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Resumo

MARTINO, J. A. Algoritmos evolutivos como método para desenvolvimento de projetos de
arquitetura. Campinas, 2015. Tese (Doutorado) — Faculdade de Engenharia Civil, Arquitetura e
Urbanismo. Universidade Estadual de Campinas — UNICAMP, 2015.

O projeto de arquitetura é composto por diferentes varidveis que precisam ser constantemente
negociadas, algumas delas envolvem situacdes contraditrias, aumentando a complexidade da
solucdo do problema. Os algoritmos evolutivos correspondem a um conjunto de técnicas que
contribuem para a solucdo desse tipo de problema, e que podem ser incorporados ao sistema
generativo de projeto de maneira a potencializar a obtencao de melhores resultados. Para isso, foi
necessdrio entender a teoria evolucionista € 0os seus principais mecanismos, a estruturacdo e a
implementacdo dos algoritmos evolutivos no ambiente computacional, e a sistematizacdo do
processo de projeto como base para o desenvolvimento de um método evolutivo. Dessa forma,
foi definido um quadro tedrico composto pelos principais eventos e conceitos relacionados a
teoria evolucionista, a computacdo evolutiva e a discussdo na década de 1960 sobre a
sistematizacdo do processo de projeto como uma sequéncia operativa capaz de registrar o
processo mental do projetista, e o método evolutivo de projeto de arquitetura, sendo apresentada
a sua estrutura, os componentes e exemplos. Embora esse método tivesse sido implementado na
arquitetura na década de 1960, foi verificado que as aplicacdes estavam bastante restritas,
limitando-se a trabalhos académicos em universidades especificas. O dominio de uma linguagem
de programacdo e a falta de clareza e apropriacio dos vocabuldrios, conceitos e técnicas
desenvolvidas pela Computacdo Evolutiva dificultaram a sua implementacdo como método de
projeto na arquitetura e urbanismo. Atualmente, existem recursos digitais que facilitam a
implementacdo desse método de maneira simplificada sem perder a eficiéncia do método,
justificando a sua retomada como um método de projeto pelos arquitetos e urbanistas. Dessa
forma, os objetivos desta pesquisa foram os de organizar o conteido tedrico dos algoritmos
evolutivos de maneira a esclarecer a sua estrutura, o vocabuldrio, os conceitos basicos e 0s
mecanismos que os envolvem, de definir como ocorre a sua relagdo com o elemento arquitetonico
e com o método de projeto, da identificacdo de uma ferramenta computacional capaz de facilitar
a sua implementacdo e o de apresentar situagdes concretas em que os arquitetos e urbanistas
possam utiliza-los. Como resultado foi possivel verificar que ndo existe dificuldade no
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entendimento do mecanismo evolutivo como possivel recurso para o desenvolvimento de um
método de projeto, mas sim, a necessidade de maior dominio sobre a ferramenta de programacao
que nao estaria relacionada diretamente com o sistema evolutivo, mas sim, com a descricao

algoritmica através de um cédigo computacional de todo processo de projeto.

Palavras-chave: algoritmos evolutivos; projeto arquitetdonico — metodologia; projeto auxiliado

por computador.
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Abstract

The architecture design is composed by different variables that need to be negotiated, some of
them involve contradictory situations, increasing the complexity of the solution. The evolutionary
algorithms are set by techniques that contribute to obtain solutions for this kind of problems, and
they also may be incorporated in a project generative system in a way that potentiate the best
results obtaining. For this it was necessary to understand the evolutionary theory and its main
mechanisms, the structuring and implementation of evolutionary algorithms in computational
environment, and the systematization of the design process as a base of an evolutionary design
method development. Thus, it was important to define a theoretical framework from the main
events and concepts related to the evolutionary theory, the evolutionary computation and to the
discussion in the 1960s about the systematization of the design process as an operative sequence
capable of registering the mental process of the designer and the evolutionary design method on
architecture with their components and examples. Although this method had been implemented in
architecture in the 1960s, its application was quite restricted to academic works development in
some specific universities. The necessity of the knowledge of programming language,
vocabulary, concepts and techniques from evolutionary computation made the implementation
difficult as a project method in architecture and urbanism. Currently, there are digital resources
that facilitate the method simplified implementation without losing its efficiency, justifying its
resumption as a design method by architects and urban planners. Moreover, the objectives of this
research were to organize the content about evolutionary algorithms, clarifying its structure,
vocabulary, basic concepts and the involved mechanisms, to define its relationship with the
architectural element and the project method, to identify a computational tool that facilitates the
implementation and to present the real situations which architects can use them. As a result it was
possible to validate that there is no difficulty in understanding the evolutionary algorithm as
possible resource for the methodology development of a design, yet, the necessity to have more
experience in the utilization of programming tool. This tool is not directly related to the
evolutionary system, but with the algorithmic description through the computational

implementation by any project codes.

