar o problema de
desenho de grafos na abordagem topologia-forma-métrica é baseado no fluxo de custo
minimo em rede e ndo garante a obtengdo do desenho 6timo, considerando os critérios
estéticos que sao fixos em cada etapa. N&o é possivel introduzir outros critérios estéticos e
nem restricdes de desenho nesta abordagem do fluxo de custo minimo em rede. Alguns
algoritmos com base nesta abordagem permitem minimizar a altura e a largura do desenho,
mas ndo garantem que a soma total do comprimento das arestas seja minima ou que a
minimizacdo da area propicie um desenho com boa legibilidade, e nem mesmo propicie
um desenho bem distribuido em uma determinada area minima [18], [22]. Esta abordagem
de desenho de grafos ainda possui muitos problemas em aberto como, por exemplo:
necessidade de uma abordagem para tratamento de diversos critérios estéticos
simultaneamente; tratamento de critérios estéticos e restricbes de desenho desejadas pelos
especialistas ou usuérios da aplicacdo; utilizacdo de diversos embutimentos planares
distintos na etapa de planarizacdo com a finalidade de avaliar se é possivel obter desenhos
melhores a partir de diferentes embutimentos planares e eliminar ou minimizar a
interdependéncia entre as etapas do desenho, entre outros. Alguns deles, se resolvidos,
podem trazer contribuicfes importantes para a area de desenho de grafos. Solucionar
alguns destes problemas é o objetivo principal desta tese, como discutido a seguir.
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1.2. Objetivos

Este trabalho tem como objetivo desenvolver técnicas para desenho automatico de grafos
que tenham por base as seguintes diretrizes:

e Permitir a aplicacdo de diversas combinacfes de critérios estéticos e
restricdes de desenho, tanto os convencionais como 0s exigidos pelo usuario
e resolver o problema multicritério;

e Resolver problemas em aberto na abordagem de desenhos ortogonais no
grid, topologia-forma-métrica;

e Tratar o processo de obtencéo de desenho ortogonal no grid em apenas uma
etapa utilizando algoritmos evolucionarios.

Considerando os objetivos definidos, na proxima secdo sera apresentado um esbogo do
desenvolvimento do trabalho.

1.3. Esboco do trabalho

A implementacdo das abordagens sugeridas pelos autores de [22], [23], [24], [25] e [26],
que consideram o tratamento do problema de desenho de grafos por técnicas de
programacdo linear inteira (PLI) [27], [28] e [29], foi efetuada neste trabalho. Esta
abordagem consiste em transformar as arestas do grafo em segmentos horizontais e
verticais, definir uma chamada descrigdo de forma para este conjunto de segmentos e entéo
modelar os critérios estéticos como problema de PLI [30], [31], [32], [33], na etapa de
compactacdo da topologia-forma-métrica. Foi considerado, inicialmente, apenas o unico
critério estético abordado pelos autores de [24], [25] e [26] e, posteriormente, estendido
para 0s demais critérios estéticos modelados neste trabalho. Uma vez modelados os demais
critérios estéticos com base em programacgdo linear inteira, definidas as funcdes
matematicas que representam as restricbes consideradas, o problema foi entdo resolvido
por técnicas de PLI e técnicas de otimizagdo com mais de um objetivo [34], [35]. A
implementacdo da etapa de ortogonaliza¢éo por PLI utilizada neste trabalho foi a efetuada
em [36]. Assim, as técnicas utilizando PLI foram testadas nos novos modelos obtidos e
seus resultados sao mostrados no Capitulo 3.

Em seguida, resolveu-se o problema existente na topologia-forma-métrica, que fixa o
embutimento planar a ser submetido as demais etapas da abordagem. Na etapa de
planarizacdo, um embutimento planar é obtido de acordo com a ordem em que sao
inseridas as arestas na construcdo incremental do embutimento. Este embutimento planar,
que representa a topologia do desenho, serve de base para as proximas etapas da
abordagem. Sendo assim, é importante avaliar se a construcao incremental do embutimento
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planar oferece ou ndo um desenho final melhor se a ordem de insercdo das arestas for
escolhida de maneira diferente da utilizada na abordagem tradicional. Isto leva ao
problema de se buscar uma sequéncia 6tima [37], [38] e [39], um problema tipico em
otimizagcdo combinatéria. Desta forma, o problema foi modelado como um problema de
permutacdo de inteiros e, consequentemente, foi possivel obter um maior ndmero de
embutimentos planares, resolvendo, assim, o problema de se fixar o embutimento planar na
etapa de planarizacdo. Tendo em mados este conjunto de embutimentos planares, tornou-se
necessario a aplicacdo de técnicas que permitam escolher, dentre eles, o melhor
embutimento planar. Técnicas evolucionarias, mais especificamente, o Algoritmo Genético
[40], [41], [42], [43], [44], [45], [46] e [47] sé&o indicadas para solucdo de problemas desta
natureza. Assim, o problema de escolha do embutimento planar otimizado é resolvido
aplicando operadores de recombinacéo e de mutacdo apropriados para representacdes por
permutacdes e o Algoritmo Genético (AG).

Baseadas nestas idéias, uma abordagem denominada abordagem hibrida I, onde sdo
utilizadas a topologia-forma-métrica e o algoritmo genético, foi desenvolvida e é descrita
como:
e Dada uma sequéncia de representacao (sequéncia de insercéo das arestas), cria-se o
embutimento do grafo, usando o algoritmo de planarizacao;
e Aplica-se a permutacdo na sequéncia de representacdo de forma a gerar um
conjunto de embutimentos do grafo;
e Para cada embutimento do grafo, faz-se a ortogonalizacéo e a compactacao;
e Avalia-se a satisfacdo dos critérios estéticos desejados e escolhe-se o desenho que
melhor represente todos os critérios estéticos simultaneamente.

Considerando o conceito do hibridismo entre a topologia-forma-métrica e o AG, foi
possivel desenvolver trés algoritmos hibridos que diferem por sofrerem variagdes no seu
processo evolucionario. Seus resultados foram significativos, apresentando melhorias em
relacdo a abordagem classica de até 50% para o pior caso tratado.

Uma nova abordagem, definida como abordagem unificada, também foi desenvolvida. Esta
abordagem utiliza o algoritmo genético para obtencdo de desenhos ortogonais no grid.
Nesta metodologia, visa-se eliminar a interdependéncia existente entre as etapas da
topologia-forma-métrica, resolvendo-se o problema de desenho de grafos ortogonais em
apenas uma etapa (abordagem I1). Neste caso utiliza-se o algoritmo genético definindo o
gendtipo e os operadores adequados. Obteve-se uma metodologia unificada na area de
desenhos ortogonais no grid, que, além de proporcionar desenhos mais otimizados, ainda
leva a flexibilidade para tratar diversos critérios estéticos e suas restrigdes. Na proxima
secdo séo sintetizadas as principais contribui¢6es do trabalho.
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1.4. Contribuicdes

O desenvolvimento das metodologias citadas levaram a contribui¢des originais na area de
desenho de grafos que séo sintetizadas e enumeradas nesta se¢éo:

1. Desenvolvimento de modelos mateméticos para diversos critérios estéticos de
desenho de grafos, na etapa de compactagdo, permitindo o tratamento dos mesmos
com técnicas de Programacéo Linear Inteira (PLI);

2. Desenvolvimento de trés abordagens hibridas entre a topologia-forma-métrica e o
algoritmo genético. Cada abordagem difere em como o problema é tratado no
processo evolucionario do algoritmo genético: i) a primeira considera a soma
ponderada dos objetivos como funcdo de aptiddo, que permite avaliar a qualidade
do individuo no algoritmo genético; ii) a segunda considera a metodologia de
tomada de decisdo multicritério em ambiente fuzzy como critério de ordenacdo das
alternativas, durante o processo evolucionario do algoritmo genético, levando em
consideracdo os conceitos de solugdes harmoniosas; iii) a terceira utiliza o
algoritmo genético puramente multiobjetivo (NSGAII) para obtencdo do conjunto
solucdo de Pareto, onde é aplicada a metodologia de tomada de deciséo
multicritério em ambiente fuzzy para escolha da solucdo mais harmoniosa no
conjunto solucdo de Pareto.

3. Desenvolvimento de uma abordagem unificada com base na utilizacéo de algoritmo
genético, para permitir a obtencdo do desenho ortogonal no grid em apenas uma
etapa.

Estes desenvolvimentos foram testados e seus resultados foram publicados e/ou
submetidos a congressos e periddicos internacionais conforme mostrado na segéo seguinte.

1.5. Publicacdes e submissdes de artigos relacionados aos resultados do
trabalho

B. M. M NETA, G. H. D. ARAUJO, F. G. GUIMARAES and R. C. MESQUITA, A hybrid genetic
algorithm for automatic graph drawing based on the topology-shape-metric approach, In Proceedings
of the Genetic and evolutionary Computation Conference (GECCO 2010), ACM Press, 2010, pp.
743-750.

B. M. M NETA, G. H. D. ARAUJO, F. G. GUIMARAES, R. C. MESQUITA and P. Ya. EKEL, A
Fuzzy Genetic Algorithm for Automatic Orthogonal Graph Drawing, submetido ao Journal of
Applied Soft Computing-ELSEVIER em setembro de 2010. Aguardando resultado.

Para a abordagem unificada os artigos serdo escritos e submetidos futuramente a
congressos e/ou periddicos relacionados com a area de estudo.
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1.6. Organizacéo do trabalho
Este trabalho foi organizado em 5 capitulos, os quais foram divididos da seguinte forma:
Capitulo 1 — E feita uma introducéo ao trabalho.

Capitulo 2 — Alguns conceitos preliminares sobre desenho de grafos sdo apresentados e a
abordagem topologia forma-métrica é detalhada.

Capitulo 3 — S8o apresentadas as novas metodologias por PLI, as novas metodologias
hibridas desenvolvidas e os resultados obtidos.

Capitulo 4 — E apresentada a nova metodologia unificada desenvolvida para desenhos de
grafos ortogonais no grid, bem como os resultados obtidos.

Capitulo 5 — Séo apresentadas as conclusdes e as proposicdes para trabalhos futuros.
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CAPITULO 2

DESENHO AUTOMATICO DE GRAFOS

O campo de estudos relacionado com desenho automatico de grafos prové algoritmos para
a construcdo de representacdes geométricas embasadas em estruturas representadas por
grafos, em que os vertices representam 0s elementos e as arestas representam o
relacionamento entre eles. AplicacOes interessantes e munidas de grandes desafios
abundam em diversas areas das ciéncias [48], [49], como, por exemplo: engenharia de
software para representar estruturas modulares de programas, a hierarquia de classes e de
objetos (principalmente nas linguagens visuais e nas ferramentas de desenvolvimento de
sistemas) [17], [18], [19]; em aplicacBes de CAD para facilitar a analise e a manipulagdo
de dados; em sistemas de telefonia para ilustrar uma rede de chamadas telefénicas em uma
determinada regido ou pais; em ambientes de comunidade virtual para apresentar redes
sociais; na automacdo do sistema elétrico representando os diagramas unifilares de
subestacdes e alimentadores; em desenhos de circuitos integrados (VLSI) [50], [51]; entre
outras. Estes trabalhos sdo desenvolvidos principalmente em resposta as necessidades de
desenvolvimento de técnicas para visualizacdo de dados, interacdo entre sistemas de
computadores e interacdo entre homem-méaquina. Atualmente, basta abrir um livro de
ciéncias ou uma revista cientifica para perceber que as figuras ou diagramas ilustrativos
tém um bom e eficiente trabalho relacionado a desenho de grafos.

Alguns conceitos sobre grafos, desenho de grafos, suas caracteristicas e as metodologias
existentes serdo discutidas neste capitulo. A metodologia para desenho de grafos
ortogonais, topologia-forma-métrica, serda apresentada e melhor detalhada porque sera
utilizada como base para algumas das novas metotologias desenvolvidas neste trabalho. As
técnicas para resolugdo de problemas de desenho de grafos com base em programacgéo
linear inteira (PLI) sdo apresentadas também neste capitulo.

2.1. Grafos

Nesta secdo serdo apresentadas algumas defini¢Ges basicas relacionadas com a Teoria dos
Grafos as quais podem ser vistas com mais profundidade em [3], [4], [5], [8]. [9]. [10],
[11].
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Um grafo G (ndo—direcionado, veja Figura 2.1 para ilustracdo) é um par (V,E), onde V é
um conjunto finito de pontos denominados vértices e E € um conjunto finito de arestas
interligando vértices. Uma aresta e € E € um par ndo ordenado (X,y) de vértices distintos de
V . A aresta e pode ser escrita como (X,y) ou (y,x) e indica que x e y sdo 0s extremos de e.
Neste caso, diz-se que x e y sdo adjacentes e que a aresta (x,y) € incidente em x e emy. O
grau de um vértice x € V é definido como sendo o numero de arestas de G incidentes a X.
Um grafo pode ter arestas multiplas, ou seja, dois vértices adjacentes podem ter mais que
uma aresta incidente a eles. Quando uma aresta tem seus dois extremos em um mesmo
veértice, denomina-se laco, loop ou self-loop. A Figura 2.1 ilustra os conceitos de grafo
ndo-direcionado, arestas multiplas (arestas 2,3 e 4) e self-loop que é representado pela
aresta 6. Duas arestas sdo ditas adjacentes se elas partilham (chegada ou saida) um mesmo
veértice. Dois Vértices sdo ditos adjacentes se eles partilham uma mesma aresta.

Figura 2.1 - Exemplo de um grafo ndo direcionado, com arestas multiplas (2, 3 e ,4) e self-loop (6).

Um grafo G’= (V',E’) é um subgrafo de G = (V,E), se V' € Ve E’ S E. Se G’contém
todas as arestas de G cujos extremos sdo vértices de V', entdo G’ é chamado subgrafo
induzido de G.

Um grafo H é dito gerador de um grafo G, se H é um subgrafo de G, e quaisquer dois
vértices u e v sdo adjacentes em H se e somente se forem adjacentes em G.

Dois grafos sao isomorfos se hd uma correspondéncia entre seus conjuntos de vértices que
preserve a adjacéncia. Assim, G = (V,E) é isomorfo a G’ = (V',E’) se existe uma funcao
bijetora ¢ : V = V’ , tal que (x,y) € E implica que @&X)@y) € E’ e vice-versa.
Naturalmente, grafos isormofos tém o mesmo nimero de vértices e de arestas.

De forma semelhante a definicdo de grafo ndo-direcionado, um grafo direcionado G (veja
Figura 2.2 para ilustracdo) é um par (V,E), onde V € um conjunto finito de vértices e E é
um conjunto de pares ordenados de vértices. Num grafo direcionado, uma aresta e = (X, y)
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€ E e dita dissidente em x e incidente em y, respectivamente. O vértice y é dito adjacente
ax.

" @
Figura 2.2 - Exemplo de um grafo direcionado.

O grau de entrada de um vértice x em um grafo direcionado G é definido como sendo o
namero de arestas que incidem em x. O grau de saida deste vértice é dado pelo nimero de
arestas dissidentes de x. O grau de x é definido como a soma entre o grau de entrada e o
grau de saida de x.

Um caminho, de um vértice x para um vértice y, em um grafo G consiste de uma sequéncia
Sxy = (X = Vo, VoVy, Vi, ViV, « . ., ViV, Ve = Y) €m que Vv, 80 arestas de G (parai=0,1, ...,k
—1)eV, ..., V. sdo vértices de G. Sem perda de generalidade, pode-se omitir 0s vértices
da sequéncia. Deste modo, um caminho de um veértice x para um vértice y € uma sequéncia
de arestas Sxy = (VoVi, ViVs, . . ., Vi Vi), em que Vo= X, Vi =Y, € VV., S80 arestas de G para i =
0,1,...,k—1. Quando um caminho tem ambos os seus extremos iguais (v, = V), ele é
chamado de caminho fechado ou ciclo ou circuito. Quando em um caminho cada vértice
aparece apenas uma vez, ele é chamado de caminho ou circuito simples. O comprimento de
um caminho Sxy é representado por |Sxy| e € definido como sendo o numero de arestas da
sequéncia. A distancia entre dois vértices x e y no grafo (também conhecida como
distancia tedrica) é dada pelo comprimento do menor caminho de x paray.

Um grafo G é conexo se existe um caminho Sxy para todo par de vértices distintos x e y de
G. O centro tedrico de um grafo ndo-direcionado G € representado por um vertice x cuja
soma das distancias de x a todos os demais vértices de G é minima.

Para melhor entendimento, serd feita uma breve revisdo de algumas defini¢bes
relacionadas com conectividade em grafos. Um k-conjunto separdvel de um grafo G, é um
conjunto de k vértices, os quais removidos, desconecta ou diminui o ndmero de
componentes conectados de G. As separacdes em 1-conjunto sdo chamadas vértices de
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corte (cut-vértices) (veja Figura 2.3) e em 2-conjunto sdo chamadas pares de separagédo
(split-pairs) (veja Figura 2.4). Um grafo conectado é dito biconectado se ele ndo possui
nenhum vértice de corte. Os blocos de um grafo biconectado (também chamado de
componentes conectadas) sdo subgrafos biconectados maximal. Um grafo é triconectado se
ele é biconectado e ndo possui pares de separacao.

Um caminho direcionado de um vertice x para um vértice y € uma seqiiéncia de arestas Sxy
= ((Voy Vi), (Vi, Vo), « oy (Vicry W), em que (v, Vi..) S80 arestas orientadas de G, parai=0, 1 ..
. k — 1. Quando um caminho direcionado tem ambos os seus extremos iguais (V, = V), ele é
chamado caminho direcionado fechado ou ciclo direcionado.

Um grafo direcionado é dito aciclico (também conhecido por DAG, do inglés “Directed
Acyclic Graph”) se ndo possui caminhos direcionados fechados. Se existe um caminho
direcionado de um vértice x para um vértice y em um grafo direcionado G, entdo se diz que
y é alcancado por x. Defini-se o conjunto alcancavel do vértice x, notacdo Rx, como sendo
o0 conjunto de todos os vertices alcancaveis por x.

Um grafo Gs ndo-direcionado é subjacente a um grafo direcionado G se Gs é obtido a partir
de G removendo-se somente a orientacao de suas arestas.

_ - separating pairs

Figura 2.4 - Exemplo de par de separagéo [15].

13



Capitulo 2 —Desenho Automatico de Grafos

Um grafo direcionado € fracamente conexo se seu grafo subjacente for conexo. Os grafos
direcionados fracamente conexos serdo referenciados, neste trabalho, apenas por “grafos
conexos”, suprimindo-se o termo “fracamente”.

Para um grafo G = (V,E), direcionado ou n&o—direcionado, denota-se por |V| e |E| os
tamanhos dos conjuntos V e E, respectivamente. O tamanho de um grafo G, notacdo |G|,
consiste da soma |V | + |E|.

Uma arvore € um grafo A = (V,E) conexo onde |E| = |V| — 1. Todo vértice de uma arvore,

com grau 1 (um), é chamado de folha. A Figura 2.5 mostra o exemplo de uma arvore.
e

h i k
Figura 2.5 - Exemplo de uma &rvore.

Uma arvore com raiz é uma arvore A = (V,E) que possui um vértice r € V , chamado de
raiz, e uma ordem hierarquica dos seus vértices que inicia em r e termina nas folhas. A
profundidade de um vértice v € V é dada pela distancia de v a r. A altura de A é a maior
profundidade de seus vértices. A hierarquia é definida de acordo com a profundidade de
cada Vvértice.

Os filhos de um vértice v € V sdo os vértices adjacentes a v que possuem profundidade
maior do que ele; nesse caso, v € chamado de pai desses vértices. A arvore A é dita binaria
se a raiz tem grau maximo 2 (dois) e todos os demais vértices possuem grau menor ou
igual a trés.

2.2. Desenho de grafos planares

Um grafo planar é aquele que pode ser embutido no plano de maneira que suas arestas
somente se interceptem geometricamente em seus vértices extremos.

Um grafo é dito planar maximal se € um grafo planar e ndo é possivel adicionar mais
arestas sem violar a sua planaridade.
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Um desenho planar particiona o plano em regiGes conectadas, chamadas faces. A face
ilimitada é chamada de face externa, enquanto que as outras sdo chamadas de faces
internas.

Existe uma férmula simples relacionada ao nimero de Vértices, arestas e faces em um
grafo planar conectado, a formula de Euler. Euler a estabeleceu para aqueles grafos
planares definidos pelos vértices e arestas de um poliedro. A formula de Euler implica que
um grafo planar com n vértices, m arestas e f faces (inclusive a face externa) obedece a
relacdo n —m + f = 2. Além disto ele estabeleceu que grafos planares sdo esparsos, pois
um grafo planar simples com n vértices tem no méximo 3n - 6 arestas.

2.2.1. Embutimento planar

Um embutimento planar de um grafo é uma classe de equivaléncia de desenhos planares
descrita pela ordem circular, em sentido horério, dos vizinhos de cada vértice [17] e [18].
A Figura 2.6 ilustra quatro desenhos planares de um mesmo grafo, sendo que (a), (b) e (¢)
tém o mesmo embutimento planar e (d) tem um embutimento planar diferente dos demais.
Um grafo embutido € um grafo com um embutimento especifico e um grafo planar pode
ter um nimero exponencial de embutimentos [21].

‘l 4 /\ 1 4 ,/?\
e ‘( /N j \\ ’/\’(’/)
 #3 i // ‘ / / 3 ' A \ﬁ/

e 6 ‘ N

I \ \,\ //f/ ,/ \‘
NOUANS2L PN
, == Y '

N \\q \\_//

S =

Figura 2.6 - Quatro desenhos planares do mesmo grafo [18].

Algumas técnicas para desenho de grafos planares sdo baseadas na construcao incremental
do desenho e utilizam, as vezes, o dual do grafo planar para minimizar o nimero de
cruzamentos entre as arestas do grafo.

2.2.2. Grafo dual

Seja G um grafo planar e " o embutimento planar de G. O grafo dual G = (F,E) de G
em relacdo a I' é definido como [5], [6], [18]:
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e O conjunto de vértices F corresponde ao conjunto de facesem T .

e EXxiste uma correspondéncia um-para-um entre as arestas de I' e as arestas de seu
dual G . Seja e uma aresta de I'e e’ a aresta correspondente em G . Assim, e’
conecta os vértices de G que correspondem as faces de I'"que tém e como seu
limite.

Em palavras mais simples, o grafo dual G de um embutimento I de um grafo planar G
tem um vértice para cada face de G e uma aresta (f,g) entre duas faces, f e g, para cada
aresta que € compartilhada por f e g. Um grafo planar e seu grafo dual sdo mostrados na
Figura 2.7. O grafo dual G~ captura a informagéo combinatdria no embutimento. Se dois
desenhos tém o mesmo embutimento, entdo eles tém o mesmo grafo dual. Um grafo dual
pode ter arestas multiplas e self-loops.

Figura 2.7 - Um grafo dual de um embutimento de um grafo planar (quadrados para os vértices e linhas
tracejadas para as arestas) [18].

2.2.3. Paradigmas em desenho de grafos

A entrada para um algoritmo de desenho de grafos € o grafo G a ser desenhado. Para
desenhar G é importante levar em conta algumas de suas propriedades combinatoria. Por
exemplo, pode-se saber que G é direcionado e aciclico, ou que € uma arvore, ou que €
planar [6]. Geralmente a classe de grafos, a qual G pertence, é conhecida. Este
conhecimento é importante por pelo menos duas razées [18]:

e Alguns algoritmos para desenho de grafos trabalham somente (ou melhor) em
grafos que pertencam a uma classe especifica.

e O wusuario geralmente quer um desenho de G que ilustre as propriedades
combinatéria de G. Por exemplo, se G é um digrafo aciclico, entdo pode ser
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importante desenhar todas as arestas seguindo a mesma direcdo, para enfatizar a
inexisténcia de ciclos.

A classe de um grafo é um pardmetro de entrada essencial para uma metodologia de
desenho de grafos.

A necessidade de outros tipos de parametros cresce da observagdo de que “0 melhor”
desenho de um grafo pode até nao existir. A percep¢do humana para um mesmo desenho
varia de pessoa para pessoa e diferentes tipos de aplicacdes requerem diferentes tipos de
desenhos. Um outro parametro essencial para a metodologia de desenho de grafos é o
ambiente particular onde o desenho sera utilizado.

Os requisitos do dominio de uma aplicacdo podem ser modelados em termos de convencao
de desenho, um conjunto de estéticas e um conjunto de restricGes de desenho. Estes sdo 0s
parametros fundamentais para metodologia de desenho de grafos.

2.2.4. Convengao de desenho

Uma convencao de desenho é uma regra basica que um desenho deve satisfazer para ser
admissivel. Por exemplo, pode-se adotar a convencdo de representar todos os vértices
como caixas e todas as arestas como cadeias poligonais consistindo de segmentos
horizontais e verticais. Uma convencdo de desenho de uma aplicacéo real pode ser muito
complexa e pode envolver muitos detalhes de um desenho [18]. Algumas das convencdes
de desenho utilizadas séo:

e Desenho de polilinhas: Cada aresta € desenhada como uma “cadeia” poligonal.

e Desenho em linhas retas: Cada aresta é desenhada como um segmento de retas.

e Desenho ortogonal: Cada aresta € desenhada como uma “cadeia” poligonal de
segmentos horizontais e verticais alternadamente.

e Desenhos no “grid”: Veértices, cruzamentos e arestas com dobras possuem
coordenadas inteiras.

e Desenho planar: Nao ha cruzamentos entre as arestas.

e Desenho direcionado para cima (upward) ou para baixo (downward): Um desenho
de um grafo direcionado em linhas poligonais € chamado de upward, quando todas as
suas arestas possuem pelo menos uma componente da linha poligonal voltada para
cima e nenhuma componente voltada para baixo. O conceito de upward pode ser
utilizado para referenciar um desenho de um grafo direcionado em que todas as arestas
estdo voltadas para um Unico sentido, seja esse para baixo (downward) ou para cima
(upward).
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Linhas retas e desenhos ortogonais sao casos especiais de desenho de polilinhas. Desenhos
de polilinhas possuem grande flexibilidade, desde que eles possam aproximar desenhos
que possuem arestas com dobras. Porém, arestas com mais que duas ou trés dobras podem
ser dificeis de se observar visualmente. Desenhos ortogonais sdo amplamente utilizados em
circuitos esquematicos e diagramas da engenharia de software. Desenhos planares sdo
esteticamente atraentes, embora nem todos os grafos admitam tal desenho.

Na maioria das vezes, entre todos 0s possiveis desenhos, o interesse esta apenas naqueles
que sdo “legiveis”, ou seja, que ajudam na visualizacdo dos vértices e arestas e, portanto,
na compreensao do grafo.

2.2.5. Critérios Estéticos

Propriedades estéticas graficas especificas de um desenho sdo as que se desejam aplicar o
maximo quanto seja possivel para alcancar maior legibilidade no desenho [6], [18], [52],
[53], [54]:

e Cruzamentos: E a minimizagdo do nimero total de cruzamentos entre arestas. O
ideal seria ter desenhos planares, mas nem todo grafo é planar.

e Area: E a minimizacdo da area de um desenho. A habilidade para construir
desenhos com éareas pequenas é essencial no que se refere a visualizacdo em
aplicacdes praticas, nas quais a economia de espaco em tela é de extrema
importancia, principalmente quando a convengdo de desenho no grid é adotada.
Além disto, aplicacGes préaticas podem conter grafos relativamente grandes, os
quais necessitam ser inteiramente exibidos na tela do computador. Desta maneira, a
minimizacdo de area deve ser levada em conta sempre que possivel. A area de um
desenho pode ser formalmente definida de diferentes maneiras. Por exemplo, pode-
se defini-la como a area da capa convexa de um poligono (Fecho Convexo), ou a
area do menor retangulo que engloba todo o desenho.

e Comprimento total das arestas: E a minimiza¢&o da soma dos comprimentos das
arestas. Esta estética é significante assim como no caso da area. Desta maneira,
deve-se tentar minimizar a soma total dos comprimentos das arestas quando a
convencéo de grid, por exemplo, for adotada. Neste caso, o desenho ndo pode ser
reduzido ilimitadamente.

e Maximo comprimento da aresta: E a minimizacdo do comprimento maximo de
uma aresta. Se o desenho adotar, por exemplo, a convencéo de desenho no grid,
este critério estético torna-se de suma importancia, pois caso este desenho possua
uma aresta muito grande, ele ndo podera ser exibido inteiramente na tela do
computador.
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e Comprimento uniforme de arestas: E a minimizacdo da variancia dos tamanhos
das arestas.

e Numero total de dobras: E a minimizac&o do nimero total de dobras ao longo das
arestas. Esse critério estético é especialmente importante para desenhos ortogonais,
enquanto é trivialmente satisfeito por desenho de linhas retas.

e Dobras uniformes: E a minimizacdo da variancia do numero de dobras nas
arestas.

e Razdo de Aspecto: E a minimizacdo da “razdo de aspecto” do desenho, isto é, da
relacdo entre o comprimento do maior lado e o comprimento do menor lado do
menor retangulo que contenha o desenho do grafo. Um desenho com “razdo de
aspecto” alta pode ndo ser convenientemente colocado em uma interface de uma
estacdo de trabalho, mesmo se tiver area modesta.

e Simetria: Mostra as simetrias do grafo no desenho. Essa estética pode ser
importante em alguns contextos. Existem modelos matematicos que definem
precisamente tais simetrias e seus respectivos desenhos [6], [18], [26], [55].

Pode-se dizer que a qualidade de um desenho esta associada ao grau de satisfacdo de um
conjunto de critérios estéticos. Dependendo do quanto um desenho atende a certo critério,
ele pode ser considerado como de boa ou de ma qualidade. A busca por desenhos de boa
qualidade comumente envolve a satisfacdo de varios critérios estéticos ao mesmo tempo e
pode ser tratada como um problema de otimizagdo multiobjetivo [34], [35].

Além de critérios estéticos, pode-se definir também “restri¢des de desenho” para orientar a
elaboracdo dos desenhos [6], [18]. As restricdes de desenho estabelecem regras que devem
ser cumpridas necessariamente. Sdo exemplos de restricdes de desenhos exigir que um
conjunto de vértices seja desenhado em uma determinada posi¢do ou seguindo um padrao
gréfico diferente dos demais. Enquanto uma restricdo de desenho nunca deve ser
desrespeitada, um critério estético pode ser atenuado com um certo grau de tolerancia [18].

A busca por desenhos de boa qualidade incorre em muitas dificuldades. A principal delas
segue do fato de que a obtengdo de bons desenhos frequentemente esta associada a
problemas da classe NP-Dificil [13], [14].

2.2.6. Restricdes de desenho

Enquanto convencdes de desenho e estética sdo regras e critérios gerais que se referem ao
desenho do grafo como um todo, restricGes de desenho se referem a subgrafos especificos
e subdesenhos. Por exemplo, pode ser necessario desenhar um diagrama PERT tal que as
arestas representem as atividades de um dado caminho critico alinhado, ou entdo, desenhar
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um diagrama de fluxo de dados tal que os vertices que representam as interfaces sejam
colocados no limite exterior do desenho [6], [18], [19], [56].

RestricGes de desenho comumente utilizadas em aplicacOes relacionadas com visualizagéo
incluem:

e Centro: Colocar um dado Vvértice proximo ao centro de um desenho.

e Externo: Colocar um dado veértice no limite externo do desenho.

e Cluster: Colocar um subconjunto de vértices bem proximos.

e Sequéncia (esquerda/direita e cima/baixo): Desenhar um dado caminho
horizontalmente alinhado da esquerda para direita (verticalmente alinhado de
cima para baixo).

e Forma: Desenhar um dado subgrafo com a forma predefinida.

2.2.7. Precedéncia entre estéticas

A maioria das metodologias para desenho de grafos € baseada nas seguintes observagoes
[18]:
e Estéticas quase sempre conflitam entre si. Assim, escolhas séo inevitaveis.
e Mesmo se as estéticas adotadas ndo conflitarem, quase sempre é dificil lidar
com todas ao mesmo tempo.

Por exemplo, suponha que a convencdo de desenho de grafos ortogonal seja adotada. Para
o grafo da Figura 2.8 ndo existe desenho ortogonal no grid que atenda simultaneamente os
critérios de minimizar o nimero de cruzamentos e o0 de numero de dobras de forma étima.

Figura 2.8 - Dois desenhos ortogonais no grid do mesmo grafo: O da esquerda possui 0 niimero minimo de
dobras; O da direita possui 0 nimero minimo de cruzamentos [18].
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Figura 2.9 - Seis desenhos de um grafo cubo por linhas retas no grid [18].

A Figura 2.9 mostra seis desenhos no grid em linhas retas, do grafo de um cubo. Os
desenhos (a) e (b) sdo planares, enquanto os demais sdo ndo planares. Dependendo da
definicdo especifica da area adotada (&rea da capa convexa ou area da capa do retangulo), a
area do desenho (a) é maior ou igual a area do desenho (b). O desenho (a) € mais simétrico
que o desenho (b). Entre os desenhos néo planares (c) a (f), somente os desenhos (c) e (d)
sdo embutiveis no grid, visto que os cruzamentos nos desenhos (e) e (f) ndo possuem
coordenadas inteiras. O desenho (f) minimiza a &rea da capa convexa sobre todos 0s
desenhos de linhas retas com vértices colocados em coordenadas inteiras. Porém, este
desenho € esteticamente ruim. Os desenhos (c) e (e) satisfazem ao ciclo Hamiltoniano
(ciclo simples que permita passar por todos os vértices sem repetir nenhum deles). Talvez
0 desenho mais satisfatorio seja (d) porque ele mostra a projecdo de um cubo
tridimensional.

De acordo com a discusséo anterior, percebe-se que a maioria das metodologias estabelece
uma relacdo de precedéncia entre estéticas. Tais relacGes de precedéncia sdo satisfatorias
para determinadas aplicacfes e menos ou nao satisfatorias para outras. As abordagens
apresentadas na literatura usualmente dividem o desenho dos grafos em processos de
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sequéncia algoritmica dos passos, cada um projetado para satisfazer a certas subclasses de
estéticas. Daqui para frente, serdo descritas as mais populares destas metodologias. Aquela
que sera utilizada como base para o desenvolvimento de algumas das novas metodologias
apresentadas neste trabalho, a topologia-forma-métrica, seré detalhada.

2.3. Metodologias para desenho de grafos

Nesta secdo serdo apresentadas, de maneira simplificada, as metodologias existentes na
literatura sobre desenho de grafos. A metodologia topologia-forma-métrica, que sera
utilizada neste trabalho, sera detalhada na secdo seguinte.

2.3.1. Metodologia hierarquica

Digrafos sdo largamente utilizados em aplicacdes que envolvem modelos de dependéncia
entre relacionamentos. Como exemplos, podem ser citados: Diagramas PERT, hierarquias
é-um e grafos de chamada a subrotinas. Digrafos aciclicos sdo usualmente representados
com uma convencdo de desenho de polilinha ascendente ou descendente. A abordagem
hierarquica proposta originalmente ¢ intuitiva [54], [57], [58]. Ela é também tratada em
passos, como ilustrado na Figura 2.10 e descrita a seguir:

8 layer assignment

/

x-coordinate

assignment

Ny

o,

Figura 2.10 - Abordagem hierarquica para digrafos em geral [18].
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1. Distribuicdo em camada: Este passo recebe um digrafo aciclico como entrada
e 0s seus Vvértices sdo atribuidos nas camadas L, Lo, ..., L, tais que se (u,v) sdo
0s vértices extremos de uma arestacom u € L; ev e L; entdo i > j. No desenho
final, cada vértice em camada L; terd4 coordenada y igual a i. Em seguida s&o
inseridos Vértices ficticios, ao longo das arestas que estdo em mais de duas
camadas, de forma controlada, para que o span (que vale i — j) da aresta (u,v)
comu e Lj eve Ljndo seja maior que 1. Assim, pode-se definir que se todas
as arestas que estiverem em mais de duas camadas possuirem vértices ficticios
de maneira que i = j + 1, tem-se um “digrafo préprio em camadas”. A altura do
digrafo em camadas é o numero de camadas (h) e a largura é o nimero de
vértices na maior camada. O objetivo da atribuicdo em camadas € manter o
digrafo em camada o mais compacto possivel (altura e largura as menores
possiveis) e obter um “digrafo proprio em camadas” com a inser¢do dos
veértices ficticios, mas com critérios para que o nimero de veértices ficticios ndo
seja alto, pois isto afeta a legibilidade do desenho final.

2. Reducdo de cruzamentos: Este passo recebe um “digrafo proprio em
camadas” como entrada e produz um novo “digrafo proprio em camadas” no
qual uma ordem € especificada para os vértices de cada camada. O nimero de
cruzamentos entre arestas do desenho do digrafo em camadas ndo depende da
posicdo precisa dos vértices, mas sim da ordenacdo dos vértices dentro da
camada. A ordem dos vertices nas camadas determina a topologia do desenho
final e é escolhida de maneira que o numero de cruzamentos seja mantido o
menor possivel. De fato, o problema de minimizacdo de cruzamentos entre
arestas no digrafo em camada é NP-Completo, mesmo se ele contiver apenas
duas camadas. Assim, uma variedade de heuristicas tém sido utilizadas [54],
[57], [58] para minimizacdo de cruzamentos entre arestas em digrafos em
camadas.

3. Atribuicdo da coordenada x: Este passo recebe um digrafo proprio em
camadas como entrada e produz coordenadas x finais para 0s Vértices,
preservando a ordenacéo e a reducdo de cruzamentos obtidos no passo anterior.
Ao final deste passo, o desenho é obtido pela representacdo de cada aresta como
um segmento de reta. Entdo, os vértices ficticios sdo removidos. Desta maneira,
arestas longas podem ser representadas por linhas poligonais.

Algumas estéticas podem ser levadas em conta durante o passo de atribuicdes das
coordenadas x. Por exemplo, o vértice ficticio introduzido ao longo das arestas no passo de
substituicdo podera ser alinhado para reduzir o nimero de dobras no desenho final, ou os
vertices poderdo ser posicionados horizontalmente para enfatizar simetrias do digrafo. Os
vértices também poderdo ser empacotados para reduzir a area do desenho.
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2.3.2. Metodologia da visibilidade

A abordagem de visibilidade ¢ uma metodologia geral proposta em [59] para desenho de
grafos com convencdo de desenho por polilinhas. Consiste dos seguintes passos [14], [18]
(ver Figura 2.11):

W

| 3

Figura 2.11 - Abordagem de visibilidade [18].

1. O passo de planarizagdo é semelhante ao da topologia-forma-métrica.
Visibilidade: neste passo se constroi uma representacdo de visibilidade do
grafo. Na representacdo de visibilidades, cada vértice é mapeado para um
segmento horizontal e cada aresta para um segmento vertical. O segmento
vertical, representando a aresta (u,v), tem seu ponto final no segmento
horizontal representando os Vértices u e v. Este ndo faz intersecdo com
nenhum outro segmento horizontal. Grosseiramente falando, a
representacdo de visibilidade pode ser considerada como um esqueleto ou
um esbogo de um desenho final.

3. Substituigdo: Neste passo, se constrdi o desenho final de polilinhas através
da substituicdo dos segmentos horizontais e verticais na representacdo de
visibilidade como segue. Cada segmento horizontal € substituido por um
ponto representando o vertice correspondente e cada segmento vertical é
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substituido por uma linha poligonal representando a aresta correspondente,
seguindo o segmento vertical original. Existem algumas estratégias de
substituicdo que permitem a construcdo de um desenho de polilinhas planar
a partir de uma representacdo de visibilidade. A abordagem de visibilidade
inicialmente é parecida com a topologia-forma-métrica e, por outro lado, o
passo de visibilidade é similar ao passo de atribuicdo em camadas da
abordagem hierarquica. Neste sentido, a abordagem de visibilidade pode
ser considerada um ponto intermediario entre as duas abordagens.

O passo de planarizagdo reduz o nimero de cruzamentos, que € um critério estético
primario desta abordagem. No passo de visibilidade, é desejavel minimizar a area da
representacdo de visibilidade. No passo da substituicdo, algumas estéticas podem ser
levadas em conta, pois existem estratégias que tentam minimizar o numero de dobras,
estratégias que enfatizam simetrias do grafo e estratégias que balanceiam a distribuicdo dos
vertices no desenho.

