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RESUMO
Visto que a complexidade dos projetos vém aumentando, o computador tem sido
cada vez mais utilizado como assistente de projeto com o objetivo de aprimorar o
processo de projeto de arquitetura. A partir de 1960, acontece o inicio da
sistematizagdo do processo de projeto computacional como uma metodologia de um
quadro tedrico. Nessas discussdes foi difundido o space planning, que estuda o
processo de arranjo de ambientes em um determinado espago, em que distancia,
adjacéncia e outras fungdes sdo os principais objetivos. Assim como os algoritmos
evolutivos, que compdem os sistemas generativos, contribuem para a obtencao de
melhores solugdes. Os problemas de planejamento de espago possuem variaveis
que por vezes sao conflitantes e que precisam ser negociadas para que todas as
restricoes possam ser satisfeitas. Com o intuito de tomar decisdes mais acertadas, o
algoritmo evolutivo pode ser aplicado nesse tipo de problema de projeto. Essa
dissertagdo buscou explorar as possibilidades da geragdo automatizada de layouts
de edificios multifamiliares através da aplicagao de algoritmos evolutivos. Trata-se
de uma pesquisa de simulagcdo com abordagem quantitativa e abrangéncia
exploratoria, utilizando o software Rhinoceros com seus plugins Grasshopper,
Termite Nest e Wallacei. Foram realizadas cinco simulagdes com o objetivo de
arranjar ambientes em um perimetro limite aplicando o algoritmo evolutivo. Sendo as
restricdes, a minimizacdo das areas vazias dentro do perimetro, minimizacdo da
desproporgcao das areas dos ambientes e indice de compacidade. Como resultados
foi possivel obter layouts otimizados, graficos informativos para a tomada de decisao
e o algoritmo pronto para ser aplicado por outros pesquisadores. Conclui-se entao
que a aplicagao dos algoritmos evolutivos no planejamento do espaco gera solugdes
otimizadas que de fato atendem as restricdes pré-estabelecidas de maneira mais

assertiva, sendo uma area com um grande potencial a ser explorado.

Palavras-chave: Space planning, algoritmos evolutivos, arquitetura generativa.



ABSTRACT
As the complexity of projects has increased, the computer has been used as a
design assistant with the aim of improving the architectural design process. It was
from 1960 onwards that computational design had its origins with the definition of a
theoretical framework in order to systematize the design process as a methodology.
In these discussions, space planning was disseminated, which studies the process of
arranging rooms in a given space, in which distance, adjacency and other functions
are the main objectives. Just as evolutionary algorithms, which make up generative
systems, contribute to obtaining better solutions. Space planning problems have
variables that are sometimes conflicting and that need to be negotiated so that all
restrictions can be satisfied. In the traditional design method, the chosen layout is
based on personal taste as a criterion, in order to make more assertive decisions
evolutionary algorithms can be applied to this type of design problem. This master’s
dissertation aims to explore the possibilities of automated generation of layouts for
multifamily buildings through the application of evolutionary algorithms. This is a
simulation research with a quantitative approach and exploratory scope, using the
Rhinoceros software and its plugins Grasshopper, Termite Nest and Wallacei. Five
simulations were carried out with the objective of arranging environments in a limit
perimeter applying the evolutionary algorithm. The restrictions include minimizing
empty areas within the perimeter, minimizing the disproportion of room areas and
compactness index. As a result, it was possible to obtain optimized layouts,
informative graphics for decision making and the algorithm ready to be applied by
other researchers. It is therefore concluded that the application of evolutionary
algorithms in space planning generates optimized solutions that actually meet
pre-established restrictions in a more assertive way, being an area with great

potential to be explored.

Keywords: Space planning, evolutionary algorithms, generative architecture.
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INTRODUGAO

O computador tem sido cada vez mais utilizado no processo de projeto de
arquitetura, assim como o projeto paramétrico, fabricagcdo digital e sistemas

generativos.

Com o intuito de aprimorar o processo de design, arquitetos tém empregado o
computador desde a década de 1940 (Holland, 2011; Calixto, 2016). Nesse primeiro
momento os computadores eram empregados como uma prancheta digital, vide o
Sketchpad, criado por Ivan Sutherland. Baseado na légica associativa, foi instituido o
primeiro programa de Desenho Auxiliado por Computador (CAD). Arquitetos
poderiam desenhar formas basicas como pontos e linhas ao utilizar uma caneta de
luz, além disso era possivel realizar gerenciamento de blocos, snaps, zooms e

operacgoes tipicas de programas CAD (Tedeschi, 2014).

Com o decorrer dos anos e a criagdo do AutoCAD, os arquitetos passaram a utilizar
ainda mais o computador como auxiliar na representagdo dos projetos a fim de
agilizar tarefas repetitivas e gerenciar as varias camadas de desenhos, os quais

anteriormente eram produzidos no papel (Tedeschi, 2014).

Posteriormente, os computadores foram avangando no modo como participavam no
processo de projeto, com o intuito de remodelar os meios pelos quais a arquitetura

seria concebida e produzida (Omena, 2019).

As primeiras pesquisas foram realizadas com enfoque na utilizagdo do computador
como auxiliar na representacao dos projetos. Ja nas décadas de 1960 e comego de
1970, arquitetos com a intengcao de analisar e resolver problemas de projeto mais
complexos se utilizaram das possibilidades generativas do computador com enfoque
na geragdo de layouts ao aplicar as ferramentas de diagrama de bolhas e

planejadores de espaco (Holland, 2011; Calixto, 2016).

A partir da década de 1960, intensificou-se a organizacdo de discussdes sobre os
métodos de projeto arquitetdnicos, com a finalidade de melhor compreender as
escolhas feitas por cada arquiteto e analisar cada fase do processo de projeto,
propiciando maior controle. Até entdo o processo de projeto ndo era sistematizado,
nao deixando os procedimentos utilizados na solugdo dos problemas projetuais
evidentes (Martino, 2015).



14

Devido a essa nao sistematizagcdo, no processo convencional, as fases de projeto
poderiam ser relacionadas a tentativas e erros, intuigdo, criatividade e gostos
pessoais. Com a utilizacdo do computador, as fases demandam de estruturacao
para de fato se tornarem mais objetivas. No ambiente digital, € necessario que as
relacbes entre os agentes que interferem no projeto estejam explicitas, desse modo
o arquiteto deve dispor das razbes para as variadas tomadas de decisao de

determinada solugao formal (Omena, 2019).

A medida que a complexidade dos projetos de arquitetura aumentava, sua
concepcao se tornaria possivel por meio da utilizagdo do computador durante todo o
processo. Em 1980, com a demanda de dominar essa complexidade, o algoritmo
conhecido como Algorithm Aided Design (AAD) passou a ser implementado no
processo de projeto se tornando uma metodologia que possibilitou a concepgéo de

geometrias ndo convencionais e nao lineares (Tedeschi, 2014; Omena et. al., 2020).

Ja nos anos 90, foram promovidas discussdes sobre a aplicagcdo de sistemas
generativos como auxiliares para tomada de decisdes projetuais por intermédio de
pesquisas que foram publicadas relacionando inteligéncia artificial aos métodos de
projeto no ambiente digital. Com o emprego dessas tecnologias no processo de
projeto, surgiram possibilidades arquitetdnicas que nao poderiam ter sido projetadas
sem o0 uso do computador devido ao nivel de processamento de informacdes
(Calixto, 2016).

A utilizacdo de sistemas generativos foi sistematizada por Rivka Oxman (2006), uma
estruturacdo foi realizada com base nas relagbes entre o arquiteto, conteudo
conceitual, processos de projeto que foram aplicados e o préprio projeto com a

finalidade de entender e mapear as novas possibilidades projetuais.

Segundo a sistematizagcdo de Oxman (2006), sao classificados 5 grupos de modelos
de projeto digital sendo eles: modelos CAD, modelos formativos, modelos
generativos, modelos de desempenho e modelos compostos integrados. Abordando
os modelos generativos, estes sdo compostos por mecanismos complexos que a
partir de regras, relacdes e principios generativos sdo capazes de gerar geometrias.
Deste modo, as formas geradas séo resultados de processos generativos ja
pré-formulados e o modelo tem a interagcdo como caracteristica importante com o

intuito de cooperar com o projetista na tomada de decisdes com base nas solugdes
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obtidas.

Ao utilizar os algoritmos evolutivos, a geracdo de formas é obtida mediante a
codificagdo genética interna. Cada geometria € submetida a variagdes que sao
alcangadas pelo processo de reprodugédo, por meio do cruzamento de genes e
mutagdes. Ao fim desse processo cada forma gerada é avaliada com base no seu
desempenho dentro da simulagao em relagao as restricdes previamente definidas.
Os algoritmos evolutivos tém maior facilidade em gerar solugdes que possuam
propriedades relacionadas com a diferenciagdo e heterogeneidade, que s&o

caracteristicas importantes nos modelos digitais (Oxman, 2006).

Com a introdugéo do 3D, da metodologia Building Information Modeling (BIM) na
construcdo civil e rapida evolugédo da informatica, as possibilidades projetuais foram
ampliadas e com isso, a partir dos anos 2000 tem sido observada uma tendéncia
para um retorno as pesquisas que exploram o potencial generativo dos
computadores no campo da arquitetura (Holland, 2011; Omena, 2019). Além disso,
os softwares com interfaces mais intuitivas tém sido facilitadores na aplicacéo
dessas ferramentas e tém permitido uma aplicacdo mais acertada na solucido de

projetos complexos.

Space planning, planejamento do espago, € uma area de pesquisa em que se
estuda sobre o processo de arranjo de ambientes em um determinado espago com
restricbes que podem ser geométricas e topoldgicas, além de adjacéncias,
distancias e critérios funcionais. Processos de projetos de space planning podem
utilizar ferramentas como a teoria dos grafos, diagrama de bolhas, teorias

matematicas e relagdes topoldgicas (Calixto, 2016).

Como os algoritmos evolutivos sdo capazes de resolver problemas de grande
complexidade e obtém as melhores solugbes projetuais para determinadas
restricbes, estes podem ser adotados no processo de projeto para geragdo de
layouts. Além disso sao vantajosos em relacdo ao método tradicional, que é
baseado na tentativa e erro e subjetividade, visto que multiplos agentes interferem
nesse processo com diversas restricdes e critérios que por muitas vezes se tornam
conflitantes (Martino, 2015).
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Problema de Pesquisa

Os problemas de projeto arquitetdnico, por vezes nao possuem uma formulagao
bem definida e por isso permitem varias solugdes, sejam elas melhores ou piores
sem a certeza de que as restricbes foram solucionadas. O projeto se torna assim,
um problema pernicioso, ou seja, de dificil solu¢do devido aos valores conflitantes e

ramificacées (Martino, 2015).

Jones (1992) compara o processo de projeto com uma caixa preta e uma caixa de
vidro. Na caixa preta, a estrutura interna € desconhecida, o projetista gera solugdes
para o projeto sem a capacidade de explicar suas tomadas de decisao para chegar a
determinado resultado. Ha assim uma falta de clareza quanto aos métodos
utilizados, sendo avaliados apenas os estimulos de entrada e as solugdes geradas.
Com o intuito de tornar essa estrutura interna conhecida, o processo projetual é
associado a uma caixa de vidro, em que o pensamento € apresentado de maneira
transparente. Assim, os objetivos, variaveis e restrigdes sdo conhecidos e a
avaliacdo das solugdes encontradas é feita de maneira consciente, o que esclarece

as tomadas de deciséo.

Devido ao processo de arranjo de elementos topoldgicos e geométricos de um
determinado espago ser baseado em restricdes e reunir diversos agentes
conflitantes, o0 método generativo de solugdes pode ser aplicado nos problemas de
space planning. Os algoritmos evolutivos permitem gerar variagdes combinatérias a

fim de selecionar a solugdo que mais se adequa a situagao problema.

Na elaboracédo de layouts para edificios residenciais no método tradicional de projeto
sdo realizadas diferentes opgdes e o cliente escolhe a que Ihe agrada. Sem a
confirmacao de que a solugdo escolhida atende de fato as restrigdes definidas na
formulagdo do problema a ser solucionado. Com a utilizagao do algoritmo evolutivo &
possivel gerar solugdes, as quais serdo avaliadas na medida em que atendem as

restricdes previamente definidas.
Justificativa

No método tradicional de projeto, arquitetos pensam em uma ideia e utilizam o
computador apenas para representagao e transmissao dessa ideia. Nao utilizando a

completa capacidade do computador de auxiliar na tomada de decisbes e na
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facilidade em gerenciar as informagbes e quantificar as solugdes geradas, diante

disso sem influenciar o processo de projeto (Holland, 2011).

Ao utilizar uma abordagem integrada do processo de projeto, os arquitetos s&o
capazes de tomar decisbes em conjunto com o computador. Tendo em vista a
delegacédo de tarefas, em que analises quantitativas, por exemplo, sdo realizadas
pelo computador com maior precisdo e em menos tempo do que o homem. Desta
maneira o projetista propde uma solugcédo de projeto e o computador gera um ajuste,
e assim sucessivamente até que ambos estejam satisfeitos com o resultado formal e

as restrigdes projetuais tenham sido satisfeitas (Holland, 2011).

Essa relagdao permite enfim que as habilidades tanto do computador como do
projetista sejam potencializadas e, por consequéncia, as obras arquitetdnicas seréo
melhor desenvolvidas e terdo um diferencial por terem sido produzidas para

solucionar problemas mais especificos.

Nos escritorios de arquitetura, ao comegar um projeto € necessario solucionar a
problematica de planejamento do espago, como arranjar os ambientes com o
objetivo de torna-lo funcional e esteticamente mais agradavel com menos custos.
Além disso, ha uma dificuldade de analisar objetivamente se determinada solugao

atendeu os requisitos propostos (Calixto, 2016).

Com a popularizagdo das metodologias de projeto digital e democratizagdo do uso
do computador, os escritérios de arquitetura tém buscado implementar esses
métodos e tecnologias. Assim, a aplicacdo da metodologia dos algoritmos evolutivos
€ um potencial na resolugdo de problemas de geracao de layout, o que favorece a
producado de solugdes mais personalizadas para um determinado tipo de problema.
Além de amparar as tomadas de decisao por parte do arquiteto com todos os dados

quantitativos obtidos com o auxilio das simulagdes evolucionarias (Calixto, 2016).

Esta dissertacdo tem abordagem tedrico-pratica, visto que buscou desenvolver um
conteudo tedrico sobre a aplicagdo da metodologia de algoritmos evolutivos em
problemas de space planning. Além de desenvolver simulagdes para edificios
residenciais multifamiliares e elaborar o script do algoritmo e disponibiliza-lo para

garantir a reprodutibilidade da pesquisa e verificagdo das simulagdes.

A principal contribuicao deste trabalho foi verificar as potencialidades dos modelos
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generativos para o campo da arquitetura, por meio da aplicagdo de recursos

computacionais para auxilio ao processo de projeto.

Dessa forma, esta dissertacdo tem como diferencial a retomada da discussao sobre
a aplicagdo de algoritmos evolutivos no processo de projeto em arquitetura e no
planejamento do espaco, sendo este um algoritmo multiobjetivo. Além disso, é
utilizado software com uma interface amigavel com o intuito de atrair e facilitar o uso

por parte de estudantes e profissionais de arquitetura.
Objetivos

O objetivo geral desta dissertacdo de mestrado em arquitetura e urbanismo é
explorar o potencial da utilizagdo do algoritmo evolutivo multiobjetivo na geragao

otimizada de layout de edificios residenciais multifamiliares.
Os objetivos especificos sao:

e Elaborar conteudo tedrico-critico sobre space planning voltado para a
arquitetura digital.

e Desenvolver conteudo teodrico-critico sobre processos generativos
(form-finding) de projetos de arquitetura com enfoque nos algoritmos
evolutivos.

e \Verificar aplicagdo do algoritmo evolutivo no processo de projeto de
arquitetura, por meio de simulagdes para otimizagao topoldgica.

e Produzir o script do algoritmo e disponibiliza-lo, a fim de garantir

reprodutibilidade em futuras pesquisas.
Estrutura do Trabalho

A dissertacao foi estruturada em quatro se¢des, permitindo explorar em cada uma
delas conteudos especificos e necessarios para o entendimento do tema como um
todo, desde o contexto até a implementagao dos algoritmos evolutivos e analise dos
resultados. O texto da pesquisa foi organizado em: (1) revisao tedrica, (2) a evolugao
como meétodo de projeto e planejamento do espago, (3) procedimentos

metodoldgicos e (4) aplicagédo e simulagao.