Keywords: evolutionary algorithms; architectural design - methodology; computer aided design.
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1.0 Introducao







1.1 Introducao

Na década de 1960 foi promovida uma série de conferéncias com o intuito de discutir os
métodos de projeto, inicialmente na Inglaterra e em seguida no Canadé e Estados Unidos. Foi um
periodo em que a metodologia de projeto tornou-se objeto de grande interesse (BUCHANAN,
1992). Os processos projetuais até entdo ndo deixavam evidentes os procedimentos adotados na
solucdo dos problemas, ocorrendo uma busca heuristica por alternativas. Desta forma, via-se a
necessidade de uma sistematizagdo que permitisse compreender melhor os processos mentais
adotados pelos arquitetos e a possibilidade de fazer andlise em cada fase do processo de projeto, o
que possibilitaria exercer um maior controle sobre todo o processo projetual e identificar as

possiveis incongruéncias (JONES, 1992; ANDRADE et al, 2011) .

Essa questdao metodoldgica torna-se evidente quando Jones (1992) compara os projetistas
a caixa preta e a caixa de vidro. No primeiro caso considera o processo como um sistema fechado
e complexo, de maneira que a sua estrutura interna € desconhecida e nao analisada, sendo
avaliados apenas os estimulos de entrada e a resposta de saida. No segundo caso, a caixa de
vidro, o pensamento € apresentado de maneira transparente, ou seja, € externalizado e
inteiramente explicado. Os objetivos, as varidveis e os critérios sao fixados com antecedéncia, e a
avaliacdo segue uma estrutura légica, permitindo justificar todas as tomadas de decisdes (JONES,

1992, p. 50).

No mesmo periodo de 1960, Horst Rittel formulou a abordagem dos problemas de dificil
solugdo ou problemas perniciosos (wicked problems). Sao problemas que ndao possuem uma
formulacdo definida, apresentam solu¢des melhores e piores, e permitem sempre mais do que
uma possibilidade de explicacdo. Esse tipo de problema possui muitos agentes participativos no
processo, apresentando ramificacdes no sistema devido a geracdo de valores conflitantes, sendo
considerados diferentes critérios no seu processo de avaliagdo, como por exemplo, o processo de

projeto.

Isso fez com que ele propusesse uma abordagem alternativa aos métodos tradicionais,
composta por duas fases, a definicdo do problema e a solucdo do problema (BUCHANAN,
1992). A primeira € uma sequéncia analitica em que o projetista determina todos os possiveis

elementos do problema e especifica o que € requerido para uma solug¢do projetual ideal. E a
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segunda fase € uma sequéncia sintética em que os diferentes requerimentos para a solucao do
problema sdo combinados e balanceados entre si, criando estratégias para a obtencdo da solugdo

ideal.

Nessa linha de raciocinio € fundamental referenciar Mitchell (1975), que também discutiu
o projeto de arquitetura como um processo de soluc@o de problemas. A partir de um enfoque na
propria defini¢do do problema, a solucdo deste serd um comportamento intencional orientado por
metas, ou seja, um sistema operativo. Se o problema corresponde a obtencdo de algum objeto
existente, o procedimento torna-se simples, pois a solucdo € apenas a obten¢do do objeto e a
verificagdo do atendimento as necessidades desejadas. Caso contrdrio, na inexisténcia do objeto

surgem questdes de como as solugdes potenciais poderiam ser produzidas.

Desta forma, Mitchell resgata na histéria os sistemas gerativos ou generativos, que sao
sistemas capazes de gerar uma variedade de solugdes potenciais. Encontramos assim, uma
metodologia projetual baseada em uma l6gica que permite solucionar o problema em diferentes
situagdes, gerando um complexo espago de solucdes, possuindo um subconjunto de solu¢des boas

(Figura 1.1). O algoritmo evolutivo ird encontrar solu¢des nesse subconjunto.