2.3.3. Metodologia do aumento

A abordagem do aumento é uma metodologia geral proposta para desenho de grafos na
convencdo do desenho de polilinhas. A ideia basica é adicionar arestas e/ou vértices ao
grafo para se obter um novo grafo com uma estrutura mais forte, e consequentemente, com
propriedades mais adequadas para obtencdo de desenhos melhores. O método consiste dos
seguintes passos [18] (ver Figura 2.12):
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V={1,2,3,4,5,6)

E=((1,4),(1,5),(1,6),
(2,4),(2,5),(2,6),
(3.4),(3,5),(3,6))

planarization

augmentation

triangulation
drawing

Figura 2.12 - Abordagem do aumento [18].

1. O passo de planarizacdo é o mesmo utilizado na abordagem topologia-
forma-métrica.

2. O passo do aumento adiciona um conjunto satisfatorio de arestas (algumas
vezes veértices) em um embutimento planar construido no passo anterior,
para obter um grafo maximal planar, que é um grafo planar em que as faces
tém trés arestas. Uma vez que a qualidade do desenho de um grafo maximal
planar, em termos de requisitos de area e resolucdo angular, é usualmente
afetado pelo grau dos vértices, pode-se aplicar as técnicas de aumento que
tentam manter o grau dos vértices tdo pequeno quanto possivel.

3. Triangulacdo do desenho: Passo que constroi o desenho final pela
representacdo de cada face como triangulos se possivel.

Durante os passos do aumento e da triangulagdo do desenho, estratégias podem ser usadas
para minimizar a &rea, maximizar a resolugdo angular e distribuir os vertices
uniformemente. A abordagem do aumento € menos satisfatoria que outras para suportar
restri¢cdes de desenho. Nem sempre € possivel atingir um desenho final com todas as faces
triangulares.
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2.3.4. Metodologia dirigida por forca

Os algoritmos da abordagem “dirigida por forga” sdo métodos intuitivos para criar um
desenho de linhas retas em um grafo ndo direcionado. Eles s&o mais populares porque suas
versdes basicas sdo faceis de entender e codificar [18].

Um algoritmo da abordagem “dirigida por for¢a” simula um sistema de for¢a definida em
um grafo de entrada e saida em uma configuracao de energia localmente minima. Existem
dois ingredientes desta abordagem:

e Modelo de forga: Por exemplo, pode-se atribuir uma “mola” de comprimento
natural l,,, para cada par (u,v) de vértices. Pode-se escolher l,, como sendo o
numero de arestas no caminho mais curto entre u e v. A mola segue a lei de
Hooke, que é induzir a forca de magnitude dy - lyy em u, em que dy €
proporcional a distancia Euclidiana entre u e v.

e Técnica para encontrar a configuracédo da energia localmente minima: Tais
técnicas sdo usualmente o produto de analises numéricas ao invés de algoritmos
combinatdrios. Métodos simples e iterativos sdo comumente utilizados.

Experiéncias com algoritmos da abordagem “dirigida por for¢ca” mostram que eles podem
produzir figuras bonitas de alguns dos bem conhecidos grafos em teoria dos grafos (tais
como o esqueleto dos sélidos platonicos). Eles frequentemente resultam em desenhos
simétricos e tendem a distribuir vértices uniformemente [18].

2.3.5. Metodologia dividir para conquistar

A abordagem dividir para conquistar é largamente adotada em desenho de grafos. A ideia
basica € a seguinte: primeiramente, o grafo é dividido em subgrafos; em seguida o0s
subgrafos séo recursivamente desenhados; e por fim, o desenho de todo o grafo é obtido
pela colagem dos desenhos do subgrafo. Para facilitar o entendimento de como dividir
para conquistar pode ser usado em desenho de grafos, esboca-se um algoritmo para
desenho de arvores binarias, proposto em [18]. O algoritmo consiste de dois passos
principais:

e O passo de atribuicdo em camadas € analogo ao da abordagem
hierarquica: Os vértices de uma arvore sdo atribuidos em camadas de maneira
a minimizar a distancia da raiz.

e O passo dividir para conquistar: Se a arvore consiste de um Unico Vértice,
entdo, trivialmente constroi-se o desenho na camada atribuida. Se a arvore esta
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vazia, entdo nada é feito. Sendo, divide-se recursivamente o desenho da
esquerda para a direita em subarvores. Na colagem, colocam-se o0s dois
subdesenhos obtidos um préximo do outro, até que a distancia horizontal entre
eles seja 2. A raiz é posicionada em uma posicdo igual & metade entre as raizes
das subarvores. Se uma das subarvores esta vazia, a raiz é colocada a distancia
unitéria da raiz da outra subéarvore.

O algoritmo trabalha com a convencéo de desenho planar de linhas retas no grid e leva em
conta algumas estéticas. Por exemplo, se a largura do desenho é mantida a menor possivel,
subarvores isomorficas ttm o mesmo desenho e subarvores simétricas tém o desenho da
sua imagem espelhado [18].

Na proxima secdo sera apresentada a mais popular metodologia para desenho de grafos
ortogonais no grid, a topologia-forma-métrica. Esta abordagem serd melhor detalhada
porque serd utilizada como base para o desenvolvimento de algumas das novas
metodologias desenvolvidas neste trabalho.

2.4. Metodologia topologia-forma-métrica

Desenhos ortogonais sdo intensivamente usados em aplicacBes da vida real. A abordagem
topologia-forma-métrica [16], [17], [18], [19], foi desenvolvida para construir desenhos
ortogonais no “grid” e permite tratamento homogéneo de amplo grupo de estéticas e
restricdes de desenho.

A idéia béasica da abordagem € que um desenho ortogonal é caracterizado por trés
propriedades fundamentais, definidas em termos de classes de equivaléncia que foram
estabelecidas entre desenhos ortogonais do mesmo grafo:

e Topologia: Dois desenhos ortogonais tém a mesma topologia se um puder ser
obtido de outro por meio de deformagBes continuas, que ndo alterem a
sequéncia das arestas no contorno das faces do desenho.

e Forma: Dois desenhos ortogonais tém a mesma forma se eles tém a mesma
topologia e um puder ser obtido do outro pela modificacdo dos comprimentos
dos segmentos que compdem sua cadeia ortogonal, 0s quais representam suas
arestas, sem modificar os angulos formados entre eles.

e Métrica: Dois desenhos ortogonais tém a mesma métrica se eles sdo
congruentes ap6s uma translagéo e/ou rotacéo.
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Cada uma das propriedades acima prové a descricdo de um desenho que é um refinamento
do anterior. Isto &, dois desenhos com a mesma métrica também tém a mesma forma e dois
desenhos com a mesma forma também tém a mesma topologia. Note que os conceitos
acima podem ser usados para caracterizar ndo somente desenhos ortogonais, mas, em
geral, desenhos de polilinhas.

O relacionamento hierarquico entre a topologia, a forma e a métrica sugere a geracdo do
desenho por passos, onde em cada passo uma representacéo intermediaria € produzida [18].

Esta estratégia é ilustrada na Figura 2.13 a seguir e sera amplamente discutida neste
capitulo.

planarization

6

|

Figura 2.13 - Abordagem topologia-forma-métrica para desenho ortogonal no grid. O vértice ficticio
introduzido no passo de planarizacao esta representado por um quadrado [18].

e Planarizacdo: Passo em que se determina a topologia do desenho, a qual é
descrita por um embutimento planar [18], [60], [61]. Nessa fase, o problema é
reduzir o nimero de cruzamentos entre as arestas, tanto quanto seja possivel
[18], [60], [62]. Esse problema tem sido intensivamente investigado na
literatura. Um exemplo de implementacéo desta técnica na pratica € o seguinte:
um subgrafo planar maximal de um dado grafo é extraido [63] e as arestas ndo
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planares s@o sucessivamente reinseridas, uma a uma, minimizando o nimero de
cruzamentos causados em cada inser¢do. Cada cruzamento é representado por
um vértice “ficticio”, de maneira que a topologia final seja planar [18].

e Ortogonalizagdo: Dada uma topologia, 0 passo de ortogonalizacdo determina
a forma de um desenho [18]. Sua saida é uma representacdo ortogonal de um
grafo. Em uma representacdo ortogonal, vértices ndo tém coordenadas e cada
aresta (u,v) é equipada com uma lista de angulos [18], [64]. Assim, as listas
descrevem as dobras que a representacdo ortogonal da linha (u,v) terd no
desenho final [22], [23], [65]. Sera mostrado, nas proximas se¢des, como uma
representacdo ortogonal pode ser obtida e como pode ser tratado o critério
estético para minimizag@o do numero de dobras [66].

e Compactacdo: Dada uma representacdo ortogonal, o passo de compactacéo
determina as coordenadas finais dos vértices e das dobras ao longo das arestas
[18], [24], [67]. Nesta fase, o problema € usualmente o de produzir um desenho
com o minimo de area possivel [24], [67]. Também os vértices “ficticios”
introduzidos no passo de planarizacdo sdo substituidos por representagdes
graficas dos cruzamentos [18].

Observa-se que a estratégia anterior determina uma ordem implicita de importancia entre
as estéticas. Isto €, o numero de dobras da forma é afetado pela topologia e diferentes
escolhas de topologias podem conduzir a formas com diferentes nimeros de dobras.
Consequentemente, a abordagem topologia-forma-métrica da prioridade mais alta para a
minimizacao de cruzamentos do que para a minimizacao de dobras, desde que se execute o
passo da planarizacdo antes do passo da ortogonalizacao. A topologia e a forma também
afetam a area do desenho, portanto esta devera ser tratada posteriormente. No passo de
compactacdo, outras estéticas além da area podem ser levadas em conta, tais como a
minimizacdo da soma dos comprimentos das arestas, a minimizacdo do comprimento da
maior aresta ou a minimizacéo da razao de aspecto.

Alguns tipos de restricbes de desenho podem ser levados em conta na abordagem
topologia-forma-métrica. As restrigdes podem ser subdivididas em restricGes topoldgicas,
formas e métricas. No passo de planarizagdo pode-se, por exemplo, restringir que certos
vértices fiqguem na face externa do desenho ou previnam cruzamentos de arestas em um
certo caminho. No passo de ortogonalizagéo pode-se requerer que um dado caminho néo
contenha dobras ou pode-se impor sequéncias especificas de dobras em arestas especificas.
No passo de compactacdo, pode-se restringir que certos veértices tenham coordenadas
maiores ou menores que outros vértices. Naturalmente, devido & ordem dos passos, a
abordagem da mais alta prioridade para satisfazer as restrigdes topoldgicas em relacéo as
restricbes de forma e da mais alta prioridade para satisfazer as restricdes de forma em
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relacdo as restricbes de métrica. Nas proximas secOes serd abordada de forma aprofundada
cada uma das trés etapas da topologia-forma-métrica e seus algoritmos serdo apresentados.

2.4.1. Planarizacdo em grafos

Os problemas de testes de planaridade e construcdo de embutimentos planares de grafos
tém sido extensivamente estudados e encontram aplicagOes diretas em uma variedade de
areas, incluindo layout de circuitos, gréficos, desenho auxiliado por computadores e
desenho automatico de grafos. Para a maioria das situacdes praticas é necessario conhecer
previamente se um determinado grafo pode ser desenhado no plano, de tal forma que suas
arestas sO se intersectem nos pontos extremos. Um desenho desse tipo € chamado de
desenho planar do grafo e um grafo para o qual existe um desenho planar é dito grafo
planar [3], [4], [5], [8], [9], [10] (veja Figura 2.14 para ilustracdo). Por exemplo, em
projetos de circuitos integrados (VLSI), existe o interesse em se obter desenhos planares de

grafos que representam circuitos elétricos.

fal I}

Figura 2.14 - (a) Um desenho planar de um grafo planar, (b) Um desenho do mesmo grafo que néo é planar.

Uma caracterizacdo muito simples de grafos planares foi dada por Kuratowski [68]. Ele
demonstrou que todo grafo que ndo é planar contém uma subdivisdo do grafo Kz 3 ou do
grafo Ks (veja Figura 2.15 ). Reciprocamente, nenhum grafo planar contém subdivisdes de
tais grafos. Uma subdivisdo de Ks3 ou Ks contida num grafo é chamada de subgrafo de
Kuratowski.

fal ib =]
Figura 2.15 - (a) Grafo K33, (b) Grafo Ks, (c) Uma subdivisdo de Kj 3.

Apesar de elegante, a caracterizacdo de Kuratowski ndo fornece um algoritmo muito
pratico para testes de planaridade. Além disto, ndo esta claro como obter um desenho plano
de um grafo planar através dessa caracterizacao.

O processo para obtengdo de um grafo planar € chamado de planarizacdo. A planarizacéo
é um dos passos da abordagem para desenho de grafos topologia-forma-metrica [18].
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Uma possivel estratégia para decidir se um grafo G € planar é construir incrementalmente
um desenho plano de G. Se for possivel completar a construgdo de um desenho de G no
plano, entdo G é planar, caso contrario, idealmente, um subgrafo de Kuratowski é
encontrado em G, justificando a ndo planaridade de G. O primeiro algoritmo incremental
para o teste de planaridade foi proposto por Auslander e Parter [69]. Dado um grafo G,
primeiramente, um circuito ou ciclo em G é encontrado e o grafo resultante da remog&o
desse ciclo é composto por componentes conexas. O algoritmo é chamado recursivamente
para obter um desenho plano de cada uma dessas componentes. Depois, esses desenhos
planos séo combinados, se possivel, para obter um desenho plano de G. Se nédo for possivel
combinar esses desenhos planos, um subgrafo de Kuratowski é encontrado em G. O
algoritmo de Auslander e Parter continha um erro, pois entrava em loop infinito. Este erro
foi corrigido por Goldstein que formulou o algoritmo corretamente utilizando iteragdo ao
invés de recursdo [60], [70], resultando no algoritmo de Auslander, Parter e Goldstein
(APG). A complexidade de tempo desse algoritmo é clbica no niimero de vértices O(V3).

Lempel, Even e Cederbaum [71] (LEC) apresentaram uma maneira alternativa de se
construir um desenho plano incrementalmente. Nesta alternativa, comega-se com o0
desenho a partir de um Unico Vvértice e adiciona-se ao desenho todas as arestas incidentes a
este vértice. Depois, adiciona-se um novo Vvértice incidente a uma das arestas ja inseridas e
todas as arestas incidentes a este novo vértice. O processo continua dessa maneira. Cada
iteracdo do algoritmo comeca com um desenho plano de parte do grafo e consiste em
adicionar um novo Vvértice, bem como todas as arestas incidentes a este vértice, ao desenho
planar corrente. O processo continua até que todo o grafo tenha sido desenhado no plano
ou se tenha detectado que o grafo é ndo-planar. Este tipo de algoritmo incremental é
chamado de algoritmo de adicao de vértices. LEC ndo apresentou a implementacdo e nem
a ordem de complexidade deste algoritmo. Tarjan [72] apresentou uma implementacao do
algoritmo de LEC que consome espaco O(V) e tempo O(V?), em que V é o nimero de
vertices.

Hopcroft e Tarjan em [73] apresentaram um algoritmo que é uma variagdo do algoritmo de
APG e gue gasta tempo O(VlogV) para os testes de planaridade. Na sequéncia, em 1974,
Hopcroft e Tarjan [60] apresentaram o primeiro algoritmo linear (O(V)), uma variagéo
mais simplificada do algoritmo de APG, para decidir se um dado grafo é planar.

Hopcroft e Tarjan ndo deram muitos detalhes de como o seu algoritmo de teste de
planaridade pode ser estendido para construir de fato um desenho plano do grafo dado.
Uma descri¢cdo completa da fase de construgéo de um desenho plano por esse algoritmo foi
feita por Mehlhorn e Mutzel [74] e a respectiva implementacdo por Mutzel [75]. Ainda ndo
se conhece uma implementacdo do algoritmo de Hopcroft e Tarjan que, em tempo linear,
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devolve um certificado de ndo planaridade, ou seja, um subgrafo de Kuratowski de um
grafo ndo-planar.

Em 1976, Booth e Lueker [76] apresentaram uma implementacgéo do algoritmo de LEC que
consome tempo linear (O(V)). Para isto, Booth e Lueker empregaram uma estrutura de
dados chamada de PQ-arvore. Shih e Hsu [77] e Boyer e Myrvold [78] descreveram
implementacbes similares para o algoritmo de LEC. Ambas gastam tempo linear em
numero de vértices e evitam o uso de PQ-arvores. Os dois algoritmos lineares em nimero
de vértices para teste de planaridade mais discutidos na literatura sdo os algoritmos de
APG e o0 de LEC. Canfield e Williamson [79] fazem uma comparacdo entre esses dois
algoritmos argumentando que os dois, geralmente vistos como métodos bem diferentes,
tém na realidade muitas semelhangas.

Tamassia [80] e Tamassia e Di Battista [18], [81], [82] desenvolveram algoritmos que séo
muito utilizados nos dias de hoje como excelentes técnicas para testes de planaridade e
construcdo do embutimento de um grafo planar. Estes algoritmos sdo também baseados na
estratégia de construgcdo incremental. Neste caso, um desenho ou uma representacdo
intermediéria é construida pela adicdo de vértices e arestas de um grafo G. A cada insercao
de aresta em um subgrafo ou planarizacdo G’de G, um teste de planaridade é feito para ver
se sua insercdo mantém a planaridade de G’. Caso a inser¢do de uma aresta tenha
provocado um cruzamento com outra aresta de G’, ela ¢ classificada como aresta nio-
planar. Finalmente as arestas ndo-planares sdo adicionadas uma a uma de forma a
minimizar os cruzamentos. Isto é feito através da construcdo do dual do subgrafo G’, onde
0 caminho mais curto (com menor numero de arestas) no grafo dual de G’ a partir das
faces incidentes aos veértices extremos da aresta e € encontrado. A aresta e no grafo primal
é tracada através deste caminho e um vértice ficticio é adicionado no ponto onde ocorrer o
cruzamento. Este procedimento é denominado operacdo de planarizacdo. Esta estratégia
sera detalhada na préxima secdo e o algoritmo para planarizacdo incremental através da
construcdo do grafo dual sera apresentado.

A Tabela 2.1 resume as complexidades de tempo em relacdo ao nimero de vértices para as

implementacdes dos principais algoritmos para planarizagéo citados.
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Tabela 2.1 —Algoritmos de planaridade e algumas de suas implementac@es e complexidades.

Algoritmo Implementagéo Complexidade
de tempo

Auslander, Parter e Gosdstein (APG) Original [69,70] o(Vo)
Hopcroft e Tarjan [73] O(VlogV)
Hopcroft e Tarjan [60] O(V)
Lempel, Even e Cederbaun (LEC) Original [68] e [72] o(V?)
Booth e Luker [76] O(V)
Boyer e Mirvold [78] O(V)
Shih e Hsu [77] O(V)
Incremental (dual) Roberto Tamassia et al[18] O(V)

2.4.2. Planarizacéo incremental

Uma operacao de planarizacdo [18] consiste em adicionar um novo Vvértice x no lugar do
cruzamento e substituir os pares (a,b), (c,d) de arestas ndo-adjacentes pelas quatro arestas
(a,x), (b,x), (c,x) e (d,x) que se formam. Veja Figura 2.16 para ilustracdo. Intuitivamente, a
operacdo de planarizagdo adiciona um vértice ficticio x, onde as arestas (a,b) e (c,d) se

cruzam.
a C . C
X
b ‘ d

d

Figura 2.16 - Operacao de planarizacéo [18].

Uma planarizacao G’ de um grafo G é um grafo planar obtido a partir do grafo G pela
sequéncia de operacdes de planarizacao.

Sera apresentado o algoritmo planarize [18], onde algumas restricbes de natureza
topoldgica podem ser suportadas, inclusive:

e Prevenir cruzamentos de arestas.
e Colocar os vértices no limite externo.

O algoritmo planarize é um algoritmo simples para encontrar a planarizagdo de um grafo e
gasta tempo O(V) em numero de vértices. Ele utiliza um algoritmo para encontrar um
subgrafo maximal planar como uma subrotina. O indicado na literatura como melhor
algoritmo para obtencdo do subgrafo maximal planar é descrito em [83]. Veja a Figura
2.17 para ilustracdo e melhor compreenséao do algoritmo planarize.
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(a) \:r A\V u

/ (b)

! N

(c) /,\ \

()
v N
(e) 0

Figura 2.17 - Método de planarizacdo simples: (a) grafo inicial; (b) particionamento das arestas em
planares (continuas) e ndo-planares (pontilhadas); (c) grafo dual (sombreado), usado para detectar as
arestas ndo-planares; (d) caminho mais curto para aresta nao-planar no grafo dual; () embutimento planar
e grafo dual ap6s a insercao de uma aresta ndo-planar; (e) grafo final planarizado [18].

Algoritmo Planarize

Entrada: Grafo G.

Saida: Planarizacdo G’ de G.
1. Calcule o subgrafo maximal planar S de um grafo de entrada G e particione as arestas
em “planares” e “nao-planares”, como segue (veja a Figura 2.17 b):

e Inicialize com subgrafo G’ constituido somente pelos vértices de G, sem nenhuma
aresta.

e Para cada aresta e de G, se o grafo obtido pela adi¢éo de e em G’ for planar, entao
adicione e em G’ ¢ a classifique como “planar”, sendo a rejeite e a classifique como
“nao-planar”.

2. Construa um embutimento planar de um subgrafo planar G’ e o grafo dual de S (veja a
Figura 2.17 c).
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3. Adicione a G’ as arestas “ndo-planares”, uma de cada vez, e a cada vez minimizando o
numero de cruzamentos. Isto ¢ feito conforme abaixo para a aresta “ndo-planar” (u,v):

e Encontre um caminho mais curto (menor nimero de arestas) no grafo dual do
embutimento G’ a partir das faces incidentes a U para as faces incidentes a v (veja a
Figura 2.17 d).

e Adicione a aresta “ndo-planar” e atualize G’ e seu dual (veja Figura 2.17 e).

e Aos cruzamentos inevitaveis adicione um vértice falso em seu lugar. O nimero de
vertices falsos adicionados representa o numero de cruzamentos do grafo.

2.4.3. Ortogonalizagdo de grafos planares

Dado um embutimento planar I" de um grafo G, a ortogonalizacéo é responsavel por criar
uma representacdo ortogonal de I, denominada H. A ortogonalizagdo é uma das etapas
da abordagem topologia-forma-métrica para desenho de grafos [6], [7], [18], [19], [51].
Nesta etapa, 0 passo de ortogonalizacéo recebe como entrada um embutimento planar T" e
devolve a representacdo ortogonal H de I". Ao final desta etapa, os vértices ndo possuem
coordenadas, mas cada aresta contém uma lista de angulos que descrevem para que lado
serdo suas dobras. A abordagem topologia-forma-métrica trata criteriosamente as
propriedades estéticas do grafo, para garantir, entre outras, a questdo relacionada com a
legibilidade no desenho dos grafos. Um dos critérios estéticos, especialmente importante e
ja citado anteriormente, esta relacionado com o numero total de dobras em um desenho
ortogonal. E naturalmente desejavel a minimizac&o do niimero total de dobras ao longo das
arestas do desenho, de maneira a prover maior legibilidade ao desenho. Para que seja
possivel resolver o problema de minimizacdo do numero total de dobras ao longo das
arestas, o problema da ortogonalizacéo é transformado em um problema de fluxo de custo
minimo em rede e é resolvido por esta abordagem [17], [18] e [84]. Outra forma de se
resolver o problema é a transformacdo deste em um problema de programacédo linear
inteira [30], [31], [32], [33] e resolvé-lo por técnicas desta natureza.

Nas proximas secdes serdo apresentadas definicdes importantes para a compreensdo da
etapa de ortogonalizacdo de um grafo planar como: angulos em desenhos ortogonais;
representacdes ortogonais; fluxo em rede, entre outras.

2.4.4. Angulos em desenho ortogonal

Seja ¥ um desenho ortogonal planar de um embutimento planar I" de um grafo G.
Existem dois tipos de angulos em v :

36



Capitulo 2 —Desenho Automatico de Grafos

e Angulos formados por duas arestas incidentes a um vértice comum s&o
chamados de angulos-vértice.

e Angulos formados por dobras (que sdo angulos formados por segmentos
consecutivos da mesma aresta) sdo chamados de angulos-dobra.

e Angulos formados nos vértices ou dobras dentro da face sdo denominados
angulos-faces.

As Figuras 2.18 e 2.19 ilustram angulos-vértices e angulos-face, respectivamente.

T2

T2

Figura 2.18 - Angulos em volta do vértice (angulo-vértice) em um desenho ortogonal planar.

2 2

32 72

i z 72

Figura 2.19 - Angulos dentro da face (chamados angulos-face) em um desenho ortogonal planar.

As seguintes propriedades sdo imediatas:

Lema 2.1 — Em um desenho ortogonal planar, a soma das medidas dos angulos-vértices
em torno de um vértice é igual a 2z .

Lema 2.2 — Seja f uma face interna de um desenho ortogonal planar. A soma das medidas
dos angulos-vértice e angulos-dobra dentro da face f é igual a z(p—2), onde p € 0

ndmero total de tais &ngulos. Se f é a face externa, entdo a soma acima e igual a z(p +2).

Utilizando o exemplo da Figura 2.19, sera verificado o Lema 2.2:

Soma das medidas dos angulos vértices (av) = %+%+%+ V4 :57”;
Soma das medidas dos angulos dobras (ad) = %+%+3§ :57”;
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av+ad = 5—”+5—E=1O—”=57z; (2.1)
2 2 2

O numero total dos angulos da face interna do desenho ortogonal (p) =7
Logo 7(p-2) —>n(7-2)=5x (2.2)

Como (2.1) = (2.2), o Lema 2.2 ¢ verificado. De forma analoga pode ser feito para a face
externa.

2.4.5. Representacéo ortogonal

Introduz-se o conceito de representa¢dao ortogonal, o qual captura a nogdo de “forma
ortogonal” de um desenho ortogonal planar, considerando os angulos e ndo o tamanho de
suas arestas.

Seja I' um embutimento planar de um grafo G, cujos vértices sejam de grau no maximo
quatro. Denota-se por a(f) o nimero total de angulos-vértices dentro da face fde I". Se G
for biconectado, entdo a(f) é igual ao nimero de vértices (arestas) de f. Para cada aresta e
(ndo-direcionada) de G cujos pontos finais sejam u e v, as duas possiveis orientacdes (u,v)
e (v,u) da aresta e sdo chamadas semi-arestas. Diz-se que uma semi-aresta esta no sentido
anti-horario com relacédo a sua face f se f esta do lado esquerdo quando a semi-aresta na
direcdo de sua orientacdo € atravessada. Denota-se por D(v) o conjunto de semi-arestas que
se iniciam no Vértice v, e por D(f) o conjunto de semi-arestas da face f que a percorrem no
sentido anti-horério.

Dado um desenho ortogonal planar ¥ de um embutimento planar T" do grafo G, os valores
a e f associados as semi-arestas de G sdo definidos como segue:
e oa(uyVv)- /2 é o angulo no vértice u formado pelo primeiro segmento da
semi-aresta (u,v) e o proximo segmento no sentido anti-horario em torno de
u. No exemplo da Figura 2.20, « (u,v) € dado pelo angulo formado pela
aresta que liga u a v e a primeira aresta em torno de u no sentido anti-
horério, que, no caso, seria a aresta (u,w). Assim « (u,v) = 1.
e A(u,v) é o nUmero de dobras ao longo da semi-aresta (u,v) com o angulo
/2, no lado esquerdo da mesma. No exemplo da Figura 2.20, seguindo a
aresta (u,v), no sentido anti-horario, sdo encontradas duas dobras que
possuem do seu lado esquerdo um angulo /2 em cada, portanto g (u,v) =
2.
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Veja a Figura 2.20 para ilustracao.

=1/ f=0
a=1/ [i=2
=1/ =0 N
=1/ [i=1 ﬂi
=1/ [}=0
T ""-g:q
ii =1, =0 k#
w=1/ =1 =2/ fi=1
.':"rni"l
=2/ f=0 =T =1 =0

Figura 2.20 - Valoresde ¢ e [ [6].

Uma representacdo ortogonal de G descreve uma classe de equivaléncia do desenho
ortogonal planar de G com “forma similar”’, que tem os mesmos valores de a e S,
associados as semi-arestas de G. De maneira mais formal, pode-se dizer que uma
representacdo ortogonal H de G é uma atribuicdo de valores inteiros « (u,v) e A(u,v),
para cada semi-aresta (u,v) de G, que satisfaga as seguintes propriedades (Lema 2.1 e
Lema 2.2):

e 1<oa(uv)<i4

e pB(uv) =0

e Para cada vértice u, a soma de « (u,v) sobre todas as semi-arestas orientadas

fora de u é igual a quatro, que é dado por:

D>lau,v) = 4 (2.3)

(u,v)eD(u)

e Para cada face interna f, a soma de « (u,v) + g (v,u) - S (u,v) sobre todas as
semi-arestas(u,v) de f, no sentido anti-horario, é igual a 2a(f) - 4, que € dado
por:

D au,v)+ B(v,u) - Bu,v) =2a(f) -4 (2.4)

(u,v)eD(f)

e Para a face externa h, a soma acima é igual a 2a(h) + 4, que é dado por:

> au,v)+ B(v,u) - B(u,v) = 2a(h) + 4 (2.5)

(u,v)eD(h)
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A Figura 2.21 mostra trés desenhos ortogonais planares de um grafo com a mesma
representacdo ortogonal H. Pode-se notar que H descreve a “forma” de um desenho
ortogonal, dependendo da permutacdo da ordem das dobras ao longo das arestas. Em
particular, dois desenhos ortogonais, com a mesma representacao ortogonal, ttm o0 mesmo
namero de dobras (0 mesmo para a soma dos valores de S sobre todas as semi-arestas).

—_ (1,0 — =(2,0)
—(1,2) —(1.2)
1.0 (2,11
=
(1.0 (1«12
—
L L
%
(1.0]
(1.1 (2.1)
'
P20 (1400

]

-
L L

(b) ()

Figura 2.21 - Trés desenhos ortogonais com a mesma representacdo ortogonal. Cada semi-aresta(u,v) de um
desenho na figura (a) é nomeado com o par (& (u,v), B (u,v) ).

2.4.6. Fluxo em rede e desenho ortogonal de grafos

Técnicas de fluxo em rede podem ser utilizadas para resolver uma variedade de problemas
de desenho de grafos planares [6], [7], [17], [18], [19], [49], [64]. Os angulos formados
pelas arestas, nos vértices e nas dobras, satisfazem as propriedades geométricas que podem
ser expressas por um modelo de fluxo. Sera analisada a metodologia para desenho de
grafos apresentada por Tamassia em [17] e discutida amplamente em [18], [19] e [54]. Esta
tem como base as técnicas de fluxo de rede, a qual constréi um desenho planar ortogonal a
partir de um embutimento planar de um grafo com o nimero minimo de dobras. Este
problema pode ser modelado como um problema de fluxo de custo minimo em rede, ou
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seja, um fluxo em rede derivado de um grafo e seu embutimento. Neste caso, cada unidade
de fluxo corresponde a um angulo /2, os vertices sao produtores de quatro unidades de
fluxo, as faces sdo consumidoras de uma quantidade de fluxo proporcional ao nimero de
angulos em seu interior e cada dobra transfere uma unidade de fluxo através de sua face
incidente. Atribuindo unidades de custo ao fluxo associado as dobras, um desenho com um
namero minimo de dobras corresponde ao fluxo de custo minimo. Isto lida com algoritmos
de tempo quadratico e espaco linear em nimero de vértices para a minimiza¢do do namero
de dobras. Esta técnica foi primeiro apresentada em [17], com variacdes, refinamentos e
extensdes dadas em [19], [49], [64]. Hoje, ja € possivel ortogonalizar um grafo planar em
tempo O(V"*logV) e espaco O(V) [84]. A minimizac&o do niimero de dobras em todos os
possiveis embutimentos de um grafo planar [15] € um problema da classe NP-dificil. As
técnicas discutidas nesta secdo podem também ser utilizadas para desenhos de grafos ndo
planares em geral, através de um passo de planarizacéo [18] aplicado ao grafo ndo-planar.

Um modelo de fluxo em rede para o problema de construcdo de um desenho ortogonal
planar de um embutimento planar " é mostrado. Este modelo mostra os angulos como
sendo artigos que sdo produzidos pelos vértices e transportados entre as faces por arestas,
através de suas dobras, e, eventualmente, sdo consumidos pelas faces. Consequentemente,
0s Vértices e as faces do grafo sdo os nés da rede. Como o desenho deve ser ortogonal,
todos os angulos devem possuir medida do tipo k . z/2, na qual 1 < k < 4. Uma unidade
de fluxo corresponde a um angulo de /2.

Associa-se uma rede N cujos nés tém requisicbes e demandas e que cada arco tem um
limite inferior A, uma capacidade x, e um custo y, com um embutimento planar de um
grafo G como mostrado na Figura 2.22.

Denomina-se no-vértice aquele nd que se encontra nos vértices da representacdo ortogonal
e no-face aquele né que representa cada face da representacdo H. Na rede N, 0 no-vértice é
representado por uma bolinha preta e 0 nd-face por um quadrado preto.

e Osnods de N sdo os vértices das faces de G;
e Um no-vértice de Nproduz o fluxo o (v) = 4
e Um noé-face de N consome fluxo o (f) = 2a(f) — 4 se f € um no interno da
face e fluxo o (h) = 2a(h) + 4 se h ¢ a face externa.
e Para cada semi-aresta (u,v) de G, com faces f e g na sua esquerda e direita
respectivamente, N tem dois arcos (u,f) e (f,g), onde:
o Arco(u,f) tem limite inferior A(u,v)= 1, capacidade ux(u,v) =4 e
custo y(u,v) =0. (ver Figura 2.22.a)
o Arco (f,g) tem limite inferior A(u,v)= 0, capacidade x(u,v) = +oo
e custo y(u,v) = 1. (ver Figura 2.22b)
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Em palavras mais simples, as defini¢cdes de fluxo da rede A séo as seguintes:

e O fluxo no arco(u,f), associado a semi-aresta(u,v), representa a quantidade
a (u,v), que é a medida do angulo formado pelo vértice u dentro da face f. O
limite inferior e a capacidade indicam que tais angulos devem ser, no
minimo, /2 e, no maximo, 2z . O custo € zero, pois 0 angulo esta no

vértice e ndo na dobra.

e O fluxo no arco(f,g), associado a semi-aresta (u,v), representa a quantidade
S (u,v), que, por sua vez, representa 0 numero de dobras com angulo igual a
/2 na face f, ao longo da aresta, entre as faces f e g. O limite inferior e a
capacidade indicam que tais numeros devem ser ndo-negativos e podem ser
ilimitados. O custo vale 1, desde que cada unidade de fluxo em tais arcos

corresponda a uma dobra.

e A conservacdo de fluxo no né-vértice representa a propriedade expressa

pelo Lema 2.1.

e A conservacdo do fluxo no no-face representa a propriedade expressa pelo

Lema 2.2.

2
S .
- >’< = - A o
\ "«.;

\ID
i / &
\ A N \‘\/‘7>' AT \\*4: \o
.- / \ 4" -
‘4 ‘ r 4.‘ . ‘\.
y \ > . 4 \
‘\4_ —==" . | \ ‘ \IV 4 \ kiﬁ/’ \‘
\4‘ o, _‘; o =.'1 . | :'w ,. :JA /
\'\,,_,'/ \—_7__”.;7\‘\ 4 v
(a) (b)

Figura 2.22 - Rede /4 associada a um embutimento planar do grafo G (dividida em dois desenhos apenas
para facilitar o entendimento). A Cada né-face f de A é atribuido um fluxo o (f) consumido: a) arcos de &/

dos nos-vértices para os nos-faces; b) arcos de Aentre os nos-faces [18].

A Figura 2.23 mostra a correspondéncia entre o fluxo na rede & e a representacdo
ortogonal do grafo G. Nesta figura, pode-se observar que cada né-vertice produz uma
unidade de fluxo a qual é consumida pelo n6-face na face interna. Cada dobra produz uma
unidade de fluxo que sera consumida pelo nd-face na face interna se a medida do angulo-
dobra for 37/2 e estiver dentro da face interna ou sera consumida pela face externa se a

medida do angulo-dobra for 3/2 e estiver na face externa.
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—_— 2 1
4
L 2
®
(a) (b)

Figura 2.23 - Correspondéncia entre o fluxo na rede A e a representacao ortogonal de G:
a) né-vertice; b) nd-face.

A quantidade total de fluxo produzida pelos nos-vértices é igual a quantidade total de fluxo
consumida pelos nos-faces. Portanto, a conservagdo do fluxo na rede A, associada ao
embutimento planar de G, é descrita pela Equacdo (2.6) (as faces internas e a face externa
sdo consideradas dentro de um Unico somatario).

Y oW)-D o(f)y=4ev-(D (2a(f)—-4))-8 (2.6)

O custo de um fluxo ¢ em uma rede A, construida conforme a descricdo anterior, equivale
ao numero total de dobras de uma representacdo ortogonal H de G. Além disso, o fluxo de
um arco entre nos-vértices e nos-faces ¢ (u,f) corresponde ao valor « (u,v) da aresta
associada em H, enquanto o fluxo de um arco entre nos-faces ¢ (f,g) corresponde ao
valor B (u,v) dessa mesma aresta. Com base nessas ideias, o algoritmo Ortogonaliza
descreve a etapa de ortogonalizacéo.

Algoritmo Ortogonaliza

Entrada: Embutimento planar de G com grau no maximo 4.

Saida Representacdo ortogonal H com o menor numero de dobras.

1. Construa a rede n de fluxo ¢ associada a G.

2. Calcule o fluxo ¢ de custo minimo em .

3. Construa uma representacdo ortogonal H, através da equivaléncia de fluxos nos arcos
darede evaloresde o e .
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2.4.7. Representacdo ortogonal e técnicas de Programacéo Linear Inteira
(PLI)

As etapas planarizacdo e compactacdo da topologia-forma-métrica [17], [19], [67], [85],
[86], [87] séo tradicionalmente implementadas através de heuristicas [17]. Na década de 90
foram desenvolvidos métodos mais avancados relacionados com estrutura de dados para
grafos [65] e otimizacdo [23]. Assim, foi possivel resolver a etapa de ortogonalizacédo de
maneira eficiente, minimizando o numero de dobras do desenho. Esta etapa é
originalmente baseada na abordagem do fluxo de custo minimo [17], [18], como
apresentado na Secdo 2.4.6. Nesta secdo serd apresentado um método para desenho
ortogonal considerando uma larga variedade de restricbes de desenho, em que se tenha
uma maior flexibilidade no desenho de grafos de acordo com os requisitos dos usuarios
[22], [23].

Geralmente se distingue entre restricdes de arestas e restricdes de vértices. Restricdes de
arestas requerem propriedades especiais para arestas, tais como: execu¢do em uma diregéo
pré-estabelecida (Upward - “desenhos para cima” é um exemplo de restricdes em relagdo
as arestas), ou ter um tamanho predeterminado (restricdo de tamanho das arestas) ou estar
conectada a um determinado vértice do lado definido pelo usuério (restricdo de lado), ou
ainda, em algum lugar do vértice, definido pelo usuario. RestricGes de vértices incluem
condicdes em relacdo as posicOes dos vértices.

Técnicas de PLI podem permitir o tratamento de um vasto nimero de restricdes bem como
de critérios estéticos. Esta abordagem sera tratada na proxima segao.

2.4.8. Ortogonalizacéo utilizando técnicas de PLI

A andlise do problema de utilizacdo de técnicas de PLI estara restrita apenas a grafos
planares. Esta abordagem pode ser estendida a grafos ndo-planares, através da aplicacao da
etapa de planarizacdo, e desta maneira funcionara perfeitamente para a abordagem (PLI)
[22], [23] que serd mostrada a seguir.