A introdugado apresenta o contexto historico geral em que os métodos de projeto de
arquitetura se desenvolveram. O capitulo 1 descreve a revisao teorica realizada, em

quais bases de dados a busca por pesquisas relacionadas com o tema da
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dissertacdo foi feita e o passo a passo de como foi estabelecida a escolha de

trabalhos. Além dos principais autores utilizados como referéncia na dissertacao.

No capitulo 2, é descrita a Teoria Evolucionista com seus conceitos e defini¢des que
sS40 a base para o processo evolutivo, também apresenta os algoritmos evolutivos e
seus componentes e aspectos. Assim como apresenta o planejamento do espaco,

space planning, com seus métodos e especificidades.

O capitulo 3 apresenta a classificagado da dissertacdo, os procedimentos para a sua
realizacdo, os métodos utilizados, o detalhamento dos softwares utilizados e a

caracterizagao dos problemas de cada simulagao.

No capitulo 4 sao apresentados os resultados das simulagdes realizadas mediante
aplicagao do algoritmo evolutivo no planejamento do espacgo, também séo feitas as
analises com base nas caracteristicas formais e graficos gerados no préprio

software e por fim as consideracgoes finais.
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CAPITULO 01 - PLANEJAMENTO DO ESPAGO COM ABORDAGEM EVOLUTIVA:
UMA REVISAO TEORICA

O planejamento do espago por meio de abordagem evolutiva, tem sido estudado
desde o inicio dos anos 1990, mas devido a sua amplitude tematica ainda ha muito a
ser explorado. Nos ultimos 10 anos foi identificada uma revisao de literatura acerca
do planejamento do espaco com abordagem evolutiva durante os anos de 1992 a
2014. Visto que estudos tém sido realizados na tentativa de planejar o espago por
meio da aplicagao de algoritmos evolutivos no processo de projeto arquiteténico, um

estudo atualizado se fez necessario.

Com a finalidade de embasamento para o referencial teérico desta dissertagéao foi
realizada uma revisdo de 68 artigos, livros, dissertagdes e teses. Todos os trabalhos
foram obtidos nas bases de dados que foram utilizadas para a selecdo dos
trabalhos: Biblioteca Digital de Teses e Dissertagbes (BDTD), Catalogo de Teses e
Dissertagcbes (CAPES), The Cumulative Index of Computer Aided Design
(CumInCAD), Directory of Open Access Journals (DOAJ), SAGE Journals Online,
Science Direct, Web of Science, SCOPUS, Taylor & Francis Online, Repositério
Universidade Federal de Pelotas (UFPEL) e Ex Libris.

O método utilizado para a selegéo dos trabalhos seguiu os seguintes passos:

e Busca pelos trabalhos nas bases de dados online mencionadas anteriormente
utilizando as palavras-chave: “evolutionary algorithm”, “space planning” e
"architecture”.

e Foi escolhido o recorte temporal a partir do ano de 2014, data de revisao
anterior ja publicada, até 2023.

e Analise das referéncias bibliograficas das pesquisas para identificagdo de
novos trabalhos que poderiam se tornar novas referéncias.

e Com a leitura dos trabalhos, alguns foram descartados por estarem fora do
escopo arquitetdbnico e por utilizarem técnicas evolucionarias diferentes da
usada nesta dissertagao.

e Revisao critica dos trabalhos selecionados e classificacdo quanto as
ferramentas evolucionarias e de planejamento de espaco utilizadas, além dos

tipos de problema resolvidos.

Os trabalhos obtidos pelo processo de busca nos bancos de dados estao listados no
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Apéndice A.

Desde 2014 ha uma constancia de pelo menos trés publicagbes por ano
relacionadas com o tema. Ha também um aumento significativo no ano de 2022,
embora em 2023 o numero tenha caido drasticamente (figura 01). As técnicas de
planejamento do espag¢o mais utilizadas nos trabalhos coletados desde 2020 foram:
modelo matematico, programagao textual, algoritmo evolutivo, aprendizagem de

maquina, rede neural e aprendizagem profunda.

Figura 01 - Numero de trabalhos publicados por ano
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Fonte: Autora (2024)
Os trabalhos que focaram apenas na problematica da eficiéncia energética,
utilizagdo da metodologia BIM, e que utilizaram as técnicas de rede neural, machine
learning, programacao textual, modelos matematicos e programagao genética ndo

foram utilizados como referéncia nessa dissertagao (figura 02).
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Figura 02 - Técnicas de planejamento do espaco utilizadas nos trabalhos catalogados

20
18
15
13
12
10
7
5
5 5 5
2 2
0 — I — — I — — — I — ____
P S S A R G R
2 e o & & N @ W S
& ) & & <@ O N 0 @
P S <] B & <
@ \ & & S & &
66\0 ) -‘6(\0 Qe’{(\ _ m'b-q @6\ c?@ 0{§d
N Q/‘i\‘} % & Q\OQ' 0 ¥
& @ &
> W &
&

Fonte: Autora (2024)
Os principais trabalhos utilizados como referencial teérico para essa dissertacao

serao descritos a seguir.

John Frazer (1995) investiga os processos fundamentais de geracao de formas na
arquitetura, na medida em que ha uma busca cientifica por uma teoria da
morfogénese no mundo natural. Frazer propde a natureza como uma for¢a geradora
da forma arquitetdbnica, sendo expressada através de regras generativas e

mecanismos evolutivos.

As regras sao descritas em uma linguagem genética que produz um cédigo de
instrugdes para a geragao das formas, processo dependente da ciéncia natural, das
novas ciéncias da cibernética, complexidade e caos. Ha a tentativa de criagdo de um
ambiente em que todas as partes do modelo cooperam e podem ser consideradas

um organismo. Sendo assim o préprio modelo, juntamente com seus processos
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evolutivos e descritivos, resultarda em uma arquitetura orientada a processos.

Holland (2011), em sua tese tem como foco a utilizacdo do sistema generativo,
combinando sistemas estruturais e de superficie, resultando na criagdo de um
edificio que foi pensado para ser adaptavel as restrigdes locais. Ha também uma
exploracéo formal pelo uso da computagao e dos algoritmos no processo de projeto.
Com o intuito de preencher a lacuna entre o que os clientes esperam e o que a

pratica profissional é capaz de conceber.

E proposta uma estratégia no processo de projeto de informar-forma-desempenhar
para emprego por desenvolvedores que visam aumentar a lucratividade de um
projeto. Além disso, todo o trabalho demonstra que um processo de projeto
informado faz com que arquitetos justifiquem suas tomadas de decisdo por
intermédio de dados numéricos, e projetem edificios mais adaptaveis ao seu local de
implantacédo. Foi utilizado o software Rhinoceros com os plugins Grasshopper e

Galapagos.

A tese de Martino (2015) tem como objeto de estudo os algoritmos evolutivos, os
quais correspondem a um conjunto de técnicas que contribuem para a solugao de
problemas complexos, e que podem ser incorporados ao sistema generativo de
projeto de maneira a potencializar a obtengdo de solugdes mais adequadas. Com
um maior dominio de uma linguagem de programacédo e apropriagdo dos
vocabularios, conceitos e técnicas vindas da computagcdo evolutiva € possivel
implementar algoritmos evolutivos como método de projeto na arquitetura e

urbanismo.

O desenvolvimento de tecnologias, softwares e recursos digitais facilitam a
implementacdo desse método e justificam a sua utilizagdo como um método de
projeto pelos arquitetos e urbanistas. Foram desenvolvidos variados experimentos
com diferentes complexidades e a realizacdo de um workshop, as simulacdes foram

realizadas com o software Rhinoceros e plugins Grasshopper e Galapagos.

A pesquisa realizada por Calixto e Celani (2015), apresenta um levantamento de 31
trabalhos entre aplicagdes e revisbes do método de planejamento espacial usando
algoritmos evolutivos. Na tentativa de orientar pesquisas futuras tiveram como
objetivos a organizagao, classificagdo e discussdo acerca do planejamento do

espaco com abordagem evolutiva durante os anos de 1992 a 2014. Sao descritos
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métodos evolutivos, métodos de criacdo e de avaliagdo de planejamento espacial.
Como concluséo foi constatado que os problemas de planejamento do espago nao
foram totalmente explorados, ainda sdo necessarios algoritmos para otimizar o
tempo de processamento para permitir que o numero de elementos no arranjo seja

aumentado, e desenvolvimento de novos métodos e o aprimoramento dos antigos.

No artigo escrito por Veloso et. al. (2019), é apresentada uma revisao sobre as
pesquisas com tematica de planejamento espacial multiagente (MASP), durante o
periodo de 2008 a 2017. Os meétodos encontrados foram agrupados em trés
categorias, agentes como unidades espaciais em movimento, agentes que ocupam
um espaco e agentes que subdividem um espacgo. Para auxiliar na divisédo e
comparagao foram identificadas a ocorréncia de caracteristicas em termos de
representacdo, objetivos e procedimentos de controle. Dessa forma, foram
apresentados os limites dos sistemas atuais, lacunas e desafios para futuras
pesquisas. A grande maioria dos artigos nao apresenta uma descricdo formal dos
procedimentos de controle ou apresentam o coédigo utilizado, embora fagcam
referéncias a ideias gerais que inspiram suas abordagens e apresentem descrigao

dos algoritmos.

Calixto (2016), em sua dissertacao, abordou os principios da resolugdo de
problemas de planejamento do espago relacionados a geragcdo automatizada de
layouts em arquitetura e urbanismo. Apresenta um foco maior nos algoritmos de
planejamento do espago com abordagem evolutiva devido a maneira com que as
solugdes no decorrer das interacbes se aperfeicoam na tentativa de encontrar a
melhor solugcdo dentro de um tempo consideravel de processamento computacional.
Foram desenvolvidos variados experimentos que foram aplicados em um exercicio
pratico através da realizagdo de um workshop. As simulagdes foram realizadas com
o software Rhinoceros e plugins Grasshopper e Galapagos, além da utilizacdo da
programagao textual em Python. Assim, foi possivel evidenciar as potencialidades
do uso dos algoritmos nos problemas de planejamento do espaco, no auxilio de

arquitetos em suas decisdes do dia a dia.

A pesquisa feita por Makki (2019) examina a implementacdo de processos
evolutivos no processo de projeto por meio de uma analise da intersec¢ao entre os
trés campos de variagao urbana, biologia e computacéo. A fim de estabelecer um

modelo eficiente, eficaz e robusto para a aplicagao de principios evolutivos como um
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mecanismo de solu¢cdo de problemas no campo da arquitetura e urbanismo. Tem
como base um novo modelo de cidade como um sistema emergente com
propriedades de diversidade e variagao formal. Além disso, busca estabelecer uma
correlacdo entre a evolugdo das espécies na natureza com o desenvolvimento das
cidades em multiplas localizagbes geograficas e climaticas, por meio da aplicagéo
algoritmica dos principios evolucionarios. Para realizar as simulagdes o autor utiliza

o software Rhinoceros com os plugins Grasshopper e Wallacei.

Ja a pesquisa realizada por Tarabieh et. al. (2019), tem como tema a sintaxe do
espagco que envolve um conjunto de técnicas para analisar as configuragdes
espaciais de varios espacos nas escalas do edificio e urbana. Com enfoque no
estudo da iluminacdo natural, iluminagao artificial e ofuscamento nos espacos
religiosos, como as salas de oragdo nas mesquitas. Ha uma tentativa de integragéo
de ferramentas de analise de luz natural e medidas performativas no estudo da
sintaxe espacial de edificios. E apresentado um estudo de caso sobre um layout
tipico de mesquita utilizando otimizacdo multiobjetivo e para a realizagdo das
simulagdes foi utilizado o software Rhinoceros com os plugins Grasshopper,
Radiance, Ladybug e Octopus. Vale ressaltar que o processo evolucionario foi

aplicado na otimizagao das janelas e ndo na configuragao dos ambientes.

Egor et. al. (2020) apresentam a exploragao de varias formas de geracéo de plantas
baixas para edificios publicos, seguido pela criagdo de um algoritmo capaz de
resolver essa tarefa. Ao solucionar o planejamento do espago deve-se levar em
consideragao a disposicdo de todos os cdbmodos, bem como as adjacéncias e
conexbes dos espagos principais. Embora seja uma tarefa que arquitetos,
desenvolvedores e planejadores urbanos ja tenham uma certa experiéncia, trabalhar
nas plantas de pavimento ou estimar a forma e as dimensdes de grandes edificios é
um desafio que consome muito tempo. A criagdo do algoritmo foi uma parte
importante da pesquisa, embora tenha gerado pontos positivos e negativos,
principalmente na maneira como os ambientes sdo interligados por corredores ainda
desconexos. Para a criagdo do algoritmo foi utilizado o Rhinoceros com plugin

Grasshopper, devido a sua interface intuitiva.

Ma e van Ameijde (2022) exploram um sistema de concepgéo e geracao de plantas
de apartamentos, com o intuito de auxiliar na tomada de decisao e visando modelos

diferentes de investimento para o setor habitacional. Tém o intuito de gerar
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conjuntos de sistemas de kit modulares que podem ser adaptados e customizados
para diferentes unidades habitacionais. Sendo assim, desenvolvem um processo
digital baseado em otimizacao evolutiva e multiplos critérios de avaliagao espacial e
ambiental. A pesquisa demonstra a capacidade do algoritmo evolutivo em equilibrar
requisitos complexos, incluindo a maximizacao de visualizagdes, acesso a luz do dia
e conectividade interna de acordo com diversos requisitos do usuario. Nessa
pesquisa os arquitetos criaram uma plataforma que permitia aos usuarios finais a
participacado direta na exploracdo de opgdes para cada projeto habitacional. Foi

utilizado o software Rhinoceros e plugins Grasshopper e Wallacei.

Os métodos de planejamento do espago tém sido estudados, embora seja um
campo com possibilidades ainda nédo exploradas. O avancgo da tecnologia tem sido
de grande importancia para a aplicagado de novas técnicas, assim como a criagao de
novos plugins capazes de resolver problemas mais complexos. Apesar disso, 0s
estudos ainda apresentam pontos de melhoria e a sua maioria utiliza programacao
textual. Faz-se necessario assim, o desenvolvimento de novos algoritmos que

possam ser aplicados, testados e que otimizem de maneira adequada os layouts.
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CAPITULO 02 - ARQUITETURA EVOLUCIONARIA

Nessa sec¢ao serao abordados: a teoria evolucionista, o algoritmo evolutivo e seus
componentes, além do planejamento do espago. Com o intuito de compreender de
forma geral os algoritmos evolutivos €& necessario o entendimento de seu
mecanismo base de mudangas evolucionarias ao longo das geracdes. Também é
necessario o completo entendimento do funcionamento dos problemas de

planejamento do espaco e suas técnicas de geragao de solugdes.
2.1 Teoria Evolucionista

A nocao de hereditariedade proposta por Lamarck, a origem da genética, a ideia da
selecao natural de Darwin e as observacbes de Mendel em relagdo as
caracteristicas fisicas representadas por meio de uma codificagdo, foram os
principais acontecimentos a contribuir para a definicdo da ideia de evolugdo. E

consequentemente o estabelecimento da Teoria Evolucionista (Martino, 2015).

Baseada na selecao natural da teoria de Darwin, sdo necessarias quatro condicdes

para que ocorra a evolugao:

e Hereditariedade na reprodugao;
e reproducao de individuos na populacéo;
e variagdes que interfiram na viabilidade dos individuos;

e propriedades que ocasionam a selegao.

O processo em que os filhos recebem as caracteristicas dos seus pais é
denominado hereditariedade. A medida em que o individuo € capaz de permanecer
vivo a fim de se reproduzir, consequentemente passara suas caracteristicas
genéticas para a proxima geragao de sua especie e assim por diante. A variagao € a
distincdo das caracteristicas que compdem os individuos de uma determinada
populacdo. Na seleg¢do, sdo escolhidos os individuos que poderao se reproduzir e
passar suas informagdes genéticas e suas respectivas caracteristicas para a
proxima geragcdo, mediante mecanismo de escolha dos mais aptos ao ambiente
especifico (Calixto, 2016; Martino, 2015).