Figura 1.1- Conjuntos concéntricos de propostas de projeto.

coerente

viavel

boa

Fonte: Adaptado de Mitchell (2008, p. 92).

Isto acarretard no desenvolvimento de um método indireto de projeto denominado sistema
generativo de projeto ou Generative Design System. Segundo Fischer e Herr (2001), no design
generativo o projetista ndo interage diretamente com o produto, mas sim no sistema generativo.
Segundo eles, um sistema generativo possibilita gerar familias ou gera¢des inteiras de um projeto

a partir da permutacdo exaustiva de seus elementos. Isso contribui para o processo criativo, pois é



gerado um grande nimero de alternativas para a solu¢do de um problema, o que maximiza a

possibilidade de obten¢do de bons projetos.

A aplicacdo dos sistemas generativos envolve conhecimentos sobre sistemas emergentes,
auto-organizacdo (autdmato celular, modelagem de enxame), gramadticas generativas (L-systems,
gramdtica da forma), geracdo algoritmica e de crescimento (fractais, projeto paramétrico e
mapeamento de dados) e algoritmo de reproducdo (algoritmo genético, processo seletivo).
Segundo Fischer e Herr (2001), na maioria das escolas de arquitetura, esses conhecimentos nao
sao oferecidos como atividades curriculares, embora devessem estar presentes nos primeiros
estdgios de formacdo do arquiteto. No Brasil essa realidade ndo ¢ muito diferente, uma vez que
esses contetidos sdo explorados apenas em alguns cursos de pds-graduacdo em arquitetura e

urbanismo.

Os primeiros estudos sobre os sistemas generativos de projeto no século XX surgiram nos
anos de 1950 e 1960, paralelamente ao desenvolvimento da ciéncia da computagdo, inteligéncia
artificial e a pesquisa operacional, e foram desenvolvidos como estratégia para a solucdo de
problemas. Algumas dessas estratégias implementadas em computador sdo os algoritmos
evolutivos que correspondem a um conjunto de métodos de busca, otimizacdo, aprendizagem e
modelagem de dados inspirados na evolucdo bioldgica segundo a teoria da evolu¢do de Darwin

(BENTLEY, 1999).

Os algoritmos evolutivos sdo utilizados para resolver problemas de grande complexidade
compostos por multiplos agentes que interagem entre si, € que precisam ser negociados
simultaneamente e satisfatoriamente, obtendo as solu¢des mais bem adaptadas. Dessa forma,
esses algoritmos podem ser adotados como um possivel método para o desenvolvimento de
projetos que apresentam diversos critérios a serem atendidos simultaneamente, os quais, muitas
vezes, sdo conflitantes. Os algoritmos evolutivos possuem uma estrutura bésica constituida por
populacdes de individuos (representando as possiveis solu¢cdes de um problema), operadores de
diversidade (responsaveis pelo processo de diversificacdo dos individuos ao gerar as populacdes)
e a funcdo de aptidao dos individuos (verificando o grau de satisfacdo das solugdes obtidas com
relacdo ao objetivo-problema), correspondendo a uma metédfora da evolu¢do natural dos seres

ViVOS.



A populacgdo inicial do algoritmo evolutivo consiste de individuos gerados aleatoriamente
e que passardo por uma avaliacio e selecdo dos mais aptos. Esses individuos serdo cruzados para
a combinagdo de suas caracteristicas e consequente aumento da diversidade. Desta forma, serdo
obtidos novos individuos que passardo por uma selecio conforme o grau de satisfacdo das
caracteristicas que atendam ao objetivo-problema (Fitness Function). A execu¢do de um
determinado nimero de iteracdes ocorrerd até a obtencdo de individuos com caracteristicas
desejaveis ou por um determinado periodo de tempo. A utilizacdo desses algoritmos ocorre em
situacdes onde a busca por solugdes encontra-se em um espaco de solucdes muito grande, ou seja,

os problemas de dificil solu¢@o ou perniciosos (wicked problems) citados anteriormente.

Diante desse cendrio, os arquitetos encontraram uma possibilidade de aplicacdo dessas
teorias, vindas do campo da inteligéncia artificial, para resolver problemas de dificil solu¢do em
arquitetura. Ao adotar um método projetual orientado por metas, ou seja, um sistema operativo,
este processo assume uma estruturacdo algoritmica possivel de integrd-lo com os métodos de

algoritmos evolutivos e que poderiam ser implementados computacionalmente.