Como entrada para o algoritmo proposto, assume-se um embutimento planar
=0,y &(V), de um grafo G (V,E), com vertices V e arestas E, dados pela ordenacéo
ciclica no sentido horario ¢(v) de uma aresta incidente, em torno de cada vértice v. Cada
aresta e = (v,w) € E aparece duas vezes em &, ou seja, uma aresta (v,w) em g(v) é
também representada pela aresta (w,v) em g(w) . Além disto, a face externa do grafo planar
é prescrita. A partir desse conjunto de dados, o conjunto de faces F pode ser determinado.
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Seja F,, o conjunto de faces internas e F_,, 0 conjunto de faces externas (o qual é sempre
composto por uma unica face). Cada face f de F é armazenada como uma lista de arestas
ordenadas, que definem f. Cada semi-aresta e em uma face f € direcionada de maneira que

a face descrita esta do lado direito da aresta e (considerando o sentido horario).

Em uma representacdo ortogonal, cada aresta é especificada pela direcdo de seus
primeiros segmentos e pela sequéncia das dobras seguintes. Quando o algoritmo calcula
estes dados, ele deve, neste momento, levar em consideragédo as funcdes de restri¢cdes. Sera
reformulado, entdo, o modelo do problema baseado na abordagem de fluxo de custo
minimo [17], [18], [19] por um sistema com base em equacdes e inequacdes lineares. O
modelo equivalente ao problema apresentado no inicio do capitulo (com base em fluxo de
custo minimo em rede) é simples. Observa-se que o0 grau maximo dos vértices é 4. Tem-se,
com isto, dois tipos de variaveis no sistema: O primeiro tipo esta relacionado com o
nimero de dobras. Nele, para cada aresta (u,v) € &, existe uma variavel r, , , que conta
0 nimero de dobras com angulo 7 /2 (dobras para direita), e uma variavel I, , que
conta 0 numero de dobras com angulo 3z/2 (dobras para esquerda), ao longo daquela
aresta na diregdo u-v. As variaveis |, e r,, contam o nimero de dobras na direcdo
inversa v-u. Note que as dobras de 3z /2, em uma dada direcéo, séo as dobras de z/2 na
diregdo inversa. Fica facil observar que tanto |, quanto r, , valem zero em um desenho
sem dobras [17], [23]. Para obter um desenho de dobras-minimas, minimiza-se a soma das
variaveis |, e r,,, . O segundo tipo de variavel corresponde aos angulos de vértices.
Para cada e = (uVv) € & existe uma variavel a,, que denota o angulo entre e e seu
predecessor ciclico em £(v) no vértice v. O valor r de uma variavel a,,, corresponde ao
valor de r . 7#/2 do angulo correspondente. Todos os angulos crescentes tém que ser
maltiplos de 7 /2. Assim, vé-se explicitamente que as varidveis tém valores (r) inteiros (1,
2, 3 e 4). Desta forma, chega-se ao seguinte problema de Programacdo Linear Inteira
(PLI):

min Z (I(v,w) + r(v,w)) (27)
(v,w)eE
Sujeito a:
Dy, = 4 VveV (2.8)
(v,w)ee(v)

Z(a(vW)+|(vw) —Tyw) = k=4 T ek, ITl=k vieF (2.9)
wwef ' ’ 2k + 4 f e Fout, | f | =k

lowy = T v(iv,w)e ¢  (2.10)

low » Tow €N vivwie & (2.11)

a(vyw) E{l,,4} V(V, W) e & (212)
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Em [19] € mostrado que estas condi¢des sdo suficientes para gerar desenhos ortogonais
corretos.

As abordagens baseadas em PLI s&o consideradas as mais eficientes para tratar o problema
de desenhos ortogonais em grafos planares [22], [23], [24], [25] e [26], assim, elas ser&o
utilizadas no desenvolvimento de parte deste trabalho.

2.4.9. Compactacéo de desenhos ortogonais de grafos planares

A compactacdo é a terceira etapa da abordagem topologia-forma-métrica [18], na qual se
efetua a construcdo de um desenho ortogonal no grid a partir de uma dada representagéo
ortogonal H de um grafo G (saida da etapa de ortogonalizacao).

Nesta etapa é necessario efetuar a atribuicdo de tamanho aos segmentos das arestas da
representacdo ortogonal H, de maneira que ndo haja cruzamentos ou sobreposicdes entre
vértices e arestas. E necessario garantir que a area do desenho seja a menor possivel,
considerando que sdo utilizados somente valores inteiros para 0 tamanho dos segmentos.
Deste fato é que vem o nome “compactacao”.

A abordagem proposta por [17], [19] e discutida em [6], [14], [18], [64], para tratar O
problema de compactacéo, considerando a abordagem topologia-forma-métrica, consiste
em, a partir de uma representacéo ortogonal H, construir-se o desenho ortogonal no grid
v, atribuindo tamanhos inteiros aos segmentos de arestas. Neste momento, é necessario
tratar os critérios estéticos relacionados com esta etapa e que sdo relevantes para a
convencdo de desenhos ortogonais no grid: minimizacdo da soma total do comprimento
das arestas, minimizacdo da area do desenho, minimizacdo da razdo de aspecto e a
minimizacdo do tamanho da maior aresta, sem com isto afetar a topologia e a forma do
desenho.

Em desenhos ortogonais no grid ¥, cada aresta é representada como uma cadeia de
segmentos horizontais e verticais, e, além disso, os vértices e dobras sdo colocados nos
pontos do grid. Dois desenhos ortogonais tém a mesma forma, se um puder ser obtido do
outro pela modificacdo dos tamanhos dos segmentos horizontais e verticais, sem modificar
os angulos formados entre eles. Assim, o problema da compactacéo trata separadamente
dos segmentos horizontais e dos segmentos verticais. A maioria dos algoritmos utilizados,
para a solucdo deste tipo de problema, teve suas raizes em desenho de circuitos integrados
(VLSI) e foram adaptados para resolver o problema de compacta¢ao em desenho de grafos
[22].
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Em desenho de grafos, heuristicas tém sido utilizadas para compactacdo de desenhos
ortogonais no grid. Tamassia et. al [18] sugeriram a utilizacdo de refinamentos na forma
do desenho obtendo uma forma com faces retangulares pela introducdo de arestas
artificiais. Se todas as faces sdo retangulares, o problema da compactacédo pode ser
resolvido em tempo polinomial usando algoritmos relacionados com fluxo de custo
minimo em redes. Entretanto, de maneira geral, esta solucdo esta longe de ser uma solucéao
Otima para o grafo original, ou seja, sem as arestas artificiais. Outras técnicas, bem como
comparagOes entre elas, sdo também mostradas em [24], [25]. A técnica com base em
programacdo linear inteira (PLI) desenvolvida em [24], [25], para solucdo do problema de
compactagdo de maneira Otima e que mostrou resultados superiores as demais técnicas
analisadas, sera discutida neste capitulo e servira de base para o desenvolvimento de uma
das metodologias propostas neste trabalho.

Nas proximas secdes serdo discutidas as metodologias com base no fluxo de custo minimo
em rede. Esta metodologia exige que o desenho possua apenas faces retangulares. O seu
algoritmo sera mostrado. Na sequéncia, serdo mostradas as metodologias de compactacéo
uni-dimensional e bi-dimensional de forma a prover subsidios & compreensdo da técnica
que utiliza a abordagem dos segmentos de maneira a permitir o tratamento do problema de
compactacdo como um problema de programacao linear inteira (PLI). Esta técnica sera
mostrada em secBes posteriores e servira de base para o desenvolvimento da abordagem
proposta.

2.4.10. Representacdo ortogonal com faces retangulares

A Figura 2.24 ilustra uma representacdo ortogonal H para um grafo planar G, em que
todas as faces da representacdo ortogonal séo retangulares.

Figura 2.24 - Representacdo ortogonal H com faces retangulares.

A representacdo ortogonal H tem no maximo 4 dobras, as quais se encontram nos “cantos”
da face externa. Qualquer outra dobra fica incompativel com o requisito que as faces sejam
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retangulares. Consequentemente, aos segmentos de H correspondem as arestas de G,
exceto, possivelmente, para no maximo oito segmentos incidentes as dobras da face
externa (4 dobras). Formalmente o problema pode ser descrito da seguinte maneira:

Uma face f tem forma retangular se:

e a(uv) <2
e f(uyv)=0 paracadasemi-aresta (u,v) € D(f).

Reciprocamente, a face externa h tem forma retangular se:

o a(uv) =2
e A(u,v) =0 para cada semi-aresta (u,v) € D(h).

O algoritmo Tidy-Rectangle-Compact que utiliza o modelo de fluxo de rede no problema
de compactacao é mostrado a seguir. Ou seja, dois fluxos de rede sdo construidos, um para
segmentos horizontais e outro para segmentos verticais, Npor (Figura 2.25) e Ny (Figura
2.26).

Algoritmo Tidy-Rectangle-Compact

Entrada: Embutimento planar do grafo G com n vértices de grau maximo 4;
representacdo ortogonal G, tal que todas as faces tenham forma retangular.

Saida:  Desenho ortogonal planar no grid i de G com representacdo H, de forma que

a altura, largura, &rea e tamanho total das arestas sejam minimos.
1. Constroi o fluxo de rede Npor € Nyer associados a H.
2. Calcula o fluxo de custo minimo para Npor € Nyer.
3. O conjunto de tamanhos de cada segmento de H é igual ao fluxo no arco
correspondente em Npor € Nyer.
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Figura 2.25 - Rede Ny, para a representacéo ortogonal da Figura 2.20, e o fluxo de custo minimo para
I\Ihor-
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Figura 2.26 - Rede N, para a representacdo ortogonal da Figura 2.20, e o fluxo de custo minimo para Nye;.

A rede Npor tem um né associado a cada face interna, mais dois nds especiais, denotados
por s e t, representando a regido inferior (lower) e a regido superior (upper) da face
externa, respectivamente. Npor tem também um arco (f,g) para todo par de faces f e g que
compartilha um segmento horizontal e, com f abaixo de g. O fluxo no arco (f,g) representa
o tamanho do segmento e. Consequentemente, o arco (f,g) tem limite inferior A (f,g) = 1,
capacidade p(f,g) =+ o« e custo y (f,g) = 1. As Figuras 2.25 e 2.26 mostram um fluxo de

custo minimo para Npor € Nyer, respectivamente.
As seguintes propriedades da rede Npor &0 imediatas:
e N € planar e aciclica, com um Unico no fonte e no destino, ambos na face externa.
Isto implica que 0 Npor € um grafo s-t planar.

e Nportem O(n) nos e arcos.

O mesmo raciocinio segue para Nyer.
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Além disso:

e Os valores dos fluxos de Npor(Nver) S@0 iguais a largura (altura) do desenho.
e A soma dos custos do fluxo em Nyor € Nyer € igual a soma total dos tamanhos das
arestas verticais e horizontais no desenho.

O problema da compactacdo, para uma representacéo ortogonal H, com faces retangulares,
pode ser reduzido a computacdo do problema de fluxo de custo minimo e é obtido pelo
algoritmo Tidy-Rectangle-Compact. A complexidade (tempo) dos passos 1 e 3 € O(n) e do
passo 2 € O(n"'*log n), onde n representa o nimero de vértices.

2.4.11. Metodo de compactacédo unidimensional

Devido a existéncia de instancias de tamanho muito grandes, as pesquisas em desenho de
circuitos integrados (VLSI) focaram em métodos unidimensionais. Somente uma dimens&o
pode ser tratada a cada vez, sendo que a outra dimensdo se mantém fixa. O problema de
compactacdo unidimensional sera referenciado como sendo COMPsm,, COMPYe €
COMP" ax.

Apés a etapa de compactacdo, o layout é modificado, alternando a direcdo e executando
um outro passo, 0 que resulta em um processo iterativo. Além disto, a cada passo, as
decisdes sdo puramente locais e a compactagdo em uma dire¢cdo pode impedir maior
progresso em outras dire¢cbes. Consequentemente, o layout pode ser bloqueado em ambas
as dimensbes, mas ainda estar longe de uma solucdo Otima. Veja Figura 2.27 para
ilustracao.

—--------- - o = —

i
k edges

-— — - . ———»

(a) (b)

Figura 2.27 - (a) ambas as dire¢des sdo bloqueadas, o tamanho total das arestas é 2k + 5. (b) um layout
obtido por um método 6timo de compactagdo com tamanho total de arestas k + 6 [25].

O método compression-ridge, originario de projetos VVLSI, procura por cortes que dividam
o layout em duas partes e que passam através de regides de espaco vazio. Para um
embutimento fixo, 0 espa¢o vazio corresponde as arestas que sdo maiores que o tamanho
minimo de uma unidade. Se tal corte é encontrado, suas arestas podem ser diminuidas de
pelo menos uma unidade e 0 embutimento no grid resultante é ainda possivel.
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Sera esbocado 0 método relacionado com o fluxo maximo em rede [22], adaptado para
diferentes cenarios na area de desenho de grafos. Todos os cortes sdo vistos como uma
interpretacdo de um fluxo maximo em uma rede N que depende do desenho inicial. O
passo de compactacdo na direcdo de x é mostrado na Figura 2.27. A compactacdo na
direcdo de y pode ser pensada de maneira similar. Primeiramente, o layout é cortado em
faixas horizontais. Isto corresponde ao processo de corte, que é detalhado em [22], com a
restricdo de que somente arestas artificiais na direcdo horizontal sdo permitidas. A
modificacdo no método do corte ainda gasta tempo de execucéo linear e o resultado é um
desenho com faces internas de forma retangular. Agora a rede N pode ser construida como
segue, sendo cada face retangular f correspondente a um n6 n(f) em N. Além disto, existem
dois nos s e t para a face externa, s no topo e t na parte de baixo do desenho. Os arcos sdo
direcionados de cima para baixo. Para cada aresta horizontal e, separando uma face
superior f de uma face inferior g, existe um arco a’. = (n(f), n(g) ) eumarco a. = (n(Q),
n(f) ). A capacidade de a’e ¢ o tamanho de e menos 1. Isto corresponde & maior
possibilidade de “encurtamento” de e. A capacidade de o ¢ atribuido ao arco oposto a’
levando em considerag&o possiveis alongamentos de e. O fluxo méximo de s para t na rede
corresponde a maior reducdo que se pode aplicar para se obter um desenho de largura
minima. Assim, obtém-se um layout de largura horizontal O6tima. Cada passo da
compactacdo gasta tempo O (n logn) em nimero de vértices, o gargalo € a computacdo do
problema do fluxo méximo em N. Por construcdo, a rede N é planar e linear no tamanho
(ndmero de vértices) do grafo original.

1 1 1 1
s r;:\._ hd / \‘ * b
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Figura 2.28 - Método compression-ridge em desenho de grafos: (a) a rede N para a compactacao x
(somente alguns dos arcos para cima sdo mostrados). (b) o fluxo maximo em N; (c) o desenho ap6s 0 passo
de compactacéo [22].

O chamado método de compactacao baseado em grafos [18] sera discutido nesta secdo. O
mesmo representa uma abordagem diferente e mais eficiente (de acordo com analise feita
em [22]). Nesta abordagem, tem-se dois grafos de layout, sendo um para cada diregéo (x ou
y) da compactacdo, ou seja, compactacdo horizontal e vertical, o que codifica as
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propriedades da visibilidade (define quais Vvértices estdo a direita, acima, a esquerda e
abaixo de outros vértices) entre os caminhos maximalmente conectados, vertical e
horizontalmente, de um dado embutimento no grid. Estes caminhos sdo também chamados
de barras em [18] e de segmentos em [24], [25] , [26].

Definicdo — Um segmento horizontal € um componente maximalmente conectado em
(V,Epn), com o subgrafo de G contendo somente arestas horizontais. Similarmente, sdo
definidos os segmentos verticais em (V,E,). Os conjuntos Sy, e S, referem-se aos segmentos
horizontais e verticais, respectivamente, e o conjunto S = S, U S, refere-se ao conjunto de
todos 0s segmentos verticais e horizontais. Um vértice v esta sobre dois Unicos segmentos,
hor(v) € She ver(v) € Sv.

Os grafos direcionados de layout Dy = (Vx, Ax) e Dy =(Vy, Ay) também conhecidos como
Dy e Dy sdo construidos da seguinte forma: o conjunto de nos Vy do grafo horizontal Dy
corresponde ao conjunto de segmentos verticais S, Uma construgdo similar se aplica para
Dy, onde Vy = Sy.

Para um conjunto de arcos A, seja trans(A) o fecho transitivo de A. As relacOes
geométricas entre os segmentos definem o conjunto de arcos nos digrafos: Sempre que um
segmento horizontal S; esta a esquerda de um outro segmento horizontal S;, deseja-se
encontrar um caminho direcionado entre S; e S;. As relagBes verticais sdo caracterizadas
analogamente. Formalmente, tem-se:

trans(Ay) = { (Si, ;) | Si esta a esquerda de S} e
trans(Ay) = { (S;, 5j) | Si esta abaixo de S;}.

Quaisquer conjuntos que tenham as propriedades acima podem ser usados como conjuntos
de arcos do grafo de layout. A Figura 2.29 (retirada de [22] e modificada pelo acréscimo
de alguns arcos que garantem a restri¢cao de distancia entre os segmentos) mostra grafos de
layout para o exemplo citado nesta se¢cdo com 0s conjuntos de arcos produzidos por um
método de varredura por retas [88].
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Figura 2.29 - Os grafos direcionados de layout D, (esquerda) e Dy (direita) [22], com base no grafo da
Figura 2.28.

Cada arco corresponde a uma restri¢do de distancia para um par de segmentos. Desde que
as propriedades de visibilidade sejam mantidas na compactacdo uni-dimensional
(relembrando que as coordenadas na outra direcdo séo fixas), um arco (S;, S;) descreve o
fato que a todos os vértices de S; devem ser atribuidos uma maior coordenada que aquelas
para os veértices de S;. Consequentemente, as tarefas da compactacdo uni-dimensional na
direcdo de x se reduzem a computacdo da numeracdo topoldgica para 0s nés em Dy.
Similarmente, 0 passo da compactacdo vertical corresponde a numeragdo topologica em
Dy.

2.4.12. Meétodo de compactacao bidimensional

O problema de compactacédo bidimensional para um desenho ortogonal no grid ¥ esta
relacionado com a tarefa de alterar as coordenadas dos veértices e segmentos de arestas,
enguanto preserva-se a forma do desenho. Desta maneira o tamanho total das arestas €
minimizado. Este problema tem uma relacdo muito aproximada com o problema de
compactacao bi-dimensional em desenho de circuitos integrados (VLSI) que é NP-dificil
[15].

Para caracterizar o conjunto de solug¢fes possiveis para o problema de compactagdo bi-
dimensional, em termos de caminho Mutzel et al, [24] e [25] introduziram conceitos
importantes, os quais permitiram definir e formular o problema de forma a utilizar os
conceitos de programacao linear inteira (PLI).

A idéia era atacar o problema com base na abordagem estabelecida por [50], que dizia o
seguinte: “A dificuldade da compactacé@o bidimensional estd em determinar como as duas
dimensoes do layout devem interagir para minimizar a area do desenho” .
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A metodologia apresentada por Mutzel et al, [24] e [25], objetiva atacar exatamente este
ponto. Ela prové condicdes necessarias e suficientes para todas as solucdes possiveis de
uma dada instancia do problema de compactacdo. Estas condicOes sdo baseadas na
existéncia de um caminho nos chamados grafos restritos em relagéo as direcdes x e y.

Esta idéia é descrita da seguinte forma: Os dois grafos restritos Dy e D, especificam a
forma de um dado desenho ortogonal. S&o caracterizadas exatamente estas extensdes dos
grafos restritos, 0s quais pertencem aos possiveis desenhos ortogonais no grid. A tarefa é
estender os tais grafos restritos para um par de grafos restritos completos pela adi¢do de
arcos, de maneira que as condi¢des necessarias e suficientes sejam satisfeitas e o tamanho
total das arestas do layout seja minimizado. Consequentemente, o problema geométrico €
transformado em um problema tedrico em grafos. Além disto, pode-se construir estas
instancias, tendo somente uma extensdo completa. Para estes casos, pode-se resolver o
problema de compactacéo em tempo polinomial.

Assim, o problema resultante foi formulado como um problema de programagéo linear
inteira (PLI) que pode ser resolvido através de métodos branch-and-bound ou branch-and-
cut. Em Mutzel et al [24], [25] foi mostrado que € possivel resolver o problema de
compactacdo bi-dimensional para as 11.582 instancias de grafos, testadas em tempo
computacional curto. Além disto, os desenhos resultantes mostraram ser desenhos
otimamente compactados. O tamanho total das arestas foi reduzido em 37%, quando
comparado a técnicas unidimensionais, e em 65,4%, quando comparado ao método de
compactacgao proposto por [17].

a) Caracterizacdo de solucdes possiveis

A transformacdo do problema geométrico de compactagdo em um problema tedrico em
grafos sera descrita apos as defini¢fes basicas mostradas. A nocdo de descrigdo de forma
sera introduzida e algumas de suas propriedades serdo apresentadas. A correspondéncia
um-para-um entre a descricdo de forma (satisfazendo uma certa propriedade) e possiveis
desenhos ortogonais no grid sera estabelecida.

b) DefinigcOes e notacdes

Em um desenho ortogonal no grid ¥ de um grafo G, os vértices sdo colocados em pontos
com coordenadas inteiras mutuamente distintos no grid e as arestas em caminhos (linhas
no grid mutuamente distintas), conectando seus pontos extremos. Denomina-se ¥ como
simples se 0 nimero de dobras e cruzamentos em ¥ sdo iguais a zero. Todo desenho
ortogonal no grid pode ser transformado em um desenho simples. A transformacao direta
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consiste da substituicdo dos cruzamentos e dobras por vértices virtuais conforme, Figura
2.30.

Figura 2.30 - Um desenho ortogonal no grid e sua transformagéo para desenho simples [25].

A forma do desenho simples é dada pelos angulos internos as faces. Pode ser observado
que a nocdo de forma induz ao particionamento do desenho em classes equivalentes.
Frequentemente, a forma de um desenho ortogonal é dada pela chamada representacdo
ortogonal H. Formalmente, para um desenho ortogonal simples, H ¢ uma funcédo de um
conjunto de faces F para uma lista ordenada no sentido horério, de tuplas (e, a;) onde e, é
uma aresta e a, 0 angulo formado com a proxima aresta dentro da face apropriada. Usando
as definicdes, pode-se entdo especificar o problema de compactacéo:

Definicdo 1: O problema de compactacdo para um desenho ortogonal (do inglés, COD) é
formalmente dado pelo seguinte: Dado um desenho ortogonal no grid ¥, com
representacdo ortogonal H, encontre um desenho ¥ ° com representa¢do ortogonal H, na
qual o tamanho total das arestas seja minimo.

A Figura 2.27 (a) mostra um desenho ortogonal com tamanho total das arestas igual a 2k +
5, 0 qual ndo pode ser melhorado por um método de compactacao unidimensional. A razdo
disto estd relacionada com o fato que um método de compactacdo unidimensional €é
baseado nas propriedades da abordagem de visibilidade. Um método de compactacao bi-
dimensional resulta no desenho da Figura 2.27 (b), cujo tamanho total das arestas e
somente k + 6.

Seja ¥ um desenho ortogonal no grid de um grafo G = (V,E). Ele induz a particdo de um
conjunto de arestas E em conjuntos de arestas horizontais Ej, e verticais E, Um conjunto de
sub-segmentos & horizontal (vertical) em ¥ é um componente conectado em (V, Ey) ((V,
E.)). Se o componente é maximalmente conectado ele é também denominado como um
segmento que faz parte de um conjunto denominado por S. Denota-se 0 conjunto de sub-
segmentos horizontais e verticais por o, e O,, respectivamente, e os conjuntos de
segmentos por Spe S, , de maneiraque Sy, < o, ., Sy < 0o, Define-se 6 =6, U o, e
S =Sy w Sy As seguintes observacoes sdo de interesse (ver Figura 2.31):
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1. Cada aresta € um sub-segmento, por exemplo, E, ¢ 6,,,Ev < 0, .

2. Cada veértice v pertence a um segmento horizontal (hor(v)) e a um segmento
vertical (vert(v)) simultaneamente.

3. Cada sub-segmento s estd contido em exatamente um segmento, chamado de
seg(s).

4. Sejam vy, Vi,Vp € V; 0S Vértices em s, mais a esquerda, mais a direita, mais inferior e
mais superior, respectivamente. Entdo, os limites de um sub-segmento sdo dados
por : 1(s) = vert(vy), r(s) = vert(vy), b(s) = hor(v,) e t(s) = hor(v).

O seguinte Lema implica que o nimero total de segmentos é 2|V| - |E|.

Lema 2.3. Seja ¥ um desenho ortogonal simples no grid, de um grafo G = (V, E;, U E)).
Entdoo [Sp|=|V|-|En| € [Sv|=|V[-|E/]

A prova para este lema pode ser vista em [24].

U3 5 g Sp = {31,32,33} Sy = {34,55}
3
85 il Vis:) E(s;) 1(s:)|r(s:)|bs:) |t(s:)
82 1 {w} {} 84 | 84 | 81 | ;1
2 v 2| {ve,vs} {(v2,vs)} 84 | 85 | 82 | 52
54 3| {va,va} {(vs,v4)} 84 | 85 | 83 | 83
il 4{{vy,v2,vs }|{(v1,v2), (v2,va)}| 84 | 84 | 81 | 83
nigpa 5] {va,vs} {(vs,v5)} 5 | 85 | 82 | 8a

Figura 2.31 - Segmentos de um desenho ortogonal simples no grid e seus limites [25].

c) Descricdo de forma e suas propriedades

Seja G = (V,E) um grafo com uma representagdo ortogonal H simples e segmentos S, u
Sv. Uma descrigdo de forma de H é uma tupla o = ( (D,,D,) ) dos grafos restritos.
Ambos grafos sdo direcionados e definidos como Dy, = (Sy, Ap) e Dy = (Sh, Ay). Assim, cada
no em Dy e D, € um segmento e este conjunto de segmentos sdo unidos por arcos em A, e
Ay.. Dessa forma, tem-se que:

An={(l(e).r(e)) e e En} e Ay={(b(e).t(e)) |e € Ev} (2.13)

Os dois digrafos caracterizam um relacionamento conhecido entre os segmentos que
devem ser verificados por qualquer desenho de um grafo devido as suas propriedades de
forma. Seja a = (si,s)) umarco A, U Ay . Se a € A, entdo o segmento horizontal s; deve ser
colocado em pelo menos uma unidade de grid abaixo do segmento s;.
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Para 0os segmentos verticais 0 arco a € Ay, ou seja, expressa 0 fato que s; deve estar a
esquerda de s;. Cada arco é definido por pelo menos uma aresta em E. Claramente, cada
aresta vertical determina a posicdo relativa de dois segmentos horizontais e vice-versa. A
Figura 2.32 ilustra a descricdo de forma de um desenho ortogonal simples no grid.

Figura 2.32 - Um desenho ortogonal simples e sua descri¢do de forma. [22].

De acordo com a Figura 2.32 tem-se que:

Segmentos horizontais Sy = {S1, S, S3, S4, S5}

Segmentos verticais Sy = { S, S7, Ss, So}

Arcos horizontais A, = {( Ss, Ss), ( Se, S7), (7, Sa), (7, So), ( Ss, So)}

Arcos verticais Ay = {('S1, S2), (S1, S3), (S2, S4), (S2, S3), ( S3, S4), (S2, S3), ( Sz, Sa), (S3, S5)}
Grafo restrito Dy, = {S,, An}

Grafo restrito D, = {Sp, A/}

Para dois vértices, v e w, é utilizada a notacdo v —=> w denotando a existéncia de um
caminho direcionado de v para w. A descri¢do de forma tem as seguintes propriedades:
Lema 2.4. Seja & = < (S, A, (S,,A) > uma descri¢do de forma. Para cada sub-
segmento s € o, U 9J,,0s caminhos I(s) *—>r(s), b(s) —=> t(s) estdo contidos em
An U A, A prova deste Lema pode ser vista em [24], [25].

Defini¢éo 2. Sejam os pares de segmentos (si, S)) € o x ¢ . Denomina-se o par de
separado, se e somente se uma das seguintes condices € verificada:

1Loris) —== 1) ('si esta a esquerda de s;j) (2.14)
2. 15 —=>  I(si) (si estaadireitade sj) (2.15)
3. t(s) —=> b(si) ('si esta acima de s;j) (2.16)
4. t(si)) s b(s) ('si esta abaixo de s;) (2.17)
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Em um desenho ortogonal, pelo menos uma das quatro condi¢des deve ser satisfeita para
qualquer par (si, Sj). As duas observacdes seguintes mostram que somente € necessario
considerar segmentos separados de dire¢fes opostas.

Observacgdo 1. Seja (si, Sj) € Jx o6 um par de sub-segmentos. Se (seg(si), seg(s;)) e
separado entéo (s;, s; ) € separado.

Observacdo 2. Assume-se que 0s arcos entre os segmentos formam um grafo aciclico. A
seguinte afirmativa é verdade: Todos os pares de segmentos sdo separados se e somente se
todos os pares de segmentos de dire¢des opostas sdo separados.

O seguinte Lema mostra que se pode restringir o foco para segmentos separados que
compartilhem uma face em comum. Para uma face f pode-se escrever S(f) para os
segmentos contendo as arestas horizontais e verticais no contorno de f.

Lema 2.5. Todos os pares de segmentos sdo separados se e somente se para cada face f os
pares de segmentos (i, Sj) € S(f) x S(f) séo separados. A prova para este Lema pode ser
vista em [24].

d) Extensdes completas da descrigdo de forma

Qualquer descricéo de forma & = ( (S, A), (S, A) ) pode ser extendida de maneira
que os grafos restritos resultantes correspondam a um possivel desenho ortogonal planar.
Caracterizam-se estas extensdes completas em termos de propriedades de seus grafos
restritos.

Definicdo 3. Uma extensdo completa de uma descricdo de forma & =
((S,,A),(S,,A) ) €é uma tupla z= ((S,,B,),(S,,B,) ), com as seguintes
propriedades:

1. Anc Bn, A c B
2. Bype By sdo aciclicos.
3. Todos os pares de segmentos séo separados.

O seguinte Teorema caracteriza 0 conjunto de solucBes possiveis para o problema de
compactacao.

Teorema 2.2. Para qualquer desenho ortogonal simples com descricdo de forma o =
((S,,A),(S,,A) ), existe uma extensdo completa 7= ( (S,,B,),(S,,B,) ) de oe
vice versa, sendo que qualquer extensdo completa 7 = < (S,.B,),(5,,B,) ) de uma
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descricdo de forma & = < (S, A). (5, A) > corresponde a um desenho ortogonal
simples, com descricdo de forma . A prova bem detalhada para este Teorema pode ser
vista em [24], [25].

Prova — Para provar a primeira parte do Teorema, considera-se um desenho ortogonal
simples no grid ¥ com descri¢do de forma - = ( (S, A, (5, A) ) Seja c(sj) com ¢
e N,uma coordenada para o segmento s; € SpuUS,. A extensdo completa 7
{ (S,,B.), (S,,B,) ) é construida para o como segue: Bn = {(si s) € Sy x Splc(si)
c(sj) }. Por exemplo, um arco é inserido a partir de cada segmento vertical a esquerda até
cada segmento vertical a direita de s;. De maneira similar, B, é construida. Assim, tem-se
An < Bn. e A, < By. Mostra-se a completude por contradigdo, assumindo-se primeiro que
existe algum par (i, S;) que ndo seja separado. De acordo com a construgdo, isto somente €
possivel se 0s segmentos se cruzam em ¥, 0 que € uma contradicdo. Agora é assumido que
existe um ciclo em um dos conjuntos de arcos. Novamente, a construcdo de By e B,
impedem este caso. Consequentemente 7 € uma extensdo completa de & .

N

Seré dada a prova construtiva para a segunda parte do Teorema pela especificacdo de um
desenho ortogonal simples no grid para a extensdo completa 7 . Para completar esta tarefa,
€ necessario atribuir tamanhos aos segmentos. Uma atribuicdo de tamanho para uma
extensdo completa de uma descricdo de forma 7 = < (S,.B,),(,,B,) > é uma funcéo c:
Shw Sy=> N, com a propriedade (si, Sj) € Bn U By = c(si) < c(s;). Dado 7, tal fungdo
pode ser calculada usando algum algoritmo de ordenacdo topoldgica em grafos aciclicos
em 7 . Por exemplo, caminho mais longo ou algoritmos de fluxo maximo no grafo dual.
Para a atribuicdo de um tamanho fixo, o seguinte método, simples e direto, atribui as
coordenadas para os vértices do grafo em anélise. Seja x eNY e y eNY o vetor de
coordenadas. Entdo, simplesmente seta-se x, = c(vert(v) e y, = c(hor(v)) para cada vértice
v € V e isto resulta em um desenho correto no grid. Os seguintes pontos tem que ser
verificados:

1. Todas as arestas possuem tamanhos inteiros e positivos. O tamanho de uma aresta
horizontal e € E, é dado por c(r(e)) - c(I(e)). Sabe-se que ambos valores sédo
inteiros e de acordo com o Lema 2.4, que (I(e), r(e)) € By e entéo c(r(e)) > c(l(e)).
Um argumento similar se aplica para arestas verticais.

2. O desenho ortogonal ¥ mapeia cada circuito do grafo G em um poligono retilineo.
Dada uma face f, v (f) € uma representacdo geométrica de veértices e arestas
pertencentes a face f. Isto € suficiente para mostrar que aquele ¥ (f) € um poligono
retilineo para cada face f em G. Cada vértice v no contorno de f é colocado de
acordo com o0s segmentos hor(v) e ver(v). Dois vértices consecutivos v € w no
contorno de f também compartilham o mesmo segmento horizontal ou vertical
(desde que eles estejam ligados por uma aresta). Assim, X, = Xy OU Yy, = Y.

59



Capitulo 2 —Desenho Automatico de Grafos

3. Sem cruzamento de subsegmentos. Caso contrario, € assumido que existem dois
desses segmentos s; e sj que se cruzam. Entdo c(r(si)) > c(I(sy)), c(r(sy)) = c(l(si)),
c(t(sy)) = c(b(si) e c(t(si) = c(b(s)) (veja também a Figura 2.32). Esta € uma
contradicdo para a completude de .

E importante lembrar que uma Unica aresta ou um conjunto de arestas podem
representar um segmento.

O problema de compactacao é transformado em um problema tedrico em grafo. A nova
tarefa é encontrar uma extensdo completa da descricdo de forma - dada, que minimize o
tamanho total das arestas. Se a descri¢cdo de forma ja satisfaz a condicdo de uma extenséo
completa (veja Figura 2.34(a)), o problema da compactagdo pode ser resolvido
otimamente em tempo polinominal. Dessa forma, o problema resultante é o dual do
problema de fluxo maximo. Algumas vezes, a descri¢cdo de forma ndo é completa, mas é
somente possivel estendé-la em uma direcdo (veja Figura 2.34(b)). Nesses casos também é
facil resolver o problema de compactacdo. Mas na maioria dos casos nao é claro o modo
como estender a descricdo de forma, visto que existem muitas possibilidades diferentes
(veja Figura 2.34(c)).

e) Formulacéo PLI para o problema de compactacéo

A caracterizacdo dada na se¢do anterior pode ser usada para obter uma formulagdo de
programacéo linear inteira para o problema da compactacdo COD. Seja ¥ um desenho
ortogonal no grid simples de um grafo G = (V,E; WE,), com a representacdo ortogonal H,
eseja o = < S,.A). (S, A) > a descricdo de forma correspondente. O conjunto de
solucBes possiveis do COD pode agora ser escrito como ¢ (o) = {t | t € a extensdo
completade &}. Sejaum C =S, x Sy U S, xS, 0 conjunto de arcos possiveis nos digrafos
(Dhe D)) e &. Q'C | 6 0 vetor no espaco cujos elementos sdo indexados por nimeros
correspondendo aos elementos de C. Para uma extensdo completa 7=
((S,.B,).(S,,B,) ) de & define-se um elemento x* € Q°! da seguinte maneira:
xit=1se(s,s) € By U B, e x;° =0, caso contrério. Utiliza-se estes vetores para
caracterizar a compactac&o do politopo Pcop=conv{x* € QI |t € ¢ (&)}

A Figura 2.33 ilustra os cruzamentos de subsegmentos em diregcdes iguais e opostas. A
Figura 2.34 ilustra a descri¢éo de forma.
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t(s;)
8j
I(s;) s;  r(s:) '!(312 8 T{Sj)
i lb{;j} i 1(s;) si  r(s:)

Figura 2.33 - Cruzamento de sub-segmentos em dire¢des opostas (esquerda) e iguais (direita) [25].

(b) (c)

Figura 2.34 - Trés tipos de descri¢ao de forma. Linhas pontilhadas mostram o desenho ortogonal no grid,
arcos como setas finas na descri¢do de forma e arcos cinzas grossos sdo completudes possiveis [25].

Para determinar o minimo do tamanho total das arestas sobre todos 0s pontos possiveis em
Pcop, introduz-se um vetor ¢ € Q '*"“*! para codificar a atribui¢do do tamanho e dar uma
formulacdo de programacao linear inteira para o problema de compactacdo COD. Seja M
um nimero muito grande (para a escolha de M veja o Lema 2.7). A PLI para o problema
de compactacao é a seguinte:

min QGZE: Crie) — Cie +e€ZE:ct(e) ~ Cyey (2.18)

Sujeito a:
x; =1 V(s,.5,) € A UA (2.19)
Xeay 110y T Xey iy + Xy vy F X ey =1 v(si.5;)) € SX S (2.20)
¢—C +(M+Dx; <M v(s;,s;) €C (2.21)
x; € {0,1} V(s ,s;) €C (2.22)

Na Equacdo (2.18) o identificador de aresta e pode ser substituido tambem pelo
identificador do segmento s quando este engloba mais de uma aresta.

A Equacéao (2.18) representa a soma total dos comprimentos das arestas. A Equacéo (2.19)
esta relacionada com a existéncia do arco na extensdo completa da descri¢do de forma. A
Equacdo (2.20) indica g existéncia do caminho entre duas arestas verticais ou horizontais.
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A Equacdo (2.21) enfatiza a garantia de que qualquer outra aresta seja menor do que M e
finalmente a Equacdo (2.22) indica que o arco existe ou ndo na extensdao completa da
descricdo de forma.

A funcdo objetivo expressa a soma dos tamanhos de todas as arestas no desenho de G.
Observe que a formulacdo também captura o problema relacionado a minimizagcdo do
tamanho da aresta mais longa em um desenho. Neste caso, a restri¢éo Cre) - Cie) < Imax0U O
Cie) - Coe) < Imax deve ser adicionada para cada aresta e e a funcéo objetivo deve ser
substituida pelo minimo Inax. Além disso, é possivel dar a cada aresta um peso individual
na funcdo objetivo. Desta maneira, arestas com valores mais altos sdo consideradas mais
importantes e a elas serdo, preferencialmente, atribuidos tamanhos menores.

Serd mostrada a motivacdo informal dos trés diferentes tipos de restricbes de desenho e,
entdo, serd& mostrado que qualquer solucdo possivel de uma formacdo PLI, de fato,
corresponde a um desenho ortogonal no grid.

1. RestricOes de forma: Procura-se por uma extensdo de uma descri¢éo de forma o .
Desde que qualquer extenséo da descri¢do de forma contenha um conjunto de arcos
de o, devem ser atribuidas o valor 1 as entradas apropriadas de x.

2. Restricdes de Completude: Esse conjunto de restricdes garante a completude da
extensdo da descricdo de forma. As respectivas inequacGes modelam as restri¢coes
de consisténcia abaixo.

3. Restricdes de Consisténcia: O vetor c¢ corresponde aos tamanhos a serem
atribuidos e assim se deve satisfazer a propriedade (i, Sj) € Bn W By 2> c(sj) <
c(sj)- Se x; = 1, na inequagdo tem-se ¢; - ¢; > 1, satisfazendo a propriedade para o
arco (i,j). Caso x; = 0, tem-se ¢;— ¢; < M, o qual é verdade se a M for atribuido o
maximo entre largura e altura de v .

A observacdo seguinte, bem como 0 subsequente Lema, motiva o fato de que nenhuma
restricdo adicional, que proiba os ciclos, é necessaria.