As caracteristicas fisicas de cada individuo sao representadas por meio de uma

codificagdo, o que possibilita a manifestagdo dos organismos em nivel simbdlico e
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concreto. Sendo a codificagdo, o nivel simbdlico e as caracteristicas visiveis no
mundo real, o nivel concreto. Essas duas manifestacbes podem ser descritas como

gendtipo e fendtipo, respectivamente (Martino, 2015).

Com base nos estudos de genética foi possivel entender como as variagdes nos
individuos da populagdo ocorrem para que a variabilidade seja garantida e assim
aconteca a selegao natural (Makki, 2019). As mutagbes sao produzidas por erros
que acontecem no processo de sintese do codigo genético, uma vez que o erro nao
€ corrigido ele sera disseminado para as proximas geracdes. As mutacdes podem
ser favoraveis ou ndo ao individuo durante o processo de selecdo, além da
possibilidade de alteracao no fendtipo. A recombinacdo também é um procedimento
que produz certa variabilidade genética, mas esta relacionado ao processo de
reprodugao dos individuos (Martino, 2015).
E importante destacar que as alterages no gendtipo néo ocorrem de forma
espontdnea e isolada, mas de maneira gradativa, através da
hereditariedade, sendo preciso que essas transformagbes ocorram
conjuntamente com outros genes que irdo se reestruturar diante das
mudangas, ganhando potencialidade dentro de uma populagéo e

tornando-se cada vez mais uma caracteristica presente que podera ser
incorporada ao grupo. (Martino, 2015, p. 35)

Durante todo o processo de evolugdo da populagao pelas geragdes, o ambiente se
torna um agente que influencia na reproducdo dos individuos, devido a sua
capacidade de selecionar os mais aptos e que sobrevivem as suas condicdes e

exigéncias.

Sendo assim, na arquitetura é necessario um modelo desenvolvido por um programa
de computador que fara a aplicacao da evolugdo gerando uma série de respostas a
um ambiente simulado. O conceito arquiteténico do modelo sera descrito em forma
de cddigo genético, o qual sofrera variagdes genéticas no decorrer das geragdes da
populagdo. Cada individuo gerado sera submetido a avaliagdo e os codigos dos
mais aptos serdo utilizados para continuar o processo até que a populagado alcance
um estagio de desenvolvimento que seja capaz de ser replicado no mundo real
(Frazer, 1995).
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2.2 Algoritmo Evolutivo

O algoritmo se assemelha a uma receita com um passo a passo, € composto por
regras e operagbes bem definidas que devem ser seguidas para a completa
execucgao da tarefa. Nele estdo empregados as etapas de definicdo dos dados de
entrada, os procedimentos que serdo utilizados para chegar ao resultado final e os

dados de saida, como a figura 03 demonstra (Martino, 2015; Omena, 2019).

Figura 03 - Exemplo de algoritmo
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Fonte: Omena (2019)

Por meio de estudos, a evolugao bioldgica foi incorporada a ciéncia da computagao
formando um novo campo de pesquisa denominado computagao evolutiva. Com o
objetivo de estudar a adaptagdo dos individuos através da teoria evolucionista, o
algoritmo genético foi desenvolvido na década de 60 por John Holland. Os
algoritmos evolutivos sdo compostos por mecanismos que tém como modelo o
processo de evolugdo que ocorre na natureza para a adaptagdo ao ambiente em

que se encontra (Martino, 2015).

Algoritmos evolutivos possuem como caracteristicas a aprendizagem, modelagem
de dados e a otimizagao, e sao utilizados em problemas que necessitam equilibrar
as diversas variaveis que atuam sobre eles, com o intuito de buscar solugdes que

atendam simultaneamente a todas as exigéncias e objetivos de maneira adequada.

Trés etapas sdo necessarias para a aplicagcdo dos algoritmos evolutivos,
inicializagao, avaliagao e conclusao (figura 04). Na inicializacdo é determinada uma
populacado inicial de maneira aleatéria com o objetivo de fornecer ao processo
evolutivo um ponto de partida. De acordo com as caracteristicas de reproducao
predefinidas, os individuos dentro desta populagao sédo selecionados e modificados
aleatoriamente. Na avaliagdo, ocorre o processo de evolugao para obter as solugdes

mais aptas de acordo com o desempenho de cada uma em relagdo a simulagao
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como um todo. Com a finalidade de explicitar a posigao do individuo em relagdo ao
seu desempenho na populagdo é importante que cada solugdo seja medida
numericamente. A medida que a evolucdo acontece, individuos serdo selecionados
para continuar nas proximas geragdes, enquanto outros individuos serao ignorados
e nao poderao continuar na simulagdo. A conclusao do algoritmo evolutivo acontece
quando a populagdo converge para uma solugao viavel para o dado problema, ou
quando se estabelece um numero predefinido de geragdes (Calixto, 2016; Makki,
2019).

Figura 04 - Etapas do algoritmo evolutivo
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Fonte: Calixto (2016)

Segundo Makki (2019), o algoritmo evolutivo deve se utilizar dessa estratégia em
busca de otimizagcdo e deve ser exploratério na medida em que suas selegcao e
variagdo sdo eficientes para garantir que seja gerada uma populacéo diversificada
de solugdes. Além disso, a intensidade de aplicagdo do algoritmo evolutivo é
importante na busca por solugdes diversificadas. Com relagdo a otimizagao
destaca-se que nao existe uma solugao ideal ou perfeita, mas sim solugdes que séao
simplesmente bem adaptadas ao seu contexto ambiental, assim como ocorre na

natureza.
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2.3 Componentes

Os algoritmos evolutivos sdo compostos por uma estrutura basica, sendo seus
componentes: a representacdo dos individuos, populagdo de individuos, fungao
objetivo (aptiddo), mecanismo de selegédo, operadores de diversidade, tempo de

duragéo e numero de geracgoes.
2.3.1 Representacgao dos Individuos

Os individuos sao representados com base no modelo cromossdmico (figura 05),
suas caracteristicas sao determinadas pelos conjuntos de genes que compdem 0s
cromossomos. Essa codificacdo pode ser feita de diferentes maneiras, numeros
binarios, caracteres, numeros inteiros e reais entre outros (Martino, 2018; Bussolotti,
2020).

Figura 05 - Representacao dos individuos com base no modelo cromossdmico

Fonte: Martino (2015)

Com relagdo ao que ocorre na natureza, cada individuo € codificado por
cromossomos em que cada gene representa um parametro e seu conjunto
determina uma solugdo. Sendo assim, ha a diferenciacao entre o gendtipo e o
fendtipo (figura 06) (Bussolotti, 2020).

Sobre o gendtipo e o fendtipo, Martino (2015, p. 51) comenta:

A estrutura composta pelos genes define um genétipo e o resultado da
interacao desse conteudo genético com o ambiente, manifestando-se no
comportamento, fisiologia e morfologia do individuo, corresponde ao
fendtipo. Assim, apds a finalizagao da execugao do algoritmo, os melhores
genotipos correspondentes as melhores solugdes serao decodificados e
apresentados como fenotipos.
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Calixto (2016) complementa que o gendtipo é o conjunto de genes do individuo que
nao sao modificados naturalmente, sendo o conjunto de cromossomos ou sequéncia
de genes herdado dos pais, caracteristicas internas e constituicdo genética. Ja o
fendtipo € a consequéncia da interacdo do ambiente com os genes de cada

individuo, sendo as caracteristicas externas, fisiolégicas, comportamentais e

morfoldgicas.
Figura 06 - Gendtipo e fendtipo
~— fenotipo
— genotipo <
cromossomo1 cromossomo2 cromossomo3 )
\. J

Fonte: Martino (2015)

Devido a variagéo genética ser um fator importante para o processo evolucionario, a
composi¢cao genética (gendtipo) do individuo por determinar as caracteristicas do
fendtipo é central para que o processo evolutivo ocorra. Dessa forma, sem variagao
genética no gendtipo do proprio individuo e entre os diversos individuos da
populacao, a diferenciacao e selegao de individuos nao ocorre de maneira adequada
(Makki, 2019). Destaca-se que as operagdes evolucionarias ocorrem no espago
genotipico dos individuos, agindo no gene e a selegao ocorre no espago fenotipico
(Frazer, 1995; Martino, 2015).

A devida combinagdo dos genes e posteriormente dos cromossomos resultara em
diferentes arranjos e combinagdes que geram solugdes diversificadas, por isso a
correta parametrizagdo do modelo, de suas relagdes e estruturacdo sdo importantes
(Martino, 2018).
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Segundo Martino (2015), o papel da representacéo se torna fundamental, na medida
em que uma codificacdo errada implica em um processo evolucionario que nao
condiz com a realidade da simulagéo gerando individuos inaptos. E por conseguinte

a ma aplicacéo dos operadores de diversidade e avaliagao.
2.3.2 Populacgao Inicial

A populagéo inicial do algoritmo evolutivo é constituida por individuos escolhidos de
forma aleatéria de um conjunto de solugbes no espaco genotipico previamente

definidas, as quais sao produzidas automaticamente pelo algoritmo.

A partir da composicdo das regras do algoritmo e aplicagdo do algoritmo é
inicializado o procedimento para geracado das préximas geragdes de individuos da
populacdo. A medida que as geracdes vao surgindo, o algoritmo mantém o nimero
de individuos em cada geragao, ou seja, ha uma completa substituicdo da geracao
anterior para posterior. No caso da utilizagdo do método do elitismo (figura 07), ha a
possibilidade de manter as melhores solugbes de uma geragdo para a proxima
geragao para passar por novos processos de cruzamento (Holland, 2011; Martino,
2015; Silva, 2018).

Figura 07 - Melhores solugbes (em verde) avangam para a proxima geragao
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Deste modo, a populacédo inicial tem seu numero de individuos definido pelo
projetista de acordo com seus objetivos e € composta por individuos escolhidos

aleatoriamente.
2.3.3 Operadores de Diversidade

Os operadores de diversidade sdo os responsaveis pela garantia da diversidade
genética nos individuos durante as geragdes. Realizam as alteragbes nos genes dos
cromossomos dos individuos pais que irdo produzir os individuos filhos até que a
aplicacdo do algoritmo evolutivo termine. Todas as solugbes geradas para o
problema estdo localizadas no espago de busca como mostra a figura 08 (Calixto,
2016).

Figura 08 - Espacgos de busca e de solugéo
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Fonte: Calixto (2016)

Também s&o os responsaveis pela busca dentro do campo de solugdes com o intuito
de investigar todas as possibilidades de melhores solugdes que foram geradas. Os

mais utilizados sdo a recombinacéo e a mutacao.

Na recombinagao (figura 09), partes entre dois ou mais cromossomos de individuos
pais sdo trocados durante o processo de cruzamento e o individuo filho como
resultado combina as caracteristicas de cada um dos pais (Calixto, 2016). Esse
mecanismo mantém um certo grau de familiaridade entre os individuos da
populacdo, em razido da troca de trechos dos cromossomos e preservacao das

caracteristicas dos individuos pais (Martino, 2018).



Figura 09 - Processo de recombinagao
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Fonte: Martino (2015)

Na mutacéo, (figura 10) um ou mais genes de um cromossomo de um individuo séo
modificados aleatoriamente, o que garante uma maior variabilidade genética, além
de ampliar o espago de solugdes para que haja melhoria na aptidao das préximas

geracgdes derivadas dessa variabilidade (Calixto, 2016).

A taxa de mutacgéo pode ser variavel, depende apenas dos objetivos do algoritmo e
de sua representacdo, entdo o projetista deve determinar o valor para alcangar os
resultados e objetivos propostos (Martino, 2015). Podem ser realizados testes com
diferentes valores de taxas de mutacao e de acordo com os resultados definir uma

taxa que melhor se aplique ao problema.
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Figura 10 - Processo de mutacao

~ Original ~v— Mutagdo \

cromossomo1 cromossomo1'

4 550 0204025 4 52 0 0429025

Fonte: Martino (2015)

Sendo assim, os operadores de diversidade sdo essenciais para o fomento da
diversidade genética necessaria para a competicao entre os individuos durante toda

a selecao natural e aplicagao do algoritmo evolutivo.
2.3.4 Operadores de Avaliagao e Selegao

Assim como todos os componentes, os operadores de avaliagao e selegao seguem
0 processo que acontece na seleg¢ao natural, sendo assim verifica os individuos mais
aptos e que satisfagam os objetivos definidos e os seleciona para a préxima geragao
(Martino, 2015).

Esses individuos sao classificados e selecionados por meio de técnicas
probabilisticas, as quais atuam apenas no nivel do fendtipo. A responsavel pela

avaliagao dos individuos durante o processo € a fungéo objetivo ou fungao fitness.

A funcao objetivo (figura 11) esta relacionada com a selegcdo dos individuos mais
aptos, € construida a partir do problema que se deseja resolver pois deve abarcar
em sua formulacido as restricdes e condicdes funcionais necessarias no individuo
ideal. A medida que o processo evolutivo é aplicado, a cada geracéo sdo gerados
novos individuos conforme o processo citado acima e recebem uma pontuagao ao
final da simulagdo de acordo com suas adequagdes a cada objetivo (Martino, 2018;
Makki, 2019). Além disso, € estabelecido um ranking de todos os individuos com

base nessa pontuacgao.



37

Figura 11 - Valores da fungéo objetivo de cada individuo durante toda a simulagéo
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Fonte: Adaptado de Makki (2019)

Portanto, as variacbes genéticas que ocorrem no genoétipo de um organismo sao
importantes para determinar a aptiddo do fendtipo na populagdo. Devido a aptidao
de um individuo ser a medida do seu sucesso em relacdo a sobrevivéncia e
reproducao, o que lhe permite transferir a sua composigcdo genética ou partes dela

para a proxima geragao (Makki, 2019).
2.3.5 Duragao

Todo o processo evolucionario ocorre em um determinado espaco de tempo para
que os operadores de diversidade, de selegao e avaliagdo possam ser aplicados na

busca pelas solugdes aptas.

A duragdo pode ser determinada de acordo com um tempo maximo de
processamento computacional, solugdo de todos os objetivos do problema e numero
maximo de geracbes. E necessario que o processamento computacional seja

suficiente para que a simulagcao ocorra da melhor maneira possivel.

Para que o tempo de processamento da simulacdo possa diminuir, € necessario o
completo entendimento de seu funcionamento (figura 12), tanto dos dados de
entrada como do modelo gerador para que apenas os dados de saida ou possiveis
solugcdes sejam encontradas. Nos dados de entrada sao definidos para cada variavel

um intervalo com valor minimo e maximo, e para o modelo gerador € definida uma
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estrutura do algoritmo que seja capaz de ser aplicada como um modelo para

solucionar diferentes problemas (Martino, 2015; Makki, 2019).

Figura 12 - Processo de simulag&o do algoritmo evolutivo
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Fonte: Martino (2015)

Além disso, o estabelecimento correto dos dados iniciais e do modelo gerador séo
importantes para a exploracdo de solugdes que podem ser passiveis de serem

executadas na vida real.
2.4 Space Planning

No final dos anos 70 e inicio dos anos 1980, a sintaxe espacial foi desenvolvida por
Bill Hillier, Julienne Hanson e colegas da Bartlett, University College London, com a
finalidade de auxiliar arquitetos e urbanistas a simular os efeitos sociais de seus
projetos na escala urbana. E uma ferramenta robusta capaz de descrever e analisar
padrées do espago arquitetdbnico, tanto a nivel do edificio quanto na malha urbana.
Sendo assim uma tentativa de explicar como os comportamentos humanos sao
influenciados com base na configuracdo espacial, além de padroes de uso e
permeabilidade (Tarabieh et. al., 2019).

O processo de arranjar uma lista de ambientes com base nas distédncias e
adjacéncias é o objetivo principal do ramo de planejamento do espacgo. Esse
processo € demorado e subjetivo, por vezes ha uma incerteza na forma da
construgdo e no programa de necessidades acarretando na producgdo de solugbes
preliminares que serao modificadas posteriormente. Durante o desenvolvimento nao
ha uma preocupagao quanto as restricdes internas e a estética geral da construgao

0 que estimula a utilizagdo de estratégias auxiliadas pelo computador na geragao de
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layouts (Egor et. al., 2020). Vale ressaltar que a sintaxe espacial ndo inclui a forma,

trata-se de descrever os espagos e a conectividade entre eles (Mcmeel, 2019).