O desenvolvimento computacional e a implementacdo daqueles métodos evolutivos
potencializaram a utilizacdo do computador no processo projetual, contribuindo com a execucao
dos algoritmos e tomadas de decisdes durante o processo, fazendo dessa ferramenta ndo apenas
uma extensdo da mente humana, mas um parceiro no processo de projeto com aptidoes
especificas (TERZIDIS, 2006). Desde o inicio, essas técnicas objetivavam a contribuicao na fase
de concepg¢do projetual, momento em que as diferentes possibilidades surgem para a solucao de
um problema e que através da utilizacdo dos algoritmos evolutivos era possivel identificar as que
melhor atendiam as necessidades. Além disso, seria possivel gerar uma maior diversidade, talvez
ndo imaginada pelo projetista, excluindo a possibilidade de uma solu¢do tendenciosa de um
problema. Assim, a busca pelas solucdes ideais ndo seguem as cegas, uma vez que essas técnicas

sdo capazes de gerar, comparar e avaliar as diversas possibilidades.

1.2 Problematica

A aplicacdo dos algoritmos evolutivos em problemas ligados a projetos de arquitetura teve
a sua origem nos anos de 1960, mas permaneceu por muito tempo restrita aos circulos

académicos. A implementa¢do dos algoritmos evolutivos exige um conhecimento especifico da
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area de ciéncia da computacdo, o que manteve suas publicacdes restritas ao meio cientifico. Além
disso, o uso desse método exigia o conhecimento da teoria evolucionista, das terminologias e dos
conceitos que envolvem o processo evolutivo, além de associd-los ao processo de projeto. Quanto
a implementa¢do computacional, a necessidade de conhecer linguagens de programacio pode ter
sido a maior barreira para a divulgacdo do método, pois ndo existiam interfaces amigaveis que

tornavam o procedimento simples, mesmo diante da evolugdo tecnolégica do periodo.

Contudo, nos dltimos anos tém surgido ferramentas digitais que possibilitam a utilizacdo
do algoritmo evolutivo de maneira simplificada sem perder a eficiéncia do método. Essas
ferramentas utilizam interfaces amigaveis e programacao visual, o que torna o procedimento
muito mais simples. Isso favorece a retomada desta técnica como uma possivel ferramenta
projetual, oferecendo recursos capazes de garantir maior otimizacdo e desempenho no processo
de projeto. Se por um lado as ferramentas digitais facilitam a retomada do método evolutivo,
tornando-o acessivel e de facil utilizag¢do, por outro, os arquitetos continuam sem o conhecimento
da base tedrica necessdria para aplicd-lo. Isso pode resultar no uso da ferramenta de forma
aleatdria, estruturando o sitema de maneira inadequada e gerando resultados insatisfatérios. Em
outras palavras, sem o conhecimento da teoria que estd por trds dos algoritmos evolutivos, os
usudrios desses sistemas acabam por utilizd-los como se fossem caixas pretas, sem aproveitar seu

verdadeiro potencial.

1.3 Justificativa

O projeto de arquitetura envolve um grande numero de varidveis que devem ser
consideradas no desenvolvimento projetual, situacdo apropriada para a implementacdo dos
algoritmos evolutivos, uma vez que foram desenvolvidos para solucionar problemas com
multiobjetivos. As varidveis que envolvem um projeto de arquitetura e urbanismo vao desde
questdes técnicas as questdes subjetivas, envolvendo indices de minimo e maximo para
insolacdo, ventilagdo, areas dos comodos e suas relagdes de adjacéncia, circulagdo, relacdo com o

exterior, etc., oferecendo acessibilidade ou criando visuais.

O que se deve destacar € que cada varidvel ndo € resolvida isoladamente, contribuindo
para a complexidade do processo. Dificilmente a melhor solu¢cdo para uma varidvel também

satisfaz a outra, a exemplo da iluminacdo e ventilacdo, pois ao criar grandes aberturas que
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favorecam a ventilagcdo € possivel proporcionar um excesso de luminosidade que provocard

desconforto visual e até mesmo térmico.