Observagao 3. Seja (x,c1) com x € {0,1} “e ¢t € Q"**! uma solugo possivel para PLI e
seja z: 0 valor de uma funcéo objetivo. Entdo existe uma solugdo possivel (x,c) paraa PLI
com ¢ € NN e o valor da fungdo objetivo z < z; A prova para esta observacdo pode
ser vista em [25].

Lema 2.6. Seja (x,c) uma solucdo possivel para PLI e sejam Dy e D, os digrafos
correspondentes a x. Entdo, Dy, e D, sdo aciclicos. A prova deste Lema pode ser vista em
[25].
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Teorema 2.3. Para cada solucéo possivel (x,c) do PLI para uma descricdo de forma o
existe um desenho ortogonal no grid simples y, cuja forma corresponde a & € vice versa.
O tamanho total das arestas de i € igual ao valor da funcéo objetivo.

A prova deste Teorema pode ser vista em [24].
Lema 2.7. O valor max{|Sy|, |Sv|} é uma escolha suficiente para o valor de M.

Prova - Qualquer desenho 6timo de v tem largura w < |S,| e alturah < |[Sy|: caso
contrario, um passo de compactacdo unidimensional pode ser aplicado. M tem que ser
grande o suficiente para “desabilitar” a restricdo (2.21), se a entrada correspondente a x for
zero. M deve estar no limite superior em distancia para qualquer par de segmentos. Entéo a
M deve ser atribuido o maior tamanho entre |Sy| e |Sy|, de maneira a satisfazer os requisitos.
Em termos mais simples, M deve assumir o maximo valor entre a largura e altura de y .

f) Heuristica rapida para compactacao ortogonal

A busca constante por melhores heuristicas que tornem o problema da compactacéo
ortogonal, que é um problema da classe NP-dificil [15], mais rapida, levou a resultados
interessantes que sdo mostrados em [26].

Em [26] € apresentado um novo algoritmo para compactacdo ortogonal que fornece
desenhos ortogonais nos quais o tamanho dos vértices ¢ dado como entrada do processo.
Esta € uma restricdo critica para muitas aplicacGes praticas. Os algoritmos apresentados
provém melhoramentos nas heuristicas apresentadas por [24], [25] e oferecem uma
complexidade de tempo linear em nimero de vértices para o pior caso, e de acordo com 0s
autores, fornecendo também resultados interessantes na pratica. Neste trabalho tambeém é
apresentada uma formulagéo PLI mais simplificada.

Assim, a formulagdo da PLI para a compactacdo ¢ definida como:

X, =X, =1 V(a,b)eA,

Y.—VY, 21 V(ab)eA (2.23)
Yy, =2 0 VseS§,

X, 2 0 Vse§,

Nas equacbes acima deve-se minimizar as diferencas entre as coordenadas x e y para todos
0S arcos que representam o caminho entre as arestas horizontais e verticais.
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Foi proposta a seguinte estratégia para solucionar o problema de compactacédo ortogonal
através da heuristica rapida.

Calcule a orientacéo e direcdo de G e H.

Calcule a descrigéo de forma & = (D, Dy) ou & = ( S, A), (S, A) )
Calcule a extensdo completa rde & .

Resolva o problema correspondente ao caminho mais longo em Dy e Dy,
Atribua as coordenadas de acordo com as distancias mais longas encontradas.

S A

Serd mostrado como se pode achar uma extensdo completa z. A heuristica utilizada é
baseada na técnica de decomposicdo retangular [17]. O ponto de inicio da estratégia de
decomposicdo retangular é a observacdo de que se todas as faces dos grafos forem
retangulares, pode-se facilmente solucionar o problema de compactacdo aplicando o
caminho mais longo ou o algoritmo de fluxo maximo em rede. A ideia é de subdividir
essas faces que ndo sdo retangulares em retangulos e entdo resolver o problema nesta
subdivisdo. Isto induz um embutimento valido no gréfico original. O que permanece é
executar esta subdivisdo eficientemente, o que pode ser feito procurando certos padroes de
angulos (a) na face. Denota-se angulos de 7 /2 na face, com o valor ‘0’, e 37/2, com 0
valor ‘1°. Sempre que o padrdo 1 0 O é encontrado, corta-se um retangulo da face e
continua a busca por padrdo na face remanescente. Veja a Figura 2.35 para ilustracéo.
Termina-se quando ndo houver mais padrées em nenhuma face. Utilizando uma lista (1)
como estrutura de dados, a decomposi¢éo de retangulos pode ser feita em tempo linear.

O algoritmo Inicia-lista(face f) encontra uma lista com os padrdes 1 0 0 em cada face do
desenho.

Algoritmo Inicia-lista(face f)

Listal < ¢
Para cada (e = (v, w), a, |, d) em f faca
// Seja d’ a diregdo obtida rotacionando d em 7/2;
se a = 1 entéo anexe (0, seg(e), d) em I;
se a = 3 entéo anexe (1, seg(e), d) em I;
sea=4ee € E, entdo anexe (1, seg(e), d), (1, hor(w), d’) em I;
sea=4ee e E,entdo anexe (1, seg(e), d), (1, ver(w), d’) para I,
Fim
Retorne |
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0 ol lwsd, n

0 !

Figura 2.35 - Decomposic¢éo de uma face em um retngulo e a face remanescente [26].

A partir deste algoritmo pode-se diretamente derivar uma heuristica para a completude.
Considera-se, para isto, a situacdo ilustrada na Figura 2.35. Em vez de introduzir um né
ficticio e uma aresta falsa no grafo, simplesmente acrescentam-se arestas ao grafo restrito.

No caso da Figura 2.35 foi inserida a aresta (s;, S3) em D, e a aresta (S, S4) em Dy.
Manuseia-se 0s outros trés casos simetricamente. O algoritmo define-box descreve 0s
quatro casos:

O algoritmo Define-box (descri¢do da forma o, Direcdo d, Segmentos sy, Sy, S3, Sa)
identifica os arcos necessarios para compor cada face retangular do desenho. E o algoritmo
Decomponha (descricdo da forma, Lista 1) define as faces retangulares efetivamente.

Algoritmo Define-box (descri¢do da forma o, Dire¢do d, Segmentos sy, Sy, Sz, S4)

Seja o = ((S,,A). (Sn.A) )

Sed=cimaentdo A, — A, U (S2, S4), An <— An U (S3, S1);

Se d = baixo entdo A, — A, U (S4, S2), An <— An U (51, S3);

Se d = esquerda entdo A, — A, U (S1, S3), An <« An U (Sz, Sa);
Se d =direitaentdo A, — A, U (S3, S1), An <« An U (Ss, S2);

Algoritmo Decomponha (descri¢éo da forma, Lista 1)

Enquanto tamanho (I) > 4 faga
/I denote com t; = (a;, Si, d;) o i-th tuplaem I;
se(ar=1) e (a2=0) e (az=0) entdo
define-box (&, di1, S1, S2, S3, S4);
substitua t; com (0, sy, dy);
removatyetz del;

65



Capitulo 2 —Desenho Automatico de Grafos

senao
mova t; para a parte de final de I;
fim
Fim
defina-box (&, di, S1, S, S3, S4).

O algoritmo de completude executa primeiro o algoritmo inicia-lista em toda face e em
seguida executa o algoritmo Decomponha (descricédo da forma, Lista 1).

Lema 2.8. Com o algoritmo anterior, pode-se calcular uma extensé@o de forma completa
de tamanho O(n) em tempo linear em ndmero de vértices.

Prova - Primeiramente, € mostrado que a extensdo completa tem tamanho O(n). A
descricdo de forma inicial tem tamanho linear pela formula de Euler. Uma vez que a
decomposic¢éo do retangulo introduz O(n) retangulos e séo inseridas nela duas arestas por
retdngulo, a extensdo completa tem tamanho linear. O tempo de execucéo linear decorre
imediatamente deste fato também. Isto mostra que a extenséo é completa. Seja um desenho
G produzido pelo algoritmo convencional de decomposicdo de retangulo e seja um
segmento vertical s, e um segmento horizontal s, que ndo sejam adjacentes. Devido ao
desenho ser planar, s, e s, ndo se cruzam; assim, um dos quatro casos seguintes deve ser
verificado:

a) spestaacimade s;

b) syesta abaixo de s,;

C) spestaaesquerda de sy
d) shestd adireita de s,.

Suponha-se que s, esteja acima de s, e que s, ndo esteja a esquerda de s, Os outros casos
sdo simétricos. Uma vez que s, esta acima de s,, S’= hor(a(sy)) esta também acima de sy,
Suponha que um dos casos seguintes seja verificado:

1. Existe ums, € Sy, 0 qual é intersecdo da projecdo de s, e S, N0 eixo-y é ndo-vazia
e existe um caminho nos arcos verticais para syem Dy,

2. Existe um segmento s, € Sy, 0 qual a intersecdo da projecédo de s,, € S’ no eixo-X é
ndo-vazia e ha um caminho de sy, para s, em D,.

Se a suposicdo for verdadeira, finaliza-se. Suponha que o segundo caso seja verificado.
Entdo se traga uma linha paralela ao eixo-y com coordenadas x na intersecdo das
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projecdes. A partir dos retangulos que sdo interceptados pela linha paralela, pode-se
construir facilmente um caminho de s,, para s’ em D,.

Foi dada uma prova construtiva que tanto s, quanto s, existem. O inicio se da pelo
segmento sy € segue-se para o retangulo mais baixo a direita deste, se tal retangulo existir.
Neste caso, segue-se deste retangulo para o retangulo mais a esquerda e acima. Itera-se até
gque um segmento seja encontrado, o qual induza a uma intersecdo das projecOes. Devido
ao fato de que ocorrem os crescimentos monotonicamente em coordenadas x e vy, tal
segmento deve existir por razbes de monotonicidade. A existéncia do caminho €
proveniente da maneira como se atravessa os retangulos.

2.5. Analise das metodologias discutidas neste capitulo

Neste capitulo foram discutidos conceitos e metodologias para desenho de grafos e as
principais metodologias encontradas na literatura que séo indicadas para o tratamento do
problema de desenho de grafos ortogonais. Na abordagem topologia-forma-métrica, cada
etapa possui seus algoritmos heuristicos, os quais foram discutidos em detalhe. Para as
etapas de ortogonalizacdo e compactacdo foram utilizadas também técnicas de
programacdo linear inteira que mostram-se eficientes quando comparadas as heuristicas
classicas (topologia-forma-métrica). Cada heuristica possui vantagens e desvantagens. Por
exemplo, a heuristica baseada na retangularizacdo das faces do desenho e posterior
utilizacdo do modelo de fluxo de rede na solucdo do problema de compactacdo ndo garante
que o desenho final seja otimizado. A abordagem que resolve o problema de compactacéo
como um problema de PLI é interessante, uma vez que é possivel obter modelos
matematicos que representam diversos critérios estéticos e resolvé-los de forma simples e
eficiente. Porém, nesta abordagem, obter as fungdes objetivo de maneira automatica ndo é
trivial.

Com base no estudo deste capitulo, foi possivel absorver o conhecimento necessario para o
desenvolvimento de novas metodologias baseadas na topologia-forma-métrica e no
algoritmo genético, como sera visto nos préximos capitulos. Com isto, foi possivel
melhorar, significativamente, os resultados obtidos pela abordagem classica topologia-
forma-métrica.
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CAPITULO 3

NOVAS METODOLOGIAS PARA DESENHO DE GRAFOS BASEADAS NA
TOPOLOGIA-FORMA-METRICA

No capitulo anterior, foram mostradas as dificuldades e limitacdes existentes em relacao as
abordagens classicas para desenho automatico de grafos ortogonais no grid. Neste capitulo,
serdo apresentadas e discutidas novas metodologias desenvolvidas para a solucdo de alguns
dos problemas em aberto nesta area e seus resultados. Serdo resolvidos 0s seguintes
problemas: i) criacdo de novos modelos matematicos para critérios estéticos que devem
ser tratados na etapa de compactacdo da topologia-forma-métrica; solucao do problema de
compactacao por técnicas de PLI; ii) solu¢do do problema por PLI, em uma abordagem
considerando simultaneamente os critérios modelados. Como sdo varios 0s critérios
estéticos tratados, sendo que alguns deles conflitam entre si, tem-se um problema de
otimizacdo multiobjetivo. Este problema multiobjetivo é transformado em um problema
mono-objetivo pela soma ponderada dos objetivos e resolvido por técnicas de PLI. Para
aqueles critérios estéticos cujos modelos sdo ndo lineares, uma aproximacao linear é
aplicada [89], [90]; iii) solugio do problema de fixar o embutimento planar na etapa de
planarizacdo da topologia-forma-métrica, utilizando o algoritmo genético na etapa de
planarizacdo, modelando o problema como um problema de otimiza¢do combinatdria
baseado em permutacdo de inteiros. Assim, o problema é resolvido em uma abordagem
hibrida utilizando os algoritmos classicos (topologia-forma-métrica) e o algoritmo
genético (AG). Isto € feito de trés maneiras distintas. A primeira delas considera a soma
ponderada dos objetivos no processo evolucionario do AG. Ja a segunda, considera a
metodologia de tomada de decisdo multicritério em ambiente fuzzy no processo
evolucionario do AG e, finalmente, a terceira utiliza o algoritmo genético puramente
multiobjetivo (NSGAII) na solucdo do problema de desenho automético de grafos
ortogonais.

O desenvolvimento destas novas metodologias visa a apresentacdo de desenhos de grafos
que atendam melhor e ao méximo de critérios estéticos possiveis, de acordo com a
convencdo de desenho ortogonal no grid. Além disto, permite flexibilidade para adi¢éo de
critérios estéticos ou restricdes de desenho que venham atender a necessidades diversas. A
abordagem hibrida resolve o problema de fixar o embutimento planar na etapa de

68



Capitulo 3 — Novas Metodologias para Desenho de Grafos Baseadas na Topologia-forma-métrica

planarizacdo, possibilitando a obtencdo de uma variedade de embutimentos que sdo
tratados pelo algoritmo genético. Com estas metodologias foi possivel obter desenhos mais
otimizados ao final do processo.

As novas metodologias s@o descritas neste capitulo e seus resultados sdo apresentados e
discutidos. Inicialmente serdo modelados os critérios estéticos e aplicadas as técnicas de
PLI na solucdo dos modelos criados.

3.1. Modelando os critérios estéticos na etapa de compactagio

Para a convencdo de desenho ortogonal no grid, na etapa de compacta¢do, um numero
maior de critérios estéticos precisa ser tratado para garantir um desenho que respeite 0s
requisitos de qualidade. Sendo assim, foram identificados os critérios estéticos que sdo
relevantes nesta etapa e os seus modelos obtidos. S&o eles:

e minimizacdo da area do desenho, que corresponde ao produto entre 0 maior e 0
menor lado do menor retangulo que contém todo o desenho;

e minimizacdo da razdo de aspecto, que corresponde a razao entre 0 maior e a
menor lado do menor retangulo que contém todo o desenho;

e minimizagdo do tamanho da maior aresta do desenho.

Lembra-se que o critério estético modelado em [24], [25] e [26] € a minimizacdo da soma
total dos comprimentos das arestas e deve se juntar aos demais critérios citados acima para
a solucdo, de forma simultanea, do problema. Cada um destes critérios estéticos representa
uma das funcbGes objetivo que compdem o problema multiobjetivo na etapa de
compactacdo. Os modelos obtidos séo detalhados a seguir.

3.1.1. Minimizacao da area do desenho

A area do desenho de um grafo € um critério estético importante para o tratamento de
desenhos ortogonais no grid. Esta area € obtida através do célculo da area do menor
retangulo que contém todo o desenho. Conforme citado no Capitulo 2, a habilidade para se
construir desenhos com areas eficientes é essencial em aplicacBes préticas, em que a
economia de espago em tela é de extrema importancia. Isto ocorre, principalmente, quando
a convencao de desenho no grid é adotada. Além disto, aplicacbes praticas podem conter
grafos relativamente grandes.

O modelo matemaético (PLI) que trata da minimizacdo da area do desenho obtido neste
estudo € mostrado a seguir:
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min ((Max(C, ) — Ci¢))) *(Max(C,e) — Cy(ey))) (3.1)

Este modelo é baseado na abordagem de segmentos horizontais e verticais, mostrada no
capitulo 2. Nesta abordagem, cre) representa a coordenada x da extremidade direita da
aresta e. C) representa a coordenada x da extremidade esquerda da aresta e, Cye) representa
a coordenada y da extremidade superior da aresta e e Cye) representa a coordenada y da
extremidade inferior da aresta e. Quando calculamos, por exemplo, Ce) - Cie), Obtemos o
tamanho da aresta e, que tem cye como coordenada na extremidade direita e ¢ como
coordenada na extremidade esquerda de e. Logo, temos o tamanho da aresta e. O mesmo
vale para os segmentos, apenas substituindo e por s na expressao (3.1).

Chamando de I;,or 0 maior segmento na horizontal e l,e; 0 maior segmento na vertical, tem-
S€ lhor = MaX (C, (o) — Cyey) € ver = MaX (Cye) — Cy(ey) - O Modelo pode ser re-escrito como:

min(lhor*lver) ' (32)

Desta forma, tem-se o modelo matematico que representa o critério estético “minimizar a
area do desenho” com base na abordagem dos segmentos horizontais e verticais como se
deseja obter. Porém pode-se observar que este modelo é ndo-linear, sendo necessario
utilizar técnicas de aproximacao linear de modo a se obter uma representacdo linear do
problema para trata-lo como um problema de PLI.

Existem diversas técnicas para aproximacdo linear, como a aproximacao linear utilizando o
termo de primeira ordem da série de Taylor, 0 que representa a aproximacao linear pela
obtencdo da derivada nas proximidades de um determinado ponto. Outra possibilidade ¢ a
aproximacdo linear utilizando uma abordagem paramétrica tratada dentro do contexto de
“Fractional programming” [89], [90].

Na abordagem paramétrica, suponha que se tenham as fungdes fi(x) e gi(x) e a funcéo
objetivo ndo linear min(f1(x) x gi(x)). A aproximacéo linear para esta funcdo pode ser feita
por min (fi(x) + g g1(X) ), onde g €9 € uma espécie de parametro de ponderacdo. Esta
aproximacdo linear é muito utilizada, devido a sua estrutura ser mais simples e melhor
tratavel computacionalmente. E importante enfatizar que se trata de uma aproximacio
linear, sendo assim, a solugdo encontrada ndo coincide com a solugdo exata, mas
intuitivamente se aproxima da mesma [89]. Para os dois objetivos, “minimizacdo da area
do desenho” e “minimizacdo da razdo de aspecto”, esta aproximacédo linear é utilizada
neste trabalho. No caso da “minimizacéo da razdo de aspecto” onde a funcéo objetivo nao
linear é min(f1(x) / g1(x)), a aproximacao linear pode ser feita por min fi(x) - qgi(x).
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3.1.2. Minimizacgao da Raz&o de aspecto

A razdo de aspecto (RA) é a razdo entre a maior e a menor aresta do menor retangulo que
contém todo o desenho.

=&

254 ppooIooToood zjiaintlelntubelute AT !

) e

Figura 3. 1 — Exemplo de um grafo e o menor retdngulo que contém todo o desenho.

De acordo com o exemplo da Figura 3.1 a maior aresta do retangulo mede 30 unidades e a
menor aresta do mesmo retangulo mede 20 unidades. Logo, a razdo de aspecto (RA) para
este desenho é dada por:

rA =0 _ 150 (3.3)
20

Quanto mais proxima de um (1) ¢ a razdo de aspecto, melhor e mais bem distribuido em
um determinado espaco serd o desenho. Logo, pode-se deduzir que a razdo de aspecto
préxima de 1 proporcionard um desenho mais bem distribuido em uma tela de computador
e, consequentemente, tera melhor legibilidade. Como a maioria das telas de computador
mantém uma proporc¢do pré-definida, como, por exemplo, 4/3, esta propor¢do podera ser
tratada como restricdo no problema de programacao linear inteira (PLI), para a funcéo
objetivo que trata a minimizacdo da razdo de aspecto. Embora a restricdo de igualdade
seja, na teoria, normalmente tratada em problemas de otimizacao, na pratica foi observado
que a imposicdo que a RA seja exatamente 4/3 levou a dificuldades na solucdo do
problema de PLI, uma vez que se limitou muito o conjunto de solugdes do problema. Este
fato foi observado em testes executados para diversas instancias dos grafos testados.

Outra abordagem poderia ser a de tratar a razéo de aspecto ndo como uma fungéo objetivo,
mas como uma restricdo da PLI que trata da minimizacéo da area do desenho. Porém, na
pratica, esta restricdo também levou a ndo-factibilidade do sistema de PLI.

Logo, o0 modelo foi obtido considerando-se a abordagem baseada na nogdo de segmentos e
descricdo de forma, tratada no Capitulo 2 (Secéo 2.4.12), que traduz o desenho do grafo
em modelos baseados em segmentos verticais e horizontais. Sera necessario,
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primeiramente, encontrar, no desenho, o maior entre todos os segmentos na vertical e o
maior entre todos os segmentos na horizontal. Como visto na se¢do anterior, denomina-se
por lnor 0 Maior segmento na horizontal e por l,er 0 maior segmento na vertical. Obtém-se,
assim, lnor = MaX (Cy ) = Cyey) € lver = MaXx (Cye) — Cyey) -

O modelo matematico para o objetivo “minimizacao da razao de aspecto” é dado por:
min (Max(max (C, g, = Cye))s MaX (), = Cyey)) / (MIN(MaX (C, ) = C;y)s MAX (Cey — Coey))) - (3.4)
Sujeito a:
min(max (C, ) = Cy(ey)sMaX (Cye) — Cyey)) > 0.
E pode ser re-escrito como:
min (max(l,,,, | )/ (min(l,,,. 1. ). (3.5)
Sujeito a:
min(l,,,,l) >0.

Para tratar o problema relacionado com a restricdo que, caso se considere exatamente a
proporcéo 4/3, por exemplo, leva a ndo-factibilidade do sistema, pode-se considerar apenas
uma restri¢do que diz que I,,,>1,,, ou seja, que 1, , —1 =0. Assim, é garantido que se
tenha largura maior ou igual a altura.

As demais funcdes de restricdes necessarias sdo as mesmas tratadas pelas equacdes (2.19),
(2.20), (2.21) e (2.22) do Capitulo 2.

3.1.3. Minimizagdo do comprimento da aresta maxima

A minimizagdo do comprimento da aresta maxima é um critério estético igualmente
importante. Se o desenho adotar, por exemplo, a convencdo de desenho no grid, este
critério estético torna-se de suma importancia, pois caso ele possua uma aresta muito
grande, ele ndo podera ser exibido inteiramente na tela do computador. A formulagéo por
PLI que representa este critério estético € mostrada a seguir:

min (Max ((Cy ey = Cie)): (Cuep, — Coey)) ) - (3.6)
A expressao pode ser re-escrita como:

min (max (lhor, lver)). (3.7)
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Esta expressdo significa encontrar a maior aresta entre todas as arestas verticais e
horizontais e entdo, minimiza-la.

Os modelos mateméticos que contemplam todos os critérios estéticos tratados neste
trabalho, em relacdo a etapa de compactacdo, sdo formulados conforme mostrado nas
secOes anteriores. Para a solucdo do problema envolvendo todos os critérios estéticos
modelados, sera utilizada a abordagem da soma ponderada dos objetivos. Esta abordagem
transforma um problema multiobjetivo em mono-objetivo e assim é possivel resolvé-lo por
técnicas de PLI. Se necessaria a utilizacdo de outros tipos de funcGes de restricdes para
cada critério estético, as mesmas poderdo ser facilmente utilizadas na abordagem
desenvolvida.

Os testes computacionais, para verificacdo e validacdo dos modelos desenvolvidos, serdo
detalhados nas proximas secdes. Primeiramente, serdo mostrados os resultados obtidos em
relagdo a aplicagdo de PLI para o critério estético minimizagao da soma total das arestas e
sua comparacdo com a abordagem do fluxo de custo minimo em rede. Em seguida serdo
mostrados os resultados obtidos com a abordagem multiobjetivo aplicada aos modelos
obtidos nesta secdo.

3.2. Implementagcdo computacional

A implementacdo computacional do problema de compactacédo considerando o critério
estético “minimizagdo da soma total das arestas do desenho” bem como os demais
critérios, foi desenvolvida utilizando-se técnicas de programacdo orientada a objetos, com
C++, em ambiente Windows XP/Vista com MS visual C++ 2005 / 2008. Para a abordagem
que envolve técnicas de PLI, a ferramenta LPSOLVER [91] é utilizada. O LPSOLVER é
uma biblioteca para a solucdo de problemas de programacdo linear, usando uma
abordagem mista que envolve o algoritmo simplex e o algoritmo branch-and-bound. Foi
também utilizada a biblioteca de desenho de grafos GTAD ([6] e [7]) que implementa, sob
o paradigma de programacdo genérica, diversos algoritmos relacionados com desenhos de
grafos (alguns deles podem ser vistos em [92], [93]). Para as etapas de planariza¢éo o
algoritmo de planarizacdo da GTAD recebe uma sequéncia que representa a ordem de
inser¢do das arestas e devolve o embutimento planar do grafo, bem como o nimero de
cruzamentos de arestas do grafo. Este embutimento planar é submetido ao algoritmo de
ortogonalizacdo da GTAD, que devolve a representacdo ortogonal do grafo e o nimero de
dobras, e finalmente, esta representagdo ortogonal é submetida ao algoritmo de
compactacdo da GTDA que devolve o grafo compactado. Porém, a GTAD ndo contempla
técnicas de PLI e nem de otimizacdo multiobjetivo.
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3.3. Otimizagao multiobjetivo e desenho de grafos

Nesta secdo é descrita a nova abordagem para o tratamento dos maltiplos objetivos para o
passo de compactacdo, considerando todos os critérios estéticos relevantes para o
melhoramento da qualidade (legibilidade e visibilidade) do desenho de grafos. No contexto
desta nova abordagem, cada objetivo representa um critério estético a ser considerado no
desenho. Diferentes critérios estéticos refletem diferentes, porém conflitantes, metas e
preferéncias. A busca por solugbes que satisfacam aos multiplos critérios estéticos
caracteriza o problema multiobjetivo. A formulagdo do problema multiobjetivo esta
relacionada com a técnica soma ponderada dos objetivos, que transforma o problema com
varios objetivos em um problema mono-objetivo. O problema é formulado como:

p
min > e, f, (X) (3.8)
xeX =1
Considerando quatro objetivos, temos:
min F(x), com F(X)=a, f,(X)+a, f,(X)+a, f,(X)+,f,(X) e Zakzl. (3.9)
com oy, a,,..., 0, €R

Os critérios estéticos representados por cada funcéo objetivo estdo listados abaixo:

f; . representa a soma total dos comprimentos das arestas;
f, . representa a area do desenho;

f3 . representa a razdo de aspecto;

f4 : representa o tamanho da aresta mais longa.

Minimizando os critérios estéticos citados, pode-se mostrar que é possivel obter um
desenho mais compacto e melhor distribuido em um dado espaco na tela de computador.
Temos assim, uma nova abordagem para obtencdo automética de desenho de grafos para a
etapa de compactacao da abordagem topologia-forma-métrica.

As expressdes para cada funcdo objetivo sdo mostradas a seguir:

fi= min D Cre = Cie + 2, Cuey — Chee) (3.10)
eek, ec E,
fo= min ((Max(c, ) — Cy))) *(Max(Cye) — Cy(ey))) (3.11)
fs = min(max(max (Cr(e) - Cl(e))’ max (Ct(e),_ Cb(e)))/ (min(max (Cr(e) - Cl(e))’ max (Ct(e), - Cb(e))))'
(3.12)
fa=" min (Max((C, ) = C)): (Cyee), — Coey)) ) - (3.13)
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Como f, e f3 sdo funcbes ndo lineares, aplicando a abordagem para a aproximacao linear
mostrada na Secéo 3.1.1, os modelos obtidos através da aproximacao linear, considerando
g = 1, sdo apresentados a seguir:

fo=" min ((max(c, ., — C))) + (MaX(Cye) — Cye))) )- (3.14)

f3 =min (max( max (Cr(e) -G (e))’ max (Ct(e), - Cb(e))) — (min(max (Cr(e) -G (e))’ max (Ct(e), - Cb(e)))) :
(3.15)

Na préxima secdo serdo apresentados os resultados relacionados a utilizacdo de técnicas de
PLI..

3.4. Resultados computacionais por PLI

Os resultados computacionais mostrados a seguir estdo, primeiramente, relacionados ao
tratamento do critério estético “minimizacdo da soma total das arestas do desenho”,
utilizando técnica de PLI. Estes resultados sdo comparados aos da abordagem cléssica para
0 mesmo grafo de teste.

Para todos os experimentos executou-se as trés etapas da abordagem topologia-forma-
métrica da seguinte maneira: na planarizacdo, foi utilizada a abordagem tradicional
(abordagem incremental para a construcdo do embutimento planar fixo detalhada no
Capitulo 2); na ortogonalizacdo, foi utilizado o modelo por PLI para obtencdo da
representacdo ortogonal H (visto no capitulo 2) e na compactacdo, foi utilizado tanto a
abordagem do fluxo de custo minimo em rede como a abordagem por PLI para o critério
estético “minimizacdo da soma total das arestas do desenho”. A seguir sdo mostradas duas
figuras que ilustram os resultados obtidos, uma utilizando a abordagem do fluxo de custo
minimo em redes na compactagdo e a outra utilizando PLI. Assim, as Figuras 3.2 e 3.3
mostram dois desenhos compactados para 0 mesmo grafo G. O primeiro (Figura 3.2) foi
compactado pela técnica de compactacgdo tradicional (fluxo de custo minimo em rede) e o
segundo (Figura 3.3), utilizando a técnica de PLI descrita. Na Figura 3.2, que mostra um
desenho de um grafo compactado utilizando técnicas baseadas na abordagem do fluxo de
custo minimo em rede, pode-se observar que foi gerado um desenho cujo tamanho total das
arestas ndo representa um desenho 6timo para o caso mostrado. Na Figura 3.3, 0 mesmo
desenho € mostrado, porém, agora compactado utilizando técnicas de PLI. Neste caso, 0
desenho é mais otimizado. Com isto, pode-se observar que a compactagdo, utilizando
técnicas de PLI, mostra resultados otimos, considerando o critério estético “minimizagéo
da soma total dos tamanhos das arestas .
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Figura 3. 2, Exemplo de um grafo compactado utilizando a abordagem do fluxo.

Figura 3. 3 -- Exemplo do mesmo grafo utilizado na Figura. 3.2, desta vez compactado utilizando técnicas de
PLI.

Nesta etapa do trabalho, foi possivel testar e observar a utilizacdo da abordagem para
compactacdo, identificada como abordagem dos segmentos (detalhada no Capitulo 2),
para um desenho ortogonal no grid. Fica claramente observada a melhoria obtida com a
abordagem por PLI, em relacdo a abordagem cléssica (topologia-forma-métrica). Isto abre
caminho para o desenvolvimento da nova abordagem com base em técnicas de PLI.

Uma vez testada a abordagem dos segmentos, utilizando-se técnicas de PLI para o caso em
que se considera apenas um critério estético e de posse dos modelos que representam os
demais critérios estéticos (funcbes objetivo), técnicas de otimizacdo multiobjetivo séo
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utilizadas considerando todos os critérios estéticos, simultaneamente. De acordo com a
formulacdo dada pela Equacdo (3.9), o problema é resolvido pela soma ponderada dos
maltiplos objetivos. Esta técnica permitiu validar os modelos desenvolvidos e avaliar os
resultados obtidos em termos de desenho. Vale lembrar que ndo existe na literatura
nenhum indicativo de solucdo do problema de compactacdo da abordagem topologia-

forma-métrica, considerando mais de um objetivo. Portanto, esta abordagem é inédita neste
contexto.

Os resultados obtidos com esta nova abordagem sdo mostrados, considerando inicialmente
o exemplo de grafo ilustrado a seguir.
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Sio (__. __) Sy (@ |_.j|> {$‘! Sy,
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Figura 3.4 —Desenho inicial (19 vértices e 23 arestas ) usando a abordagem do segmento para uma

representacédo ortogonal.

A Figura 3.4 mostra um exemplo de um grafo ortogonal, o qual sera utilizado para ilustrar
a abordagem. Nesta figura, s; € o comprimento do segmento s; e € obtido pela diferenca
entre o valor da coordenada y do segmento s;4 € 0 da coordenada y do segmento sg. Para
esta ilustracdo foi utilizado um grafo com 19 vértices e 23 arestas.

Usando a abordagem do segmento (discutida no capitulo 2), foram obtidas as seguintes
funcBes objetivo que caracterizam o exemplo da Figura 3.4 e que representam 0s critérios

estéticos tratados neste trabalho, para a etapa de compactagao:

f; = soma total dos tamanhos das arestas:

f1 = 2514 — 45g + 2515 + S0 — Sg + 357 — 251 — So + Sg— S3.. (316)
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f; é obtida pela soma de todos os segmentos do exemplo da Figura 3.4:
fi=s;+s,+ ... +555. (3.17)

Na Equacéo (3.17), cada segmento s; da Figura 3.4 € substituido pela diferenca entre as
coordenadas x do segmento a estrema direita de s; e do segmento a extrema esquerda de s;
se s; for um segmento horizontal, ou entre as coordenadas y do segmento acima de s; € 0
segmento abaixo de s; se s; for um segmento vertical, por exemplo: S; = Si4 — Sg; Sz = S14—
S11; Ss = S7 — S1 € assim sucessivamente. Apoés a substituicdo de todos os s;’s na Equacao
(3.17), a mesma é simplificada e a funcdo objetivo f; Equacéao (3.16) é obtida. Da mesma
maneira € feito para obtencdo de f,, f;e f4, de acordo com seus modelos.

f, = a area do desenho: Neste caso, a aproximacdo linear mostrada na Secdo 3.1.1 é
utilizada.

fp =815 —Sg+S7—51 . (3.18)
f; = razéo de aspecto do desenho: Neste caso, é também utilizada a aproximacao linear.

f3 =87 —51—S15+Sg. (3.19)
f4 = tamanho da maior aresta (aresta mais longa):

fa=s7-51. (3.20)

Usando a abordagem soma ponderada, a funcdo objetivo F(x) que combina todos os
critérios estéticos, é dada pela Equacéo (3.9).

A minimizacdo de F(x) foi resolvida utilizando técnicas de PLI. A seguinte funcdo de
restricdo foi adicionada para assegurar que o desenho resultante tera a largura maior ou
igual & altura, conforme restricdo da Equacéo (3.4):

S7—S1—S15+Sg =0 (321)

Os resultados obtidos com esta nova abordagem, utilizando a soma ponderada dos
objetivos, s@o mostrados na Tabela 3.1 e serdo ilustrados com figuras para cada caso
mostrado na tabela. RA é o valor da razdo de aspecto para cada caso e 0s valores dos pesos
(a ) podem ser vistos também na tabela.
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Tabela 3.1 — Tabela de resultados das func¢des objetivo para
0 exemplo da Figura 3.4 (grafo com 19 vértices e 23 arestas).

caso| o | o | ay | a, | T, | £, | f3 | T4, |F(X)| RA
3a 1 0 0 0 34 10 0 5 34 1.0
3b 0 1 0 0 35 10 0 5 10 1.0
3c 0 0 1 0 38 11 1 6 1 1.2
3d 0 0 0 1 35 10 0 5 5 1.0
3e 0.3 0.7 0 0 34 10 0 5 17.2 1.0
3f 0 0.3 0.7 0 39 11 1 6 4 1.2
39 0 0 0.3 0.7 39 11 1 6 4.5 1.2
3h 0.3 0 0 0.7 34 10 0 5 13.7 1.0
3i 0.3 0.2 0.3 0.2 36 11 1 6 14,5 1.2
3j 0.3 0.2 0.3 0.2 34 10 0 5 13.2 1.0
(@) (b)

Figura 3.5 — Desenho ortogonal usando otimizacdo mono-objetivo para cada critério estético: (a) a soma
total dos tamanhos das arestas (caso 3a), (b) &rea do desenho (caso 3b).

A Figura 3.5 esta associada ao caso 3a e 3b da Tabela 3.1. Pode-se observar que 0 minimo
para a soma total dos tamanhos das arestas nas Figura 3.5 (a) ¢é 34 e a area € 10. Neste
caso, foi ponderado somente o objetivo f; (soma total dos tamanhos das arestas). Na
Figura 3.5 (b) a soma total das arestas é 35, 0 que é pior que o obtido no caso 3a. A area é
a mesma (10), porque, para este exemplo, este & o seu minimo. Neste caso foi ponderado
somente f, (&rea).
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1 F a ] 3 [

Figura 3.6 — Desenho ortogonal combinando os critérios estéticos: a soma total dos comprimentos das

arestas e a area do desenho, caso 3¢, com ¢, =03 e o, =0.7.

A Figura 3.6 esté associada com o caso 3e na Tabela 3.1, em que foram combinados dois
objetivos: minimizacdo da soma total dos tamanhos das arestas e a minimizacdo da area
do desenho. Neste caso, foram considerados os dois objetivos simultaneamente.

6 6

(@) (b)
Figura 3.7 — Desenho ortogonal utilizando otimizagdo multiobjetivo para os critérios estéticos: (a) melhor

razdo de aspecto (caso 3c) e (b) melhor tamanho da aresta mais longa do desenho (caso 3d).

Para a situacdo mostrada na Figura 3.7 que representa o caso 3c, no qual se considera
somente o critério estético razdo de aspecto, € considerada a funcdo de restricdo da
Equagéo (3.21). Isto garante que o desenho serd melhor distribuido e melhor visualizado
em diversos monitores de computador. Pode-se notar que neste caso ndo é possivel
minimizar a soma total dos tamanhos das arestas, cujo valor é 38, ou a area, o que é
natural, uma vez que esta restrito a largura em relacdo a altura do desenho. No caso 3d
temos o melhor desenho para o objetivo minimizar o tamanho da aresta mais longa.
Assim, € possivel mostrar que pode-se aplicar as restricdes necessarias ao modelo
utilizando-se de técnicas de PLI.
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(a) (b)
Figura 3.8 — Desenho ortogonal utilizando otimizagdo multiobjetivo para os critérios estéticos: (a) melhor
desenho combinando: a area e a razéo de aspecto com ¢, = 0.3 e @3 =0.7 (caso 3f). (b) melhor desenho
combinando a razéo de aspecto e o tamanho da aresta mais longa do desenho com &; =0.3 e @3 =0.7

(caso 39).

O grafo da Figura 3.8 (a) esta associado com o caso 3f da Tabela 3.1, na qual foram
combinados dois objetivos (f, e f3). O grafo em (b) estd associado com o caso 3g, em que
também foram combinados dois objetivos (f; e f;). Nestes casos, a area e o tamanho da
maior aresta ndo atingiram o seu minimo e seus valores sdo iguais para 0s dois casos. Por
isto, suas figuras sdo iguais. E importante lembrar que a funcio de restricio da Equag&o
(3.21) utilizada neste caso, limita melhores resultados para a &rea, e consequentemente,
para o tamanho da maior aresta também, o que é natural nesta situacéo.

i ] 4 L [

Figura 3.9 — Desenho ortogonal combinando os critérios estéticos: a soma total dos tamanhos das arestas e

o tamanho da aresta mais longa do desenho ) com ¢; =0.3 e «, = 0.7 (caso 3h).

Para o grafo da Figura 3.9 (caso 3h) e os valores de « utilizados, tem-se o melhor
desenho quando sdo combinadas f; e f;, simultaneamente.
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4 5 § ' 1 z 1 4 5

@ (b)
Figura 3.10 — Desenho ortogonal utilizando otimizagcdo multiobjetivo para os critérios estéticos: (a) o
melhor desenho combinando todas as fungdes objetivo para os valores de ¢ usados (caso 3i). (b) o melhor
desenho combinando todas as fungdes objetivo sem a funcdo de restricdo da equacéo (3.21) para os valores
de « usados (caso 3j).