O planejamento do espago pode ser classificado em duas categorias: métodos de
avaliacdo do espaco e métodos de representagcdo do espaco. Os métodos de
avaliagcdo do espaco abarcam a otimizacdo do custo de materiais, otimizacdo de
restricbes personalizadas e a otimizagcdo com auxilio de grafos. Na primeira, a
funcao objetivo tem como foco unico a minimizagao de custos, na segunda, a fungao
objetivo tem como foco os objetivos estabelecidos pelo projetista. E na otimizagao
com auxilio de grafos o principal objetivo € obter layouts que atendam as restrigdes
de adjacéncia pré-definidas, a partir da lista de ambientes do programa de

necessidades (Calixto, 2016).

Os métodos de representacdo do espaco abarcam os processos de atribuicdo um a

um, agrupamento e empilhamento.

Na atribuicdo um a um, uma lista de ambientes é alocada em uma lista de locais

utilizando o método de areas iguais ou desiguais.

No método de areas desiguais um plano é dividido em unidades e um ambiente é
formado a partir da associacdo de algumas unidades com base nas areas
necessarias para cada ambiente. Ja no método de areas iguais o plano é dividido

em partes iguais em que cada unidade representa um ambiente.

No agrupamento, um poligono representa um ambiente dentro de um perimetro que
conforme regras pré-estabelecidas deve manter sua caracteristica geométrica ao
mesmo tempo que os outros ambientes sofrem ajustes. J& no empilhamento um
plano é dividido de forma semelhante ao método de atribuicdo um a uma, porém os
ambientes podem ser sobrepostos, ou seja, cada unidade pode receber uma ou

mais funcionalidades (Calixto, 2016).

Os algoritmos tém sido utilizados no processo de resolugdo e otimizagdo dos
problemas de planejamento do espacgo, pois buscam responder da melhor forma
possivel a um dado problema. Cada solugdo obtida no processo de aplicacdo do
algoritmo obtém uma pontuagdo de acordo com seu desempenho em relagdo a

funcao objetivo, o que viabiliza a analise de cada solugao para o problema.
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Sao utilizados na construgcdo de layouts os algoritmos heuristicos, os quais
encontram uma solucdo viavel em um tempo computacional satisfatoério, podendo
ser classificados em: algoritmos de construgdo, algoritmos de aperfeicoamento e
abordagem tedrica dos grafos. No algoritmo de constru¢do, o processo € iniciado
com o espaco de solucdes vazio e cada ambiente é adicionado um apds o outro até
que o layout esteja finalizado. Sao representados por meio de uma estrutura
parecida com uma arvore (figura 13), na qual o problema inicial é a raiz e os nos
intermediarios sao as possiveis solugdes e os nos finais, as solugdes finais (Calixto;
Celani, 2015; Calixto, 2018).

Figura 13 - Exemplo de algoritmo de construgao

Fonte: Calixto (2016)
No algoritmo de aperfeicoamento, o processo se torna a cada iteragdao mais eficiente
e é utilizado em problemas de dificil solugdo como os que necessitam de calculo
combinatério. Esse algoritmo faz a andlise das solugbes e encontra pares que
possam fazer trocas a fim de aprimorar o valor de desempenho de cada solugéo. Ja
na abordagem tedrica dos grafos sao utilizados os grafos planares (figura 14), os
quais sado representados em duas dimensdes evidenciando as interligacbes dos
ambientes sem intersecgdo de arestas. Essas relagdes de adjacéncia entre os
ambientes é obtida mediante a matriz de adjacéncia, sendo possivel a construgao de

diferentes layouts com uma mesma matriz (Calixto, 2018).



41

Figura 14 - Grafo planar maximo

Fonte: Calixto (2016)
Essa matriz de adjacéncia descreve as interacdes entre as diferentes partes
funcionais de um edificio e os espagos podem ser divididos em componentes,
analisados como redes de escolhas, e entdo representados como mapas e graficos

que descrevem a conectividade e integragdo desses espacgos.

Além disso, esses métodos podem ser subdivididos em dois grupos: restricoes
topoldgicas e restricoes geométricas. As restricdes geométricas sao definidas pelas
caracteristicas de superficie, orientacdo espacial e comprimento ou largura. As
restricbes topoldgicas sao definidas a partir da hierarquia de relagcbes de elementos
espaciais como proximidades entre ambientes, adjacéncias e nao adjacéncias
(Calixto; Celani, 2015).

A aplicagdo do pensamento evolutivo como um modelo generativo de forma efetiva
se da mediante a adaptacido dos individuos dentro da populacdo ao ambiente. Por
meio da simulagdo da selegdo natural das caracteristicas mais adaptadas da

populagcao para posterior analise.

Por serem considerados problemas complexos devido a quantidade de solugdes
possiveis para os mesmos dados de entrada, o planejamento de espago € um
campo fértil para a aplicagdo de algoritmos genéticos. Além de solucionar os
problemas de natureza combinatoria dentro de um tempo de processamento

computacional aceitavel.
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A utilizagdo de algoritmos evolutivos e otimizagdo multiobjetivo ao planejar o espaco
permite explorar requisitos complexos e por vezes contraditérios e ajuda a avaliar e
selecionar as melhores respostas dentro do espaco de solugdes (Ma, 2022). Apesar
de definir as solugdes de forma indireta, o arquiteto ainda é o principal agente no
processo generativo. Isto se estabelece pelo fato de que, cabe ao arquiteto definir as

regras e os parametros que resultarao nas solugdes formais.
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CAPITULO 03 - METODOLOGIA

Essa pesquisa € aplicada em relacdo a sua natureza, devido a geracdo de
conhecimentos para aplicagdo pratica com intuito de solucionar problemas
especificos. Com relagdo a sua abordagem se classifica como quantitativa, com
abrangéncia de pesquisa exploratdria por proporcionar uma maior familiaridade com
o problema a fim de torna-lo explicito. E descritiva, com o objetivo de descrever as
caracteristicas do fendmeno e estabelecimento de relagdes entre as variaveis (Silva;
Menezes, 2005).

Essa pesquisa se utiliza da simulacéo, pois tem como intuito a representagao das

caracteristicas de um sistema por meio do uso de um programa de computador.

A estratégia da simulagdo tem como fim a replicagdo de uma situagao real de forma
holistica com as variaveis relevantes no determinado cenario, sendo capaz de
explicitar padroes de comportamento ou projecdes de possiveis comportamentos

baseados nas circunsténcias reais (Groat; Wang, 2013).

Dadas as caracteristicas das indagag¢des que esta pesquisa buscou responder, e 0s
objetivos tragados, houve a necessidade de construir um conhecimento base sobre
os principios basicos de funcionamento e aplicagdo de algoritmos evolutivos nos
problemas de planejamento do espago, com o objetivo de esclarecer os

procedimentos envolvidos nessas tematicas.

A simulacgdo é realizada por meio das representagdes dos objetos reais que geram
os dados de variados cenarios de entrada, deste modo é necessaria a utilizagao de
programa de modelagem no computador que permita interagbes dindmicas e que

produza dados quantitativos (Groat; Wang, 2013).

Os procedimentos metodoldgicos adotados nesta pesquisa foram: programagao
visual e simulagdo computacional. A pesquisa bibliografica serviu de suporte para a
construcdo da metodologia, para o embasamento e estruturacdo dos temas

abordados na pesquisa.

Nessa dissertacdo em Arquitetura e Urbanismo serdo utilizados os algoritmos
evolutivos no planejamento do espago, devido o seu carater de exploracdo das
combinagdes possiveis para o aperfeicoamento das respostas no decorrer da

simulacao dentro de um tempo computacional que seja satisfatorio.
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Logica computacional e conceitos basicos sobre programagédo sdo necessarios na
utilizacado do projeto assistido por algoritmo e parametrizagéo. Portanto, a escolha do
software para aplicagdo do algoritmo evolutivo e realizar as simulagdes foi baseada

em sua interface amigavel, interativa e intuitiva.

Na etapa de programacéao visual, foi utilizado o software Rhinoceros (figura 15) e
Grasshopper 3D com plugin Termite Nest (para a geragao de layout) e realizada a
sistematizagdo do codigo com as definigbes formais com dados fixos e variaveis e

as relagdes paramétricas.

Figura 15 - Interface do Rhinoceros
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Fonte: Autora (2024)
O Rhinoceros 7 foi a versao utilizada neste trabalho, na qual o Grasshopper ja é

integrado (figura 16).
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Figura 16 - Interface do Grasshopper
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Fonte: Autora (2024)

Como no planejamento do espaco existem diferentes métodos de representacao e
avaliagcao foi necessario o entendimento de quais técnicas o plugin utiliza. O modo
de representagcdo do espacgo utilizado no plugin Termite Nest é o método de
agrupamento, em que é delimitado um perimetro externo e os ambientes sao
poligonos dentro dele que sofrem ajustes conforme regras pré-definidas. Esse
método possibilita o desenvolvimento de projetos de arquitetura em diferentes
escalas e de diferentes formas, da aplicagdo em projetos de interiores até o

planejamento urbano.

O plugin Termite Nest (figura 17) fornece varias ferramentas para o planejamento de
espaco e possibilita a geracdo de graficos espaciais dentro de diferentes formas
limitrofes. Ele foi projetado de forma a ajudar os arquitetos a compreender os
diversos potenciais geométricos do projetar planejando a topologia de forma
simples. Como ferramenta, ele pode ser sincronizado com diferentes programas de
otimizagdo em ambientes paramétricos que permitem aos arquitetos obter poder

ilimitado para gerar, comparar e evoluir seus projetos.
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Figura 17 - Componentes do Termite Nest

Fonte: Autora (2024)

O Excel (figura 18) também foi utilizado para construir o arquivo de valores
separados por virgulas (.csv), com os detalhes dos ambientes e suas interrelagdes
para a geragcao dos diagramas de adjacéncias, diagrama de bolhas e o layout
utilizando os componentes do Termite Nest.

Figura 18 - Interface do Excel
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Fonte: Autora (2024)
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O Termite Nest possui um fluxo de projeto (figura 19) que esta dividido em quatro
partes: definicdo e importacdo dos pardmetros com base nas informacgdes, a
interpretacao dos dados, geragao dos layouts e analise dos layouts. Apesar de se ter
um fluxo, o processo pode ser revisto quantas vezes forem necessarias. Assim a
cada nova analise pode ser realizada a reformulagédo de algum dado de entrada para

obtencéao de resultados diferentes nos dados de saida.

Figura 19 - Fluxograma de projeto
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Fonte: Adaptado de Tabari et. al. (2020)

3.1 Funcionamento do algoritmo - aplicagao do Termite Nest

Para o inicio do desenvolvimento do algoritmo é necessaria a constru¢édo de um
arquivo em excel em formato .csv com os ambientes que serédo arranjados, suas

areas e suas respectivas conexdes com outros ambientes (figura 20).
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Figura 20 - Relagdo dos ambientes e suas adjacéncias
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Fonte: Autora (2024)
Por meio desse arquivo o algoritmo constroi dois graficos que servirdo como inputs
para os outros componentes. O primeiro € o Graph Maker, que demonstra as
conexdes entre todos os ambientes, em que cada ponto corresponde a um espaco e
as linhas correspondem a conexao entre eles (figura 21). O proprio componente
gera esse grafico por meio dos nomes dos ambientes e de suas adjacéncias, sendo

necessario apenas alterar o tamanho e as cores das letras e linhas.
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Figura 21 - Graph Maker
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Fonte: Autora (2024)

O outro grafico € o Space Syntax, que demonstra a permeabilidade do /ayout por
meio da conectividade interna e externa das construcdes por meio da visualizagao
da quantidade de ambientes que devem ser percorridos até chegar ao ambiente
desejado, como demonstra a figura 22. Além disso, € possivel escolher o ambiente

inicial do grafico, sendo assim ele se modifica de acordo com as relagdes entre os

ambientes.
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Figura 22 - Space Syntax
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Fonte: Autora (2024)

Com os dados desses dois graficos € possivel inicializar a construgao do /layout em
um dado perimetro qualquer, desde que sua area seja maior do que a soma das
areas de todos os ambientes. A partir da aplicacdo do componente Spatial Graph, o
qual distribui todos os ambientes dentro do limite de acordo com suas respectivas
adjacéncias e com a restricdo dos pontos atratores. O préprio projetista determina
onde estardo localizados os pontos atratores, € uma entrada obrigatoria no
algoritmo. Por padrdo sado definidos dois pontos, mas o projetista pode acrescentar

quantos desejar.

Os pontos atratores tém a fung¢ao de atrair para si mesmos determinados espacos,
cada ponto atrai um ambiente diferente sendo o papel do projetista determinar quais
ambientes serdo atraidos por eles. Na figura 23 o ponto atrator da esquerda atrai a

entrada principal e o da direita atrai o quarto dois.
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Figura 23 - Spatial Graph
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Fonte: Autora (2024)

componente Python - Bubble Diagram (figura 24). O tamanho das bolhas que serao
formadas tém como base as areas de cada ambiente. Um de seus inputs € o fator
de crescimento dos ambientes, os quais tém suas areas variadas ou nao a depender
do valor inserido interferindo assim no tamanho das bolhas. Nesse algoritmo as
bolhas somente podem manter sua area original ou aumentar até o dobro de sua
area. O diagrama de bolhas também se modifica com a mudanga da geometria dos

perimetros limitrofes.
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Figura 24 - Python - Bubble Diagram
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Fonte: Autora (2024)
O componente Layout (figura 25) é aplicado apés a finalizagdo do diagrama de
bolhas, transformando as bolhas em um Jayout mais estruturado e com uma

delimitagcao de poligonos quadrilateros sendo uma pré-definicao do proprio plugin.
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Figura 25 - Layout
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Fonte: Autora (2024)

3.2 Funcionamento do algoritmo - aplicagao do Wallacei

Na etapa da simulagcdo computacional sdo definidos os objetivos que serdo
otimizados mediante a utilizagdo do algoritmo evolutivo multiobjetivo no plugin
Wallacei (figura 26). Ele € um mecanismo evolutivo que permite a execucao de
simulagdes por meio da utilizagdo de ferramentas analiticas em conjunto com outros
métodos de selegcdo abrangentes. O que favorece o entendimento de como o
software funciona e facilita a tomada de decisbes devido a maior quantidade de
informacdes. Além disso, Wallacei oferece aos usuarios a capacidade de selecionar,

reconstruir e gerar qualquer fenétipo da populagao apos completar sua simulagéo.

O mecanismo utilizado pelo Wallacei é o algoritmo evolutivo multiobjetivo em que os
objetivos permanecem independentes um do outro e a ferramenta realiza as

possiveis combinacdes a fim de obter eficacia em todos os critérios.
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Figura 26 - Interface do Wallacei
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Fonte: Adaptado de Makki et. al. (2019)

Wallacei séo estabelecidos os objetivos e critérios que deverao ser otimizados. Além
de ligar os componentes da piscina de genes, fenétipo e os dados que se deseja
gravar durante a simulagdo para cada individuo gerado aos inputs corretos do

componente Wallacei X (figura 27).
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Figura 27 - Inputs e outputs do Wallacei X
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Fonte: Makki et. al. (2019)

Para a analise de um problema de projeto multiobjetivo € requerida a representacéo
grafica dos resultados da populagdo em relagéo aos objetivos de forma separada. O
que evidencia a necessidade de avaliar os dados de cada objetivo de modo
integrado e ndo de modo isolado. Com isso, ha uma compreensao abrangente de
como 0s objetivos impactam uns aos outros e possiveis padrboes emergentes entre

0s objetivos podem ser observados.

O gréfico de valores de aptidao (figura 28) tem como finalidade analisar os valores
de aptiddo de cada objetivo de forma independente na populagdo, € possivel
visualizar o desempenho de cada solugédo em relagdo as outras e também em
relagdo a toda a populacdo (Makki et. al., 2019). As solugdes sao exibidas por
geracao da esquerda para a direita, cada geragao é conectada por uma polilinha e
séo coloridas da primeira (vermelho) até a ultima (azul). Além disso, os projetistas
conseguem evidenciar uma solugédo especifica na populagéo através da selecao da

geragao e do numero individual da solugao desejada.
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Figura 28 - Grafico de valores de aptidao
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Fonte: Adaptado de Makki et. al. (2019)

O gréafico da linha de tendéncia média (figura 29), apresenta o valor médio de
aptiddo, para cada objetivo de forma independente do inicio ao fim para cada
geragcado em toda a simulagao (Makki et. al., 2019). O objetivo é destacar tendéncias
especificas no valor médio de aptiddo de cada geragdo na populacdo. E calculado o
valor médio de aptidao para cada geragao na populagdo e o valor é exibido como
um ponto da esquerda (primeira geragao) para a direita (Ultima geracdo). Uma

superficie é criada a partir dos pontos para visualizagcao dos resultados.