Assim, o processo de projeto é frequentemente um tipo de problema pernicioso ou de
dificil solu¢do, de maneira que a melhor solu¢do projetual ndo corresponde a solug@o plena de
uma Unica meta, mas sim a satisfacdo simultanea das diversas metas envolvidas. Isso faz com que
o espaco de solugdes seja muito grande, por isso a utilizagdo dos algoritmos evolutivos como um
método de projeto torna-se interessante, uma vez que eles sdo capazes de oferecer recursos para a
maior otimizacdo e desempenho no processo de projeto, além da possibilidade da geracdo de

solucdes ndo imaginadas pelo projetista.

Além do mais, os algoritmos evolutivos associados aos recursos computacionais
disponiveis atualmente potencializam essa utilizagdo. Segundo DelLanda (2002), essa fusdo e
exploracdo de diferentes dreas do conhecimento pelos arquitetos eram de se esperar, fazendo com
que os mesmos fugissem da postura de meros exploradores informéticos, para exploradores de
outros conhecimentos capazes de instrumentalizd-los. A metodologia embasada na computacao
evolutiva, que utiliza o algoritmo evolutivo como meio de geracdo de alternativas, potencializa as

principais caracteristicas da ferramenta computacional.

1.4 Questao Inicial

Uma questdo fundamental sobre os algoritmos evolutivos como método de projeto serviu
de fio condutor para o desenvolvimento desta pesquisa, expressando o que se busca conhecer,
elucidar e compreender melhor sobre o tema (QUIVY; CAMPENHOUDT, 1995 apud
GERHARDT; SILVEIRA, 2009, p. 48).

1. Quais os conhecimentos e as habilidades necessdrias para que se tenha uma
implementacdo eficiente do método evolutivo no desenvolvimento de projetos de

arquitetura?

1.5 Hipotese

A aplicacdo de algoritmos evolutivos na arquitetura ja possui uma longa histéria, porém,

em geral, restrita a0 meio académico e as praticas profissinonais que possuem recursos para
8



envolver especialistas em computagdo. No mundo atual ji sdo oferecidas ferramentas de
implementacdo bastante préticas e faceis de utilizar, mas a maioria dos arquitetos ainda ndo
possui o conhecimento necessdrio para sua utilizagdo. A partir dessa constatacdo, é possivel
formular a hipétese de que o oferecimento de um material de suporte e de uma lista de exemplos
de aplicagdo pode contribuir para a difusdo do uso, de maneira eficiente, dessas ferramentas,
fazendo com que os algoritmos evolutivos finalmente sejam utilizados para os arquitetos em

geral.

1.6 Objetivos

O objetivo geral desta tese € tornar acessivel aos projetistas a utilizacdo dos algoritmos
evolutivos como um método de projeto, identificando o contetdo tedrico de base e apresentando
a descricdo sistemdtica de sua implementacdo. Para isso, foram definidos quatro objetivos
especificos. Esses objetivos puderam estruturar e conduzir a pesquisa, contribuindo para a

exploracdo do tema e a consolidacdo da tese, sendo eles:

1. Levantar e identificar o conteido tedrico das dreas de ci€ncia da computacido e
ciéncias bioldgicas, fundamentais para o entendimento dos algoritmos evolutivos,
sendo abordadas as terminologias, os conceitos e os recursos especificos utilizados na
implementacdo de algoritmos evolutivos;

2. Sistematizar o conteido tedrico de maneira clara e objetiva para que o projetista
possa compreendé-lo, contribuindo para a constru¢do de uma base tedrica que,
atualmente, ndo faz parte das habilidades e competéncias adquiridas e desenvolvidas
nos cursos de graduacdo em Arquitetura e Urbanismo;

3. Identificar as ferramentas digitais disponiveis para implementacdo de algoritmos
evolutivos dentro de um sistema gréafico e selecionar uma delas para a implementacao
do método, utilizando critérios ergondmicos, cognitivos, de usabilidade, eficicia e a
satisfacdo no manuseio da ferramenta;

4. Identificar situacdes em que os projetistas possam utilizar os algoritmos evolutivos,
fazendo demonstragdes de sua implementacdo por meio da ferramenta digital
selecionada, compondo um grupo de casos de aplicagdo com descricao da sistemdtica

de implementacao.



1.7 Metodologia

A partir das questdes iniciais tornou-se evidente o interesse em adotar, apresentando o
enfoque no aprofundamento, na compreensao e na aceitagdo do método evolutivo inserido no
processo de projeto. Assim, dentro de uma abordagem qualitativa, esta pesquisa procurou
compreender o método evolutivo no processo de projeto, incluindo questdes como o seu processo

de implementacdo e os motivos que levam alguns arquitetos a utiliza-lo.