A Figura 3.10 (a) mostra o melhor resultado obtido combinando todos os quatro objetivos
(f1, fo f3efs), para os valores de « utilizados. Esta € a ilustracdo do caso 3i na Tabela 3.1.
Nesta situacdo, pode-se observar que ndo se tem o melhor resultado comparando com
alguns casos individuais, mas se tem um desenho otimizado considerando todas as fungdes
objetivo, simultaneamente (neste caso foi considerada a funcdo de restricdo da Equacéo
(3.22)).

Na Figura 3.10 (b) é mostrada a mesma situacdo da Figura 3.10 (a), mas sem considerar a
funcdo de restricdo da Equacao (3.21), o que torna o desenho 0 mais compacto possivel.
Pode-se observar que se tem um desenho otimizado, considerando todos os critérios
estéticos modelados. Com isto, todos estes resultados mostram que se pode obter desenhos
otimizados buscando uma boa relacdo de compromisso entre diferentes critérios estéticos,
0 que oferece flexibilidade para a escolha das func¢des objetivo e func¢bes de restricdes que
melhor representam a aplicacdo, ou mesmo as necessidades dos usuarios, ou o especialista
da aplicagéo.

Para o exemplo utilizado, o desenho para os casos 3b e 3d séo iguais, Isto sugere uma
equivaléncia entre as funcbes objetivo f; e f,. Porém, para exemplos maiores, os desenhos
mostram diferencas, mesmo que sutis. Esta situacdo esta ilustrada na Figura 3.11, onde o
exemplo utilizado foi um grafo com 69 vértices.

N&o foi possivel testar para exemplos maiores, pois a implementacdo de uma maneira de se
obter as fungdes objetivo de forma automatica, por ndo ser trivial, mostrou dificuldades
grandes e ndo foi atingida nesta trabalho.
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A Tabela 3.2 mostra resultados obtidos para um exemplo com 69 vértices e 79 arestas
(Figura 3.11) em relacdo ao exemplo da Figura 3.4.

Tabela 3.2 — Tabela de resultados das fungdes objetivo para
um exemplo de um grafo com 69 vértices e 79 arestas.

Caso a, A, (o a, f1 f2 f3 f4 F RA
4a 1 0 0 0 162 28 4 16 134 1.33
4b 0 1 0 0 172 28 4 16 28 1.33
4c 0 0 1 0 214 34 0 17 0 1.0
4d 0 0 0 1 174 29 5 17 12 1.42
4e 0.3 0.7 0 0 162 28 4 16 59.8 | 1.33
4f 0 0.3 0.7 0 195 32 0 16 9.6 1.0
49 0 0 0.3 0.7 195 32 0 16 11.2 1.0
4h 0.3 0 0 0.7 162 28 4 16 48.6 1.33
4i 0.3 0.2 0.3 0.2 178 32 0 16 54.6 1.0
4j 0.3 0.2 0.3 0.2 162 28 4 16 a7 1.33

‘ | |

g | i Ln

4 i y & 18 T 12 1 1 3 iy

(@) (b)
Figura 3.11 — Desenho ortogonal utilizando otimizagdo multiobjetivo para os critérios estéticos: (a) melhor
area do desenho (caso 4b) e (b) tamanho da aresta mais longa do desenho (caso 4d).

A Figura 3.11 ilustra a diferenca em termos de desenho para os critérios estéticos
relacionados com a minimizagédo da &rea do desenho e a minimizacdo da aresta mais longa
do mesmo (extremidade inferior direita do desenho (b)).

Até este momento, esforcos foram dedicados a aplicacdo de técnicas de PLI na etapa de
compactacao do desenho de grafos da abordagem topologia-forma-métrica. Para isto foi
necessario avaliar, implementar e testar a abordagem sugerida na literatura que modela o
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problema de desenho de grafos como um problema de PLI. Foi possivel modelar, com base
na abordagem dos segmentos, 0s demais critérios estéticos relevantes para a etapa de
compactacdo da abordagem topologia-forma-métrica como um problema de PLI. Como
sdo varios os critérios estéticos, sendo que alguns deles conflitam entre si, foi possivel
resolver o problema multiobjetivo utilizando técnicas desta natureza. Os modelos com base
nestas técnicas foram implementados e testados com sucesso. Seus resultados foram
mostrados e discutidos nas secOes anteriores. Esta nova abordagem permite maior
flexibilidade para a utilizagdo de diversos critérios estéticos e restricdes de desenho, de
acordo com as necessidades dos usuarios ou especialistas da aplicacdo. Porém existem
ainda algumas dificuldades: a definicdo dos pesos ideais para a soma ponderada dos
objetivos; a obtencdo das funcbes objetivos de forma automatica; a aproximacao linear
utilizada nem sempre garante resultados efetivamente préximos do real. Assim, o objetivo
proposto para esta etapa do trabalho foi atingido com as ressalvas citadas . Os resultados
foram mostrados. N&o foi possivel realizar testes para grafos maiores, em funcdo da
difuldade encontrada no desenvolvimento computacional de uma técnica que permitisse a
obtencdo, de forma automatica, das func@es objetivo, dado um grafo qualquer. Esta tarefa
sera indicada para desenvolvimento em trabalhos futuros. Além disto, € interessante
avaliar também se é possivel melhorar a aproximacdo linear utilizada.

Na préxima se¢do serdo tratados os resultados obtidos através de técnicas de otimizacdo
evolucionaria.

3.5. Técnicas evolucionarias em desenho de grafos

Como ja discutido anteriormente, minimizar cruzamentos, minimizar numero de dobras,
entre outros critérios estéticos, sdo problemas da classe NP-Dificil. Assim, heuristicas sdo
utilizadas para se obter resultados aproximados. Porém, o sucesso na utilizacdo das
heuristicas € influenciado também pelas dificuldades comuns em desenho de grafos, entre
elas, o tratamento de instancias de grafos muito grandes requer um tempo de
processamento muito elevado. Em problemas de otimizagcdo combinatéria o espaco de
busca é muito extenso e exige um tratamento minusioso de forma a explorar toda a sua
extensdo. Por isto, neste trabalho, metodologias sdo desenvolvidas com base em meta-
heuristicas, utilizando algoritmos evolucionarios (algoritmo genético) que permite explorar
este espaco de busca de forma eficiente [42], [43], [44], [45], [46] e [47], visando resolver
0s seguintes problemas em aberto:

e Poder avaliar um nimero m de embutimentos planares na defini¢do da topologia do
desenho, de maneira a avaliar se € possivel obter desenhos mais otimizados ao final
do processo;
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e Poder tratar o problema de obtencdo de desenhos ortogonais no grid, em apenas
uma etapa.

Visando a atender aos objetivos citados, sdo modeladas e implementadas as técnicas de
otimizacdo com base na abordagem evolucionaria (algoritmo genético). O primeiro dos
objetivos acima é tratado neste capitulo e 0 segundo no préximo capitulo. Os resultados
obtidos sdo analisados em termos de numeros, bem como os desenhos resultantes. O
enfoque considerado nesta analise esta relacionado com a qualidade do desenho, 0 que se
traduz em visibilidade e legibilidade do mesmo. Sua qualidade deve ser avaliada,
lembrando que a qualidade de um desenho em termos de critérios estéticos, estd
relacionada com o quéo satisfatorio € o critério estético ou o conjunto de critérios estéticos
tratados. Nesta etapa, visa-se resolver o problema em aberto relacionado com a utilizacéo
de variados embutimentos planares a serem submetidos as demais etapas da abordagem
topologia-forma-métrica. O objetivo é obter um desenho final melhor, a partir de um
conjunto de embutimentos planares. Como o algoritmo genético é aplicado na etapa de
planarizacao e seu resultado é submetido as etapas de ortogonalizacao e compactacao pela
abordagem classica (topologia-forma-métrica), neste senso, pode-se considerar esta
abordagem como uma abordagem hibrida utilizando a topologia-forma-métrica e o
algoritmo genético.

Além da abordagem hibrida, é também desenvolvida a abordagem unificada, que
utilizando o algoritmo genético, visa tratar do problema de desenho de grafos em apenas
uma etapa. Esta serd tratada no proximo capitulo. Neste caso, € aplicado o algoritmo
genético de forma a tratar o problema de desenho automatico de grafos em uma Unica
etapa, visando eliminar a interdependéncia entre as etapas existente na topologia-forma-
métrica. Todos os critérios estéticos sdo considerados, simultaneamente. Logo, esta etapa
do trabalho foi dividida em duas abordagens que serdo identificadas como abordagem
hibrida e abordagem unificada.

3.6. Abordagem hibrida

Uma abordagem hibrida é desenvolvida para desenho automatico de grafos com base na
topologia-forma-métrica e o uso do algoritmo genético. O problema de buscar por
melhores embutimentos planares na etapa de planarizacdo é formulado como um problema
de otimizagdo combinatéria baseado em permutacdo de inteiros [37], [38] e [39]. E
empregado o algoritmo genético para resolver este problema baseado em permutacdo. O
AG trabalha com uma populacéo de N individuos que séo representados por permutacédo de
inteiros. Cada permutacéo representa a sequéncia de insercdo das arestas pelo algoritmo
que gera o0 embutimento planar na planarizacdo. Desta maneira, cada permutacao
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representa um embutimento planar diferente, permitindo assim a obtencdo de m
embutimentos planares. Consequentemente, o i-ésimo individuo da populacdo na geracéo t,
representado por S;;, € uma permutacdo de inteiros com valores a partir de 1 até o numero
total de arestas do grafo. Com esta abordagem é possivel explorar um maior nimero de
embutimentos planares na etapa de planarizacdo e submeter todos eles as etapas de
planarizacdo, ortogonalizacdo e compactacdo, de modo a avaliar a qualidade de cada
embutimento planar. Para se atingir os objetivos definidos, foram desenvolvidas trés
metodologias considerando trés abordagens, a saber:

I.  Na primeira, o problema multiobjetivo considerando os trés objetivos conflitantes
ja citados foi transformado em um problema mono-objetivo e foi resolvido pela
soma ponderada (TSM-WS) dos trés objetivos, conforme a equacédo 3.22 (Secéo
3.7). Esta soma ponderada foi utilizada como funcdo de aptiddo no processo
evolucionério do algoritmo genético;

Il.  Na segunda, o modelo fuzzy para tomada de decisdo multicritério foi utilizado no
processo evolucionério do algoritmo genético (TSM-FUZZY), bem como na
escolha da solugdo ap6s as 10 execucbes do AG, garantindo, assim, solugbes mais
harmoniosas;

I1l.  Naterceira e Gltima foi utilizado o algoritmo genético multiobjetivo, NSGAII, para
a obtencdo do conjunto solucdo de Pareto (TSM-NSGAII). Neste caso, foi
utilizado também o modelo fuzzy de tomada de decisédo multicritério para escolha
de uma solucdo dentre as diversas solugdes no conjunto Pareto-6timo resultante de
cada execucdo do AG. Foi aplicada esta metodologia também para escolha de uma
solucdo, considerando as 10 execuc¢des do AG, para cada um dos casos de teste.
Desta forma sdo garantidas solugdes finais mais harmoniosas.

O diagrama de bloco representando os principais passos da abordagem topologia-forma-
métrica é mostrado na Figura 3.25.
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INICIO

GRAFQ G;

ORDENAGAQ DA INSERGAD
DAS ARESTAS

\d

PLANARIZACAO

PLANARIZAGAO G';
NUMEROC DE CRUZAMENTOS.

v

ORTOGONALIZACAO

REPRESENTAGAC ORTOGONAL H;
NUMERC DE DOBRAS.

h

COMPACTACAO

COORDENADAS DOS VERTICES E DOBRAS;
SOMA TOTAL DO TAMANHOS DAS ARESTAS

v

DESENHO ORTOGOMAL

Figura 3.25 — Diagrama de blocos representando a abordagem topologia-forma-métrica.

Sdo aplicados os operadores de recombinagdo/cruzamento e mutacdo para representacdo
por permutacdo descritos a seguir:

A)

B)

Representacdo por permutacfes: Muitos eventos sdo, naturalmente, do tipo onde é
necessario decidir a ordem na qual a sequéncia dos eventos deve ocorrer. Para este tipo
de problema, a representacdo mais natural é a chamada representacdo por permutagéo
de um conjunto de nimeros inteiros. Enquanto em um algoritmo genético, com base
em ordenacao, 0s nimeros que compdem uma string podem ocorrer mais que uma vez.
No problema em estudo, este tipo de sequéncia de inteiros ndo sera considerada como
uma representacdo valida. Cada embutimento do grafo planar é obtido de acordo com a
ordem em que as arestas sdo inseridas para a formacdo do embutimento. Dois
embutimentos sdo considerados diferentes se a ordenacdo de insercdo das arestas forem
diferentes. Assim, serd necesséria a utilizacdo de operadores que preservem as
propriedades da permutacdo, ou seja, garantir que determinadas sequéncias de valores
ocorrerdo exatamente uma vez na solugédo. Estes operadores seréo discutidos a seguir:

Operacdo de mutacdo para representacdo por permutacdes: Para representacfes
por permutacbes ndo é possivel considerar cada gene independentemente, entéo
encontrar mutagdes apropriadas € um problema de movimentacdo de alelos dentro do
genoma. A consequéncia imediata disto é que o parametro de mutacgdo é interpretado
como uma probabilidade que a string sofra muta¢Ges de maneira que um Gnico ou mais
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genes na string sejam alterados. As trés maneiras de mutacdo mais comuns utilizadas
em problemas baseados em ordenacao serdo descritas a seguir.

Neste contexto: o genoma é representado pela string inteira; o gene, por cada
posicao da string e o alelo, pelo valor em cada posicao.

Operador de mutacédo por troca (SWAP): Este operador troca aleatoriamente
duas posicOes (genes) na string, trocando os valores de seus alelos. Veja a Figura
3.12 para ilustragéo:

112 ({3|4(5|6|7|8]9

|

1/5(3|4(2|6|7|8]9

Figura 3.12 — Mutacéo por troca

Operador de mutagdo por insercdo: Este operador funciona de maneira a
escolher dois alelos aleatoriamente e mover um para proximo do outro, abrindo
espaco entre os demais alelos. Veja a ilustracdo na Figura 3.13.

112({3|4(5|6|7|8]9

|

1(2|5|3|4/6|7|8]9

Figura 3.13 — Mutacao por insercéo

Operador de mutagdo por scramble: Este operador funciona de maneira a
escolher aleatoriamente um subconjunto ou toda a string e reorganizar a posigao
dos alelos na string ou suconjunto dela também aleatoriamente. Veja a ilustragéo na
Figura 3.14.

1(2|3/4|5|/6|7|8]9

|

1(3|5/4|2|6|7|8]|9

Figura 3.14 — Mutacgéo por scramble.

Operador de mutacdo por inversdo: Este operador funciona de maneira a
escolher aleatoriamente um subconjunto ou toda a string e inverter a posicdo dos
alelos na string ou subconjunto dela. Veja a ilustracdo na Figura 3.15.
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1(2|3|/4|5|/6|7 8|9

|

1(5/4|3|2|6|7|8]|9

Figura 3.15 — Mutacao por inversao.

C) Operacdo de recombinacdo ou cruzamento para representacdo por permutagdes:
O processo de recombinacdo ou cruzamento é aquele em que as informac6es de dois ou
mais individuos sdo utilizadas para se criar um novo individuo/descendente. Assim,
este novo individuo leva consigo caracteristicas de seus pais. Esta € a operagdo
considerada como a mais importante para os algoritmos genéticos [37].

Representacdes baseadas em permutacoes apresentam uma dificuldade particular para
0 caso dos operadores de recombinagdo/cruzamentos, uma vez que nao é geralmente
possivel fazer trocas simples de substrings dos pais e ainda manter as propriedades de
permutacdo. Mas o problema é resolvido através de um numero de operadores
especializados, os quais foram desenvolvidos para se trabalhar com representacdes por
permutacdes. Estes operadores visam transmitir, o tanto quanto possivel, as
informacBes dos pais para seus descendentes. Serdo descritos a seguir dois dos mais
conhecidos e mais utilizados operadores para cada subclasse de problemas:

Operador de recombinagdo/cruzamento parcialmente mapeado (PMX):
Cruzamento parcialmente mapeado é o operador mais utilizado para problemas de
adjacéncias. Desde que foi proposto, ele sofreu diversas variacdes. Sera
apresentada aqui uma de suas variacbes mostrada em [37] e que segue 0s seguintes

passos:

1. Escolha dois pontos de cruzamento aleatoriamente e copie o segmento entre
eles a partir do primeiro pai (P1) para o primeiro descendente;

2. Partindo do primeiro ponto de cruzamento, procure por elementos naquele
segmento, porém no segundo pai (P2), que ndo tenham sido copiados;

3. Para cada um destes (i) procure no descendente e veja que elemento (j) foi
copiado em seu lugar a partir de P1;

4. Coloque i na posi¢do ocupada por j em P2, desde que se saiba que néo sera
colocado o j neste lugar (caso ja o tenha na string);

5. Se o lugar ocupado por j em P2 ja tenha sido preenchido no descendente por

um elemento k, ponha i na posi¢éo ocupada por k em P2;
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6. Uma vez feito para todos os elementos do segmento de cruzamento, o resto
do descedente pode ser preenchido a partir de P2; e o segundo descendente é
criado analogamente.

P1

P2
913|782 |6|5|1|4

Figura 3.16 — Cruzamento parcialmente mapeado — passo 1.

P1
[1]2]3fafs|6]7]8|0]

P2
913|782 |6|5|1|4

Figura 3.17 — Cruzamento parcialmente mapeado — passo 2.

P1

P2
913|782 |6|5|1|4

Figura 3.18 — Cruzamento parcialmente mapeado — passo 3.

Operador de recombinagao/cruzamento por ordenacdo (OX): o operador de
cruzamento por ordenacdo foi desenhado para problemas de permutacdo baseados
em ordem. O seu procedimento inicial é bastante parecido com o operador
parcialmente mapeado, no que tange a copia do segmento aleatoriamente escolhido
para 0 seu descendente. A partir dai, o procedimento se diferencia porque a
intencdo é transmitir informacdes sobre a ordem relativa do segundo pai:

1. Escolha aleatoriamente dois pontos de cruzamento e copia-se 0 segmento
entre eles para o descendente, a partir do primeiro pai (P1);

2. Partindo do segundo ponto de cruzamento no segundo pai (P2), copie 0s
nimeros ndo usados, remanescentes, para o primeiro filho na ordem em que
eles aparecem no segundo pai, colocando-os no final da lista;
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3. Crie o segundo descendente de maneira andloga, com 0s papeéis de pais
invertidos.

Exemplos para estes procedimentos séo ilustrados nas Figura 3.19 e 3.20.

P1

P2
913|782 |6([5(|1|4

Figura 3.19 — Cruzamento por ordem — passo 1.

P1

P2
913|782 ]6 (5|14

Figura 3.20 — Cruzamento por ordem — passo 2.

Os operadores citados sdo avaliados, implementados e aplicados neste trabalho.
D) Passos para a abordagem hibrida
Desta maneira 0s passos para a abordagem hibrida) sdo resumidos a seguir:

e dada a sequéncia de representacdo, provoca-se variagdes na ordenacédo de insergao
das arestas e com isto obtem-se variados embutimentos planares;

e para um conjunto de embutimentos planares obtidos, aplica-se a planarizacéo,
ortogonalizagéo e a compactacao;

e avalia-se o grau de satisfacdo dos critérios estéticos desejados e escolhe o desenho
que melhor represente todos os critérios estéticos simultaneamente. E utilizado o
algoritmo genético para escolha destes embutimentos planares otimizados.

Serd mostrado um exemplo para ilustrar a representacdo por permutagdo na obtencdo de
novos embutimentos planares do grafo G1, bem como um operador de mutagédo e um
operador de cruzamento estudado. Veja Figura 3.21.
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Grafo G1

Figura 3.21 — Exemplo de um grafo G1 e trés embutimentos planares obtidos variando a ordenacéo

da insercéo de suas arestas.

As representacgdes por permutacdes de G1, bem como dos embutimentos planares E1, E2 e
E3, sdo mostrados a seguir:

A
ZC, representa 0 somatorio dos cruzamentos em um embutimento planar, ou seja, € a
i=1

funcdo objetivo da minimizacédo de cruzamentos para um embutimento planar, sendo A o
conjunto das arestas do embutimento do grafo planar.

G1
112|3|4|5|6|7|8]|9
A

C, =3

i1
El

=
Q)
1
=

1]
[uN

m
N

=
Q)
1
o

1]
N
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E3
1(2(3|4|5|6|7|9|8

A

ZC, =0;

i=1

A aplicagdo do operador de mutagdo por scramble e o operador de cruzamento
parcialmente mapeado para o exemplo da Figura 3.21 é mostrado a seguir:

E3
112|3|4(5|6|7/|9|8

E4 l

1125|364 |7/|9|8

Figura 3.22 — Exemplo de aplicagédo do operador de mutacéo por scramble em um embutimento do
grafo G1, gerando um novo embutimento.

E1=P1

Figura 3.23 — Exemplo da aplicacéo do operador de cruzamento parcialmente mapeado a partir de

dois embutimentos planares do grafo G1 (E1, E3), obtendo assim um novo descendente.
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(a) (b)
Figura 3.24 — Embutimento planar obtido: (a) ap6s aplicacéo do operador de mutagdo (Figura
3.22) e (b) apos aplicagéo do operador de cruzamento (Figura 3.23).

No exemplo foi ilustrado que é possivel obter embutimentos planares diferentes em funcgéo
da aplicacdo dos operadores de recombinacdo e mutacdo, utilizando a representacdo com
base em permutacdes de inteiros e o algoritmo genético, conforme mostrado.

E também importante ressaltar que trabalhos que utilizam algoritmos genéticos para
desenho de grafos sdo encontrados na literatura, porém, na sua maioria, € considerada a
abordagem hierarquica para desenho de grafos [94], [95], [96], [97]. Outros consideram o
desenho de grafos na convencao de desenho em linhas retas [98], [99]. InvestigacOes sobre
0 uso de algoritmos genéticos e métodos baseados em heuristicas estocasticas em
problemas de desenho de grafos foram encontrados em Branke et al. [47], que utilizaram
algoritmos genéticos para desenhos de grafos ndo direcionados. Nesse trabalho, uma
implementacdo paralela foi utilizada para reduzir o tempo de processamento. Barreto e
Barbosa [100] aplicaram o algoritmo genético para problemas de desenhos de grafos ndo
direcionados, considerando alguns critérios estéticos. Rosete-Suarez et al. [101] aplicaram
a heuristica estocastica “hill-climbing” para desenho de grafos. Vrajitoru [102] introduziu a
aplicacdo de otimizacdo multiobjetivo com algoritmos genéticos para problemas de
desenho de grafos. Gudenberg et al. [103] desenvolveu e descreveu um algoritmo
evolucionario envolvendo layouts em diagramas de classe UML usando métricas
especificas para layouts. H. A.D. do Nascimento [104] apresenta um algoritmo genético
voltado para desenho de grafos direcionados que utilizam dicas do usuario. Um quadro
interactivo e considerado onde os usuarios podem se concentrar em regides do desenho que
precisam de melhorias importantes, ou incluir conhecimentos do dominio como restri¢cdes
de layout. O trabalho descreve como o foco e as restricbes dos usuarios sao gerenciadas
pelo algoritmo genético. A combinacdo das habilidades do usuério com ferramentas
automaticas e o uso do algoritmo genético permitem o desenvolvimento de métodos de
otimizagdo mais flexiveis e eficientes, quando em comparacdo aos tradicionais nao-
interativos. Finalmente, Kunts et al. [96] apresentaram um algoritmo genético hibrido para
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minimizar o namero de cruzamentos em digrafos hierarquicos. Ndo foram encontrados
trabalhos relacionados com a utilizagdo de algoritmos genéticos na abordagem de desenho
de grafos topologia-forma-métrica ou mesmo desenhos ortogonais no grid.

3.7. Parametros do Algoritmo Genético

Testes foram efetuados com diversos parametros de algoritmo genético de forma a definir
quais seriam 0s parametros a serem utilizados no AG para a abordagem hibrida. Foram
utilizados 5 grafos com numero de vértices variando de 10 a 50 para testes relacionados
com a definicdo do tamanho da populagdo e para os testes de validacdo das novas
metodologias hibridas foram utilizados 11 grafos com nimero de vértices variando de 10 a
500. Sdo mostrados a seguir os testes realizados, bem como os resultados obtidos com os
mesmaos:

a) Funcéo de aptidao:

Os célculos dos valores que compdem a funcdo de aptiddo para cada individuo levam em
consideracdo 0s seguintes critérios estéticos: (i) 0 nimero de cruzamentos, representado
por fx; (ii) o numero de dobras, representado por fg ; (iii) a soma total dos comprimentos
das arestas do grafo, representada por f.. Todos estes critérios estéticos devem ser
minimizados para a obtencdo de um desenho de grafos mais otimizado possivel,
considerando 0s pesos correspondentes para cada critério estético de acordo com o seu
grau de importancia. Consequentemente, o calculo dos valores da funcdo de aptiddo é
obtido através da seguinte expressao:

¢(St'i) =af, +o,f;+a, 1. (3.22)

com «; < [0,1]. No caso em estudo, foram selecionados os valores «,=0.5, «,=0.3, e
a,=0.2deformaque a,> a, > a,.

O célculo de fx, fg e fL requer a execucédo das etapas de planarizacéo, ortogonalizacéo e
compactacdo para o embutimento planar representado pelo individuo S;; . Estas duas
etapas sdo resolvidas também pela heuristica classica (topologia-forma-métrica)
implementada através da literatura [17-19]. Conforme ja citado, é com base neste senso
que esta abordagem desenvolvida é considerada uma abordagem hibrida.

b) Numero de execugdes do algoritmo genético:

O numero de execucgdes do algoritmo genético foi escolhido arbitrariamente como sendo
10 execuc0es para cada instancia de grafo do conjunto de teste.
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c) Critério de parada:

Como critério de parada, o algoritmo genético é executado até que a melhor solucéao
encontrada ndo é melhorada para as Ultimas M geracGes. O valor de M ¢é arbitrariamente
escolhido como uma proporcdo em relacdo ao numero de vértices da instancia do grafo
tratado. Por exemplo, M =5 paraV <100 e M =20 para 100 <V < 500.

Para garantir que a escolha do critério de parada baseado no célculo de M seja considerada
uma estratégia interessante para o AG, foram feitos testes considerando alguns ndmeros
fixos de geracgdes, 0 que é mostrado na Tabela 3.3:

Tabela 3.3 — Tabela de resultados dos testes para escolha do niUmero
de geracGes do algoritmo genético na abordagem hibrida.

Caso V-N fx fs fL F N. Geracgdes

10-30 0 3 23 55 5
0 3 22 53 10

0 3 22 53 100

0 3 22 53 1000
20-30 1 2 48 107 5
1 1 48 104 10

1 2 45 101 100

1 1 48 104 1000
30-30 1 6 91 205 5
1 5 85 190 10

1 6 92 207 100

1 5 85 190 1000
40-30 8 7 126 | 313 5
7 6 122 | 297 10

4 6 120 | 278 100

5 5 121 | 282 1000
50-30 13 9 238 | 568 5
13 13 | 224 | 552 10

14 14 | 225 | 562 100

14 14 | 224 | 560 1000
100-30 66 39 | 298 | 1043 5
75 40 | 291 | 1077 10

74 43 | 290 | 1079 100

75 40 | 291 | 1077 1000
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Os resultados da Tabela 3.3 mostram que, na maioria das vezes, com 10 geracgdes, ja se
havia chegado ao melhor resultado, portanto, a escolha do critério de parada como sendo o
valor de M, conforme mostrado anteriormente, é suficiente para se garantir a convergéncia
do algoritmo genético para o problema em estudo.

d) Definicdo do tamanho da populacéo:

A Tabela 3.4 apresenta resultados para diversas combinacdes de numero de vértices
variando de 10 a 50 e o tamanho da populacdo variando de 10 a 50, cujo objetivo é o de
avaliar para qual tamanho da populagéo os resultados sdo mais interessantes. A partir desta
analise, os demais testes sdo realizados para o tamanho da populacdo definido. Nesta
tabela, fx representa o nimero de cruzamentos, fg 0 nimero de dobra, f_ a soma total dos
comprimentos das arestas e F é a funcdo de aptidéo.

Tabela 3.4 - Resultados para combinacGes de nimero de
vértices (V) e tamanho da populacéo (N).

Caso V-N fx fB f|_ F
10-10 0 3 23 55
10-20 0 3 23 55
10-30 0 3 22 53
10-40 0 3 22 53
10-50 0 3 22 53
20-10 1 2 48 107
20-20 1 1 45 98
20-30 1 1 45 98
20-40 1 1 45 98
20-50 1 1 45 98
30-10 1 5 92 204
30-20 2 5 91 207
30-30 1 5 85 190
30-40 1 5 85 190
30-50 1 5 85 190
40-10 7 8 125 309
40-20 5 5 121 282
40-30 5 5 121 282
40-40 5 5 121 282
40-50 5 5 120 280
50-10 18 13 239 607
50-20 16 13 237 593
50-30 16 13 235 589
50-40 14 13 238 585
50-50 16 13 234 587
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De acordo com os resultados mostrados na Tabela 3.4, o tamanho da populagéo ideal para
os demais testes a serem efetuados € N = 30. Este valor foi escolhido porque apresentou
resultados minimos para todos os objetivos analisados, quando comparado aos demais
resultados. Para N > 30 os resultados se repetiram na maioria dos casos, porém quanto
maior for o valor de N, maior serd o custo computacional para processar o algoritmo
genético, o que justifica a escolha de N = 30 como tamanho ideal para a populacdo. Foram
efetuadas 10 execucgdes do AG e escolhidos os resultados com melhores valores para a
soma ponderada F.

e) Para definicdo dos pontos de corte utilizados nos operadores de cruzamento e
mutacao:

Para ambos os operadores de cruzamento e mutacdo é necessario escolher o ponto de inicio
do cruzamento e mutacdo, bem como o ponto fim para os mesmos (também conhecidos
como pontos de corte). Normalmente, essa escolha é feita aleatoriamente, mas observamos
que o problema tratado possui uma caracteristica especial, que mostra que as alteracdes na
ordenacdo das arestas a serem inseridas para formar o embutimento planar sdo mais
significativas se o ponto de inicio estiver em torno da metade do genoma e o ponto de fim
estiver no final do genoma. A razdo para este comportamento é que as primeiras arestas
inseridas dificilmente sdo responsaveis por cruzamentos, mas, sim, aquelas que sao
inseridas nas proximidades da metade para o final do genoma. S&o feitos testes com as
escolhas destes pontos de corte de forma pré-definida, ou seja, o ponto de inicio sendo
igual a metade do genoma e o ponto de fim igual ao final do genoma. Foram feitos,
também, testes com escolhas aleatdrias para estes pontos de inicio e fim. Observou-se que
0 numero de geracBes aumentou significativamente (ver Tabela 3.5) para 0s casos nas
quais as escolhas destes pontos séo aleatorias. Por esta razdo, usando deste conhecimento
adquirido sobre o comportamento do problema e visando melhorar o custo computacional

do algoritmo genético, decidiu-se usar a distribuicdo Gaussiana para escolha dos pontos de
corte. Os parametros desta distribuicdo sdo: média # = 0,5, e o desvio-padrdo o =1/ N,

para selecionar o ponto de inicio e média # = 1,0 e desvio-padrdo o = 1/ N, para

selecionar o ponto de fim dos operadores genéticos no problema em estudo. N é o nimero
de individuos na populagdo. A Tabela 3.5 mostra as diferencas em termos de nimero de
geracOes para cada caso citado. Na tabela, “pré-definido” significa que a escolha dos
pontos de corte € pré-definida (ponto de inicio igual ao meio do genoma e ponto de fim
igual ao fim do genoma). “Aleatdria” significa que a escolha dos pontos de corte foi feita
de forma aleatoria e, finalmente, na Distribuicdo Gaussiana significa que a escolha dos
pontos de corte foi feita usando a distribuicdo gaussiana, com os parametros escolhidos
conforme mostrado nesta se¢cdo. NG € o nimero de geracgdes obtido.
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Tabela 3.5 - Resultados para diferentes escolhas dos
pontos de corte.

- Pre-definido | Aleatorio | Distribuicéo
Gaussiana

V NG NG NG

10 7 16 7

20 12 22 15

30 9 17 5

40 12 16 11

50 8 14 9

100 6 12 8

Para a metodologia desenvolvida neste trabalho é utilizada a distribuicdo gaussiana para a
escolha dos pontos de corte dos operadores genéticos.

f) Probabilidade de cruzamento e probabilidade de mutacao:

Foram testadas algumas probabilidades, tanto de cruzamento quanto de mutagéo e ficou
definida a utilizag&o das seguintes probabilidades:

e Probabilidade de cruzamento utilizada: 0,8;
e Probabilidade de mutacao utilizada: 0,1;

g) Operador de selecéo:

A implementacdo do algoritmo genético emprega selecdo por torneio binario;

h) Estratégia para o uso de mais de um operador de cruzamento e de mutacao:

Sdo utilizados alguns operadores de cruzamento (PMX e OX) e alguns operadores de
mutacdo (scramble, swap, inversdo e inser¢do) no processo evolucionario da abordagem
desenvolvida. Para tanto, a estratégia utilizada para a escolha de qual operador de
cruzamento e mutagdo utilizar durante o processo evolucionério € a seguinte:

h.1) Para o operador de cruzamento:

rcross = 0; //para checar a taxa de cruzamento

rndc = rand() % 2; //escolha aleatoria de qual operador de cruzamento aplicar
Para (cada dois individuos da populagéo)

{
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h.2)

rcross = rand() % N; //escolha um valor aleatoriamente de 0 a N.
//Se o valor escolhido for menor ou igual a taxa de probabilidade de cruzamento
Se (rcross <= CP) //CP = taxa de probabilidade de cruzamento.

{
Escolha(rndc)

{
caso 0: cruzamento parcialmente mapeado (PMX)
//cruzando os pais selecionados
caso 1: cruzamento por ordenagéo (OX)
/lcruzando os pais selecionados
}
}
Senéo
{
copie os pais sem fazer cruzamentos
}

Para o operador de mutacao:

rmut = 0; //para checar taxa de mutacéo

rndm = rand() % 4; //escolha aleatdria de qual operador de mutacdo utilizar entre as 4
opcoes disponiveis (scramble, swap, insercdo e inversao)

Para ( toda a populacéo)

{

rmut = rand() % N; //escolhe um valor aleatorio de 0 a N.
//Se o valor escolhido for menor ou igual a taxa de probabilidade de mutacéo
Se (rmut <= MP) //IMP = taxa de probabilidade de mutacéo.
{
/laplica o operador de mutacdo de acordo com o valor de rndm
Escolha(rndm)
{
caso 0: mutacdo por SCRAMBLE(SCR)
/Imuta o individuo e coloca-0 para compor a nova populagéo
caso 1: mutacdo por SWAP(SWP)
/Imuta o individuo e coloca-o para compor a nova populagao
caso 2: mutacio por INVERSAO(INV)
/Imuta o individuo e coloca-0 para compor a nova populagéo
caso 3: mutacio por INSERCAO(INS)
/Imuta o individuo e coloca-0 para compor a nova populagéo
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ks

senéo
copia o individuo na nova populagdo sem mutar

Os parametros mostrados nesta secdo foram utilizados nas implementacées do algoritmo
genético para as trés abordagens hibridas. A primeira que utiliza a soma ponderada dos
objetivos como funcdo de aptiddo doravante é denominada TSM-WS, a segunda que
utilizada a tomada de decisdo multicritério em ambiente fuzzy para ordenacdo das
alternativas € denominada TSM-FUZZY e a ultima que utiliza o algoritmo genético
multiobjetivo NSGAII é denominada TSM-NSGAII.

3.8. Abordagem hibrida TSM-WS

O algoritmo desenvolvido para a abordagem hibrida (topologia-forma-métrica + AG)
usando a soma ponderada dos objetivos como funcdo de aptiddo no processo evolucionario
é mostrado a seguir:

Algoritmo Hibrido (TSM-WS-GA)

Entrada: grafo G;

Saida: desenho ortogonal otimizado;

1 - Geracao da Populacéo inicial:
N = tamanho da populagéo;
a) Gere aleatoriamente a ordenagdo de insercdo das arestas de G (representada
pela permutagéo de inteiros).
2 — Calculo da Aptidéo:
i=0;
Enquanto (i <N ) faca
{
e Submeta i a etapa de planarizacdo da topologia-forma-métrica para
obtencdo do embutimento planar (I";) de i, bem como o numero de

cruzamentos (fx;) de i, o qual ira compor a fungéo aptidéo;
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e Submeta o embutimento planar (I";) a etapa de ortogonalizacdo da
topologia-forma-métrica para obtencdo da representacdo ortogonal H, bem
como o numero de dobras (fg;) para compor a funcéo aptidéo;

e Submeta a representacdo ortogonal H a etapa de compactacdo da topologia-
forma-métrica para obtencdo da soma total das arestas (f.;) que compora a
funcéo aptidao;

e Calcule o valor da funcdo aptiddo para o individuo i de acordo com a
equacdo (Fi =0.5¢ fx; +0.3 « fgi + 0.2 « fL);

o i=i+1;

}
3 - Aplique os operadores do algoritmo genético para gerar a nova populagéo;

4 —Volte ao passo 2 até que o critério de parada seja atingido;

Os resultados obtidos pela abordagem que utiliza a soma ponderada como funcdo de
aptiddo no processo evolucionario serdo mostrados na secdo de resultados (Se¢éo 3.11).

Na proxima se¢do sdo introduzidos os conceitos relacionados com tomada de decisdo
multicritério em ambiente fuzzy, pois 0s mesmos sdo aplicados neste trabalho no processo
evolucionario do AG, em substituicdo a soma ponderada. Desta maneira é garantida a
escolha de solucBes mais harmoniosas entre o conjunto de solucdes encontradas pela
metodologia desenvolvida.

3.9. Abordagem hibrida fuzzy TSM-FUZZY

Os processos que envolvem problemas de tomada de decisdo e que dependem, na maioria
das vezes, do decisor humano estéo relacionados com a percepg¢édo deste decisor em torno
das alternativas que estdo sendo comparadas. Assim, incertezas, imprecisdes e
ambiguidades s@o aspectos intrinsecos a maioria dos problemas do mundo real que
envolvem tomada de decisdo. Uma questdo importante que deve ser considerada no uso da
tomada de decisdo multicritério é a qualidade da solugcdo em si. Esta qualidade €
considerada alta se os niveis de satisfagdo dos objetivos sdo iguais ou proximos uns dos
outros (que d@o origem as chamadas solu¢bes harmoniosas), quando 0s niveis de
importancia das funcbes objetivo sdo iguais. N&o é dificil estender este conceito para 0s
casos cujos niveis de importancia das funcdes objetivo sdo diferentes: as solugcdes devem
ser harmoniosas, levando em consideracdo os fatores de importancia que correspondem a
cada objetivo. Deste ponto de vista, deve ser registrada a validade e conveniéncia da
direcdo relacionada com o principio do resultado garantido [105]. Outras dire¢Ges na
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tomada de decisdo multicritério, em especial aquelas indicadas acima, podem levar a
solucBes com elevados niveis de satisfacdo de alguns dos critérios e, a0 mesmo tempo,
assegurar baixos niveis de satisfagdo dos demais critérios. Esta situacdo pode ser
totalmente inaceitavel do ponto de vista de qualidade de solugBes (por exemplo, [105],
[106], [107] e [108]).

Uma possivel maneira de se tratar estas incertezas nos modelos de tomada de decisdo é
através da utilizacdo dos conceitos relacionados com os conjuntos fuzzy, pois a légica fuzzy
mostra-se como solucdo natural para a criacdo de modelos reais e flexiveis os quais sao
capazes de representar as incertezas do julgamento humano.

A metodologia que criou o conceito de solugdes harmoniosas em problemas de tomada de
decisdo multicritério foi desenvolvida e seus resultados foram apresentados em [109],
[110] e [111], com base na abordagem de Bellman-Zadeh para tomada de decisdes em
ambiente fuzzy [112] e foi largamente utilizada neste trabalho.