E possivel destacar uma geracido especifica na populacdo selecionando o nimero
da geracao na populacdo. Além disso, o grafico exibe a linha de tendéncia, que é
representada através de uma linha tracejada que calcula a variancia dos valores

médios da média.
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Figura 29 - Grafico da linha de tendéncia média
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Fonte: Adaptado de Makki et. al. (2019)

O standard deviation graph, grafico de desvio padrao (figura 30), representa a
distribuicdo do conjunto de valores a partir da média. Um fator de desvio padrao
baixo indica que a maioria dos valores esta agrupada em torno da média
correspondendo a menor variacdo dentro da populacdo. Enquanto um fator de
desvio padrdo alto indica que os valores estdo mais distantes da média, ou seja,

mais variagao dentro da populagao (Makki et. al., 2019).

O objetivo do grafico é apresentar e analisar os niveis de variagdo e convergéncia
de cada geragao da populagéo, assim como a adaptagédo das geragdes ao longo da
simulagdo. O aumento da variagdo € representado através de uma curva mais
achatada, enquanto o aumento da convergéncia € representado através de uma
curva estreita. O deslocamento da curva para a esquerda indica melhor
desempenho médio. As geragdes sdo coloridas de vermelho (primeira geragao) a

azul (ultima geragao).
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Figura 30 - Grafico de desvio padrao
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Fonte: Adaptado de Makki et. al. (2019)

O grafico da linha de tendéncia do desvio padrao (figura 31) apresenta o valor do
desvio padrao, de forma independente para cada funcao objetivo, de cada geragao
ao longo de toda a simulagdo, do inicio ao fim. Tem como objetivo destacar
tendéncias especificas na variagao e convergéncia de cada geragao na populagao.
Exibe cada valor como um ponto da esquerda (primeira geragado) para a direita
(ultima geragédo). Uma superficie € criada a partir dos pontos para melhor

visualizagao dos resultados (Makki et. al., 2019).

Figura 31 - Grafico da linha de tendéncia do desvio padrdo
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Fonte: Adaptado de Makki et. al. (2019)
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Os projetistas também podem destacar uma geragao especifica na populagao
selecionando o numero da geragao na populacdo. Além disso, o grafico exibe a linha
de tendéncia, representada por uma linha tracejada que calcula a variancia dos

valores de desvio padrao a partir do valor médio de desvio padrao.

O grafico Diamond fitness Chart, grafico diamante, analisa os valores de aptidao
para cada objetivo de uma Unica soluco (figura 32). E utilizada para que o projetista
entenda melhor o desempenho de uma unica solugao e realize a comparagao dos
valores de aptidao e a classificacdo para cada um dos seus objetivos. O grafico
diamante pode ser usado por meio de dois métodos distintos: selecdo pelo numero

do individuo e geragao ou selec¢ao por objetivo e sua classificagao.
Figura 32 - Valores obtidos para cada objetivo do individuo
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Fonte: Adaptado de Makki (2019)

O gréfico Parallel Coordinate Plot, grafico de coordenadas paralelas, analisa todas
as solugdes geradas na populacéo e faz a comparagao dos valores de aptidao para
todos os objetivos (figura 33). Tem como intuito evidenciar o comportamento
emergente e padrdées que surgem na simulagao, além de auxiliar no entendimento
de como as solug¢des estdo sendo otimizadas ao longo da simulagao (Makki et. al.,
2019).
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Figura 33 - Parallel Coordinate Plot
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Neste grafico cada objetivo de aptidao é atribuido a um eixo y, no qual o primeiro
objetivo é o eixo y mais & esquerda e o Gltimo objetivo é o eixo y mais & direita. E
possivel controlar manualmente qual eixo exibe determinado objetivo por meio da
entrada de ordem da fungdo objetivo. Além disso, fornece ao projetista quatro

métodos de analise de todas as solugdes na populagéo.
Os métodos de analise previstos sdo os seguintes:

0. Valores de aptidao mais repetidos: apresenta os valores de aptiddo mais

repetidos na populagdo, do mais repetido ao menos repetido.

1. Solugdes com valores de aptiddo mais repetidos: extrai e destaca as
solucdes associadas aos valores de aptiddo mais repetidos calculados no método

anterior.

2. Diferenca relativa entre posicdes: ordena as solugcdes de acordo com a
diferenca relativa entre posigdes de aptidao dos diferentes objetivos. Sendo assim, a
solugdo mais adequada é a que possui a mesma classificagdo para todas as
funcdes objetivo.

3. Classificacdo média de aptiddo: ordena as solugcbes de acordo com sua
aptiddo média, calculando a classificagdo média de aptidao das fung¢des objetivos de

cada solucao. A mais adequada é a que possui classificagcdo média mais baixa.
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O processo de conectar o problema de projeto ao algoritmo evolutivo e extrair as
solucbes que passaram pela evolucao e selecdo pode se parecer com 0 processo
da caixa preta, mas o projetista tem a possibilidade de modificar parametros dentro
do algoritmo evolutivo que podem direcionar a simulagdo a convergir ou divergir em

determinados locais do espacgos de busca e solugéo.

Os parametros que podem ser modificados sao: elitismo, probabilidade de mutacéo,
taxa de mutacao, e taxa de cruzamento. Os quais s6 podem ser modificados quando
a simulacdo nao estiver em execugao, sendo assim o projetista deve primeiro
executar a simulacdo, analisar os resultados e posteriormente fazer alteragdes de
acordo com o que foi observado. Em caso de problemas de projeto mais complexos
o tempo de processamento computacional pode aumentar consideravelmente. Entao
se faz necessaria a utilizagdo de mecanismos, os quais podem variar de acordo com
o algoritmo, para diminuir o numero de dados que o computador processa e

consequentemente o tempo, sem ter perda da qualidade da simulagao.

As simulagdes foram realizadas com a implementagdo do algoritmo evolutivo no
processo de planejamento do espago em ordem progressiva de complexidade.
Sendo possivel constatar o funcionamento do script e o comportamento da

simulagao em relagao a associagao entre os dois plugins Wallacei e Termite Nest.

Foram realizadas 5 simulagbes aplicadas em duas problematicas arquiteténicas: o
planejamento do /ayout de uma unidade residencial e o planejamento espacial de
um pavimento de um edificio residencial multifamiliar. Sendo que o nivel progressivo
de complexidade variou de acordo com o numero de variaveis aplicadas a cada

exercicio, como restricdes e quantidade de objetivos.
3.3 Simulagao 1 - Unidade Habitacional
3.3.1 Problema de projeto

Essa simulagao foi realizada para demonstracéo da aplicagdo do algoritmo evolutivo
no planejamento do espaco de forma simplificada, com o intuito de entender o
processo de implementagdo dos componentes do Termite Nest, dos algoritmos
evolutivos, a configuracdo e a analise por meio dos dados numéricos obtidos da

ferramenta Wallacei.
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O estudo de projeto apresentado é a implantagcdo de um apartamento em um
perimetro limite, com a distribuicdo de 9 ambientes, com a especificagao de critérios
que contribuem para a composi¢ao e organizagao espacial do projeto. Os critérios
sdo definidos a partir das relagbes de adjacéncia dos ambientes e os objetivos

definidos por meio da propria construgdo do algoritmo e sua analise.

Como primeiro passo € necessaria a definicdo de qual sera a meta da simulagao,
posteriormente a definicdo dos objetivos que consequentemente definirdo as
funcdes objetivo, o fendtipo s&o os individuos gerados na simulagéo e a construgéo
da piscina de genes que serdo os dados que combinados comporao os individuos.

Como demonstrado na tabela 01.

Tabela 01 - Resumo dos principais tépicos da simulagao

Mot Gerar um /ayout de uma unidade habitacional residencial que
eta
atenda as restricdes topoldgicas

Manter as areas dos ambientes iniciais
Objetivos
Maior ocupacéo do limite da edificacéo

Minimizar a variagao de area dos ambientes
Funcéo objetivo
Minimizar areas vazias dentro do perimetro

Fendtipo Combinacao dos ambientes em um layout

Pontos atratores
Piscina de genes
Fator de crescimento dos ambientes

Fonte: Autora (2024)
Os objetivos definidos nesse problema de projeto foram: minimizar a variagado de
area dos ambientes e minimizar areas vazias dentro do perimetro. Para a
minimizacao da variagao das areas foi feita a subtracdo da area do /ayout final pela
area inicial dos ambientes, e para a minimizacao das areas vazias foi realizada a

subtracdo da area do perimetro limite pela area do layout final.
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Para iniciar a simulagdo foram determinadas 10 gera¢cdes com 5 individuos cada,
com uma porcentagem de 90% de solugdes na geragao que serdo escolhidas e
reproduzidas para a proxima geracao. Além disso, a probabilidade de mutacédo de
1/n em que 'n' é o numero de variaveis (controles deslizantes) no problema de

projeto, proporcao que é pré-definida no algoritmo evolutivo (figura 34).
Figura 34 - Painel de controle do Wallacei X

Wallacei Settings | Wallacei Analytics  Wallacei Sele

Control Panel

Population
Generation Size 5
zeneration Count 10
Population Size: 50
Algorithm Parameters
Crossover Probability 0.9
Mutation Probability 1/n
Crossover Distribution Index 20
Mutation Distnbution Index 20
Random Seed 1
Simulation Parameters
lo. of Genes (Sliders 13
lo. of Values (Slider Values) 11813
o. of Fitness Objectives 2
Size of Search Space 1.9e34

Fonte: Autora (2024)

Vale ressaltar que na primeira e segunda simulagdes, os pontos atratores sao
dinamicos (figura 35) podendo variar sua posi¢ao dentro de um espacgo delimitado.
Sendo assim, cada solugdo tera uma posicado diferente para cada ponto atrator e
consequentemente uma configuracdo espacial diferente. Nessa simulagdo os

ambientes atraidos foram a entrada principal e o quarto dois.
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Figura 35 - Area limite para movimentagado dos pontos atratores

Limite dos
pontos atratores

Limite da
edificagao

Fonte: Autora (2024)

3.4 Simulagao 2 - Unidade Habitacional com cruzamento de 70%
3.4.1 Problema de projeto

O estudo de projeto apresentado nesta segunda simulagédo € o mesmo da primeira
simulagdo com a mudanca em relacdo a probabilidade de cruzamento a qual na
simulagao anterior era de 90%, mudando para 70%. Com a simulacéo sera possivel
verificar se com uma menor taxa a variabilidade genética sera maior e havera maior

diversidade dentro da populacao.

Sao distribuidos os 9 ambientes dentro do perimetro limite com os mesmos critérios
e objetivos da simulagao 1, como demonstrado na tabela 02. Os dados da simulagéo
com a alteracdo da recombinagdo para o inicio da aplicagdo do algoritmo evolutivo

estdo descritos na figura 36.
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Figura 36 - Painel de controle simulagéo 2

Wallacei Settings | Wallacei Analytics Wallacei Selection

Control Panel

Population
Generation Size 5
Generation Count 10

Algorithm Parameters

Crossover Probability 0.7
Mutation Probability V] 1/n
Crossover Distribution Index 20
Mutation Distribution Index 20
Random Seed 1

Simulation Parameters
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Fonte: Autora (2024)

3.5 Simulagao 3 - Unidade Habitacional com pontos atratores fixos
3.5.1 Problema de projeto

O estudo de projeto apresentado nesta terceira simulacdo € o mesmo das primeiras
simulagdes com a mudanca em relacdo aos pontos atratores, os quais estado
estaticos. Serdo quatro pontos que atrairdo diferentes ambientes para diferentes
partes do perimetro limite (figura 37). Com a simulacao sera possivel verificar de que

forma o layout se comporta durante a execug¢ao do algoritmo.

Devido a essa mudanga a forca com que os pontos atratores atraem os ambientes e
o fator de crescimento dos ambientes sdo os genes que serdo recombinados na

piscina de genes.
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Figura 37 - Pontos atratores fixos

|2

I Pontos atratores

m Limite da
x edificacao

Fonte: Autora (2024)

O ponto atrator 1 atrai a lavanderia, o ponto 2 atrai a entrada principal, o ponto 3
atrai a cozinha e o ponto 4 atrai o quarto 1. Além disso, outra mudanca feita no
algoritmo foi o objetivo de minimizar a variagdo das areas dos ambientes para
minimizagcdo da desproporgao das areas. A partir da analise das solugdes obtidas
nas simulag¢des anteriores, foi verificado que os ambientes aumentavam sem seguir
a proporgao dada no inicio do algoritmo. S&o distribuidos os 9 ambientes dentro do

perimetro limite com os critérios e objetivos como demonstrado na tabela 02.

Tabela 02 - Resumo dos principais topicos da simulacao 3

Mot Gerar um /ayout de uma unidade habitacional residencial que
eta

atenda as restricdes topoldgicas

Manter as areas dos ambientes iniciais
Objetivos
Maior ocupacéo do limite da edificacéo
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Minimizar a desproporcéo das areas
Funcgao objetivo
Minimizar areas vazias dentro do perimetro

Fendtipo Combinacao dos ambientes em um layout

Forga de atracado dos pontos atratores

Piscina de genes
Fator de crescimento dos ambientes

Fonte: Autora (2024)

Os dados da simulagdo para o inicio da aplicagdo do algoritmo evolutivo estédo
descritos na figura 38. Nessa simulagdo sao gerados 7 individuos durante 10

geracgdes totalizando 70 solugdes na populagao.

Figura 38 - Painel de controle simulagéo 3
Wallacei Settings | Wallacei Analytics  Wallacei Selection

Control Panel

Population
Generation Size 7
Generation Count 10
Population Size: 70
Algorithm Parameters
Crossover Probability 0.9
Mutation Probability [#]1/n
Crossover Distribution Index 20
Mutation Distribution Index 20
Random Seed 1

Simulation Parameters
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Fonte: Autora (2024)
3.5.2 Simulagao 3.1 - Cruzamento de 70%
Devido a convergéncia na simulagdo 3 e falta de diversidade na populacdo, foi

realizado um teste com a unica alteragado da taxa de cruzamento de 90% para 70%.

Os dados da simulagdo para o inicio da aplicagdo do algoritmo evolutivo estéo
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descritos na figura 39. Também s&o gerados 7 individuos durante 10 geracdes
totalizando 70 solugdes na populagao.

Figura 39 - Painel de controle simulag&o 3.1

Wallacei Settings | Wallacei Analytics Wallacei Selection

Control Panel

Population
Generation Size 7

Generation Count 10

Algorithm Parameters

Crossover Probability 0.7
Mutation Probability 1/n
Crossover Distribution Index 20
Mutation Distribution Index 20
Random Seed 1

Simulation Parameters

n~ of Genee (Slid
O, O L ca L2010
ues

~ of Va S|

Fonte: Autora (2024)

3.6 Simulacgao 4 - Dois apartamentos de 74 m? e 76 m?
3.6.1 Problema de projeto

O estudo de projeto apresentado nesta quarta simulagdo € a implantagdo de dois
apartamentos, um de 74 m? e outro de 76 m? no perimetro limite. Cada
apartamento foi subdividido em trés areas, totalizando 7 ambientes a serem

distribuidos. A composicao de cada apartamento pode ser visualizada na figura 40.



Figura 40 - Composigao dos apartamentos

Apartamento 1

|

l

Areaum
Estar/jantar: 20 m?
Cozinha: 8 m?

Circulagdo um

4 m?

Area dois
Quarto 1: 8 m?
Quarto 2: 8 m?

Varanda: 6 m? Suite: 15 m?
WC: 2 m? WC: 3 m?
Escada e elevador
30 m?
Apartamento 2
Area trés Area quatro

Estar/jantar: 21 m?

Cozinha: 7 m?
Varanda: 8 m?
WC: 2 m?

Circulagao dois
3m?

Quarto 1: 8 m?
Quarto 2: 8 m?
Suite: 16 m?
WC: 3 m?
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Fonte: Autora (2024)

O arquivo .csv (figura 41) foi construido levando em consideragao a composi¢ao de

cada ambiente dos apartamentos e suas determinadas conexdes.