A natureza da pesquisa é de cardter exploratério, permitindo compreender os agentes e
mecanismos envolvidos no método evolutivo de projeto, contribuindo para a geracdo de um
conhecimento relacionado a sua fundamentacdo teérica (GERHARDT; SILVEIRA, 2009) e a
implementacdo prética para a solucdo de problemas do mundo real (LUKKA, 2003). Os
procedimentos adotados para essa exploracdo foram a pesquisa bibliogridfica, a
instrumentalizacdo através de uma ferramenta digital, a realizacdo de experimentos (ou exercicios

praticos), a realizacdo de workshops e entrevistas.

A pesquisa bibliogréfica foi estruturada a partir das trés dreas que constituem o tema, ou
seja, a bioldgica, a ciéncia da computacdo e a arquitetura, sendo abordados os principais
conceitos que contribuem para a formacdo do mecanismo evolutivo e o seu contexto historico.
Dessa forma, o panorama histérico permitiu compreender a mentalidade da sociedade, as suas
transformacoes e os principais fatos que contribuiram para o surgimento de novos paradigmas em
cada area. A partir dessa contextualizacdo, foram destacados e aprofundados os principais
conceitos e mecanismos utilizados para estruturar o método de projeto com €nfase nos sistemas
generativos evolutivos. Além disso, foi construido um breve panorama sobre a producdo
cientifica na drea dos algoritmos evolutivos no campo do design e arquitetura, sendo destacadas
as principais publicagdes, centros de pesquisas e eventos, o que possibilitou identificar as
diferentes abordagens do método evolutivo no processo de projeto e a disseminacdo do tema.
Para complementar este panorama, alguns exemplos foram desenvolvidos com o objetivo de
ilustrar a producdo realizada no ambito académico e no exercicio da atividade profissional,

destacando a implementac¢do do método nos projetos de arquitetura sob diferentes abordagens.

O processo de instrumentalizagdo foi constituido pela etapa de identificacdo das

ferramentas para a implementacdo do método evolutivo e o reconhecimento das suas
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funcionalidades e configuracdes. Nesta fase foi possivel associar o contetido tedrico aos recursos
oferecidos pela ferramenta digital, identificando nos comandos e configuracdes a possibilidade de

gerenciamento do mecanismo evolutivo, permitindo iniciar os estudos de implementacdo.

Os experimentos foram realizados com o objetivo de criar uma vivéncia na
implementa¢do do método evolutivo como método de projeto, fazendo do desenvolvimento dos
estudos de projeto um processo de pesquisa (GROAT; WANG, 2002, p. 111). Isso auxiliou na
compreensdo e estruturacdo do sistema, permitindo a descricao de todas as etapas que envolvem a
implementagdo pratica do método. Assim, o processo foi decomposto para evidenciar os seus
componentes, a sua estruturacdo e as possiveis configuracdes do sistema, gerando diferentes

experimentos e resultados.

A avaliagdo qualitativa da aceitagdo dos algoritmos evolutivos como método de projeto
foi testada por meio de workshops, permitindo verificar a compreensao do contetido tedrico sobre
o método evolutivo, a identificacdo da sua implementacdo em situacdes de projeto de arquitetura
e o interesse pela sua utilizacdo como método de projeto. Embora ndo tenham sido utilizados
instrumentos formais e estruturados para a coleta de dados, foi realizada uma observagdo
sistematica do processo, procurando obter o conhecimento através de uma experiéncia casual
(LAKATOS, 2003), captando o contexto na sua totalidade através dos resultados obtidos com os
exercicios e os projetos gerados pelos alunos. A escolha do publico-alvo considerou a formagao
académcia dos participantes, que nao deveriam apresentar qualquer conhecimento prévio sobre
sistemas generativos € o método evolutivo. Dessa forma, os alunos de graduacio e pds-graduacao
de algumas universidades brasileiras foram escolhidos como publico-alvo, e assim foi possivel
compreender o contexto relacionado a sua formacdo académica, contribuindo para a melhor

interpretacdo dos resultados.