Nesta abordagem. a preparacdo das informacgdes para a tomada de decisdo deve ser
realizada em trés etapas:

e Substituicdo dos objetivos (que correspondem, por exemplo, a “numero de
cruzamentos”, “nimero de dobras”, “soma total dos comprimentos das arestas”,
etc.) por um conjunto fuzzy (através da funcéo de pertinéncia);

e Aplicacdo de metodologia para agregacao dos critérios;

e Aplicacdo de metodologia para ordenacdo das alternativas de solucao.

A substituicdo dos valores dos objetivos por um conjunto fuzzy serd& mostrada nos
proximos paragrafos. Como operador de agregagdo dos critérios, a abordagem utiliza o
operador min e para sua ordenacéo utiliza o operador max.

Quando aplicada a abordagem de Bellman-Zadeh [112] para tomada de decisdo em

ambiente fuzzy com o objetivo de resolver problemas multicritérios, cada funcéo objetivo
fi(x) pode ser substituida por uma funcéo objetivo fuzzy ou um conjunto fuzzy:

Fi()={% = (O} x € L (3.23)

Em que i representa a funcdo objetivo em analise e L é um conjunto das solugdes viaveis
no problema de desenho de grafos.
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A solugdo fuzzy D(x), com base nos conjuntos fuzzy Fi(x), que devem refletir a qualidade
dos m correspondentes indicadores, é formada como resultado da intersecéo

D(X) = (F. (X) (3.24)
i=1
com a funcéo de pertinéncia

41000 = Atz (9 = min_ sz, () (3:25)

A sua utilizacdo permite obter uma solugdo que prove o grau maximo de pertinéncia para a
solugéo fuzzy D(x)

max u, (X) =max min_z.(X) (3.26)

i=1,2,..m

Do ponto de vista formal, o problema da escolha da alternativa multicritério é reduzido a
busca por

X" =argmax min s (X). (3.27)

xeL i=12,..m

Para a obtencdo de (3.27), é necessario construir funcGes de pertinéncia ,u,:I(X),
i=12,....m que devem refletir o grau de qualidade do seu proprio Otimo para
f.(x), i=12,...,m. Para se atingir esta meta [109], [110] e [113], pode-se aplicar a
funcdo de pertinéncia:

G o2

max f.(x) —mip f.(X)

He, (x) = [

para funcdes objetivo que demandam sua maximizacgdo ou pela utilizagcdo de fungdes de
pertinéncia:

max £, — f,00 |
X)=|-—2< : 3.29
e, (9 max f, () —min f, (x) (3.29)
para funcOes objetivo que demandam sua minimizacao.
Em (3.28) e (3.29), 4 i =1, ... ,m sdo fatores de importancia para as correspondentes

funcBes objetivo (critérios estéeticos), quando distinguimos a importancia dos objetivos.
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Levando em consideracdo o que foi descrito, é necessario indicar que se pode utilizar
(3.25) como funcéo de aptiddo guiando o processo evolucionério do algoritmo genético na
busca por solugdes mais harmoniosas no problema de desenho de grafos. Desta maneira, a
abordagem descrita é aplicada no processo evolucionario do AG para a selecdo dos
individuos que garantirdo solu¢bes harmoniosas para as proximas geracGes. Além disto,
esta abordagem e também aplicada para a escolha do individuo mais harmonioso ao final
da geracao de todos os resultados encontrados pelo algoritmo genético, considerando as 10
execucOes do AG. Assim, sdo escolhidos aqueles que, do ponto de vista de todos os
critérios estéticos considerados, apresente maior harmonia entre os critérios estéticos. Com
isto, é possivel escolher o melhor resultado para cada grafo baseado no conceito de
solugdes harmoniosas e, desta forma, garantir que a escolha das alternativas, feita com base
nesta abordagem, leve em consideracdo todos o objetivos tratados no problema, o grau de
importancia de cada um deles (quando necessario), bem como as incertezas inerentes ao
tratamento de problemas desta natureza. Na nossa abordagem o grau de importancia (4,)

considerado foi: parafx - 4,=05,fg> 4,=0.3e fi> 4, =0.2.

O algoritmo desenvolvido para a abordagem hibrida (topologia-forma-métrica + AG),
usando o modelo fuzzy na tomada de decisdo multicritério no processo evolucionario, é
mostrado a seguir:

Algoritmo Hibrido (TSM-FUZZY-FDM)

Entrada: grafo G;

Saida: desenho ortogonal otimizado;

1 - Geracao da Populacéo inicial:
N = tamanho da populagéo de individuos;
a) Gere aleatoriamente a ordenacdo de insercdo das arestas de G (representada pela
permutacéo de inteiros).
2 — Calculo da Aptidéo:
i=0;
Enquanto (i <N ) faca
{
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e Submeta a solucdo i a etapa de planarizagdo da topologia-forma-métrica
para obtengdo do embutimento planar (T";) de i bem como o nimero de
cruzamentos (fx;) de i;

e Submeta o embutimento planar (I';) a etapa de ortogonalizacdo da
topologia-forma-métrica para obtencdo da representacdo ortogonal H, bem
como o numero de dobras (fg;);

e Submeta a representacao ortogonal H a etapa de compactacdo da topologia-
forma-métrica para obtencdo da soma total das arestas (fL);

e Calcule o valor das pertinencias fuzzy u | se e we ;

® (Calcule a agregacdo max-min fuzzy o ;
* i=i+1;
}

3- Grave o melhor individuo de acordo com o valor de sua funcéo de aptidao;
4- Aplique os operadores do algoritmo genético para gerar a nova populacdo. Cada
operador de cruzamento (PMX ou OX), para produzir os descendentes, é selecionado com
probabilidade igual a 0,50. Os operadores de mutacdo utilizados (scramble, swap, insert e
invert) para produzir cada descendente sdo também selecionados aleatoriamente com
chances iguais de 0,25.;

5- Aplique o operador de selecao;
6- Volte ao passo 2 até que o critério de parada seja atingido.

Na secdo de resultados (Secdo 3.11) sdo mostrados os resultados obtidos com esta
abordagem.

Na proxima secdo serdo introduzidos os conceitos relacionados ao algoritmo genético

multiobjetivo (NSGAII), pois os mesmos sdo aplicados neste trabalho no processo
evolucionério do AG.

3.10. Abordagem hibrida TSM-NSGAII

Primeiramente serdo apresentados 0s conceitos que envolvem o algoritmo genético
NSGAII e na sequéncia a abordagem hibrida TSM-NSGAII sera apresentada.
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Diversos algoritmos genéticos multiobjetivos foram desenvolvidos [114], [115], [116],
[117], [118], [119], [120], [121], [122], [123] e aplicados em problemas de diversas
naturezas. Dentre eles, o NSGAIIl é um algoritmo genético multiobjetivo [124] que
consiste em um ordenamento elitista por ndo-dominancia da populagéo. Ele trabalha com a
populacdo pai P; para gerar a populacéao filha Q;, como acontece nos AG’s convencionais.
Na primeira iteracdo, gera-se uma populacdo P, e 0s seus descendentes Q, as quais sao
ordenadas por ndo-dominancia. Cada solucdo é separada por nivel de ndo-dominancia,
denominada por frente de Pareto (F;). A primeira frente de Pareto é completamente néo-
dominada e a segunda €é dominada por individuos da primeira frente e assim
sucessivamente. A cada solucao ¢ atribuida um valor de aptidao de acordo com a frente em
que ocupa. Por exemplo, para a solucdo que compde a primeira frente de Pareto (F,) é
atribuido o valor 1, para a solu¢do que compde a segunda frente (F,) € atribuido o valor 2
e assim sucessivamente. Alem do valor de aptidao atribuido a cada individuo, é calculado e
atribuido também um pardmetro chamado de crowding distance (distancia de multiddo).
Para o célculo deste parametro, leva-se em consideragdo o qudo perto o individuo esté de
seus vizinhos. Uma maior média de crowding distance resultard em uma melhor
diversidade na populacdo. Os pais sdo selecionados na populacdo através da selecao por
torneio binario, baseado no ranqueamento por aptiddo e crowding distance. Um individuo
é selecionado se seu valor de aptiddo no ranqueamento é menor que outros e, caso sejam
iguais, é avaliado se sua crowding distance é maior que a do outro. Os pais selecionados
geram descendentes atraveés da aplicacdo dos operadores de cruzamento e mutagdo
adequados, gerando, assim, a populacéo filha Q; Tanto P; como Q; séo de tamanho N [41],
[121].

As populacdes P; e Q; sdo unidas em uma populacdo Ry = P{U Qy, com |R| = 2N. Para as
seguintes geracdes t = 1,2,..., 0 algoritmo NSGAII trabalha com a populagéo R:.

Realiza-se um ordenamento por ndo-dominancia sobre R;, obtendo as fronteiras Fy, F,...F,
e todos estes conjuntos sdo inseridos na nova populacdo Pi;. Dado que apenas N solugdes
podem ser inseridas, N solugdes de R; séo descartadas. Para preencher as Pi.1 Sse comeca
pelas solugdes em Fi, depois em F;, e assim sucessivamente. Cada conjunto F; deve ser
inserido na sua totalidade em P4, isto acontece enquanto |Piw1| + |[Fi| < N. Ao inserir um
F; tal que |Fj| > N — |Pw4], 0 algoritmo NSGAII escolhe aquelas solugdes de F; que estejam
melhor espalhadas (métrica de crowding distance). A Figura 3.26 ilustra uma iteragédo para
0 NSGAII.
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Figura 3.26 —Esquema do modelo do NSGAII [121].

O algoritmo NSGAII introduz o método chamado de distancia de multiddo (crowding
distance). Nele as distancias de cada individuo em relacdo a sua vizinhanca sdo calculadas.
Os conjuntos F; sdo ordenados decrescentemente em relagdo as suas distancias de
multiddo, entdo se copiam as primeiras N — |Py.1| solugGes de Fjpara Py+1.

A distancia de multiddo d; de uma solucdo i representa uma estimativa do perimetro
formado pelo cubdide cujos vértices sdo 0s seus vizinhos mais proximos. A Figura 3.27
mostra a distancia de multiddo para a solucdo i . Quanto maior for o cubdide de i, mais
afastada encontra-se i dos seus vizinhos. As solugdes extremas em cada objetivo terdo um
cuboide infinito.

Finalmente, gera-se uma nova populacéo |Q+1| a partir de |Pe4| usando os operadores de
selecdo por torneio, com base nos valores de distancia de multiddo, bem como os
operadores de cruzamento e mutacao até que o critério de parada seja atingido.

.:1_:' = o0
[ ® —
d'.
L]
g d.y
i 1@mmmmm = /
T . 1
| 1 @==mmmbm———
1 1 i :
| PR P . -
IR L ey
i

Figura 3.27 —Cuboides para calculo da distancia de multiddo no NSGAII [121].

O passo a passo para se encontrar a distancia de multiddo no NSGAII € descrito no
algoritmo a seguir:
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Algoritmo Distancia de Multidao (NSGAII)

Inicio

Fi: Conjunto de solucgdes na fronteira i

| denota o nimero de solugdes em F;.

1: Para cada solucdo em F; atribui-se d; = 0.

2: Para cada funcdo objetivom =1, 2, ..., M.

3:  Ordena-se em ordem decrescente as solugdes por f, na lista ™.

4: Para cada solugdo extrema (minimo e méaximo) em cada um dos m objetivos
5. Fazsed ,=d ,=o.
1 I

6: Para as solugdes i = 2, ..., | -1, calcula-se:
f (e .I:(IiTl)
dlim: dli"‘+ f max _ fmin (330)
Em que :

I m

|." representa a i-ésima solucdo na lista ordenada pelo objetivo m. 1" e |"sdo os
elementos da lista com menor e maior valor em um objetivom. f ™ e f " s&0 os valores
dos vizinhos i na m-ésima fungdo objetivo. f™ e f™ sdo parAmetros dos limites

maximos e minimos em cada objetivo. A Equacdo 3.30 assegura que as solu¢es mais
afastadas tenham d; maior.

Algoritmo NSGAII

Inicio

P : Populacéo pai.

Q : Populagéo filha.

N : Tamanho fixo para P e Q.

Fi : Conjunto de solucdes na fronteira i.

nMax : Maximo de geragdes para o algoritmo.

n : Numero de geracdo atual.
1: Gerar a populacéo inicial Py e Qo.
2: Atribuir t = 0. //tempo inicial igual a zero.
3: Realizar a selecéo, o cruzamento e a mutacao para gerar a populacéo filha Q.
4: Fazer Ry =Py U Q..
5: Realizar a ordenacgéo por ndo-dominancia em R;
6: Criar P41 = 0.
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7: Enquanto |P + Fi| < N.

8:  Copiar as solucdes de Fj em Pr.g.

9:  Calcular as distancias de multiddo em F; (ultima frente de Pareto que n&o foi possivel

acomodar na populagédo de tamanho N).

10: Ordenar F;j conforme as distancias di.

11: Copiar as primeiras N - |Pi+1| solugdes de F;j para Prs;.

12 Fim-enquanto

13: Aplicar os operadores de selecéo por torneio com base na distancia de multidéo para os
individuos de Pi;.

14: Aplicar os operadores de cruzamento e mutacao apropriados e gerar a nova populacéo
Qt+1-

16: Se n > nMax entéao pare

17: Sendo atribuir n = n+1 e voltar ao passo 4.

A complexidade computacional de tempo do algoritmo NSGAII é de O(MN?) por iteracéo,
onde M é o nimero de objetivos e N o tamanho da populagdo [121].

A seguir discutiremos os procedimentos adotados para aplicacdo do algoritmo genético
multiobjetivo NSGAII na abordagem hibrida, puramente multiobjetivo, desenvolvida.

Trata-se da abordagem hibrida envolvendo a topologia-forma-métrica e o algoritmo
genético multiobjetivo NSGAII.

Neste caso, o problema é formulado como um problema de otimizacdo combinatéria
multiobjetivo baseado em permutagdes de inteiros. As solugdes no conjunto de Pareto
representam diferentes desenhos ortogonais que podem ser selecionados pelo usuario em
tempo real de acordo com sua preferéncia. Outra possibilidade é fazer esta escolha com
base na abordagem de tomada de decisdo multicritério em ambiente fuzzy, que garante
solugdes mais harmoniosas.

O algoritmo relacionado com esta abordagem hibrida (topologia-forma-métrica +
NSGAII) foi desenvolvido e é mostrado a seguir:

Algoritmo Hibrido (TSM-NSGA-II)

Entrada: grafo G;
Saida: desenho ortogonal otimizado;
1 - Geracao da Populacao inicial:
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2 —

N = tamanho da populacéo;
b) Gere aleatoriamente a ordenacdo de insercdo das arestas de G (representada
pela permutagéo de inteiros).

Calculo dos valores dos objetivos:
i=0;
Enquanto (i <N) faca
{

e Submeta o individuo i a etapa de planarizacdo da topologia-forma-métrica
para obtencdo do embutimento planar (I";) de i e 0 nUmero de cruzamentos
Xy

e Submeta o embutimento planar (I";) a etapa de ortogonalizacdo da
topologia-forma-métrica para obtencdo da representacdo ortogonal H, e o
namero de dobras fg);

e Submeta a representacdo ortogonal H com o seu nimero de dobras, a etapa
de compactacao para obtencéo da soma total das arestas f 4 bem como do
desenho final;

o i=i+1;

}
Ordene os individuos de acordo com a sua ndo-dominancia em frentes de Pareto (F; a
Fn). Tal que: Em F1 estdo os individuos totalmente ndo-dominados, em F2 estdo os
individuos dominados somente por individuos que estdo contidos em F1 e assim
sucessivamente;
Calcule a distancia de multidao (crowding distance) e os valores de aptiddo para cada
individuo da populac¢éo;
Aplique os operadores genéticos para geracdo da populacdo de descendentes. Cada
operador de cruzamento (PMX ou OX) que produz os descendentes € selecionado com
probabilidade igual a 0,50. O Operador de mutacdo a ser utilizado (scramble, swap,
insert e invert) para cada descendente é também selecionado com probabilidade igual a
0.25;
Aplique o operador de sobrevivéncia por elitismo em P; U Q; para obter Pi.q;
Se o critério de parada néo for atingido, volte ao passo 2;
Ao atingir o critério de parada, calcule os valores de agregacdo fuzzy max-min na
frente de Pareto F; final. Esta metodologia é aplicada a fim de se escolher, entre os
resultados finais, aquele que represente uma maior hamoniosidade entre todos 0s
resultados pertencentes a F;. Este serd considerado o resultado final (que garante uma
maior harmonia) de ocordo com a abordagem de tomada de decisdo multicritério em
ambiente fuzzy.
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A principal contribuicdo desta metodologia é a utilizacdo de um algoritmo genético
multiobjetivo para selecionar um nimero maior de embutimentos planares que possam
levar a um desenho final mais otimizado. Em muitas aplicaces praticas que envolvem a
geracdo de desenho de grafos otimizados, 0 custo em termos de tempo gasto e de esforgo
computacional é elevado. Usando a abordagem multiobjetivo, pode-se procurar por um
conjunto de desenhos (representados por vértices e arestas previamente armazenado em um
conjunto de dados) e torna-lo disponivel para o usuario. Uma vez que as preferéncias ou
grau de importancia sobre os critérios estéticos sdo subjetivos, o usuario pode selecionar e
avaliar os desenhos contidos no conjunto de Pareto em tempo real, sem a necessidade de
gerar os grafos otimizados novamente. Isso mostra a vantagem de usar uma abordagem
multiobjetivo para o desenho automatico de grafos.

Nos resultados obtidos foram aplicados a metodologia de tomada de decisdo multicritério,
em um ambiente fuzzy, para encontrar uma solugcdo mais harmoniosa no conjunto solugéo
de Pareto, considerando os trés objetivos estéticos mostrados. No entanto, esta metodologia
permite fazer uma ordenacéo das alternativas de acordo com o seu grau de pertinéncia no
conjunto de solugdes harmoniosas e, desta forma, permitir ao usuario a escolha das
solucgdes de acordo com o seu grau de harmonia no conjunto de Pareto. Além disto, para o
caso onde foi utilizado o algoritmo genético mono-objetivo e a soma ponderada dos
objetivos, a principal dificuldade encontrada no uso da soma ponderada esta relacionada a
selecdo do pesos que compbem esta soma ponderada. Esta é considerada uma tarefa nao-
trivial. Além disto, se o usuario ndo estd satisfeito com o resultado final, € necesséario
mudar 0s pesos e executar o processo de otimizacdo novamente. Por este motivo, é
importante o desenvolvimento de uma metodologia que permita encontrar
simultaneamente um conjunto solucdo, deixando a deciséo final para o usuario, de forma a
posteriori.

Na secdo seguinte sdo mostrados os resultados obtidos com a abordagem classica e as
abordagens hibridas.

3.11. Resultados das abordagens classica e hibridas

Para a geracao dos casos de teste, seguiu-se o procedimento descrito a seguir:

1. Foram gerados grafos esparsos variando o numero de vértices V, de 10 - 500
vertices, com a restricdo de que o grau de cada vértice ndo seja superior a 4, uma
vez que estamos tratando de desenhos ortogonais. O nimero de arestas no grafo é
gerado de forma a garantir a esparsidade do grafo.

2. Para o caso classico, aquele onde se obtém-se o embutimento planar fixo na
topologia-forma-métrica, as arestas sdo inseridas na sequéncia de sua identificacéo,
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em ordem crescente. Este embutimento planar é submetido aos algoritmos de
ortogonalizagdo e compactacdo da abordagem classica topologia-forma-métrica.
Desta forma, obtém-se o resultado da funcdo de aptiddo com base na abordagem
classica topologia-forma-métrica. Neste caso, sem o uso do algoritmo genético.

3. Cria-se a populacdo inicial a partir da sequéncia classica (ordenacdo pelos
identificadores das arestas na ordem crescente) de insercdo das arestas, fazendo a
permutacdo aleatoria da sequéncia de arestas a serem inseridas. Desta maneira, sdo
feitas quantas permutacGes forem necessarias para formar o ndmero N de
individuos na populagdo. Obtém-se, assim, a populacéo inicial. Cada individuo da
populacdo inicial é submetido as etapas de planarizacdo, ortogonalizacdo e
compactacao, de forma a obter-se os valores para cada critério estético: fy, fz e f_ e
da funcéo de aptiddo F.

4. Executa-se o algoritmo genético na populacdo inicial, gerando entdo a nova
populacdo. Cada novo individuo (embutimento planar) da nova populacdo é
submetido também as etapas de planarizacdo, ortogonalizacdo e compactacédo de
forma a obter-se os valores para cada critério estético: fx, fz e f_ e da funcdo de
aptidao F.

O processo evolucionario do AG é tratado de acordo com cada metodologia desenvolvida e
testada. Os resultados, tanto para a abordagem cléssica topologia-forma-métrica, como
para as abordagens desenvolvidas, serdo mostrados nas tabelas nas proximas secdes. Foi
feita a andlise também para o caso em que se efetua a permutacdo aleatoria nos
embutimentos planares e os submetem as etapas de planarizacdo, ortogonalizacdo e
compactacdo, sem a aplicacdo do algoritmo genético. Seus resultados também serdo
mostrados.

Os resultados sdo tabelados para cada caso: classico (TSM), aleatério e sem o uso do AG,
para cada abordagens hibridas TSM-WS, TSM-FUZZY e TSM-NSGAII individualmente
e também sdo tabelados todos os resultados em uma Unica tabela na Sec¢do 3.12, Tabela
3.11 para facilitar a analise conjunta dos mesmos. Na maioria dos casos foi necessario
suprimir a coluna de resultado para a funcdo F, na tabela Unica, por questdes de espaco. A
tabela de resultados individuais, para cada caso foi mantida por trazer os resultados
completos.

3.11.1. Resultados da abordagem classica

Nesta secdo foram gerados os resultados considerando apenas a abordagem cléssica
topologia-forma-métrica. Estes resultados sdo fundamentais, pois a analise comparativa de
resultados entre a abordagem classica e as abordagens desenvolvidas é utilizada para
validacao destas Ultimas. Seus resultados sdo mostrados na Tabela 3.6.
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Nesta tabela e para todas as tabelas onde contém estas informacdes, V é o numero de
vertices do grafo, fx € 0 nimero de cruzamentos obtidos, fg € o nimero de dobras, f_ € a
soma total dos comprimentos das arestas do grafo, e finalmente, F é o valor da funcdo de
aptiddo dada pela Equagdo 3.22 e obtida ap6s a computacdo dos passos de planarizagao,
ortogonalizacédo e compactacao.

Tabela 3.6 - Resultados para a abordagem classica.

\ fx fs fL F
10 0 3 23 55
20 1 2 55 121
30 1 5 93 206
40 6 6 164 376
50 24 19 352 881
100 119 49 528 1798
150 137 59 632 2126
180 194 75 781 2757
200 509 172 854 4769
250 618 197 1144 5969
500 608 173 2748 9055

Na proxima secdo serdo mostrados os resultados sem a utilizacdo do algoritmo genético.
Neste caso, as permutacdes sdo geradas aleatoriamente e cada embutimento planar é
submetido as etapas de planarizacéo, ortogonalizacdo e compactacdo, para o calculo da
soma ponderada dos objetivos.

3.11.2. Resultados sem o uso do AG.

Os resultados gerados considerando somente a variacdo da ordem de inser¢do das arestas
sem 0 uso do algoritmo genético sdo mostrados na Tabela 3.7.

Tabela 3.7 - Resultados utilizando ordenacéo aleatoria das arestas
sem 0 uso do algoritmo genético.

Caso V-N Estatisticas fx fs fL F
10-30 Melhor | O 3 23 55
Média| O 3 24 57
Desvio padrdo | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00
20-30 Melhor 2 1 51 115
Média | 1 2 55 121
Desvio padrédo | 0.47 | 0.40 | 0.93 | 0.90
30-30 Melhor | 1 5 91 202
Média | 1 5 93 208
Desvio padréo | 0.40 | 0.47 | 2.68 | 3.52
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40-30 Melhor | 8 12 149 374
Media | 8 11 154 390
Desvio padrédo | 0.76 | 1.59 | 2.75 | 0.86
50-30 Melhor | 17 19 350 842
Media | 19 17 359 854
Desvio padrdo | 2.43 | 2.80 | 4.73 | 2.24
100-30 Melhor | 82 44 408 | 1358
Média | 83 45 410 | 1380
Desvio padrédo | 6.92 | 1.57 | 26.03 | 49.91
150-30 Melhor | 119 51 436 | 1620
Media | 110 50 489 | 1678
Desvio padrdo | 7.01 | 2.11 | 30.75 | 43.11
180-30 Melhor | 129 65 632 | 2104
Média | 130 65 632 | 2109
Desvio padrdo | 2.79 | 2.86 | 159 | 4.74
200-30 Melhor | 382 | 138 893 | 4110
Média | 423 155 768 | 4117
Desvio padréo | 41.75 | 21.98 | 135.93 | 4.89
250-30 Melhor | 495 | 159 | 1175 | 5302
Média | 497 | 170 | 1158 | 5309
Desvio padrdo | 2.87 | 9.92 | 13.68 | 6.84
500-30 Melhor | 658 | 192 | 2148 | 8162
Média | 609 | 201 | 2259 | 8168
Desvio padréo | 84.59 | 15.83 | 190.65 | 3.91

Pode-se claramente observar que estes resultados mostrados sao resultados intermediarios,
entre os resultados classicos (topologia-forma-métrica) e os resultados utilizando o AG
(ver Tabela 3.8), como era esperado. Neste caso, 0 objetivo é mostrar a superioridade do
AG na solucdo do problema de desenho de grafos.

3.11.3. Resultados da abordagem hibrida TSM-WS

Nesta secdo foram gerados os resultados considerando a abordagem hibrida, na qual é
utilizada a soma ponderada dos objetivos no processo evolucionario do AG. A Tabela 3.8
apresenta os resultados para algoritmo genético para cada grafo de teste, identificado pelo
namero de vértices V.
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Tabela 3.8 - Resultados para o algoritmo genético
usando a soma ponderada como funcgéo de aptidédo.

Caso V-N Estatisticas fx fs fL F
10-30 Melhor | O 3 22 53
Meédia| O 3 23 55
Desvio padrédo | 0.00 | 0.00 | 0.53 1.05
20-30 Melhor 1 2 45 101
Média | 1 1 47 103
Desvio padrdo | 0.00 | 0.42 | 0.92 1.33
30-30 Melhor | 1 5 85 190
Média | 1 5 87 196
Desvio padrédo | 0.40 | 0.00 | 1.81 4.36
40-30 Melhor | 4 6 120 278
Média| 6 6 123 291
Desvio padrdo | 1.35 | 1.20 | 4.40 4.24
50-30 Melhor | 13 13 224 552
Média | 14 12 234 573
Desvio padrédo | 2.21 | 2.44 | 6.83 | 13.57
100-30 Melhor | 66 36 290 1018
Meédia | 70 37 318 1102
Desvio padrédo | 6.79 | 2.57 | 18.96 | 27.82
150-30 Melhor | 86 42 322 1200
Média | 95 44 372 1351
Desvio padrdo | 10.34 | 4.83 | 36.96 | 80.13
180-30 Melhor | 101 | 44 450 1537
Media | 120 | 55 461 1689
Desvio padréo | 12.25 | 8.02 | 30.36 | 79.61
200-30 Melhor | 330 | 135 | 655 3365
Meédia | 353 | 134 | 656 3477
Desvio padréo | 21.75 | 5.05 | 52.98 | 110.63
250-30 Melhor | 436 | 145 | 721 4057
Média | 426 | 145 | 846 4256
Desvio padréo | 31.70 | 7.75 | 121.28 | 184.69
500-30 Melhor | 317 | 102 | 1351 | 4593
Meédia | 320 | 104 | 1371 | 4654
Desvio padrdo | 5.31 | 2.42 | 2450 | 81.79

O gréfico de tempo computacional para o algoritmo genético hibrido, por geracdo, em
relacdo ao numero de vértices, utilizando a soma ponderada dos objetivos como funcéo de
aptidao é mostrado na Figura 3.28 em escala logaritmica em ambos os eixos.
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Figura 3.28 — Tempo computacional para o algoritmo genético hibrido por geragdo em
relacdo ao numero de vertices no grafo utilizando a soma ponderada dos objetivos como

funcdo de aptiddo.

Para as trés abordagens hibridas, os tempos computacionais sdo muito proximos entre si,
por esta razdo, somente mostrados tempos computacionais para o caso relativo a Figura
3.28.

As Figuras 3.29 a 3.31 mostram os resultados, em termos de desenhos, para alguns dos
casos testados na abordagem que utiliza a soma ponderada dos objetivos, como funcédo de
aptiddo. As figuras estdo sempre acompanhadas dos desenhos correspondentes na
abordagem cléssica (topologia-forma-métrica), para fins comparativos. Estas figuras
mostram os desenhos obtidos para V = 20, V = 50 e V = 100. Pode-se observar que 0s
desenhos finais gerados pelo algoritmo genético, de fato, apresentam muito mais
qualidade e visibilidade, apresentando menos cruzamentos e dobras. Estes resultados
ilustram o beneficio da utilizacdo da abordagem hibrida, utilizando a soma ponderada
como funcédo de aptiddo, desenvolvida neste trabalho para desenhos ortogonais no grid.
Estes resultados foram apresentados no congresso internacional GECCO2010 e
publicados em [125].
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(a) (b)

Figura 3.29 — Desenho final para o grafo com V = 30: (a) desenho obtido com a abordagem clssica,

(b) desenho obtido com algoritmo genético utilizando a soma ponderada como fungao aptidao.

(a) (b)

Figura 3.30 — Desenho final para o grafo com V = 50: (a) desenho obtido com a abordagem classica,
(b) desenho obtido com algoritmo genético utilizando a soma ponderada como funcéo aptidao.
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(2) ()

Figura 3.31 — Desenho final para o grafo com V = 100: (a) desenho obtido com a abordagem classica,

(b) desenho obtido com algoritmo genético utilizando a soma ponderada como fungéo aptidao.

3.11.4. Resultados da abordagem hibrida TSM-FUZZY

Nesta secdo, foram gerados os resultados considerando-se a abordagem hibrida, em que é
utilizada a tomada de decisdo multicritério em ambiente fuzzy no processo evolucionario,
bem como na escolha do resultado final avaliado entre as 10 execugdes do AG. A Tabela
3.9 apresenta os resultados para o algoritmo genético para cada grafo de teste, identificado
pelo nimero de vértices V. Na tabela, Mu_D é o grau de pertinéncia fuzzy.
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Tabela 3.9 - Resultados para o algoritmo genético usando
a tomada de decisao fuzzy no processo evolucionario do AG.

Caso V-N Estatisticas fx fs f. | Mu_ D
10-30 Melhor | O 3 22 | 1.000
Media| O 3 22 | 0.800

Desvio padrdo | 0.00 | 0.00 | 0.52 | 0.26
20-30 Melhor 1 1 45 | 1.000
Média | 1 1 48 | 0.675

Desvio padrdo | 0.00 | 0.00 | 0.95 | 0.24
30-30 Melhor | 1 5 83 | 1.000
Média | 1 5 86 | 0.714

Desvio padrdo | 0.00 | 0.00 | 1.69 | 0.25
40-30 Melhor | 5 5 160 | 0.857
Media| 5 6 181 | 0.433

Desvio padrdo | 0.52 | 0.00 | 4.37 | 0.26
50-30 Melhor | 12 10 | 225 | 0.769
Média | 14 12 | 230 | 0.446

Desvio padrdo | 1.69 | 1.96 | 7.66 | 0.23
100-30 Melhor | 62 31 | 320 | 0.917
Média | 70 36 | 355 | 0.330

Desvio padrdo | 7.89 | 3.30 | 8.29 | 0.31
150-30 Melhor | 86 36 | 393 | 1.000
Média | 89 38 | 403 | 0.237

Desvio padrdo | 5.56 | 3.08 | 25.33 | 0.29
180-30 Melhor | 95 51 | 531 | 0.696
Meédia | 110 | 52 | 536 | 0.321

Desvio padrdo | 10.27 | 2.17 | 35.14 | 0.26
200-30 Melhor | 334 | 120 | 687 | 0.698
Média | 342 | 130 | 688 | 0.198

Desvio padréo | 18.57 | 591 | 34.21 | 0.26
250-30 Melhor | 427 | 145 | 910 | 0.848
Média | 429 | 152 | 999 | 0.279

Desvio padréo | 12.77 | 4.47 | 77.81 | 0.35
500-30 Melhor | 319 | 103 | 1351 | 1.000
Média | 321 | 108 | 1356 | 0.697

Desvio padrdo | 2.67 | 6.98 | 6.86 | 0.41

As Figuras 3.32 a 3.34 mostram os resultados, em termos de desenhos, para alguns dos
casos testados na abordagem que utiliza a tomada de decisdo fuzzy no processo
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evolucionario. As figuras estdo sempre acompanhadas dos desenhos correspondentes na
abordagem cléassica para fins comparativos.
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Figura 3.32 — Desenho final para o grafo com V = 30: (a) desenho obtido com a abordagem classica,

(b) desenho obtido com algoritmo genético utilizando tomada de decisao fuzzy.

(a) (b)

Figura 3.33 — Desenho final para o grafo com V = 50: (a) desenho obtido com a abordagem classica, (b)
desenho obtido com algoritmo genético utilizando tomada de deciséo fuzzy.
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Figura 3.34 — Desenho final para o grafo com V = 100: (a) desenho obtido com a abordagem cléssica, (b)
desenho obtido com algoritmo genético utilizando tomada de decisdo fuzzy.

Os resultados mostrados na Tabela 3.9, bem como os desenhos apresentados nas Figuras
3.32 a 3.34, mostram a superioridade da abordagem hibrida que considera a topologia-
forma-métrica com o algoritmo genético, usando a tomada de decisdo multicritério em
ambiente fuzzy no processo evolucionario, em relagdo a abordagem classica. Estes
resultados foram escritos e submetidos ao periddico indexado internacional: Journal of
Applied Soft Computing [126] em setembro de 2010.

3.11.5. Resultados da abordagem hibrida TSM-NSGAII

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados obtidos com a abordagem hibrida. Nela, é
utilizado o algoritmo genético multiobjetivo NSGAII no processo evolucionario. Foi
utilizada também a tomada de deciséo tomada de decisédo multicriterio em ambiente fuzzy,
no final do processo para escolha de uma solugdo mais harmoniosa, dentre as diversas
geradas na frente de Pareto F;. Além disto, foi utilizada novamente a tomada de deciséo
multicritério em ambiente fuzzy para a escolha da solugdo mais harmoniosa dentre as 10
execucBes do algoritmo genético NSGAII. A Tabela 3.10 apresenta os resultados para
algoritmo genético NSGAII para cada grafo de teste, identificado pelo nimero de vértices
V.
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Tabela 3.10 - Resultados para o algoritmo
genetico multiobjetivo NSGAII.

Caso V-N Estatisticas fx fs fL
10-30 Melhor | O 3 22
Media| O 3 23
Desvio padrdo | 0.00 | 0.00 | 0.42
20-30 Melhor 1 1 45
Média | 1 2 47
Desvio padrdo | 0.00 | 0.53 | 1.07
30-30 Melhor | 1 5 83
Média | 1 5 87
Desvio padrdo | 0.00 | 0.00 | 2.22
40-30 Melhor | 5 5 130
Media| 5 5 145
Desvio padrdo | 0.84 | 0.63 | 4.70
50-30 Melhor | 13 11 206
Média | 14 11 213
Desvio padrdo | 1.34 | 1.73 | 7.71
100-30 Melhor | 72 39 324
Média | 73 38 307
Desvio padrdo | 3.64 | 1.92 | 12.69
150-30 Melhor | 77 30 399
Média | 87 39 411
Desvio padrdo | 6.55 | 5.12 | 17.44
180-30 Melhor | 111 | 52 473
Média | 116 | 54 497
Desvio padrdo | 10.29 | 5.31 | 35.06
200-30 Melhor | 353 | 130 | 699
Média | 357 | 132 | 700
Desvio padréo | 15.83 | 2.73 | 54.34
250-30 Melhor | 414 | 145 | 791
Média | 388 | 143 | 1049
Desvio padréo | 44.19 | 9.58 | 134.55
500-30 Melhor | 317 | 102 | 1351
Média | 321 | 110 | 1359
Desvio padrdo | 3.71 | 7.86 | 7.06

As Figuras 3.35 a 3.37 mostram os resultados, em termos de desenhos, para alguns dos
casos testados na abordagem que utiliza o algoritmo genético multiobjetivo NSGAII. As
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figuras estdo sempre acompanhadas das figuras correspondentes na abordagem classica
para fins comparativos.
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Figura 3.35 — Desenho final para o grafo com V = 30: (a) desenho obtido com a abordagem cléssica, (b)
desenho obtido com algoritmo genético multiobjetivo NSGAII.

@ (b)
Figura 3.36 — Desenho final para o grafo com V = 50: (a) desenho obtido com a abordagem classica, (b)
desenho obtido com algoritmo genético multiobjetivo NSGAII.
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Figura 3.37 — Desenho final para o grafo com V = 100: (a) desenho obtido com a abordagem cléssica, (b)
desenho obtido com algoritmo genético multiobjetivo NSGAII.

Os resultados mostrados na tabela 3.10, bem como os desenhos apresentados nas figuras
3.35 a 3.37, mostram a superioridade da abordagem hibrida utilizando a topologia-forma-
métrica com o algoritmo genético multiobjetivo NSGAII sobre a abordagem classica.

Na proxima secdo sera feita uma andlise dos resultados encontrados, tanto para a
abordagem classica como para as trés abordagens hibridas desenvolvidas. Nesta secdo 0s
resultados sao tabelados em uma Unica tabela (Tabela 3.11) para facilitar a analise conjunta
de todos os resultados obtidos.

3.12. Analise dos resultados considerando as trés abordagens hibridas

Na secdo de resultados foi possivel mostrar 0s ganhos significativos obtidos com as
abordagens hibridas desenvolvidas. Os algoritmos genéticos, tanto aquele que utilizou a
soma ponderada dos objetivos como funcéo de aptiddo, quanto o que utilizou a tomada de
decisdo multicritério em ambiente fuzzy no processo evolucionario, alem daquele que
utilizou o algoritmo genético multiobjetivo NSGAII, mostraram resultados superiores
guando comparados aos obtidos pela abordagem tradicional. Estas abordagens hibridas
proporcionaram resultados com ganhos de até 50% para o pior caso tratado. Desta maneira,
foi possivel encontrar resultados mais otimizados ao final do processo, garantindo, assim,
um menor numero de cruzamentos e um menor nimero de dobras, bem como um menor
valor para a soma total dos tamanhos das arestas. Estas melhorias podem ser observadas
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para 0s desenhos obtidos pelas trés abordagens. O uso dos conceitos de tomada de decisao
multicritério em ambiente fuzzy, tanto no processo evolucionario quanto no conjunto
solugdo de Pareto (NSGAII), foi significativo para o sucesso das abordagens
desenvolvidas, pois a obtencdo de solugdes, cujos niveis de satisfacdo dos objetivos
possuem uma proximidade entre si, € garantida através do uso de tomada de decisao
multicritério em ambiente fuzzy, o que nos assegura resultados considerados de qualidade
do ponto de vista da harmonia, entre os niveis de satisfacdo de seus objetivos [113]. Além
disto, a flexibilidade é agregada ao processo de forma a permitir o tratamento de diversos
critérios estéticos (fungdes objetivo), bem como restricbes, 0 que é importante. Deve-se
ressaltar também a importancia de poder utilizar qualquer tipo de funcdo objetivo,
independentemente do modelo em que representa, ou seja, se linear, ndo linear, etc. Isto é
possibilitado pelo fato que o algoritmo genético ndo distingue as caracteristicas do modelo
utilizado.