Figura 41 - Relagdo dos ambientes da simulagao 4

A B C
name,area,relation,relation_2
area_um,36,5,4
area_dois,34,4
circulacao_um,4,2,3
escada_elevador,30,2,6
area_tres,38,5,8
area_quatro,35,8
circulacao_dois,3,6,7

O 00 ~N o 1 B W MN =

Fonte: Autora (2024)

Para essa nova configuragdo de ambientes, houve alteragao tanto no Graph Maker



quanto no Space Syntax (figura 42).

Figura 42 - Graph Maker e Space Syntax da simulagéo 4

)
é area_dois  area_quatro
)
S
O
X
o e bo\
~Se, o ) . . .
3, circulacao_urrculacao_dois
Or
area_um
S
fo) “e t
a\-e -~ - — e area_um area_tres
s
o) <
- A
© )
(@)
& ‘o
o' Z
g
©

escada_elevador
Fonte: Autora (2024)
Como na simulagao anterior, serdo quatro pontos fixos que atrairdo diferentes
ambientes para diferentes partes do perimetro limite (figura 43). O ponto atrator 1

atrai a escada e elevador, o ponto 2 atrai a area um, o ponto 3 atrai a area 3 e o
ponto 4 atrai a area quatro.

70
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Figura 43 - Pontos atratores fixos da simulagao 4

' Pontos atratores
% Limite da
1 edificacéo

Fonte: Autora (2024)

Além disso, uma mudanca foi feita no algoritmo, o acréscimo do objetivo indice de
compacidade. Foi adicionado ao algoritmo por ser um indicador de desempenho do
projeto arquitetbnico ao demonstrar que quanto maior o perimetro de paredes
externas maior os custos para construgcao da edificagao (Silva Junior, 2010; Barth et.
al., 2017).

Segundo Silva Junior (2010), o indice de compacidade indica o quéo distante o
projeto estd da maneira mais econémica de perimetro das paredes externas. De
maneira geral, as fachadas possuem um valor por metro quadrado mais elevado em
comparagao com as paredes internas devido as suas diferentes fungbes. Sendo

assim, na tabela 03 os critérios e objetivos sdo demonstrados.

Tabela 03 - Resumo dos principais topicos da simulagéo 4

Gerar um layout de um pavimento com dois apartamentos que

Meta . o o
atenda as restrigdes topologicas
Manter as areas dos ambientes iniciais
Objetivos Maior ocupacéo do limite da edificacéo

Minimizar o perimetro das paredes externas
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Funcéao objetivo

Minimizar a desproporcéo das areas

Minimizar areas vazias dentro do perimetro

indice de compacidade

Fendtipo

Combinacdo dos ambientes em um /layout

Piscina de genes

Forca de atracido dos pontos atratores

Fator de crescimento dos ambientes

Fonte: Autora (2024)

Os dados da simulagdao para o inicio da aplicagcdo do algoritmo evolutivo estao

descritos na figura 44. Nessa simulagdo sao gerados 7 individuos durante 10

geragoes totalizando 70 solugdes na populagéo.

Apos a conclusdo das simulagdes, foi realizada a organizagdo do cdédigo feito no

Grasshopper com cada fase do processo agrupada em blocos para melhor

Figura 44 - Painel de controle simulagéo 4

Wallacei Settings | Wallacei Analytics Wallacei Selection

Control Panel

Random Seed

Simulation Parameters

Genes (Sliders
E

11U

Fonte: Autora (2024)

Population
Generation Size 7
Generation Count 10
Algorithm Parameters
Crossover Probability 09
Mutation Probability 1/n
Crossover Distribution Index 20
Mutation Distribution Index 20
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entendimento. Nele esta todo o passo a passo para realizacdo das simulacdes
garantindo assim sua reprodutibilidade como visto na figura 45. Nos apéndices A, B

e C sera possivel visualizar de forma mais nitida o script e baixar o arquivo.

Figura 45 - Exemplo de script

Fonte: Autora (2024)

A figura 46 pode ser consultada como um resumo dos procedimentos metodoldgicos
adotados na pesquisa.

Figura 46 - Diagrama metodolégico

Simulacao Computacional
Aplicacdo do algoritmo evolutivo
« Plugin Wallacei (multi-objetivo)
- Organizacao do script

Resultados e
Discussao

J Analise das simula¢des
Resultados finais

Programacao Visual
Construcao da planta baixa (script) - Rhinoceros
, e Grasshopper 3D com plugin Termite Nest
« Programa de necessidades - Diagrama de
adjacéncias - Diagrama de bolhas - Planta
baixa

Fonte: Autora (2024)
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CAPITULO 04 - ANALISE DAS SIMULAGOES

Nessa proxima secao serdo descritos os resultados obtidos pela execucdo das
simulagdes ao aplicar o algoritmo evolutivo ao planejamento do espago em

diferentes contextos.
4.1 Analise - simulagao 1

A simulagcao teve como populagao final 50 individuos, dos quais foram exportados
20 para analise mais detalhada dos fenoétipos e verificagdo dos valores obtidos nas
funcdes objetivo. Esses 20 individuos foram os escolhidos para exportagdo por
estarem em geracgdes alternadas uma da outra e sendo suficiente para representar o
comportamento de toda a populacdo. E também necessario fazer a analise da

populagdo como um todo e nado utilizar apenas a ultima geracao.

Na figura 47 a seguir, s&o demonstrados os layouts dos individuos de 4 geragdes e
seus respectivos valores de aptiddo quanto & funcéo objetivo. E possivel visualizar
as diferencas entre os fendtipos de uma geragcdo para a outra e também a

diferenciagdo na mesma geracao.
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Para uma analise de cada geragcao de maneira separada, foram coletados os dados

do spatial graph dos individuos das 4 geracdes anteriormente citadas. Observa-se

em relacdo ao perimetro limite da edificagao, quanto a area vazia dentro do limite foi

minimizada além da variagao de areas dos ambientes. Da geragao 0 (figura 48), se

destaca o individuo 2 devido a pequena area vazia dentro do perimetro, embora as

areas dos ambientes apresentem grande variagdo. Além disso, nota-se no individuo

4 que os ambientes ficaram deslocados dos espagos arranjados no layout podendo

ser um bug do préprio plugin.
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Gen.0Ind. 4
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Na geracao 3 (figura 49), é possivel notar que o individuo 2 € bem parecido com o

individuo 0 da geragao 0, o que é confirmado pelos dois apresentarem os mesmos

valores de aptidao quanto a fungao objetivo. O mesmo ocorre com o individuo 1 da

geragédo 3 com o individuo 2 da geragdo 0. Embora os individuos 3 e 4 da geragdo 3

tenham spatial graphs parecidos, apresentam valores de aptidao bem diferenciados.
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Figura 49 - Individuos da geragao 3
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Fonte: Autora (2024)
Ja na geracédo 6 (figura 50) o numero de semelhancas entre os spatial graphs
aumentam, o individuo 0 tem os mesmos valores de aptiddo que o individuo O da
geracgéo 3, assim como o individuo 2 da geragédo 6 com o individuo 2 da geragao 3 e
o individuo 1 da geragcdo com o individuo 1 da geracédo 3. Todos os trés pares de

individuos possuem valores de aptidao iguais.
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Figura 50 - Individuos da geragao 6
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Fonte: Autora (2024)
Como visto nas outras geragdes, na geracao 9 (figura 51) ha semelhancga entre os
spatial graphs, sendo entre o individuo 0 da geracdo 9 com o individuo 1 da geragao
6, o individuo 4 da geragdo 9 com o individuo 4 da geragédo 6, o individuo 1 da
geragdo 9 com o individuo O da geragdo 6 e o individuo 2 da geragcdo 9 com o

individuo 2 da geragao 6. Todos os pares tém os mesmos valores de aptidao.

Nota-se também que os individuos 0 e 3 da geracdo 9 sdo os que possuem as
menores areas vazias dentro do perimetro limite, reforcados pelos seus valores de
aptiddo em relagdo ao objetivo 2. Da mesma forma, os individuos que se adaptaram
melhor foram os da geragcdo 9, mas destacam-se os individuos 2 e 4 devido aos
seus valores equilibrados quanto aos dois objetivos propostos. Cabe ainda ao

projetista a escolha do /ayout final dentre a populagéo gerada.



Figura 51 - Individuos da geragao 9
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Fonte: Autora (2024)

Na figura 52, a seguir é possivel visualizar os formatos em 3D dos /layouts de cada

individuo das geragdes exportadas através da simulagao.

Figura 52 - 3D dos individuos da simulagéo

Fonte: Autora (2024)
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O valor médio de aptiddo para o objetivo de minimizar a variagdo de areas (figura
53), aumenta gradativamente ao longo da simulagdo e nas ultimas geragdes tem
uma leve queda. Em oposigao ao objetivo de minimizar as areas vazias no perimetro
limite da edificagcao (figura 54), que no comego da simulagdo tem uma pontuagéo

alta e depois obtém valores melhores.

Figura 53 - Grafico de aptidao da fungéo objetivo de variagdo de areas
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Fonte: Autora (2024)

Essa contraposigédo entre os objetivos se deve ao fato de serem objetivos opostos, a
medida que a area vazia dentro do perimetro diminui consequentemente ha maior

variagao na area dos ambientes e vice-versa.
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Figura 54 - Grafico de aptidao da fungéo objetivo de minimizar areas vazias
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Fonte: Autora (2024)

No grafico da linha de tendéncia média (figura 55), € possivel visualizar que os
valores da fungao objetivo de minimizagao da variagédo de areas se tornam cada vez
mais aptos durante a simulagdo, o que evidencia o contraste em relagao ao objetivo

de minimizar as areas vazias.

Figura 55 - Gréfico da linha de tendéncia média da variagdo de areas
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Para o objetivo de minimizar as areas vazias (figura 56), a cada geracéo o valor
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médio da funcédo objetivo aumenta, o que indica que nesse aspecto os individuos

estdo cada vez menos aptos.

Figura 56 - Grafico da linha de tendéncia média de minimizar areas vazias
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Os valores do desvio padrao nao se modificam muito ao longo da simulagao para os

dois objetivos. Para a minimizagao da variagdo de areas (figura 57), ao longo da

simulagcdo sao gerados individuos mais aptos, embora a diversidade genética n&o

aumente.
Figura 57 - Grafico de desvio padrdo da variagdo de areas
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Em toda a populagéo, o desvio padrédo ndo varia de maneira significativa. Apenas
em relagdo ao objetivo de minimizar areas vazias (figura 58) ha uma maior variagao

e consequentemente uma maior diversidade de individuos.

Figura 58 - Grafico de desvio padrao de minimizagao de areas vazias
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Em toda a populagdo a linha de tendéncia do desvio padrdao, tem um padrao
parecido para os dois objetivos. No comec¢o da simulagao obtém valores melhores,
que pioram de acordo com o andamento da simulagdo e na ultima geragdo tem

resultados melhores (figura 59).
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Figura 59 - Grafico da linha de tendéncia do desvio padrao de minimizagao de areas vazias
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Vale ressaltar que apesar de terem padrdes parecidos para os dois objetivos, a
funcao objetivo de minimizar a variagdo de areas (figura 60) obteve resultado mais

adequado.

Figura 60 - Gréfico da linha de tendéncia do desvio padrao da variagdo de areas
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A analise do grafico de coordenadas paralelas (figura 61) indica que os objetivos
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estabelecidos nesse problema de projeto s&o conflitantes. Pois para ocupar a area
total dentro do perimetro, € necessario aumentar as areas ocupadas pelos
ambientes e para minimizar a variagdo da area inicial dos ambientes ndo ha como
ocupar toda a area do perimetro, explicando assim o padrdo observado no grafico.
Assim como o grafico também destaca o fato de que ndo existe uma solugdo 6tima
unica, devido a inexisténcia de uma solugdo cuja curva esteja no eixo x ou seja, uma

solugao que seja mais adequada para cada critério de aptidao.

Figura 61 - Parallel Coordinate Plot da simulagao 1
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Uma andlise das caracteristicas morfolégicas das solu¢gdes na populagdo demonstra
que durante a primeira metade, os layouts apresentam ambientes sobrepostos,
ambientes estreitos e ambientes que ndo se conectam a nenhum outro. Ja na
segunda metade da simulagdo, os ambientes dos layouts estdo arranjados de
maneira mais funcional. Embora os valores de aptiddo possam se repetir durante

toda a simulagao.

Vale ressaltar que as melhores solug¢des para cada objetivo ndo estédo localizadas na
geracao final. Para o primeiro objetivo a melhor solugao foi o individuo 0 da geragao
0 e para o segundo objetivo foi o individuo O da geragdo 7, o que confirma a
necessidade de analise completa de toda a populagdo e ndo apenas da geragao

final da simulagao.
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4.2 Analise - simulagao 2

Foram exportadas as mesmas geragdes escolhidas na simulagédo 1, sendo 20
individuos para analise mais detalhada dos fenétipos e verificagdo dos valores
obtidos nas fungdes objetivo. Na figura 62 a seguir, sdo demonstrados os layouts
dos individuos e seus respectivos valores de aptiddo quanto & fungdo objetivo. E
possivel visualizar as diferengas entre os fendtipos das geragbdes da simulagéo 1

para os da simulagéao 2.

Figura 62 - Geracdes exportadas da simulagéo 2
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Fonte: Autora (2024)
Por meio dos fendtipos exportados € possivel observar as mudangas que ocorreram
da primeira para a segunda simulagdo. As solugdes geradas utilizaram mais das
bordas do perimetro limite obtendo mais angulos retos e duas solugdes ficaram com
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ambientes ndo conectados, sendo os individuos numero dois das geragdes seis e
nove. Da geragao O (figura 63), se destaca o individuo 2 por ter sido a solugdo a
ocupar a maior area dentro do perimetro, embora as areas dos ambientes

apresentem grande variagao.

Figura 63 - Individuos da geragao 0 - simulagao 2
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Fonte: Autora (2024)
Na geracao 3 (figura 64), o individuo 1 tem a mesma configuragdo de layout do
individuo 2 da geracao 0, e apresentam os mesmos valores das fung¢des de aptidao.
A solugao que obteve valores mais equilibrados para as duas fungdes objetivo nessa

geracao foi o individuo 0.
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Figura 64 - Individuos da geragao 3 - simulagao 2
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Fonte: Autora (2024)

valores de aptiddo que o individuo 0 da geragédo 3, assim como o individuo 2 da
geragao 6 com o individuo 2 da geragao 3. Nesta geracédo ha a existéncia de uma
solugao com configuragdo de ambientes ndo conectados (individuo 2) e o individuo

com maior equilibrio entre as fungdes objetivos foi o 0.
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Figura 65 - Individuos da gerag&o 6 - simulagao 2
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Fonte: Autora (2024)
Assim como nas outras geragdes, na geragao 9 (figura 66) ha semelhanga entre o
individuo 0 da geragao 9 com o individuo 0 da geragao 6, o individuo 1 da geragao 9
com o individuo 1 da geracéo 6 e o individuo 2 da geragao 9 com o individuo 2 da
geragédo 6. Todos os pares tém os mesmos valores de aptiddo. Possivel observar
que o individuo 2 também possui ambientes ndo conectados da mesma forma que o

individuo 2 da geragao 6.

Nota-se também que os individuos 1 e 4 da geracdo 9 sdo os que possuem as
menores areas vazias dentro do perimetro limite, reforcados pelos seus valores de
aptidao em relagao ao objetivo 2. Da mesma forma, os individuos que se adaptaram
melhor foram os da geracao 9, mas destaca-se o individuo O devido ao seu valor
equilibrado quanto aos dois objetivos propostos. Cabe ainda ao projetista a escolha

do /ayout final dentre a populagao gerada.
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Figura 66 - Individuos da geragao 9 - simulagao 2
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Fonte: Autora (2024)
Na figura 67, a seguir é possivel visualizar os formatos em 3D dos /layouts de cada

individuo das geracgdes exportadas por meio da simulagéo.

Figura 67 - 3D dos individuos da simulagéo 2

Fonte: Autora (2024)
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O valor médio de aptiddo para o objetivo de minimizar a variagdo de areas (figura
68) aumenta de forma gradativa ao longo de toda a simulagdo, em oposigdo ao
objetivo de minimizar as areas vazias no perimetro limite da edificagcao (figura 69)
que no comego da simulacdo tem uma pontuacdo baixa e com a execugao da

simulagao tem um leve aumento e posteriormente obtém valores melhores.

Figura 68 - Grafico de aptidao da funcao objetivo de variagdo de areas da simulagéo 2
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Em relagdo a primeira simulagdo, a segunda simulagao obteve valores melhores
para o objetivo de minimizar a variagao das areas dos ambientes. Enquanto para o
objetivo de minimizar as areas vazias no perimetro limite a primeira simulagéo

obteve os melhores resultados.
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Figura 69 - Grafico de aptidao da fungéo objetivo de minimizar areas vazias da simulagéo 2
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O gréfico da linha de tendéncia média (figura 70), apresenta o valor médio de
aptidao, € possivel visualizar que os valores da fungéo objetivo de minimizagao da
variagao de areas durante a simulagao tem a tendéncia de se tornar mais aptos
embora ainda sejam altos. A queda dos valores acontece de maneira gradual a cada
geracao. Em relagao ao objetivo de minimizar as areas vazias (figura 71), os valores
da fungao objetivo tem uma queda drastica da primeira para a segunda geragao e no

decorrer da simulagao tem pequenas quedas de uma geragao para a outra.
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Figura 70 - Grafico da linha de tendéncia média da variagdo de areas da simulagéo 2
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Com relagao a primeira simulagdo, a segunda obteve valores melhores para o
objetivo de minimizar a variagdo das areas dos ambientes. Enquanto que para o
objetivo de minimizar as areas vazias no perimetro limite a primeira simulagéo

obteve os melhores resultados.

Figura 71 - Gréfico da linha de tendéncia média de minimizar areas vazias da simulagéo 2
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O grafico de desvio padrao (figura 72), para a minimizagdo da variagdo de areas
demonstra que a variabilidade dentro da populacdo ndo aumentou, evidenciada pela
curva mais estreita. Demonstrando também que houve uma convergéncia de cada
geragdo da populagdo, assim como a adaptacdo das geragbes ao longo da

simulagao.
Figura 72 - Grafico de desvio padrdo da variagcdo de areas da simulacao 2
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Assim como para o objetivo de minimizar as areas vazias, a curva se manteve
estreita, demonstrando uma convergéncia dentro da populagdo sem variagao
significativa (figura 73). Em comparacdo com a primeira simulagdo, a segunda
simulagao obteve uma diminuigdo da diversidade dentro da populagédo com solugdes

menos aptas.
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Figura 73 - Grafico de desvio padrdo de minimizagao de areas vazias da simulacao 2
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O gréafico da linha de tendéncia do desvio padrdao (figura 74) para a segunda
simulagao, apresenta que a sua tendéncia ao longo das gerag¢des para o objetivo de
minimizar as areas vazias € a de obter solu¢gbes mais aptas. Enquanto que para a
variacao da area dos ambientes (figura 75), a tendéncia foi de uma queda no inicio
da simulagdo, com um aumento nos valores das fungdes objetivos e no fim da
simulagao outra queda nos valores.

Figura 74 - Grafico da linha de tendéncia do desvio padrdo de minimizagdo de areas vazias da
simulagéao 2
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Como visto nos graficos anteriores a simulac&o 2 obteve resultados mais otimizados

para ambos os objetivos.

Figura 75 - Grafico da linha de tendéncia do desvio padréo da variacéo de areas da simulagao 2
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Embora os objetivos sejam contrastantes, na segunda simulagdo os valores de

aptidao foram mais equilibrados que na primeira simulagédo como demonstra a figura

76. Vale ressaltar que ainda que a diversidade dentro da populagéo nao tenha sido

expandida os valores das fungdes de aptidao para os dois objetivos foram melhores

que a primeira simulagdo, ou seja, individuos mais aptos ao problema de projeto.

Nao ter tido muitas restricbes foi a razdo para que nao houvesse aumento na

diversidade mesmo com uma taxa de cruzamento menor.
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Figura 76 - Parallel Coordinate Plot da simulagao 2
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Sendo assim, cabe ao projetista realizar simulagdes teste para verificar quais as
mudangas nos parametros sdo necessarias para a obtencdo de solugcbes mais

adaptadas.

4.3 Analise - simulagao 3

Foram exportadas as geragdes 0, 3, 6 e 9, sendo 28 individuos para analise mais
detalhada dos fendtipos e verificagcdo dos valores obtidos nas fungdes objetivo. Na
figura 77 a seguir, sdo demonstrados os layouts dos individuos e seus respectivos
valores de aptiddo quanto a funcéo objetivo. E possivel visualizar as diferencas entre

os fendtipos das geragdes da simulagdo anteriormente analisadas.
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Figura 77 - Geracdes exportadas da simulagéo 3
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Fonte: Autora (2024)
Por meio dos fenétipos exportados € possivel observar as mudangas que ocorreram.
A maioria das solugbes geradas utilizaram mais das bordas do perimetro limite
obtendo mais &ngulos retos, embora algumas solugbes ainda apresentem ambientes
nao conectados. Vale ressaltar que a simulagdo apresentou um grau maior de
convergéncia, notada pela semelhanga entre diversos individuos da populagéo, com
pequenas mudangas no tamanho de alguns ambientes. Na geracgao 0 (figura 78), se
destaca o individuo O por ter sido a solugdo a ocupar a maior area dentro do
perimetro e o individuo 5 por ter sido o melhor a manter as propor¢cdes dos

ambientes.
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Figura 78 - Individuos da geragao 0 - simulagéo 3
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Fonte: Autora (2024)
Na geragao 3 (figura 79), os individuos 0 e 3 ocuparam a maior area dentro do
perimetro limite apresentando os mesmos valores das fungdes de aptiddo. O mesmo
aconteceu para o segundo objetivo, os individuos 1, 2 e 6 foram os mais aptos a
manter a propor¢ao dos ambientes. Sendo o individuo 2 a solugdo que apresenta o

menor numero de reentrancias no seu perimetro.
Figura 79 - Individuos da geragao 3 - simulagéo 3
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Fonte: Autora (2024)

Ja na geragao 6 (figura 80), o individuo O foi 0 que ocupou a maior area dentro do
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perimetro, embora apresente um ambiente bastante desconexo do restante. Os
individuos 0 e 2 foram os mais aptos a manterem as proporcées dos ambientes.
Nesta geracao ha solugbes com configuracdo de ambientes ndo conectados e com

numero consideravel de reentrancias.
Figura 80 - Individuos da geragéo 6 - simulagao 3
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Fonte: Autora (2024)
Como visto nas geragdes anteriores, na geragao 9 (figura 81) o individuo 1 foi o que
ocupou a maior area do perimetro, enquanto todas as outras solugbes foram as
melhores em manter as proporgdes dos ambientes. Embora tenham obtido 6timos
valores para o segundo objetivo, as configuragdes espaciais de cada solugéo foi
diferente uma da outra e ainda apresentando ambientes sem conexdo um com o
outro. Cabe ainda ao projetista a escolha do /ayout final dentre a populagédo gerada e

realizar algum ajuste se necessario.
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Figura 81 - Individuos da geragao 9 - simulagéo 3
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Fonte: Autora (2024)
Na figura 82, a seguir é possivel visualizar os formatos em 3D dos layouts de cada

individuo das geragdes exportadas por meio da simulagio.

Figura 82 - 3D dos individuos da simulagéo 3

Fonte: Autora (2024)
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O valor médio de aptidao para o objetivo de minimizar a desproporgéo das areas
(figura 83), no comeco da simulacdo tem altos e baixos e apdés a metade da
simulagado ha um queda gradativa dos valores.

Figura 83 - Grafico de aptiddo da fungao objetivo de minimizar desproporc¢ao de areas da simulagdo 3
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Em relagdo ao objetivo de minimizar as areas vazias no perimetro limite da
edificacdo (figura 84), as primeiras geragdes da simulagdo tém uma pontuagao

melhor e com a execugao do algoritmo tem um aumento e obtém valores piores.
Figura 84 - Grafico de aptidao da fungéo objetivo de minimizar areas vazias da simulagéo 3
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No grafico da linha de tendéncia média (figura 85), &€ possivel visualizar que os
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valores da fungédo objetivo de minimizar a desproporgdo das areas durante a
simulagdao tem a tendéncia de se tornar mais aptos. No comego da simulagdo os

valores sao altos e no meio para o final ha uma queda acentuada.

Figura 85 - Grafico da linha de tendéncia média da desproporgéo de areas da simulagéo 3
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Em relagdo ao objetivo de minimizar as areas vazias (figura 86), os valores da
funcdo objetivo tem uma queda gradual ao longo de toda a simulagédo, em que no

final obtém os menores valores.
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Figura 86 - Grafico da linha de tendéncia média de minimizar areas vazias da simulagéo 3
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O grafico de desvio padrao (figura 87), para a minimizagao da desproporgdo das

areas demonstra que ha variabilidade dentro da populagéo, evidenciada pela curva

mais achatada.

Figura 87 - Grafico de desvio padrao da desproporg¢éo de areas da simulagéo 3
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Ja para o objetivo de minimizar a area vazia dentro do perimetro limite (figura 88), a
curva se manteve estreita e sem variagbes significativas, demonstrando uma
convergéncia dentro da populacéo.

Figura 88 - Grafico de desvio padrdo de minimizagao de areas vazias da simulagéo 3
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O grafico da linha de tendéncia do desvio padrdo (figura 89), exibe que a sua
tendéncia ao longo das geragdes para o objetivo de minimizar as areas vazias € a
de obter solugdes mais aptas. Embora os valores permanecam em equilibrio e

apenas no fim os valores se tornem melhores.
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Figura 89 - Grafico da linha de tendéncia do desvio padrao de minimizagdo de areas vazias da
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Enquanto que para a desproporgéo das areas dos ambientes (figura 90), a tendéncia

foi de um aumento dos valores no inicio até a metade da simulagdo, com uma leve

diminui¢ao nos valores no fim da simulagao.

Figura 90 - Grafico da linha de tendéncia do desvio padrdo da desproporgéo de areas da simulagéo 3
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Nessa simulacéo, os valores de aptidao foram equilibrados como demonstra a figura
91. Mesmo com objetivos contrastantes, a simulagdo atingiu convergéncia nos
layouts. Vale ressaltar que além da diversidade dentro da populagéo nao ter sido

expandida, as configuragbes espaciais das solugbes geradas nao foram

satisfatorias.
Figura 91 - Parallel Coordinate Plot da simulagdo 3
Parallel Coordinate Plot
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—— S 2
e | Primeiro Ind.
0.326 0.718
Minimizar areas Minimizar despropor¢ao
vazias das areas

Fonte: Autora (2024)

4.3.1 Analise - simulagao 3.1

Foram exportados os mesmos 28 individuos da simulacdo 3 para analise mais
detalhada dos fendtipos e verificagdo dos valores obtidos nas fungdes objetivo. Na
figura 92 a seguir, sdo demonstrados os /ayouts dos individuos e seus respectivos

valores de aptidao quanto a fungao objetivo.
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Embora algumas solugées apresentem ambientes ndo conectados, € possivel

observar por meio dos individuos exportados, que a maioria das solugbes geradas

utilizaram mais as bordas do perimetro limite obtendo mais angulos retos. Com a

alteragao realizada nao houve uma convergéncia no inicio da simulagédo, notada

pelas diferencas entre os individuos da populagdo, além de alteragdes nos

tamanhos dos ambientes. Na geracao 0 (figura 93), se destaca o individuo O por ter

sido a solucdo a ocupar a maior area dentro do perimetro e o individuo 5 por ter sido

o melhor a manter as proporgées dos ambientes, assim como na simulagao 3.
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Figura 93 - Individuos da geragéo 0 - simulagao 3.1
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Na geragéo 3 (figura 94), os individuos 0, 2 e 6 ocuparam a maior area dentro do
perimetro limite apresentando os mesmos valores das fungdes de aptiddo. O mesmo
aconteceu para o segundo objetivo, o individuo 1 foi o mais apto e manteve a
proporcdo dos ambientes. Sendo que todos os individuos apresentam grande

numero de reentrancias no seu perimetro.
Figura 94 - Individuos da geragao 3 - simulagao 3.1
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Fonte: Autora (2024)

Ja na geragao 6 (figura 95), o individuo O foi 0 que ocupou a maior area dentro do
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perimetro, embora apresente um ambiente bastante desconexo do restante. O
individuo 4 foi o mais apto e manteve as propor¢cées dos ambientes. Nesta geragao

ha duas solu¢des com configuracdo de ambientes n&o conectados.

Figura 95 - Individuos da geragéo 6 - simulagao 3.1
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Como visto nas geracdes anteriores, na geracgao 9 (figura 96) o individuo 1 foi o que
ocupou a maior area do perimetro, enquanto o individuo 0 foi o mais apto no
segundo objetivo. Embora o individuo 0 tenha obtido 6timo valor para o segundo
objetivo, sua configuragao espacial tem ambientes n&o conectados. A geragao 9 foi
a que mais se adaptou as restrigdes e objetivos, cabe entdo ao projetista a escolha

do /ayout final dentre a populagao gerada e realizar algum ajuste se necessario.
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Figura 96 - Individuos da geragéo 9 - simulagao 3.1
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Na figura 97 a seguir é possivel visualizar os formatos em 3D dos /ayouts de cada

individuo das geragdes exportadas através da simulagao.

Figura 97 - 3D dos individuos da simulagéo 3.1

Fonte: Autora (2024)
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O valor médio de aptidao para o objetivo de minimizar a desproporgéo das areas
(figura 98), no comego da simulagdo tem altos e baixos e uma queda leve nos
valores nas ultimas geracgoes.

Figura 98 - Grafico de aptidao da funcao objetivo de minimizar desproporgéo de areas da simulagéo
3.1
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Em relagdo ao objetivo de minimizar as areas vazias no perimetro limite da
edificacao (figura 99), as primeiras geragdes da simulagdo tém uma pontuagao
melhor e com a execugao do algoritmo tem um aumento gradativo e obtém piores

valores.

Figura 99 - Grafico de aptiddo da fungado objetivo de minimizar areas vazias da simulagao 3.1
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No grafico da linha de tendéncia média (figura 100), € possivel visualizar que os
valores da funcdo objetivo de minimizar a desproporgdo das areas durante a
simulagado tem a tendéncia de se tornar mais aptos. No comeg¢o da simulagao os
valores sdo altos e ao longo da simulagdo os valores v&o diminuindo de maneira

gradativa.

Figura 100 - Grafico da linha de tendéncia média da desproporgao de areas da simulagao 3.1
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Em relacdo ao objetivo de minimizar as areas vazias (figura 101), os valores da
funcdo objetivo tem uma queda acentuada no comecgo da simulagdo, um aumento

pequeno e na ultima geragao outra queda nos valores.



Figura 101 - Grafico da linha de tendéncia média de minimizar areas vazias da simulagao 3.1
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O gréfico de desvio padréo (figura 102), para a minimizagdo da despropor¢ao das

areas demonstra que ha variabilidade dentro da populagao, evidenciada pela curva

mais achatada. Além dos valores mais adaptados representados pela curva azul

mais a esquerda.

Figura 102 - Grafico de desvio padrao da desproporc¢ao de areas da simulagéo 3.1
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Também para o objetivo de minimizar a area vazia dentro do perimetro limite (figura
103), a curva achatada demonstra individuos cada vez mais aptos ao longo da

simulagao e estabelecimento da populagao.
Figura 103 - Grafico de desvio padrdo de minimizagao de areas vazias da simulagéo 3.1
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O grafico da linha de tendéncia do desvio padrédo (figura 104), exibe que a sua
tendéncia ao longo das geracgdes para o objetivo de minimizar as areas vazias € de
nao obter solugdes mais aptas. No comeco da simulagdo ha uma tendéncia para

obter valores mais aptos, mas na metade da simulagao os valores aumentam.
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Figura 104 - Grafico da linha de tendéncia do desvio padrao de minimizagao de areas vazias da
simulagéo 3.1

Standard Deviation Trendline

40.67 - —

385
3634
34.18
3201
29.85 e‘?_fso‘

27.69

25:52

Standard Deviation Factor

19.04 N . /
Generation

Minimizar areas vazias

Fonte: Autora (2024)

O mesmo acontece para a desproporgcao das areas dos ambientes (figura 105), a
tendéncia foi de um aumento dos valores com algumas quedas pequenas nos

valores das geracgoes.