A Tabela 3.11 mostra os resultados para cada caso : classico (TSM), aleatorio e sem 0 uso
do AG, abordagens hibridas TSM-WS, TSM-FUZZY e TSM-NSGAII para facilitar a
analise conjunta dos resultados.
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Tabela 3.11 - Resultados tabelados em conjunto para as abordagens classica(TSM), aleatoria sem o uso do AG, hibridas TSM-WS, TSM-FUZZY

e TSM-NSGAII
- - Cléssico (TSM) Aleatorio sem 0 AG TSM-WS TSM-FUZZY TSM-NSGAII

Caso V-N Estatisticas fx fg fL T fs fiL fx fs fi F fx fs fL Mu_D T fg fL
10-30 Melhor | O 3 23 0 3 23 0 3 22 53 0 3 22 1.000 0 3 22
Média | O 3 23 0 3 24 0 3 23 55 0 3 22 0.800 0 3 23

Desvio padréo | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.53 1.05 0.00 0.00 0.52 0.26 0.00 | 0.00 | 042
20-30 Melhor | 1 2 55 2 1 51 1 2 45 101 1 1 45 1.000 1 1 45
Média | 1 2 55 1 2 55 1 1 47 103 1 1 48 0.675 1 2 47

Desvio padrdo | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.47 0.40 0.93 0.00 0.42 0.92 1.33 0.00 0.00 0.95 0.24 0.00 | 053 | 1.07
30-30 Melhor | 1 5 93 1 5 91 1 5 85 190 1 5 83 1.000 1 5 83
Média | 1 5 93 1 5 93 1 5 87 196 1 5 86 0.714 1 5 87

Desvio padréo | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.40 0.47 2.68 0.40 0.00 1.81 4.36 0.00 0.00 1.69 0.25 0.00 | 0.00 | 2.22

40-30 Melhor | 6 6 164 8 12 149 4 6 120 278 5 5 160 0.857 5 5 130
Média | 6 6 164 8 11 154 6 6 123 291 5 6 181 0.433 5 5 145

Desvio padrdo | 0.00 | 0.00 | 0.00 0.76 1.59 2.75 1.35 1.20 4.40 4.24 0.52 0.00 4.37 0.26 0.84 | 063 | 4.70

50-30 Melhor | 24 | 19 352 17 19 350 13 13 224 552 12 10 225 0.769 13 11 206
Média | 24 | 19 352 19 17 359 14 12 234 573 14 12 230 0.446 14 11 213

Desvio padrdo | 0.00 | 0.00 | 0.00 2.43 2.80 4.73 2.21 2.44 6.83 13.57 1.69 1.96 7.66 0.23 134 | 173 | 771

100-30 Melhor | 119 | 49 528 82 44 408 66 36 290 1018 62 31 320 0.917 72 39 324
Média | 119 | 49 528 83 45 410 70 37 318 1102 70 36 355 0.330 73 38 307

Desvio padréo | 0.00 | 0.00 | 0.00 6.92 1.57 26.03 6.79 2.57 18.96 27.82 7.89 3.30 8.29 0.31 3.64 |192 | 12.69

150-30 Melhor | 137 | 59 632 119 51 436 86 42 322 1200 86 36 393 1.000 77 30 399
Média | 137 | 59 632 110 50 489 95 44 372 1351 89 38 403 0.237 87 39 411

Desvio padrdo | 0.00 | 0.00 | 0.00 7.01 2.11 30.75 10.34 | 4583 36.96 80.13 5.56 3.08 25.33 0.29 6.55 | 512 | 17.44
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180-30 Melhor | 194 | 75 781 129 65 632 101 44 450 1537 95 51 531 0.696 111 52 473
Média | 194 | 75 781 130 65 632 120 55 461 1689 110 52 536 0.321 116 54 497

Desvio padréo | 0.00 | 0.00 | 0.00 2.79 2.86 1.59 12.25 8.02 30.36 79.61 | 10.27 2.17 35.14 0.26 10.29 | 5.31 | 35.06
200-30 Melhor | 509 | 172 | 854 382 138 893 330 135 655 3365 334 120 687 0.698 353 | 130 699
Média | 509 | 172 | 854 423 155 768 353 134 656 3477 342 130 688 0.198 357 | 132 700

Desvio padrdo | 0.00 | 0.00 | 0.00 4175 | 21.98 | 13593 | 21.75 | 5.05 52.98 | 110.63 | 18.57 5.91 34.21 0.26 1583 | 2.73 | 54.34
250-30 Melhor | 618 | 197 | 1144 495 159 1175 436 145 721 4057 427 145 910 0.848 414 | 145 791
Média | 618 | 197 | 1144 497 170 1158 426 145 846 4256 429 152 999 0.279 388 | 143 | 1049

Desvio padrdo | 0.00 | 0.00 | 0.00 2.87 9.92 13.68 31.70 7.75 | 121.28 | 184.69 | 12.77 4.47 77.81 0.35 44.19 | 9.58 | 134.55

500-30 Melhor | 608 | 173 | 2748 658 192 2148 317 102 1351 4593 319 103 1351 1.000 317 | 102 | 1351
Média | 608 | 173 | 2748 609 201 2259 320 104 1371 4654 321 108 1356 0.697 321 | 110 | 1359
Desvio padréo | 0.00 | 0.00 | 0.00 84.59 | 15.83 | 190.65 5.31 2.42 24.50 81.79 2.67 6.98 6.86 0.41 371 | 786 | 7.06

A Tabela 3.11 facilita a analise comparativa dos resultados. Pode-se avaliar, por exemplo, que os resultados da abordagem classica TSM sao
sempre inferiores aos da abordagem aleatéria e das hibridas. A abordagem aleatéria € intermediaria em relacdo a classica e as hibridas, o que
mostra claramente a superioridade do algoritmo genético para a solucdo do problema. Em relacdo as abordagens hibridas, a soma ponderada dos
objetivos, embora tenha mostrado bons resultados, apresenta dificuldades na escolha dos pesos ideais e ndo garante o equilibrio entre os niveis de
satisfacdo dos objetivos . A abordagem por tomada de decisdo multicritério em ambiente fuzzy procura buscar este equilibrio entre os niveis de
satisfacdo dos objetivos garantindo assim solugfes mais harmoniosas. E, finalmente, a abordagem puramente multiobjetivo nos garante a
obtencdo de um conjunto solucdo de Pareto, 0 que permite ao usuario a escolha de uma solucdo ideal de acordo com seus proprios critérios que
sdo, na maioria das vezes, subjetivos. Com isto, podemos avaliar que as trés metodologias trazem bons resultados e podem ser escolhidas de
acordo com os interesses/necessidades de seus usuarios. Além disto, seus resultados nos permitem validar as metodologias por mostrarem a

obtencéo de solucGes iguais ou proximas entre si, obtidas através de técnicas diferentes.
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De acordo com o descrito e os resultados obtidos, pode-se avaliar que 0s objetivos
propostos para esta etapa do trabalho foram atingidos e novas metodologias baseadas em
otimizagdo foram desenvolvidas, representando contribuicdes importantes para a area de
desenhos ortogonais de grafos no grid. Mais alguns detalhes importantes de se observar
serdo mostrados a seguir, bem como, também, desenhos que apresentam baixa qualidade.

As figuras 3.38, 3.39 e 3.40 mostram, para fins de analise comparativa, 0s desenhos para
um mesmo grafo (grafo de 180 vertices), considerando a abordagem tradicional e as trés
abordagens desenvolvidas nesta etapa do trabalho. Nestas figuras, pode-se observar que,
para todos os casos (quando comparados a abordagem cléssica), os desenhos possuem
melhor legibilidade e visibilidade, além de serem mais compactos. Especificamente para o
caso em que foi utilizada a tomada de decisdo multicritério em ambiente fuzzy (Figura
3.40) o desenho possui um aspecto visual mais suavisado, mais harmonioso.
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Figura 3.38 - Desenho final para o grafo com V = 180, utilizando a abordagem cléssica.
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=

Figura 3.39 — Melhor desenho final para o grafo com V = 180, utilizando o algoritmo genético e
a soma ponderada como funcéo de aptidéo.
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Figura 3.40 — (a) Melhor desenho final para o grafo com V = 180, utilizando o algoritmo genético e
tomada de decisdo fuzzy no processo evolucionario. (b) Melhor desenho final para o grafo com V = 180,

utilizando o algoritmo genético multiobjetivo NSGAII.
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Figura 3.41 — (a) Desenho final para o grafo com V = 180, utilizando o algoritmo genético e

a soma ponderada como funcéo de aptid@o para o pior caso obtido.

A Figura 3.41 mostra o desenho final para um grafo com 180 vértices, cujo resultado foi
obtido utilizando o algoritmo genético e a soma ponderada dos objetivos. Neste caso 0s
valores de fx = 143, fg = 60, f. = 974 e F = 2843. Este é um resultado considerado de
baixa qualidade do ponto de vista de todos 0s objetivos. Ele possui a soma total das arestas

maior, consequentemente, possui uma &rea maior quando comparado o resultado da
abordagem cléssica (Figura 3.38).
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Figura 3.42 — (a) Desenho final para o grafo com V = 180, utilizando o algoritmo genético e
a tomada de decisdomulticriterio em ambiente fuzzy no processo evolucionario para o pior caso obtido.

A Figura 3.42 mostra o desenho final para um grafo com 180 vértices, cujo resultado foi
obtido utilizando o algoritmo genético e a tomada de decisdo multicritério em ambiente
fuzzy no processo evolucionario. Neste caso, os valores de fx = 180, fg = 74 e f_ = 816.
Este € um resultado também considerado de baixa qualidade, do ponto de vista de todos 0s
objetivos tratados pelo algoritmo genético.
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Figura 3.43 — (a) Desenho final para o grafo com V = 180, utilizando o algoritmo genético e
a NSGAII para o pior caso obtido.

A Figura 3.43 mostra o desenho final para um grafo com 180 vértices, cujo resultado foi
obtido utilizando o algoritmo genético multiobjetivo NSGAII. Neste caso, os valores de fx
=137, fg =56 e f_ = 565. Este é um dos resultados que compdem o conjunto solucdo de
Pareto. Na ordenacdo das alternativas, utilizando-se tomada de decisdo multicritério em
ambiente fuzzy, este resultado esta na quarta posicdo em um conjunto de 5 resultados.
Portanto, este seria 0 quarto resultado mais harmonioso ou o segundo menos harmonioso
em um conjunto de Pareto com cinco resultados obtidos pelo NSGAII.

Analisando os resultados através de seus desenhos, pode-se observar claramente que o
algoritmo genético foi capaz de encontrar melhores deles para todas as trés metodologias
hibridas desenvolvidas, quando comparados aos obtidos pela abordagem classica
topologia-forma-métrica. Quando sdo selecionados 0s casos cuja solugdo possui mais
baixa qualidade, entre as solugdes obtidas pelo algoritmo genético, é que destaca-se a
superioridade daquelas que séo consideradas como melhores pelo AG. Quando ordenamos
as alternativas pela metodologia de tomada de decisédo multicritério em ambiente fuzzy,
garantimos maior harmonia na satisfacdo dos objetivos, que caracteriza as solucdes obtidas
utilizando esta metodologia. Desta forma, foi possivel validar a qualidade das
metodologias desenvolvidas, uma vez que € possivel compard-las com a abordagem
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classica, bem como entre elas proprias. Podemos observar uma melhoria que pode atingir
até 50% em relacdo a abordagem cléssica, quando comparadas ao pior caso tratado. O
namero de geragdes nas abordagens hibridas variaram entre 5 a 25 no maximo. Um detalhe
também importante de se ressaltar é que tratando o problema por trés abordagens hibridas
distintas, chegou-se a resultados muito proximos entre si. Isto permite considerar uma boa
confiabilidade nas metodologias desenvolvidas, pois permite a sua validacdo com base
nestas caracteristicas.

Dando sequéncia aos desenvolvimentos, a fim de se atender aos objetivos deste trabalho,
no préximo capitulo é descrita a nova abordagem desenvolvida para desenho automatico
de grafos ortogonais no grid, a abordagem unificada.
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CAPITULO 4

ABORDAGEM UNIFICADA PARA DESENHO AUTOMATICO DE GRAFOS
ORTOGONAIS

A abordagem cléssica, topologia-forma-métrica, para desenhos de grafos ortogonais trata o
desenho em trés etapas, interdependentes, conforme mostrado anteriormente. Visando a
eliminacdo das dependéncias entre essas etapas, uma abordagem unificada para desenho
automatico de grafos, que utiliza o algoritmo genético para resolver o problema de
obtencdo de desenhos ortogonais no grid em uma Unica etapa, € desenvolvida e
apresentada neste capitulo. Os passos adotados para a obtencdo dos desenhos sdo 0s
seguintes:

e Descreve-se a estratégia para a obtencdo do desenho ortogonal no grid;

e Definem-se as caracteristicas do genoma que representa cada individuo (grafo) na
populacado de individuos do algoritmo genético;

e Define-se a fungdo de aptiddo em funcdo dos critérios estéticos a serem tratados e
também, 0s pesos para cada critério estético, de acordo com a necessidade de
penalizacao ou o grau de importancia de cada um deles;

e Descrevem-se 0s operadores de selecdo, cruzamento e mutacdo e os operadores de
busca local utilizados no processo evolucionario do algoritmo genético para
obtenc¢éo do desenho do grafo nesta nova abordagem.

4.1. Estratégia de desenho do grafo

Para se desenhar um grafo, a estratégia desenvolvida parte da representacdo do grafo
através de sua lista de adjacéncias. Define-se um grid, com coordenadas inteiras, com
tamanho suficiente para conter o desenho. O tamanho do grid deve ser fungdo do nimero
de vertices. Grids muito pequenos podem n&o ser suficientes para conter o desenho e muito
grandes aumentam de maneira desnecessaria 0 espaco de busca, elevando, por
consequéncia, o tempo de processamento. Arbitrariamente, foi utilizado um grid com
tamanho 2V x 2V, onde V é o numero de vértices do grafo. Este grid é representado por
uma matriz 2V x 2V, doravante denominada matriz de checagem. O tamanho ideal do grid
pode ser definido, posteriormente, por experimentacao.
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A Figura 4.1 ilustra a construgdo da matriz de checagem para um grafo de 5 vértices em
um grid de tamanho 10 x 10. Esta figura sera utilizada para ilustrar a estratégia de desenho
adotada nesta abordagem.

10

vl 2

v

4 V3

v4 7

0 10

Figura 4.1 — Construcgéo do desenho de um grafo de 5 vértices na matriz de checagem.

Nesta estratégia, 0 conjunto de vértices do grafo recebe os valores de suas coordenadas
iniciais Cy(xy, yv) aleatoriamente. Os valores das coordenadas variam entre os limites 0 a
2V. Estes vértices sdo, entdo, embutidos na matriz de checagem de acordo com as suas
coordenadas. Veja, por exemplo, na Figura 4.1, os valores de coordenadas para os vértices
Vo(2,5) e vi(3,9).

Para cada aresta ej; do grafo, € definido um vetor de bits com 3 bits. No primeiro bit é
armazenada a informacao a respeito da direcdo d de saida da aresta a partir do seu vértice
de origem i = Cy(x;, y;). Este bit vale 1 se a aresta sai na horizontal ou 0 se ela sai na
vertical. Na Figura 4.1, veja a aresta que sai do vértice vq se conectando ao vértice v;. O
valor do primeiro bit (d) para esta aresta é 1, pois a mesma sai de Vo na horizontal. Para
definir se a aresta ird para direita/esquerda se a sua saida for pela horizontal ou para
cima/baixo se a sua saida for pela vertical, utilizam-se as informacOes que estdo
armazenadas no segundo ou no terceiro bit do vetor de bits. Para mostrar como utilizar as
informagdes relacionadas com o segundo e o terceiro bit, € necessario definir 4 variaveis
denominadas A; com i =1, ..., 4, estas variaveis representam os tamanhos dos passos (0
tanto em que se caminhard em x ou y) em relacdo a coordenada x ou y, ou seja, 0S
tamanhos que serdo atribuidos aos segmentos de aresta na construcdo do seu caminho em
direcdo ao seu vértice de destino j = Cy(¥;, y;). Os valores de A; sdo obtidos aleatoriamente

para alguns casos e calculados para outros. No caso em que seja necessario calcular o valor
de A, isto é feito considerando as equagdes:
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AX = Xj-Xi; (4.1)
5= VY (4.2)

e obedecendo as restricdes:

AX = Y AX; (4.3)

ieV

D Ay, (4.4)

ieV

Ay

Uma vez definido os A;’s , as suas equacOes e as suas restri¢des, sera visto como s&o
utilizados.

Considerando o segundo e o terceiro bit do vetor de bits, se o valor do segundo bit for igual
a 1, indica que sera considerado o valor de A, para efetuar o proximo passo e, se valer 0,
significa que o mesmo ndo serd utilizado. Se o valor do terceiro bit for igual a 1, indica
que serd considerado o valor de A, para efetuar o proximo passo e, se valer 0, significa
gue o mesmo nao sera utilizado. Pode-se também considerar os dois ao mesmo tempo,
caso o vetor de bits contenha os valores 1 para o segundo e terceiro bit, ou mesmo nenhum

dos dois, caso o vetor de bits contenha os valores 0 para o segundo e terceiro bits. Neste
ultimo caso, serdo utilizados apenas A, e/ou A,. A cada A, utilizado havera mudanca na

direcdo das arestas de forma alternada na horizontal e vertical.

A cada mudanca de direcdo na construcdo do caminho da aresta, caracteriza-se uma dobra
nesta aresta. Na estratégia adotada neste trabalho, fixa-se, arbitrariamente, o nimero total
de dobras por aresta em no maximo 3 para ndo aumentar desnecessariamente o nimero de
dobras do desenho. Além disto, um numero de dobras maior que 3 pode levar a
sobreposicdo de arestas na construcdo do caminho que conecta os vértices de origem e
destino. A Figura 4.2 ilustra uma situagdo em que o0 numero de dobras na aresta 1 € igual a
5 e a construcdo do caminho levou a sobreposicdo de 1 segmento da aresta, 0 que é
indesejavel em desenho de grafos.

®.

.—
vl

Figura 4.2 — Sobreposicédo de arestas devido ao nimero de dobras ser maior que 3.
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Para arestas sem dobras, Ay ou Ax é nulo, ou seja, uma aresta sem dobras sé podera existir
se uma das coordenadas dos vértices i e j forem idénticas (isto €, se x; = xj, ou se y; = Yj), &
os valores do segundo e terceiro bit no vetor de bits, que séo relativosa A, e A, forem 0.
Isto significa que A, e A, serdo desconsiderados pelo vetor de bits. Entdo, para este caso,
serdo utilizados os valores calculados de A, ou A, para a construgéo do caminho, visto

que é necessario apenas um passo para conectar dois vertices ligados por uma linha reta.

Para ilustrar os conceitos relacionados com a utilizagdo do vetor de bits e dos valores dos
passos (A;’s) vamos utilizar a Figura 4.1. Tomamos, por exemplo, a construgdo do

caminho que conecta os vértices v, (6,8) a v3(9,3). Este caminho é representado pela aresta
e = 3. O vetor de bits para o primeiro segmento desta aresta € [1 1 1], os valores de A, =2
e A, =-4. Como o bit responsavel pela direcdo vale 1, a aresta saira na horizontal, como o
segundo bit vale 1, indica que sera utilizado o tamanho de passo contido em A; = 2. Como

este valor é positivo, a aresta seguird para a direita em 2 unidades, assim a sua nova
coordenada sera x = 8. Como ndo se chegou ao Vvértice de destino ainda, esta nova
coordenada x e a coordenada y anterior serdo armazenadas como sendo as coordenadas da
dobra Cy4(8,8) que se formara ao mudar a direcdo no caminho da aresta, o que ficara
definido com a construcao do proximo segmento desta aresta. Respeitando a alternancia na
direcdo da aresta, a proxima serd na vertical. Como o terceiro bit do vetor de bit vale 1,
indica que sera utilizado A, = -4, isto implica em dizer que se caminhara na vertical para

baixo em 4 unidades. As coordenadas das dobras sdo geradas Cq(8,4). Se ainda ndo fechou
o caminho os demais deltas (A; e A,) sdo calculados de acordo com as equacdes (4.1 a

4.4.) e seus valores calculados sdo: A, =1e A,=-1. Os tamanhos destes passos sdo

aplicados na construcdo do caminho, novas dobras s&o geradas e 0 caminho que conecta Vv,
e vs € entdo completado.

A Tabela4.1 mostra as possibilidades de combinac@es para os vetor de bits:

Tabela 4.1 — Possibilidade de combinages para o vetor de bits.

ftem| d | A | A, Observacdo
1 0 0 0 | Aresta sai na vertical, ndo utiliza A,e nem A,
2 0 0 1 | Aresta sai na vertical, ndo utiliza A, e utiliza A,
3 0 1 1 | Aresta sai na vertical, utiliza A,e A,
4 0 1 0 | Aresta sai na vertical, utiliza A,e ndo utiliza A,
5 1 0 0 | Aresta sai na horizontal, ndo utiliza A,e nem A,
6 1 | 0 | 1 |Arestasaina horizontal, ndo utiliza A, e utiliza A,
7 1 1 1 | Aresta sai na horizontal, utiliza A,e A,
8 1 1 0 | Aresta sai na horizontal, utiliza A,e ndo utiliza A,
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E importante enfatizar que os valores de A,e A, sdo sempre obtidos aleatoriamente e 0s
valores de A,e A, sdo sempre calculados de acordo com as Equagdes 4.1 e 4.2 respeitando

as restricdes das Equacdes 4.3 e 4.4.

Durante o processo de contrucdo do desenho, todas as informagdes sobre a construcdo sao
armazenadas de maneira a permitir o controle das mesmas quando inseridas na matriz de
checagem. Assim, cada valor na matriz de checagem representa as coordenadas x e y de
um ponto que pode conter um vértice, um segmento de aresta ou ambos, com as
informacdes sobre a sua vizinhanga. Estas informacgfes sdo representadas por um valor
inteiro que utiliza a representacdo binaria de 5 bits, onde cada bit carrega consigo uma
informacdo sobre a ocupacdo da quadricula atual e das quadriculas da matriz de checagem
em torno daquele ponto. Desta maneira, uma quadricula da matriz € representada por:

Matriz[i][j] =
11111 =31
Representa a presenca de um segmento de aresta acima do ponto.
Representa a presenca de um segmento de aresta a direita do ponto.
Representa a presenca de um segmento de aresta abaixo do ponto.
Representa a presenca de um segmento de aresta a esquerda do ponto.
L, Representa a existéncia de um vértice no ponto.

Com esta representacdo é possivel controlar todas as informacgdes contidas no grid e, com
isto, calcular o nimero de cruzamentos entre arestas, nimero de dobras existentes na
aresta, sobreposicOes (de arestas, de arestas-vertices e de vértices) e a soma total das
arestas. Estes valores irdo compor a funcdo de aptidao utilizada na estratégia evolucionaria
do algoritmo genético.

E importante definir como as informagcdes sobre o grafo, que no contexto do algoritmo
genético e intitulado genoma ou individuo, serdo representadas.

4.1.1. Representacdo do genoma

O genoma sera composto por informagdes referentes aos vértices e arestas do grafo, como
segue:

(Cv (v, yv) , € ([001], A, A,)) (4.1)

onde:
Cv (Xv, Yv) = coordenadas dos vértices do grafo G;
e ([001], A, A,) = para cada aresta vincular as informagdes;
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A, e A, representam o tamanho do passo que sera dado na horizontal ou na vertical,
quando da formacdo do caminho percorrido pelas arestas na ligacdo que fard com os seus
veértices de origem e destino.

[0 0 1] = vetor de bits que representam as seguintes informacdes:

v

Se valor = 1 entdo utilizar A, se valor = 0 ento ndo utilizar A,.
Se valor = 1 entdo utilizar A, se valor = 0 entdo ndo utilizar A;.

v

Se valor = 1 entdo aresta saira pela horizontal, se valor = 0 entéo
aresta saira pela vertical;

v

Na proxima é sera definida a funcéo de aptidao utilizada pelo algoritmo genético.

4.1.2. Funcgéo de aptidéo

+.

As funcdes objetivo (critérios estéticos) a serem considerados nesta abordagem de desenho
ortogonal de grafos sdo listadas a seguir:

fse = numero de sobreposicdes de arestas;

fsev = nimero de sobreposicdes de arestas e vértices;
fsv = nimero de sobreposicdes de vértices;

fx = nimero de cruzamentos entre arestas;

fs = nimero de dobras;

fL = soma total dos tamanhos das arestas;

Nesta abordagem, por escolha, serd primeiramente adotada a soma ponderada dos
objetivos de maneira a trasformar o problema multiobjetivo em um problema mono-
objetivo. Esta soma ponderada serd utilizada como funcdo de aptiddo no processo
evolucionario do algoritmo genético e é mostrada a seguir:

min F = al-(fSE + fSEV) +a,: fsv+ ase fx + a,* fg + as* fL (45)

Os valores de «, sdo os pesos ou penalidades definidos experimentalmente para cada

critério estético considerado. Seus valores sdo:
a, = 3000; a, =12000; a, = 800; o, =500 € o, =300

Deve-se dar maior importancia para se evitar sobreposices de arestas, de arestas-
vertices e de vértices na estratégia de desenho adotada nesta abordagem, uma vez que as
mesmas sdo indesejaveis no desenho final. Por esta razdo, € aplicada uma penalidade
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grande o suficiente para evitar tais sobreposicoes (o, e «,). Estes valores foram definidos

experimentalmente. Respeitando a teoria relacionada com a qualidade de desenho de
grafos [18], [127] que priorizam os critérios estéticos de forma a prover melhor
visibilidade e legibilidade ao desenho, foram escolhidos também experimentalmente, os
valores dos pesos para a,, «, e a. deformaque o, > o, > a..

4.3. Operadores para o algoritmo genético

Os operadores de selecdo, cruzamento e mutacdo que compdem o algoritmo genético na
abordagem unificada sdo aqui, descritos. Os operadores desenvolvidos para esta
abordagem foram adaptados a partir de conceitos estudados na literatura [34] para a
solucdo do problema de desenho ortogonal de grafos. Os mesmos serdo descritos a seguir:

a) Operador de selecdo: a implementacdo do algoritmo genético empregou selecdo por
torneio binario.

b) Operador de cruzamento: para efetuar os cruzamentos no genoma € necessario
considerar cada parte do mesmo em separado. Para as coordenadas dos vértices, o
cruzamento é realizado utilizando-se duas técnicas denominadas cruzamento discreto
de vértices e cruzamento de vértices por médias. Para o vetor de bits e para os A's €
utilizado o cruzamento de arestas. Essas técnicas sdo aplicadas em uma proporcao pre-
definida de individuos a sofrerem cruzamentos. Esses operadores sdo descritos a
seguir: ‘s

o Para as coordenadas dos vértices:

= Cruzamento discreto de vértices: seleciona-se, aleatoriamente, dois pontos
de corte no mapa de coordenadas de vértices. Os vértices do primeiro filho
pertencentes a este intervalo recebem coordenadas do pai; e, fora dele,
recebem coordenadas do pai,. Depois 0 processo se inverte: 0s vértices
neste mesmo intervalo, para o segundo filho, recebem as coordenadas do
pai, e, fora dele, as coordenadas do pais,

o1 ! !

1(32) |2 (68) |3 (1,9 |4 (413) |5 (11,5) |6 (14,12) | 7 (5,9)

o2 ! !

157 1229 |3(®,13) |4 (51) |5 (143) |6 (12,2) |7 (11,3)

! }
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F1
1(57) |2 29 |39 |4 (413 |5 (115) |6 (12,2) |7 (11,3)
- } |

1(32) |2 6,8 |3(613) |4 (51) |5 (14,3) |6 (14,12) | 7 (5,9)

= Cruzamento de vértices por médias: seja uma variavel 4 € (0,1), para as
informagdes dos vértices com coordenadas (X, y), 0s novos valores de
coordenadas dos Vértices sdo obtidos de acordo com as seguintes equacdes:

onde:

A=yee+l)-¢;

X' = A% + 1= A)X,
y' = Ay, + 1-A)y;

(4.6)
4.7)

v € (0,1) - obtido aleatoriamente por uma funcéo de densidade de

probabilidade uniforme (rand());
£ >0-> 0 tamanho que se deseja aumentar na zona de busca do
cruzamento (veja figura 4.1);
x> = coordenada x do descendente;
y’ = coordenada y do descendente;
X; = coordenada x do primeiro pai;
Xj = coordenada x do segundo pai;
y; = coordenada y do primeiro pai;
yj = coordenada y do segundo pai;

fona de busca

==m o epzilon

epsilon

Figura 4.3 — Zona de busca em relacdo ao vértice do pai; e o vértice do pai, antes e

depois do acréscimo do epsilon.

Desta forma, podemos definir as equacdes para o cruzamento das coordenadas dos
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vértices como sendo:

Xoffspringl = (¥ *(2 & +1) - & )*Xpair + (1~(¥ *(2 & +1) - £ )* Xpai2 (4.8)
Xoffspring2 = (W i (2 & +1) - 5)°Xpai2 + (1_(V/ '(2 & +1) -& )' Xpail (4-9)
Yoffspringl = (Ve(2e+1)- 5)'ypai1 +(IA(y2e+l)-&)e Ypai2 (4.10)
Yoftfspring2 = (Ve(2e+1)- 5)'ypai2 +(IA(y2e+l)-&)e Ypai1 (4.11)

Com &= 20%=0.2.

Os valores para as novas coordenadas devem ser arredondados para o inteiro mais

proximo.

De posse das novas coordenadas dos vértices a matriz de checagem é

reconstruida.

o Cruzamento de arestas

O cruzamento das arestas é feito considerando o vetor de bits das arestas bem
como os valores de A; e A, conforme mostrado a seguir:

Para os vetores de bits:

Seleciona-se um unico ponto de corte no vetor de bits, aleatoriamente. O
primeiro filho recebe os bits do pai; até o ponto de corte, e recebe 0s do
pai,, depois do ponto de corte. O segundo filho recebe os bits do pai, até
0 ponto de corte, e recebe os do pai;, depois do ponto de corte.

Pll le F1 F2
[010] [L01] > [011] [L00]

Para os valoresde A, e A,:

O mesmo raciocinio desenvolvido para o cruzamento de vértices por
médias é aplicado para o cruzamento dos As.

A oftspringt = (¥ * (28 +1) - &) * Ay pais + (1~(Y *(2e +1) - &) * Ay pai (4.12)
A oftspringe = (W * (28 +1) - &) * Ay paip + (1-(Y «(2e +1) - &) * Aypain (4.13)
Ayottspringt = (W * (e +1) -&) *Aypain + (1Y *(2e+1) - €) * Aypaiz (4.14)
Ajottspringz = (W = (& +1) =€) *Ajpaiz + (1AW (2 +1) - &) * Appain (4.15)
Com &~ 20%=0.2.

Os valores para 0s novos A °s devem ser arredondados para o inteiro mais préximo.
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c) Operador de mutacdo: o operador de mutagdo utilizado é baseado na distribui¢do
normal (Gaussiana), em que sdo requeridos dois parametros: a media 4 e o desvio

padrdo o . A mutacdo é realizada através da adigdo de um valor de “perturbagdo” nos

elementos a serem mutados, que, no caso em estudo, sdo as coordenadas dos veértices, 0
vetor de bitse os A, e A, das arestas. Os valores da “perturbacao” sdo aleatoriamente

obtidos usando a distribuicdo Gaussiana N(u,o) [37]. Na pratica, a média u e sempre
definida com o valor 0. A seguir serdo definidos os operadores de mutacdo de vértices
e de arestas com base neste conceito.

o Operador de mutacao de vértices:

As coordenadas dos novos Vértices serdo obtidas com base na distribuicdo
Gaussiana conforme mostrado a seguir:

X' =X+N(u, o) (4.16)
y'=y+N(u,0) (4.17)
onde:
x' = coordenada x apds a mutacao
x = coordenada x antes da mutacéo
y' = coordenada y ap6s a mutacdo
y = coordenada y antes da mutagao

N(u, o) = distribuicdo de probabilidade normal (Gaussiana) com media
H=0 e desvio padrdo o = 10% ou 20% (0.1 ou 0.2) do tamanho do grid
que vale 2V, ou seja, o =0.1+2Vou 0.2 « 2V.

o Operador de mutagéo de arestas:

Para cada aresta e que sofrerd a mutagdo, € atribuida uma “perturbacdo”
com base na distribuicdo Gaussiana citada, sobre os valores de A, e A,,

além disto, inverte-se um dos bits do vetor de bits, escolhido aleatoriamente.

A" = A, + N(u,0) (4.18)
A, = A, + N(u,0) (4.19)

E feita a inversdo de um bit no vetor de bits da aresta correspondente. Por
exemplo: [010] - [110].
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d) Elitismo

O elitismo é uma técnica utilizada para melhorar a convergéncia dos algoritmos. A
técnica consiste em se escolher o melhor (ou melhores) individuo(s) de cada
geracdo e garantir uma cépia dele(s) na geracdo seguinte sem que 0 mesmo (ou
mesmos) sofra(m) cruzamentos e mutacOes, de forma a conservar suas
caracteristicas consideradas boas. A utilizacdo do elitismo faz com que o algoritmo
convirja mais cedo, porque evita que os elementos mais aptos sejam perdidos ou
modificados durante as geracBes [37]. E utilizada a técnica de elitismo na
abordagem unificada para desenhos ortogonais de grafos.

e) Busca Local

Foram desenvolvidos também operadores de busca local que compdem o algoritmo
genético e auxiliam na busca por novas solucgdes, dificilmente encontradas, caso se
utilizasse somente os operadores globais. Séo eles:

a) Polarizacdo de arestas e deltas;
b) Compactacéo;
c) Melhoria local;

A polarizacdo de arestas consiste em ordenar as arestas do individuo em ordem
decrescente em relacdo ao numero de sobreposicdes, tomar os primeiros 20% das
arestas ordenadas e aplicar nelas o procedimento de polarizacdo descrito a seguir:

Testar se a aresta esta saindo junto de outra aresta no seu vértice de origem;
Caso positivo: verificar na matriz onde, em torno do vértice, existe um espaco
vazio e fazer com que a aresta saia por este espaco vazio;
Caso negativo: mudar as caracteristicas da aresta de forma a evitar a subreposicéo:
i. 33% de chance mudando qualquer bit de seu vetor de bits;
Ii. 33% de chance mudando o valor de A,;
iii. 33% de chance mudando o valor de A,;

A polarizacdo dos deltas consiste em tomar cada aresta a ser polarizada (20% das que
possuem maior nimero de sobreposicGes) e aplicar nelas variagfes nos valores dos deltas,
checando quais variagGes geram menor valor de aptiddo para aquele individuo.

A compactacdo consiste em ordenar os valores das coordenadas x e y do grafo G e os
vertices que compartilnam as coordenadas x na extrema direita tém suas coordenadas x
decrescidas de uma unidade, em um loop, até que esse decréscimo ndo melhore mais o
desenho. Os vértices que compartilham as coordenadas y na extrema superior tém suas
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coordenadas y decrescidas de uma unidade, em um loop, até que esse decréscimo nédo
melhore mais o desenho. Os vertices que compartilham as coordenadas x na extrema
esquerda tém suas coordenadas x acrescidas de uma unidade em um loop até que esse
acréscimo nao melhore mais o desenho. Os vértices que compartilham as coordenadas y na
extrema inferior tém suas coordenadas y acrescidas de uma unidade, em um loop até que
esse acréscimo ndo melhore mais o desenho. Este procedimento é feito de modo a
compactar o desenho da direita para a esquerda, da esquerda para direita, de cima para
baixo e de baixo para cima.

A melhoria local consiste em tomar o melhor individuo e avaliar se é possivel conseguir
alguma melhoria a mais nele. Isto é feito tomando cada vértice do grafo e provocando uma
perturbacdo de uma unidade nas coordenadas dos seus vértices, em todas as direcdes,
mantendo sempre aquela que gerar melhores valores de aptidédo para o grafo.

Na proxima secdo sera feita uma sintese da abordagem unificada desenvolvida e seu
algoritmo principal sera descrito. Os algoritmos e operadores de busca local sdo detalhados
no anexo |.

4.4. Sintese do funcionamento da abordagem unificada e seus

algoritmos

A bordagem unificada é sintetizada como segue: define-se, inicialmente, o tamanho da
populacéo inicial (N). Os N individuos que compdem a populacdo inicial sdo gerados. O
genoma é construido pelas coordenadas dos vértices e pelos valores que compdem o vetor
de bit (direcdo e os valores dos deltas). As caracteristicas de cada individuo da populagédo
sdo inseridas na matriz de checagem, que representa o grid, onde o grafo toma
efetivamente a sua forma. Neste momento, as informacGes necessarias para compor a
funcdo de aptidao (Equacéo 4.5) sdo obtidas. Uma vez calculados os valores que compdem
a funcdo de aptiddo, a populacdo estd pronta para iniciar o processo evolucionario. S&o
aplicados os operadores do algoritmo genético (sele¢do, cruzamento e mutacdo) descritos
anteriormente. Cada individuo é submetido a matriz de checagem novamente para que 0s
novos individuos tomem sua forma e sua funcdo de aptiddo seja calculada novamente.
Neste momento, 20% da nova populacdo é submetida aos operadores de busca local
(polarizagéo das arestas e dos deltas, compactacéo e melhoria local) e o melhor individuo é
selecionado. Este melhor individuo terd sua presenca garantida na proxima populagéo.
Assim, 0 processo se inicia novamente até que o critério de parada seja atingido.

O critério de parada considerado € um numero de geracbes grande o suficiente para se
garantir a convergéncia do algoritmo genético. Para se chegar ao valor deste nimero,
foram armazenados, experimentalmente, os valores médios de aptidao calculados durante o
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processo evolucionario, e com eles, um grafico de convergéncia foi construido. Neste
gréfico foi possivel detectar 0 momento em que ndo mais ocorria melhorias nos valores
médios de aptiddo. Com isto, foi possivel definir o nimero de geracfes necessarias para se
garantir a convergéncia do algoritmo genético para cada caso dos grafos de teste. Um outro
critério possivel € o utilizado na abordagem hibrida. Neste caso, seria observada a ndo
melhoria no melhor individuo por um nimero M de geragdes, com M grande o suficiente
para se assegurar que ndo haveria espaco para mais melhorias.

O algoritmo é mostrado a seguir. Os algoritmos chamados por ele séo detalhados no anexo
l.

AlgoritmoUnificado (AG-DG-UNIFIED)

Entrada: grafo G;

Saida: desenho ortogonal otimizado;

1 - Geracao da Populacéo inicial:
N = tamanho da populacéo de individuos;

a) Gere a populacdo inicial: os N individuos tem genoma aleatorio.

2 — Processo evolucionario do AG

Enguanto ( ndo atingiu o critério de parada ) faca

{

e Aplique os operadores do AG (selecdo, cruzamento e mutacdo) na
populacgéo inicial;

e Para cada individuo da populacéo inicial, construa a matriz de checagem e
avalie a sua funcdo de aptidao (Equacéo 4.5);

e Aplique os operadores de busca local em 20% da populacgéo (polarizacao de
arestas e deltas, compactacdo e melhoria local);

e Calcule novamente os valores da funcdo de aptidao de cada novo individuo;

® Armazene o melhor individuo encontrado até entéo (elitismo);

}

3 — Armazene o melhor individuo encontrado de acordo com os valores da funcdo de

aptidao.
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4.5. Resultados da abordagem unificada

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados obtidos através da aplicagdo das técnicas
desenvolvidas para o desenho ortogonal de grafos na abordagem unificada. Estes
resultados consideram a utilizacdo da Equacéo (4.5) como a soma ponderada dos critérios
estéticos tratados nesta abordagem.

A Tabela 4.2 mostra os resultados obtidos para cada objetivo considerado neste trabalho,
bem como o valor da funcdo de aptiddo com base na Equacdo (4.5). Na tabela, fse
representa as sobreposicOes entre arestas, fx representa 0 numero de cruzamentos do
desenho, fg representa o nimero de dobras, f_ a soma total das arestas, F a soma
ponderada dos critérios estéticos, NG o numero de geracdes do AG para o caso de teste e
T(S)/NG a relagdo entre o tempo total gasto (em segundos) e o numero de geracdes do AG
para encontrar o melhor resultado em determinada execugéo do AG.

Tabela 4.2 - Resultados para a abordagem Unificada.

V fse fx fs fL F NG T(S)/NG
10 0 0 3 22 8100 100 0.1699
20 0 1 1 37 12400 300 2.0667
30 0 5 9 77 31600 2500 48.5664
40 0 10 10 159 60700 2250 76.8053
50 0 29 22 337 135300 2000 93.3637
60 0 79 38 619 267900 2000 | 130.8255
80 5 201 63 1288 593700 4500 | 173.0440
100 11 313 76 2245 1003900 | 1500 | 245.7743

O gréfico de tempo computacional para o algoritmo genético da abordagem unificada, por
geracdo, em relacdo ao numero de vértices, utilizando a soma ponderada dos objetivos
como funcéo de aptiddo é mostrado na Figura 4.4.

3,00E+02
2,50E+02
2,00E402
1,50E+02 *

1,00E+02 +*

5,00E401 *

0,00E+00 @ L . T T 1

0 50 100 150

L 2

Tempo(s)

Numero de vértices

Figura 4.4 — Tempo computacional para o algoritmo genético da abordagem unificada por geracéo em
relacdo ao numero de vértices dos grafos utilizando a soma ponderada dos objetivos como
funcédo de aptidao.
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Os desenhos obtidos sdo mostrados a seguir:

A Figura 4.5 mostra o desenho para um grafo com V = 10. A abordagem unificada
conseguiu resultado exatamente igual ao conseguido pela abordagem hibrida, para este
namero de Vértices.

Figura 4.5 — Desenho final para o grafo com V = 10, utilizando o algoritmo genético com a

soma ponderada dos objetivos na abordagem unificada.

A Figura 4.6 mostra o desenho para um grafo com V = 20. A abordagem unificada
conseguiu resultado melhor, considerando a soma total das arestas (f. = 37), em relacdo ao
resultado conseguido pela abordagem hibrida (f_ = 45), para este nimero de Vvértices.
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Figura 4.6 — Desenho final para o grafo com V = 20, utilizando o algoritmo genético com a

soma ponderada dos objetivos na abordagem unificada.
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A Figura 4.7 mostra o desenho para um grafo com V = 30. Neste caso, a abordagem
unificada conseguiu resultado levemente inferior , considerando o nimero de cruzamentos
e 0 nimero de dobras, mas superior considerando a soma total das arestas (fx =5, fs =9 e
fL = 77), em relacdo ao resultado conseguido pela abordagem hibrida (fx =1, fs=5ef_ =
85), para este nimero de vértices. O fato dos valores para nimero de cruzamentos e dobras
serem inferiores podem estar relacionados com a escolha dos pesos utilizados na soma
ponderada dos objetivos. Embora se tenha testado para diversos valores de pesos, esta
escolha néo é trivial, e por isto, ndo had como se garantir que a escolha feita seja a melhor
possivel.

14

Figura 4.7 — Desenho final para o grafo com V = 30, utilizando o algoritmo genético com a

soma ponderada dos objetivos na abordagem unificada.

A Figura 4.8 mostra o desenho para um grafo com V = 40. Neste caso, a abordagem
unificada conseguiu resultado inferior (fx = 10, fz = 10 e f_ = 159) em relacgéo ao resultado
conseguido pela abordagem hibrida (fx = 4, fg = 6 e f_ = 120), para este nimero de
vertices.
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Figura 4.8 — Desenho final para o grafo com V = 40, utilizando o algoritmo genético com a
soma ponderada dos objetivos na abordagem unificada.

A Figura 4.9 mostra o desenho para um grafo com V = 50. Neste caso, a abordagem
unificada conseguiu resultado inferior (fx = 29, fg = 22 e f_ = 337) em relagéo ao resultado
conseguido pela abordagem hibrida (fx = 13, fg = 13 e f_ = 224), para este nimero de
vertices.

Figura .4.9 — Desenho final para o grafo com V = 50, utilizando o algoritmo genético com a

soma ponderada dos objetivos na abordagem unificada.
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O caddigo desenvolvido ainda apresenta problemas de implementacdo e nao foi possivel
gerar resultados com namero de vértices superior a 100.

Uma analise dos resultados seré feita na proxima secao.

4.6. Analise dos resultados da abordagem unificada

Os resultados obtidos pela abordagem unificada Il mostram-se promissores quando
comparados aos resultados da abordagem classica e competitivos ou até melhores para
alguns casos, quando comparados com o0s resultados das abordagens hibridas
desenvolvidas. Os resultados foram muitos bons para grafos pequenos e nem tanto para
grafos maiores. Para os grafos cujo nimero de vértices sdo iguais a 80 e 100, ndo foi
possivel evitar as sobreposicdes de arestas, 0 que caracterizou o desenho do grafo como de
baixa qualidade. Nao foi possivel, também, gerar desenhos de grafos com nimero de
vértices maior que 100, como discutido anteriormente. Além disto, o tempo de
processamento por geracdo do algoritmo genético é maior nesta abordagem que na
abordagem hibrida, sendo 25 vezes maior em média. O nimero de geracdes requeridas
para se atingir o critério de parada é consideravelmente grande nesta abordagem, o que
eleva o tempo total de processamento. Embora tenha apresentado os problemas citados,
esta nova metodologia permite eliminar a interdependéncia existente entre as etapas da
topologia-forma-métrica e apresentou bons resultados para grafos pequenos. Além disto,
ela garante flexibilidade para o tratamento dos critérios estéticos e restricGes necessarias e
independe das caracteristicas do modelo matematico que 0s representam, uma vez que
trabalha em conjunto com o algoritmo genético.

Ha indicacdes de que, com a implementacdo de melhores heuristicas, ou modificacbes na
estrutura de dados utilizada, resultados eficientes para grafos maiores também podem ser
conseguidos. Outros operadores de busca local podem ser agregados ao processo, gerando
resultados ainda melhores que os conseguidos até 0 momento.

Outra possivel melhoria é aplicar a metodologia de tomada de decisdo multicritério em
ambiente fuzzy no processo evolucionario do AG afim de se obter solugbes mais
harmoniosas, 0 que minimiza os problemas ja conhecidos quando se utiliza a abordagem
por soma ponderada. Um algoritmo genético puramente multiobjetivo, como o NSGAII
pode ser aplicado também nesta abordagem, o que traz a vantagem de se ter um conjunto
de solucBes no Pareto. Pode-se utilizar critérios estabelecidos pelos usuarios para escolha
de solugbes no Pareto ou mesmo aplicar a técnica de tomada de decisdo multicritério em
ambiente fuzzy e escolher, no conjunto solucdo de Pareto, aquela que apresente uma maior
harmonia.
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CAPITULO5

CONCLUSOES E PROPOSICOES PARA TRABALHOS FUTUROS

5.1. Conclusao

Nesta tese, foram desenvolvidas novas metodologias para desenho automatico de grafos
ortogonais no grid, baseadas em técnicas de otimizacdo. Os algoritmos desenvolvidos
trouxeram contribuicGes para a area de desenho de grafos, conforme mostrado nos
capitulos 3 e 4. Os modelos matematicos desenvolvidos para o tratamento do problema de
compactacao, utilizando técnicas de programacao linear inteira e otimizacdo multiobjetivo,
geraram resultados promissores para a resolucdo do problema de compactacdo de grafos
ortogonais, considerando diversos critérios estéticos como 0s modelados neste trabalho.
Isto garante a flexibilidade desejada para o tratamento dos diversos critérios estéticos, bem
como restricdes. Porém, ainda permanece a necessidade do desenvolvimento de uma
metodologia para a obtencdo das fungdes objetivo de forma automatica, dado um grafo G.
A partir deste grafo G, seus segmentos, em funcdo das arestas horizontais e verticais,
devem ser estruturados. Entdo, as funcOes objetivo relacionadas com estes segmentos
devem ser automaticamente obtidas e, desta forma, dinamizar o processo.

Os novos algoritmos desenvolvidos para a abordagem hibrida (topologia-forma-métrica
com algoritmo genético), mostraram resultados superiores aos da abordagem classica
topologia-forma-métrica. O hibridismo foi considerado de trés maneiras diferentes, sendo
que a primeira utiliza a soma ponderada dos objetivos como funcéo de aptiddo (aptidéo),
no processo evolucionario do algoritmo genético. A segunda, utiliza a metodologia de
tomada de decisdo multicritério em ambiente fuzzy no processo evolucionario do algoritmo
genético, garantindo, com isto, a obtencdo de solugdes mais harmoniosas. A terceira esta
relacionada com a utilizacdo do algoritmo genético multiobjetivo, NSGAII, para a geracao
do conjunto solucdo de Pareto. No conjunto de Pareto obtido é aplicada a metodologia de
tomada de decisdo multicritério em ambiente fuzzy para a escolha da solucdo mais
harmoniosa. Foram gerados, também, resultados para uma abordagem puramente
aleatoria. Neste caso, € considerada apenas a abordagem cléssica e a variacdo aleatoria da
ordenacéo de insercdo das arestas. Para tal, o problema foi formulado como um problema
de busca por embutimentos de grafos planares mais otimizados, os quais séo levados para
as proximas etapas da abordagem cléssica. Ja para a abordagem hibrida, o problema é
tratado como um problema de otimizacdo combinatorial baseado em permutacdo e foi
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resolvido utilizando o algoritmo genético. Neste caso, sdo considerados os operadores
apropriados para a representacdo por permutacdo de inteiros. A ordem de insercdo das
arestas na formacao dos embutimentos planares é dada pela permutacdo de um conjunto de
inteiros, os quais representam os identificadores das arestas do grafo e sdo organizados de
acordo com a ordem em que estas arestas sdo inseridas para formar tais embutimentos
planares. Os testes da abordagem puramente aleatdria indicaram que esta metodologia
apresenta resultados intermediérios entre a abordagem cléssica e a abordagem hibrida,
mostrando a superioridade do AG na solucdo do problema de desenho de grafos na
abordagem hibrida.

As variagbes que deram origem as trés abordagens hibridas estdo relacionadas com o
processo evolucionario do algoritmo genético, conforme mostrado. Nos trés casos, 0
calculo dos valores dos objetivos utiliza os algoritmos classicos para as etapas de
planarizacdo, ortogonalizacdo e compactacdo, levando-os a uma condi¢do que permita
calcular e considerar o nimero de cruzamentos e 0 nimero de dobras, bem como a soma
total dos comprimentos das arestas. Foram realizadas 10 execucdes do algoritmo genético
para cada abordagem desenvolvida e para cada instancia dos grafos de teste. Assim, dez
resultados diferentes para cada instancia foram obtidos em cada nova abordagem. Para
escolher os resultados finais, no caso da soma ponderada dos objetivos, foi escolhido
aquele que apresentou menor valor calculado da soma ponderada. Foi considerada a
analise estatistica (média e desvio padrdo) também. Para a abordagem que utiliza tomada
de decisdo multicritério em ambiente fuzzy e para aquela que utilizada o algoritmo
multiobjetivo, NSGAII, foi utilizada a tomada de decisdo multicritério em ambiente fuzzy
nos resultados obtidos nas 10 execugdes do algoritmo genético para cada instancia de teste.
Usando os valores da funcédo de aptiddo na soma ponderada, pode observar-se que uma das
duas opcBes para escolher os melhores resultados (melhor aptiddo ou média) leva a uma
situacdo em que os melhores resultados de média ou da funcdo de aptiddo nem sempre
indicam o melhor resultado para cada objetivo que compde a funcdo de aptidédo. Por isto,
pode existir um certo desequilibrio entre eles. Essa situagdo mostrou claramente a
necessidade de utilizar os instrumentos decisérios para auxiliar na escolha dos resultados,
considerando todos os objetivos e o grau de importancia de cada um deles, se necessario.
Para atingir esse objetivo, a técnica de tomada de decisdo multicritério em ambiente fuzzy
foi utilizada. Portanto, a aplicacdo desta metodologia no processo evolucionario ou no
conjunto Pareto 6timo trouxe a garantia da escolha das solugdes mais harmoniosas, ou seja,
com um melhor equilibrio na satisfacdo dos objetivos. Além disto, esta abordagem pode
auxiliar na escolha das solu¢Ges mais harmoniosas, considerando também as 10 execugdes
do AG. Os resultados obtidos ilustram os beneficios das abordagens hibridas
desenvolvidas, especialmente para grafos com mais de centenas de vértices e arestas. A
ordem de insercdo das arestas no algoritmo de planarizacdo torna-se ainda mais relevante.
O algoritmo genético é capaz de procurar por melhores ordenacGes de inser¢do destas
arestas, bem como na avaliacdo da qualidade final do desenho. Seus resultados levam a
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melhorias que podem atingir até 50% quando comparadas com os resultados da abordagem
classica, para o pior caso tratado neste trabalho.

Uma metodologia unificada para desenho automatico de grafos é também desenvolvida
neste trabalho. Trata-se de uma abordagem inédita para desenhos ortogonais no grid. A
idéia inicial para o desenvolvimento desta abordagem é a de eliminar a necessidade de se
tratar o desenho ortogonal de grafos em trés etapas, podendo fazé-lo em apenas uma. Com
isto, € possivel evitar as interdependéncias existentes entre as etapas da topologia-forma-
métrica. Esta metodologia foi desenvolvida com base na utilizacdo do algoritmo genético
e seus resultados iniciais mostram-se promissores.

Foram desenvolvidos operadores de busca local para auxiliar o algoritmo genético na
busca por melhores resultados no espaco de busca. A aplicacdo do algoritmo genético na
busca por solucdes de maior nivel de qualidade e legibilidade, em relacdo a satisfacdo dos
diversos critérios estéticos tratados no problema de desenho de grafos, mostrou-se superior
quando seus resultados sdo comparados as heuristicas classicas, ou seja, aquelas utilizadas
pela abordagem topologia-forma-métrica. Os resultados foram muitos bons quando sdo
considerados grafos pequenos, chegando a ser até melhor do que os da abordagem hibrida
para alguns dos casos estudados. Estes sdo indicativos de que com algumas melhorias na
abordagem, pode-se atingir resultados iguais ou melhores aos da abordagem hibrida
também para grafos maiores. Podem ser aplicadas também as técnicas de tomada de
decisdo multicritério em ambiente fuzzy nos processos evolucionarios bem como o
algoritmo genético multiobjetivo, NSGAII.

Conforme o que foi mostrado e discutido, pode-se observar que todos o objetivos
propostos neste trabalho foram atingidos. O desenvolvimento das novas metodologias,
além de oferecer técnicas mais eficientes para a solucéo do problema de desenho de grafos
ortogonais, ainda abre caminho para novos desenvolvimentos, considerando o fato que ha
aproximadamente 10 anos que ndo se desenvolve nenhuma nova metodologia para
desenhos ortogonais no grid. Além disto, fica claro o quédo eficiente foi a utilizagdo do
algoritmo genético no tratamento de problemas de desenho de grafos ortogonais.

Os problemas remanescentes nas abordagens desenvolvidas fardo parte das indicagdes para
trabalhos futuros, listados na proxima secéo.

5.2. Proposic¢Oes para trabalhos futuros

¢ Nos estudos relacionados com a aplicacdo de técnicas de programacdo linear inteira
(PLI) no problema de desenho ortogonal de grafos no grid:
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(a) E necessario o desenvolvimento de algoritmo que permita a obtencéo, de forma
automatica, da funcdo objetivo de um determinado grafo, dado o seu numero de
vertices, arestas e a sua lista de adjacéncias;

(b) E necessario também o desenvolvimento de uma metodologia que melhore a
aproximagcéo linear utilizada para as funcdes objetivo n&o-lineares modeladas
neste trabalho, para a aplicacdo da técnica de PLI;

(c) Avaliar a possibilidade de adotar outros tipos de critérios estéticos.

Na abordagem unificada desenvolvida e apresentada neste trabalho:

(a) E importante avaliar a necessidade do desenvolvimento de algoritmos de busca
local, que permitam um melhoramento nos resultados desta abordagem, de
forma a torné-la mais eficiente e conpetitiva em relacdo a abordagem classica
(topologia-forma-métrica), bem como resultados mais competitivos em relacao
as abordagens hibridas desenvolvidas neste trabalho, quando considerados
ndmeros maiores de Vvértices;

(b) Para o operador de busca local relacionado com a compactacdo, avaliar a
possibilidade de aplicar técnicas de compactagdo unidimensional e/ou
bidimensional mencionadas no capitulo 2 deste trabalho;

(c) E importante avaliar também a possibilidade de melhorias dos algoritmos
desenvolvidos de forma a minimizar o tempo gasto no processamento dos
grafos e 0 AG, seja variando o tipo de estrutura de dados a ser utilizada, seja
variando 0 manuseio da estrutura de dados utilizada neste trabalho;

(d) Aplicar técnicas de tomada de decisdo multicritério em ambiente fuzzy no
processo evolucionario do algoritmo genético para obtencdo de solugdes
harmoniosas;

(e) Aplicar o algoritmo multiobjetivo, NSGAII, nesta abordagem e avaliar 0s
resultados obtidos;

(f) Corrigir o erro de implementacdo que ndo permite aplicar o algoritmo para
grafos com mais de 100 vértices;

(9) Avaliar a possibilidade de adotar outros tipos de critérios estéeticos.
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ANEXO I

ALGORITMOS QUE COMPOEM A ABORDAGEM UNIFICADA

Primeiramente sdo listados os algoritmos desenvolvidos. Os mesmos serdo discutidos e
descritos na sequéncia.

Listas dos algoritmos desenvolvidos:

Algoritmo AG-DG Unificado //Principal
Algoritmo Gera_populacao_inicial
Algoritmo Selecdo_torneio_binario
Algoritmo Cruzamento
Algoritmo Mutacéo
Algoritmo Rand_trig
Algoritmo Limpa_dados
Algoritmo Seta_mapa_de_insercéo
Algoritmo Seta_arestas

. Algoritmo Polarizacdo_arestas

. Algoritmo Polarizacdo_deltas

12. Algoritmo Calcula_fitness

13. Algoritmo Matriz_checagem

14. Algoritmo de Compactacéo;

15. Algoritmo de Melhoria_local,

16. Algoritmo Loop_reajuste.

© oo N kWD E

el
= O

Algoritmo AG-DG Unificado: algoritmo principal da abordagem unificada, € por onde
sdo feitas as chamadas aos demais algoritmos e a geracdo dos arquivos que armazenam 0S
resultados.

Algoritmo Gera_populagdo_inicial: algoritmo responsavel pela geracdo dos novos
genomas de forma totalmente aleatdria. Os genomas gerados compdem a populagéo inicial.

Algoritmos Selecdo_torneio_binario, Cruzamento e Mutacdo: sdo os algoritmos que
compdem o processo evolucionario do algoritmo genético.
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Algoritmos Rand_trig, Limpa_dados e Calcula_fitness: séo os algoritmos que auxiliam
durante a execucdo do algoritmo genético. O algoritmo Rand_trig calcula os valores das
perturbacdes, com base na distribuicdo Gaussiana para as coordenadas de vértices e 0s
valores dos A,. O algoritmo Limpa_dados é responsavel pela limpeza das estruturas de
dados, quando esta se faz necessério. O algoritmo Calcula_fitness, é responsavel pelo
calculo do valor da funcéo de aptiddo, sempre que um novo individuo é gerado.

Algoritmo Seta_mapa_de_insercdo: algoritmo responsavel pela geracdo aleatdria do
grafo esparso, de acordo com o numero definido de vértices definido. Sua saida é a
estrutura de dados com as informacdes do grafo.

Algoritmo Seta_arestas: algoritmo responsavel por inserir cada aresta do grafo na
Matriz_checagem de acordo com as informagdes que compdem cada aresta do grafo.

Algoritmo Polarizacdo_arestas: algoritmo responsavel por provocar melhorias nas
configuracBes de 20% das arestas que apresentam um maior nimero de sopreposicdes, de
forma a minimizar o nimero destas. Assim, os individuos se tornam mais competitivos no
processo evolucionario.

Algoritmo Polarizacdo_deltas: algoritmo responsavel por provocar melhorias nas
configuracBes dos deltas que apresentam um tamanho de aresta muito grande, de forma a
minimizar estes tamanhos.

Algoritmo Matriz_checagem: algoritmo responsavel por embutir o grafo no grid e
calcular o nimero de cruzamentos, o nimero de sobreposi¢des, o0 numero de dobras e a
soma total das arestas do grafo.

Algoritmo de Compactacédo : algoritmo que auxilia o algoritmo genético na compactacdo
do desenho, fazendo uma ordenagdo nas coordenadas dos vértices, tanto na horizontal
quanto na vertical e movimentando 0os mesmos para baixo, cima, direita ou esquerda,
quando houver possibilidades de melhorias.

Algoritmo de Melhoria_local : Provoca uma perturbacdo de uma unidade nas
coordenadas dos veértices, em todas as diregdes, mantendo sempre aquela que provoca
melhorias no grafo G.

Algoritmo Loop_reajuste: algoritmo responsavel por provocar melhorias nos melhores
individuos apds a conversdo do algoritmo genético, ou seja, provoca mutagdes controladas
nas arestas dos melhores individuos e avalia na Matriz de checagem se houve melhorias
efetivas no individuo. Se sim, 0 mantém; sendo, continua com o anterior.
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A seguir serdo apresentados os algoritmos descritos anteriormente:

Algoritmo AG-DG Unificado

Entrada: numero de veértices do graph G (NVertices), tamanho da populacdo (PopSize),
variavel para controle de convergéncia (loops), pesos para as funcbes objetivo
(ay,a,,05,0, ¢ a5):

fsev + fse = NUmero de sobreposicdes entre (arestas-vertices + arestas-arestas)-( ; );

fsv = NUmero de sobreposicdes entre vértices(«, );

fx = NUmero de cruzamentos entre arestas (,);

fs = NUmero de dobras (o, );
fL = soma total dos tamanhos das arestas( s );

Saida: Os valores para (fsey + fsg), fsv, fx, fs, fLe F. e o0 desenho ortogonal otimizado;

Inicia-cronometro;
Poplni = Gera_populacéo_inicial (grafo G, PopSize); //Populacgdo inicial é
gerada randomicamente e apenas uma vez.
Enquanto (!critério de parada)
{
PopSelected = Selecdo_torneio_binario (Poplni);
PopCrossed = Cruzamento (PopSelected);
PopMutated = Mutacéo (PopCrossed);
PopOffSpring = PopMutated;
Para cada (individuo na PopOffSpring) //necessario para fazer a matriz de
checagem com 0s novos valores dos novos individuos

Limpa_dados (Poplni, PopSelected, PopCrossed, PopMutated,
Variaveis);
Para cada (aresta e € E do novo individuo)

{
Seta-arestas (PopOffSpring);

}

//lcom chance de 1/15, este individuo aciona a fungéo de polarizagédo
Polarizagdo (genoma g) // busca local

//com chance de 1/10, este individuo aciona a fungdo de melhoria local
Melhoria_local(genoma g);

Compactacao(genoma g);
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Calcula_fitness (genoma g);
Se (a aptiddo do individuo atual € melhor que aptiddo do melhor individuo

armazenado)
{
Melhorind = genoma g //armazena o melhor individuo encontrado;
}
}
Poplni = PopOffSpring; //populacéo atual recebe os novos individuos para repetir

processo.

Soma-se os valores de fitness de todos os individuos de PopOffSpring e divide

por NPop, guardando o resultado = média da geracao (é utilizado pelo usuério

para avaliar a convergéncia através de um gréfico).

Loop_ control +=1;

Se (loop_control = = loops)

{
Gera-se um arquivo .gml com as informagdes do grafo até o momento e um
arquivo .txt com as caracteristicas do grafo geradas até entdo; OBS: é usado
para parar o0 processo de forma controlada pelo usuario, se desejado.

}

Loop_reajuste(genoma g);

Algoritmo Gera_populacéo_inicial

Entrada: Graph G (NVertices), Tamanho da populagéo (PopSize),
Saida: Populacao inicial;
//Cria-se um genoma e atribui-se as caracteristicas do individuo a este genoma;
Para (i =0 até i < PopSize)
{
Limpa_dados (genoma g); //limpa os dados do genoma anterior
gera_novo_genoma_aleatoriamente (genoma g);

{
Para (cada vértice v € V, do grafo G)
{
Atribui-se os valores para as coordenadas (X, y) do vértice v € V,
aleatoriamente, com valores entre 0 e 2¢V;
}
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Para (cada aresta e € E do grafo G)

{
Atribui os valores para cada bit no vetor de bits,
por exemplo (0 0 0);
O primeiro bit é escolhido aleatoriamente e os valores para
A, e A, sdo pré-definidos e iguaisaOe 0;
Seta_arestas (aresta e) //constroe-se a matriz de checagem
para a aresta e;
}

Calcula_fitness;
Insere novo genoma (g) em Poplni ;

Algoritmo = Sele¢do_torneio_binario

Entrada: Populagéo inicial (PopIni),
Saida: Populacao selecionada (PopSelected);

PopAux = Poplni;
Ordena PopAux por valores de aptidéo;

Para (i = 0 até i < tamanho de PopAux)

{

Para (i = 0 até i < 2) //faz-se a selecdo aleatdria por duas vezes
{
Seleciona aleatoriamente 2 posicdes de PopAux;
PopAux1 = elementos selecionados; //insere 0s elementos selecionados em
PopAux1.
}
Ordena PopAux1 por valores de aptidao;
Seleciona o individuo de menor valor de aptiddo em PopAux1 e atribui a
PopSelected;
Limpa PopAux1;
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Algoritmo Cruzamento

Entrada: Populagéo selecionada (PopSelected),
Saida: Populacdo apos cruzamento (PopCrossed);

Para (cada par de individuos de PopSelected)

{
Insere diretamente 20% dos individuos em PopCrossedl sem sofrerem
cruzamento;
Para (os demais individuos (80%))
{

PopCrossed1 recebe 35% dos individuos os quais sofrem
Cruzamento_vertices_médias (par de individuos);

{
Para (cada individuo de PopSelected)
{
Para (cada vértice do individuo)
{
Xoffspringl = (¥ *(2& +1) - &) Xpair + (1Y *(2 & +1) - &) * Xpaiz;
Xoffspring2 = (¥ * (2& +1) - &) Xpaiz + (1Y (2 +1) - &) * Xpait;
Yoftspringt = (¥ * (2& +1) - &) *Ypair + (1-(V *(2& +1) - &) * Ypaiz;
Yoftspringz = (¥ * (2& +1) - &) *Ypaiz + (1-(V *(2& +1) - &) * Ypait;
¥ € um nimero aleatério entre 0 e 1 e £=20% (0.2), corresponde ao
Valor que se deseja aumentar na area de busca do cruzamento;
}
}
}

PopCrossedl recebe 65% dos individuos os quais sofrem
Cruzamento_discreto_vertices (par de individuos);

{

Para (cada individuo de PopSelected)

{
Seleciona aleatoriamente dois pontos de corte no mapa de coordenadas
de vértices. Os vértices, neste intervalo, recebem coordenadas do pai; e
fora dele, recebem coordenadas do pai,. Depois 0 processo se inverte: 0s
veértices neste mesmo intervalo, do segundo filho, recebem as
coordenadas do pai; e fora dele, as coordenadas do pai;.
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}

// toda a populagéo sofre Cruzamentos_arestas
Cruzamentos_arestas (par de individuos)

{
Para (cada par de individuos de PopCrossedl)
{
Para A; e A,.
{
A offspringt = (W 22 +1) - )* Ay pain + (1(W *(Le+1) -¢) * A paiz;
Ajotspringz = (W *(2e+1) - )* Ajpaiz + (1A *(e+1) - &) * Ay pain
A, ottspringt = (W (e +1) -& ) Ajpain + (1AW *(2e+1) -&) * A, paia;
Ayoftspringz = (W *(2 e +1) - & )* Aypaiz + (1AW *(Re+1) - &) * Aypain
£>20%=0.2.
¥
Para o vetor de bits:
{
Seleciona-se um Unico ponto de corte no vetor de bits,
aleatoriamente. O primeiro filho recebe os bits do pai; antes do
ponto de corte e os bits do pai,, depois do ponto de corte. O segundo
filho recebe os bits do pai, antes do ponto de corte e os bits do paiy,
depois do ponto de corte.
Insere individuos cruzados em PopCrossed;
¥
}
}
}

Algoritmo Mutagdo

Entrada: populagdo apds cruzamentos (PopCrossed),
Saida: populagdo apds mutacdo (PopOffSpring);
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Embaralha os elementos da populacdo de PopCrossed e seleciona aleatoriamente 10% da
populacéo para sofrer Mutagao_vertices;
Mutacédo_vertices (PopCrossed)

{
Cada vértice do individuo a ser mutado, tera 50% de chance de ser mutado
Se (vértice v for selecionado para mutagao)
{
x’=x+ Rand_trig (4, 0); //mutagao Gaussiana
y’ =y + Rand_trig (4, o); /Imutacao Gaussiana
Se (0 novo Vvértice v (x’, y’) esta dentro do limite do grid da matriz de
checagem)
entdo o vértice mantém tal mutac&o;
Insere individuo mutado em PopOffSpring;
}
}
Mutacéo_arestas (PopCrossed)
{
Cada aresta do individuo a ser mutado tera 50% de chance de ser mutada
Se (aresta e for selecionada para mutacéo)
{
A, +=Rand_trig (1, o) ;
A, +=Rand_trig (4, 0) ;
Um bit do vetor de bits, escolhido aleatoriamente, é invertido;
Insere individuo mutado em PopOffSpring;
}
}

Algoritmo Rand_trig

Entrada: u, o
Saida: valor da perturbacdo nas coordenadas do vértice e nos valores de deltas;

/ldistribuicdo gaussiana para calculo dos desvios.
desvioDisponivel = falso;

Se ('desvioDisponivel)

{
distancia = sqrt( -2.0 « log(double(rand()) / double(RAND_MAX)) );
anglo = 2.0 « Pl « (double(rand()) / double(RAND_MAX));
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/[calcula e armazena o primeiro desvio e seta a flag desvioDisponivel
desvio = distanciascos(anglo);
desvioDisponivel = verdadeiro;

/[calcula e retorna o segundo desvio
se((distancia « sin(anglo) » o+ u >1)

retorna ((2-(distancia « sin(anglo) « o + u))* (1/ 0));
retorna ((distancia ¢ sin(anglo) » o + )+ (1/ 0));

}

Se o desvio esta disponivel a partir da chamada anterior a esta funcéo, ele € retornado, e a
flag desvioDisponivel é setada para falso.

senao

{

desvioDisponivel = falso;
se ((desvios o + u)>1)
retorna ((2 - (desvios o + u)) e« (1/ 0));
retorna ((desvios o + i)+ (1/ 0));

Algoritmo Limpa_dados

Entrada: genoma g
Saida: estrutura de dados zeradas;

Zerar as estruturas de dados e variaveis utilizadas no passo anterior;

Incrementa-se de uma unidade, o id do individuo, pois, pressupde-se que gquando um
genoma € zerado é porque, outro novo ocuparé o seu lugar;

Algoritmo Seta_mapa_de_insercao

Entrada: NVertices do grafo G a ser gerado,
Saida: Grafo esparso gerado aleatoriamente, nimero de dobras;

Gera o grafo esparso aleatoriamente e retorna a estrutura de dados chamada mapa de
insercdo, onde contém informacdes sobre cada aresta, seu vértice de origem e de destino;
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Algoritmo Seta_arestas

Entrada: id da aresta;

Saida:

aresta setada na matriz de checagem;

Armazena-se as coordenadas C,(x, y) do vértice de origem e de destino da aresta a
ser adicionada na matriz de checagem;

Os bits do vetor de bits [0 0 1] sdo descritos assim: o primeiro bit representa a
direcdo (d) do primeiro passo da aresta em andlise: 0 se vertical e 1 se horizontal. O
segundo bit representa se A, sera utilizado no passo ou néo: se A, for igual a 0 ndo

oserdese A, forigual a1, o sera. O terceiro bit representa se A, sera utilizado no
passo ou ndo: se A, forigual a0 ndo o serdese A, forigual a 1, o seré.

Primeiro Caso (d 0 0): // Neste caso, como os valoresde A, =(0e A, =0, ambos
sd0 desconsiderados. Os vertices de origem e destino sdo ligados pelo menor
caminho possivel: se estiverem alinhados - zero dobras, se ndo - 1 dobra. Assim,
A; e A, s#o utilizados, de acordo com as equacdes (4.3) e (4.4).

Se d = 0, a aresta saira verticalmente:
{
O proximo y (next y) = Ny = target de y;
Matriz_checagem(Ny);
Se (Ny !=y)
Moved_y = true;

O préximo x (next x) = Nx = target de x;

Matriz_checagem(NXx);

Se (Nx !=x e moved_y ) //configura a dobra
Ndobras ++;

Se d =1, a aresta saira horizontalmente:

{
O proximo x (next x) = Nx = target de x;
Matriz_checagem(Nx);

Se (Nx 1= x)
Moved X = true;
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O préximo x (next x) - Nx = target de x;

Matriz_checagem(Nx);

Se (Ny =y e moved_x) //configura a dobra
Ndobras ++;

¥

Segundo Caso (d 1 0) > A, éconsideradooud 0 1> A, é considerado):

Se d =0, a aresta saira verticalmente:

{
Ny = A,;
Matriz_checagem(Ny);
Se (y 1= Ny)
Moved_y = true;

Nx = target de X;
Matriz_checagem(NXx);
Se (Nx !=x e moved_y ) //configura a dobra
{
Ndobras ++;
moved_X = true;
moved_y = false;

Ny = target de y;

Matriz_checagem(Ny);

Se (Ny =y e moved_x ) //configura a dobra
Ndobras ++;

Se d =1, a aresta saira horizontalmente:

{
Nx = A;
Matriz_checagem(Nx);
Se (x '=Nx)
Moved X = true;

Ny = target de y;
Matriz_checagem(Ny);
Se (Ny =y e moved_x ) //configura a dobra
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{
Ndobras ++;
moved_y = true;
moved_x = false;
¥

Nx = target de X;

Matriz_checagem(Nx);

Se (Nx !=x e moved_y ) //configura a dobra
Ndobras ++;

TerceiroCaso(d 1 1 > A, e A, sdo considerados):

Se d =0, a aresta saira verticalmente:

{
Ny = A,;
Nx = A,;
Matriz_checagem(Ny);
Se (y '=Ny)
Moved_y = true;
Matriz_chacagem(Nx)
Se (Nx !=x e moved_y ) //configura a dobra

{
Ndobras ++;
moved_X = true;
moved_y = false;
}

Ny = target de y;
Matriz_checagem(Ny);
Se (Ny I=y e moved_x ) //configura a dobra

{
Ndobras ++;
Moved_x = false;
Moved_y = true;
}

Nx = target de X;
Matriz_checagem(Nx);
Se (Nx !=x e moved_y ) //configura a dobra
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{
Ndobras ++;
moved_X = true;
moved_y = false;
¥

Se d =1, a aresta saira horizontalmente:

{

Nx= A, ;
Ny = A,;
Matriz_checagem(NXx);

Se (x!= NXx)
Moved X = true;
Matriz_chacagem(Ny)
Se (Ny =y e moved_x) //configura a dobra
{
Ndobras ++;
moved_y = true;
moved_x = false;
}
Nx = target de y;
Matriz_checagem(Nx);
Se (Nx =y e moved_y ) //configura a dobra
{
Ndobras ++;
Moved_y = false;
Moved_x = true;
}
Ny = target de y;
Matriz_checagem(Ny);
Se (Ny I=y e moved_x ) //configura a dobra
{
Ndobras ++;
moved_y = true;
moved_x = false;
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Algoritmo Polarizacdo_arestas

Entrada: individuo a ser polarizado;
Saida: individuo polarizado;

Ordenar as arestas do individuo em ordem decrescente em relacdo ao numero de
sobreposicoes.

Os 20% das arestas que apresentarem mais sobreposic6es serdo polarizadas;

Para (cada aresta a ser polarizada)

{
Testa se a aresta esta saindo ou chegando junto de outra aresta no vértice.
Caso positivo:
{
Verificar na matriz de checagem onde, em torno do vértice, tem um espaco
vazio e fazer com que a aresta saia por este espago vazio;
}
Caso negativo:
{
Mudar as caracteristicas da aresta de forma a evitar a superposicao
{
33% de chance mudando qualquer bit de seu vetor de bits;
33% de chance mudando o valor de A,;
33% de chance mudando o valor de A,;
}
}
}

Algoritmo Polarizacio_deltas

Entrada: individuo a ser polarizado em delta;
Saida: individuo polarizado em delta;

Para (cada aresta do desenho a ser polarizada)
{

Se (bitvector = d01)

{

testar todos os pontos do grid (0-2V) para A,e manter o que gerar melhor
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aptidao

¥

Se (bitvector = d10)

{
testar todos os pontos do grid (0-2V) para A, e manter o que gerar melhor
aptidao

b

Se (bitvector = d11)

{
testar todos os pontos do grid (0-2V) para A,;e A, e manter o que
gerar melhor aptidéo

}

Algoritmo Calcula_fitness

Entrada: fSE, fSEV, fSV, fx.’ fB (] f|_’ a,, o, o, a, Os,

Saida: valor de F;

F= (al-(fsg + fSEV) +0(2’fsv+ 0[3’fx+ 0(4°f|3+ (,¥5'f|_)

Algoritmo Matriz_Checagem

Saida:  Numero de cruzamentos, nimero de sobreposicdes (arestas, arestas-vertices e
veértices), soma total das arestas;

Percorrer ponto a ponto da matriz de inteiros, partindo de x ou y indo em direcéo a
Nx ou Ny;

Cada valor na matriz representa as coordenadas x e y de um ponto que pode conter
um vertice, um segmento de aresta ou ambos, com informagdes sobre a sua
vizinhancga e que sdo representadas por um valor inteiro que utiliza a representacao
binaria de 5 bits. A quadricula central da matriz é representada por:
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Matriz[1][1] =

11111 =31
Representa a presenca de um segmento de aresta acima do ponto.
Representa a presenca de um segmento de aresta a direita do ponto.
Representa a presenga de um segmento de aresta abaixo do ponto.
Representa a presenca de um segmento de aresta a esquerda do ponto.

L, Representa a existéncia de um vértice no ponto.

Se 0s bits tiverem valores iguais a zero (0), representam a auséncia do respectivo
item.

Calcular o nimero de cruzamentos, nimero de dobras, sobreposi¢Bes (arestas,
arestas-vertices e vértices) e a soma total das arestas;

Algoritmo de Compactacéo

Entrada: graph G (genoma g)
Entrada: grafo G compactado

//a origem do sistema cartesiano, no caso em estudo, fica abaixo, na esquerda e as
coordenadas estdo somente no primeiro quadrante.

Ordena os valores das coordenadas x e y do grafo G;

Os vértices que compartilham as coordenadas x mais a direita tem suas coordenadas
x decrescidas de uma unidade, em um loop, até que esse decréscimo ndo melhore
mais o grafo.

Os vértices que compartilham as coordenadas y mais acima tem suas coordenadas y
decrescidas de uma unidade, em um loop, até que esse decréscimo nao melhore
mais o grafo.

Os vértices que compartilham as coordenadas x mais a esquerda tem suas
coordenadas x acrescidas de uma unidade em um loop até que esse acréscimo nédo
melhore mais o grafo.

Os vértices que compartilham as coordenadas y mais abaixo tem suas coordenadas
y acrescidas de uma unidade, em um loop até que esse acréscimo nao melhore mais
o grafo.

Este procedimento € feito de modo a compactar o grafo da direita para a esquerda,
da esquerda para direita, de cima para baixo e de baixo para cima.
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Algoritmo de Melhoria_local

Entrada: graph G (genoma g)
Entrada: grafo G melhorado

Enquanto (graph G ainda obtiver qualquer melhoria no processo abaixo)

{

Para (cada vértice v € V, do grafo G)

Provocar uma perturbacdo de uma unidade nas coordenadas dos veértices,
em todas as dire¢bes, mantendo sempre aquela que provocar melhorias no
grafo.

Algoritmo Loop_reajuste

Entrada: melhor individuo apds o AG convergir
Saida: individuo reajustado

Para (cada aresta e € E do individuo)
{
Mutacdo_arestas;
Matriz_checagem(Ny);
Se (individuo melhorou)
Melhor = true;
else
{
Melhor = false;
contMF++; // E utilizado para contar quantas vezes o individuo melhorou.
E utilizado para estabelecer um critério de parada nessa
busca.
}
Se (Melhor)
O Loop continua, agora, considerando as arestas do novo individuo;
Se (contMF = 10)
Finalizar processo;
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