Figura 105 - Grafico da linha de tendéncia do desvio padréo da desproporgéo de areas da simulagdo
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Nessa simulacdo, os valores de aptidao foram equilibrados como demonstra a figura
106. Mesmo com objetivos contrastantes, a simulagdo demonstrou que obteve
diversidade devido a taxa de cruzamento, um numero maior de restricdes auxiliou a
taxa no aumento da variabilidade genética dentro da populagdo. Assim como as
configuragbes espaciais das solu¢des geradas foram satisfatérias, embora a decisao

final seja do projetista.

Figura 106 - Parallel Coordinate Plot da simulagao 3.1
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4.4 Analise - simulagao 4

Foram exportados os mesmos 28 individuos da simulagao anterior para analise mais
detalhada dos fendtipos e verificagdo dos valores obtidos nas fungdes objetivo. Na
figura 107 a seguir, sdo demonstrados os /layouts dos individuos e seus respectivos

valores de aptiddo quanto a fungéo objetivo.
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Nessa simulagcdo o numero de solugdes com ambientes ndo conectados diminui

significativamente, além disso a maioria das solugbes geradas utilizaram mais as

bordas do perimetro limite obtendo mais angulos retos. Ha uma certa convergéncia

gue comega ha geragao 6, com algumas diferencas entre as areas e o formato dos

ambientes Na geracao O (figura 108), se destaca o individuo O por ter sido a solugéao

a ocupar a maior area dentro do perimetro e a manter as proporgcdes dos ambientes,

e o individuo 2 por ter sido o melhor em relagao ao indice de compacidade.
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Figura 108 - Individuos da geragéo 0 - simulagao 4
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Fonte: Autora (2024)
Na geracéo 3 (figura 109), o individuo 2 foi o que ocupou a maior area dentro do
perimetro limite e o melhor em relacdo ao indice de compacidade. Os individuos 0 e
1 foram os melhores em minimizar a desproporcdo das areas apresentando os

mesmos valores das fungdes de aptidao.
Figura 109 - Individuos da geragao 3 - simulagao 4
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Fonte: Autora (2024)
Ja na geracéao 6 (figura 110), o individuo 5 foi 0 que ocupou a maior area dentro do
perimetro e também o melhor em relagdo ao indice de compacidade. O individuo 4

foi a solugdo que melhor manteve as propor¢cdes dos ambientes. A partir dessa
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geracao nao ha mais individuos com ambientes ndo conectados.

Figura 110 - Individuos da geracao 6 - simulagéo 4
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Fonte: Autora (2024)
Como visto nas geragdes anteriores, na geragao 9 (figura 111) os individuos 0,1 e 3
foram os que ocuparam a maior area do perimetro e também os melhores em
relagdo ao indice de compacidade. Enquanto o individuo 2 foi o mais apto em
manter as proporgdes dos ambientes. Importante destacar que a partir da geragao 3
os individuos que ocuparam a mais ocuparam o perimetro limite foram os que
tiveram os melhores valores do indice de compacidade. Os individuos 0, 1, 2,3 e 4
da geragdo 9 foram os que mais se adaptaram as restrigdes e objetivos da
simulagao, cabe entdo ao projetista a escolha do /layout final dentre eles e realizar

algum ajuste se necessario.
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Figura 111 - Individuos da geracdo 9 - simulagao 4
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Fonte: Autora (2024)
E possivel também visualizar o grafico diamante das solucdes mais adaptadas da
geracao 9 (figura 112). Quanto mais perto do ponto inicial a area colorida for, mais

adaptada a solugao esta para o determinado objetivo.

Figura 112 - Grafico diamante dos individuos mais adaptados da simulagao 4
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Na figura 113, a seguir é possivel visualizar os formatos em 3D dos /ayouts de cada

individuo das geragdes exportadas através da simulagao.

Figura 113 - 3D dos individuos da simulagéo 4

Fonte: Autora (2024)

O valor médio de aptidao para o objetivo de minimizar a desproporgéo das areas
(figura 114), no comeco da simulacdo tem valores mais baixos e no decorrer das

geracgdes os valores aumentam gradativamente.

Figura 114 - Grafico de aptiddo da funcao objetivo de minimizar despropor¢éo de areas da simulagéo
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Em relacdo ao objetivo de minimizar as areas vazias no perimetro limite da

edificagao (figura 115), as primeiras geragdes da simulagao tem pontuagcéo melhor e

com a execucao do algoritmo obtém um grande aumento e os valores ficam piores.

Figura 115 - Grafico de aptiddo da fungao objetivo de minimizar areas vazias da simulagao 4
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Para o indice de compacidade (figura 116), assim como para os outros objetivos no

comego da simulagédo os valores sdo melhores e com o passar das geragdes

pioram.
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Figura 116 - Grafico de aptidao do indice de compacidade da simulagao 4
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No grafico da linha de tendéncia média (figura 117), & possivel visualizar que os
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valores da fungédo objetivo de minimizar a desproporgdo das areas durante a
simulagdao tem a tendéncia de se tornar mais aptos. No comego da simulagdo os

valores sao altos e ao longo da simulagao os valores vao diminuindo de maneira

gradativa.

Figura 117 - Grafico da linha de tendéncia média da desproporgao de areas da simulagao 4
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Em relagdo ao objetivo de minimizar as areas vazias (figura 118), os valores da

funcao objetivo tem uma queda acentuada no comego da simulagao e continua com
a tendéncia de queda até a ultima geracao.



125

Figura 118 - Grafico da linha de tendéncia média de minimizar areas vazias da simulagao 4
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Em relagédo ao objetivo do indice de compacidade (figura 119), os valores da fungéo

objetivo tem uma queda acentuada no comeg¢o da simulagdo e as quedas

posteriores acontecem de maneira mais gradativa.

Figura 119 - Gréfico da linha de tendéncia média do indice de compacidade da simulacao 4
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O gréfico de desvio padréo (figura 120), para a minimizagdo da desproporc¢ao das
areas demonstra que a variabilidade diminui na populagdo com o passar das
geragdes, evidenciada pela curva mais estreita. Embora a curva esteja mais a

esquerda demonstrando individuos mais adaptados.
Figura 120 - Grafico de desvio padrao da desproporg¢éo de areas da simulagéo 4
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O mesmo acontece para o objetivo de minimizar a area vazia dentro do perimetro
limite (figura 121), a curva estreita demonstra que a diversidade dentro da populagao

diminuiu embora a curva esteja mais a esquerda.
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Figura 121 - Grafico de desvio padrao de minimizagao de areas vazias da simulagao 4
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Ja para o objetivo do indice de compacidade (figura 122), a curva achatada

demonstra uma maior variabilidade dentro da populagdo, além de estar mais a

esquerda.

Figura 122 - Grafico de desvio padrao do indice de compacidade da simulagéo 4
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O grafico da linha de tendéncia do desvio padrédo (figura 123) exibe que a sua
tendéncia ao longo das geragdes para o objetivo de minimizar as areas vazias € de
obter solugdes mais aptas. No comecgo da simulagdo, ha uma queda drastica e os
valores continuam a ser mais baixos durante o restante da simulag&o.

Figura 123 - Grafico da linha de tendéncia do desvio padrao de minimizagao de areas vazias da
simulacao 4
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Ja para o objetivo de minimizar a despropor¢cao das areas dos ambientes (figura
124) ha uma queda nos valores, mas do meio para o fim da simulagdo os valores
comegcam a aumentar. Sendo assim, sua tendéncia é de nao obter solu¢gdes mais

aptas.
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Figura 124 - Grafico da linha de tendéncia do desvio padrao da desproporg¢éo de areas da simulagéo
4
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Para o indice de compacidade (figura 125), no comeg¢o da simulagdo ha uma queda
drastica nos valores. A partir da terceira geragao, os valores comegam a aumentar e
na geragao 8 ha um aumento significativo obtendo solugdes menos aptas.

Figura 125 - Grafico da linha de tendéncia do desvio padrao do indice de compacidade da simulagao
4
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Nessa simulacéo os valores de aptidao foram equilibrados como demonstra a figura
126. Embora os primeiros individuos tenham obtido valores melhores para as
funcdes objetivo, os ultimos individuos conseguiram equilibrar melhor entre os
objetivos. Mesmo com objetivos contrastantes, a simulacdo demonstrou que obteve
diversidade. Assim como, as configuragcdes espaciais das solugbes geradas foram

satisfatérias, embora a decisao final seja do projetista.

Figura 126 - Parallel Coordinate Plot da simulacédo 4
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Para o objetivo de minimizar as areas vazias (figura 127), & possivel visualizar as
melhores e piores solugbes de acordo com a posicdo que o individuo ocupa em

relacao a toda a populacéo.
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Figura 127 - Melhor e pior solugdes para a minimizagao de areas vazias da simulagao 4
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Para o objetivo de minimizar a despropor¢ao das areas dos ambientes, a melhor e

pior solugdo sao demonstradas na figura 128.
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Figura 128 - Melhor e pior solugdes para a minimizagdo da desproporgao das areas da simulagao 4
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Para o objetivo do indice de compacidade, a melhor e pior solugdo sao

demonstradas na figura 129.
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Figura 129 - Melhor e pior solugdes para o indice de compacidade da simulagéo 4
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Fonte: Autora (2024)
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Vale ressaltar que todos os individuos que foram os piores em cada objetivo estao

localizados na geracdo 0, demonstrando a tendéncia de otimizacdo a partir da

aplicagao do algoritmo evolutivo no planejamento espacial.

Verifica-se que a formulagédo do problema de projeto, a construgéo do algoritmo e a

analise dos resultados numéricos gerados pelo algoritmo evolutivo aumentam a sua

eficiéncia, na medida que evolui para uma populagdo cada vez mais diversificada e

possivelmente mais apta.
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CONCLUSAO

Os projetos assistidos por computador vém cada vez mais avangando e sendo mais
utilizados por arquitetos e urbanistas devido as novas ferramentas de interface
grafica e ao aumento da capacidade de processamento dos computadores. Do
mesmo modo a utilizacdo dos algoritmos no processo de projeto de arquitetura. O
uso de algoritmos no processo de projeto arquitetdénico também tem se expandido,
especialmente com a integracdo de técnicas de otimizagdo, como os algoritmos
evolutivos, que demonstram grande potencial para aprimorar a geragao

automatizada de layouts.

A aplicagdo de algoritmos evolutivos e planejamento do espago no campo da
Arquitetura e Urbanismo, possuem grande potencial a ser explorado com a

aplicacao das novas ferramentas e softwares que foram langados no mercado.

Esta pesquisa de mestrado em Arquitetura e Urbanismo, teve como intuito a
realizacéo de revisdo da combinagdo dos métodos de space planning e algoritmos
evolutivos, por meio de levantamento de pesquisas publicadas como base para esta
e futuras pesquisas. Sua énfase foi na geragao de layouts para edificios residenciais
multifamiliares. Para isso, foi desenvolvido um algoritmo para a aplicagdo dos
plugins Termite Nest e Wallacei e desenvolvidas cinco simulagdes com o objetivo de

validar a viabilidade do método proposto.

A combinagdo de space planning e algoritmos evolutivos mostrou-se promissora,
permitindo o desenvolvimento de solugdes que atendem a critérios predefinidos,
como minimizagcdo de espagos vazios, equilibrio entre areas e indice de

compacidade.

Os resultados obtidos nas simulacdes, revelaram diferentes comportamentos do
algoritmo conforme os parédmetros foram ajustados. A primeira simulagéo foi
importante para verificagdo do funcionamento geral do algoritmo e foi possivel
visualizar a tentativa de equilibrio entre os dois objetivos. Foram obtidas solugbes
com reentrincias excessivas e com ambientes desconexos, além de ambientes

desproporcionais.

Na segunda simulagao, apesar da mudanga na taxa de cruzamento, ndo apresentou
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aumento na diversidade da populagao devido ao numero de restricdes. As solucdes
obtidas ainda apresentaram reentrdncias, ambientes desconexos e

desproporcionais, demonstrando a influéncia das restricbes impostas ao modelo.

Na terceira simulacdo, a variagdo de areas de maneira desproporcional dos
ambientes foi solucionada. E as solugdes obtidas ocuparam mais as bordas do
perimetro limite e apresentaram ambientes desconexos, embora a populacao tenha

convergido ainda no inicio da simulacéo.

Ja na quarta simulagao, a taxa de cruzamento foi alterada O que resultou em uma
maior diversidade genética na populagdo devido ao seu maior numero de restri¢coes.

Também foram geradas solu¢des com layouts mais adaptados as restri¢goes.

Por fim, a quinta simulagdo ampliou o escopo ao incluir dois apartamentos no
arranjo, reduzindo significativamente as reentrancias e produzindo individuos mais
aptos. Apresentou avancgos significativos devido a adigdo do indice de compacidade
como critério de otimizacdo. Esse indicador revelou-se essencial para avaliar a
eficiéncia construtiva dos layouts gerados, visto que quanto maior o perimetro

externo das paredes, maiores os custos de construgao.

O algoritmo conseguiu reduzir significativamente os ambientes desconectados e
aumentar a ocupacgao das bordas do perimetro, tornando os /ayouts mais coerentes.
A partir da geragao 6, houve uma convergéncia mais clara entre os individuos, com
as melhores solugdes apresentando maior eficiéncia espacial e melhor distribuicao
das areas. Na geracéo 9, foi possivel identificar individuos que melhor atenderam as
restricobes e objetivos, cabendo ao projetista a selegdo da solugdo final com

eventuais ajustes.

A partir dos resultados das simulagdes, fica evidente que esse método de projeto
tem potencial para auxiliar arquitetos e estudantes em suas tomadas de decisdes no
dia a dia. Além disso, a sensibilidade do algoritmo a determinados parametros, como
a taxa de cruzamento e o numero de restricbes, demonstra a necessidade de
calibragdo cuidadosa para garantir solugdes viaveis. Sendo necessario o

entendimento do funcionamento geral do algoritmo por quem o executa.

Durante o desenvolvimento da pesquisa algumas questdes surgiram, mas n&o foram
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abordadas e aprofundadas no desenvolvimento desta dissertacdo que podem ser

estudadas em pesquisas futuras.

Dessa forma, podem ser temas de pesquisas posteriores: o planejamento espacial
de diferentes tipologias de edificagdes, incluindo projetos de maior complexidade e
usos mistos. O desenvolvimento de solugdes tridimensionais permitiria uma
abordagem mais realista, considerando n&o apenas a distribuigdo dos ambientes,
mas também a volumetria e relagbes espaciais verticais. Outra possibilidade é a
integragdo do planejamento espacial com normativas urbanisticas especificas,
garantindo que os layouts gerados estejam em conformidade com codigos de obras

e regulamentagdes municipais.

Também pode-se explorar o uso de outros plugins de space planning, comparando
seus desempenhos e adaptabilidade para diferentes cenarios de projeto e diferente
quantidade de objetivos e restrigdes. Desenvolver o planejamento espacial levando
em conta a disposigdo dos mobilidrios nos ambientes. Ademais, investigagcbes sobre
a usabilidade da ferramenta podem contribuir para torna-la mais acessivel a

profissionais e estudantes de Arquitetura e Urbanismo e areas afins.

Além da aplicagdo académica, a geragao automatizada de layouts apresenta grande
potencial para a pratica profissional. Construtoras e escritérios de arquitetura podem
se beneficiar do uso de algoritmos evolutivos para otimizar seus projetos, tornando o
processo mais agil, econdbmico e eficiente. A possibilidade de gerar multiplas
solugcdes em curto tempo permite testar diferentes cenarios e tomar decisbes mais

embasadas, melhorando a qualidade final dos projetos arquiteténicos.

A combinagdo de space planning com algoritmos evolutivos demonstrou-se
promissora e ainda ha um vasto campo a ser explorado. Dessa forma, esta
dissertacdo reforca a importancia do desenvolvimento continuo de novas
metodologias computacionais aplicadas a Arquitetura e Urbanismo, abrindo caminho

para futuras inovagdes no setor de engenharia civil.

Esta pesquisa buscou fazer um panorama geral do planejamento espacial com
aplicacdo do algoritmo evolutivo e explorou por meio de algumas simulagdes a
viabilidade do método. Espera-se que esta pesquisa venha a contribuir para o

avanco do planejamento espacial computacional, servindo como referéncia para



137

futuros estudos que busquem aprofundar o uso de inteligéncia artificial na
arquitetura. Assim como, com futuras pesquisas que busquem utilizar a metodologia

de geracao automatizada de layouts.
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APENDICE C - SCRIPT PONTOS ATRATORES FIXOS E 3 OBJETIVOS
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