Finalmente, foram realizadas entrevistas com pesquisadores brasileiros graduandos e pos-
graduandos, que utilizaram o método evolutivo no processo de projeto em uma situacdo de
experimentacdo, ou seja, durante as pesquisas de doutorado, mestrado ou iniciacdo cientifica.
Neste caso, os entrevistados possuem diferentes niveis de conhecimento sobre os conceitos
basicos que envolvem o método evolutivo, conforme o direcionamento de sua pesquisa e o foco
do projeto. O tipo de entrevista adotado foi a padronizada, seguindo um roteiro previamente

estabelecido para a posterior comparacdo das repostas, com o objetivo de averiguacdo e
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determinagdo de opinides sobre o método evolutivo de projeto (LAKATOS, 2003). Isso permitiu

compreender a reacdo e o grau de envolvimento dos profissionais com a abordagem evolutiva.

1.8 Estrutura da tese

A tese foi estruturada em seis se¢des, permitindo explorar em cada uma delas contetidos
especificos e necessarios para o entendimento do tema como um todo, desde o seu contexto
histérico até a efetiva implementacdo dos algoritmos evolutivos. Isso permitiu organizar o texto
da pesquisa em: (1) contextualizacdo da pesquisa através da introducgdo, (2) a evolugdo natural e
artificial, (3) a evolucdo como método de projeto, (4) implementacdes e experimentos, (5)
avaliacdo qualitativa da aceitacdo dos algoritmos evolutivos por arquitetos brasileiros e (6)

conclusdo.

A introducdo apresenta o contexto histérico geral em que os métodos evolutivos se
desenvolveram, permitindo compreender as transformacdes e os principais eventos que de
alguma forma contribuiram para o surgimento de novos paradigmas, a justificativa do tema da

tese, do panorama especifico da producdo do conhecimento e das discussdes nessa drea.

O capitulo 2 descreve a evolucdo natural e artificial, apresentando a fundamentagdo
tedrica da Teoria Evolucionista proposta por Darwin, essencial para o entendimento do
vocabulario e defini¢des que compdem o processo evolutivo intrinseco na Natureza, e também
apresenta os Algoritmos Evolutivos inseridos no contexto da computacdo evolutiva, suas

aplicagdes, componentes, principais métodos e diferentes aspectos.

O capitulo 3 descreve a abordagem evolutiva como método de projeto, apresentando o
contexto sobre a metodologia projetual em que os algoritmos evolutivos foram incorporados, o
seu desenvolvimento e 0os mecanismos que contribuiram para a viabilizagdo da sua incorporacdo
no processo de projeto. Neste capitulo também € apresentado um panorama sobre a produgdo e

alguns exemplos de implementagdo do método evolutivo.

O capitulo 4 apresenta os casos em que os arquitetos poderiam utilizar o método evolutivo
através de diferentes implementacdes e experimentos. Os casos foram organizados em ordem
progressiva de complexidade, evidenciando o processo gradativo de dominio sobre o método

evolutivo e as possibilidades de sua exploragcdo, verificando uma demanda de habilidades
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especificas que o arquiteto deverd possuir, como a habilidade em utilizar um método

probabilistico e de realizar andlises estatisticas.

O capitulo 5 corresponde a avaliacdo qualitativa da aceitacdo dos algoritmos evolutivos
como método de projeto pelos arquitetos, sendo apresentados os workshops e as entrevistas. A
apresentacdo dos workshops inclui desde o processo de elaboracdo da metodologia de ensino-
aprendizagem, até as consideracdes gerais sobre os resultados finais de cada curso. O contetdo
das entrevistas foi organizado de maneira a apresentar de forma sucinta a impressdo que cada
entrevistado teve ao utilizar o método evolutivo, permitindo uma avaliacdo geral das opinides

emitidas.

A ultima secdo corresponde a conclusdo obtida a partir de todo o processo de pesquisa,
estabelecendo uma relacdo entre o conteudo tedrico e as experi€ncias obtidas na pratica
individual (os casos e 0s experimentos) € na pratica coletiva (a realizagdo dos workshops). Além
disso, sdao apontadas hipéteses que surgiram em decorréncia das observagdes e questionamentos
gerados durante o processo, permitindo o desdobramento desta pesquisa em outros trabalhos

futuros, que nao foram aqui aprofundados.
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2.0 A evolucao natural
e artificial
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2.1 Teoria evolucionista

A Teoria Evolucioniasta foi fundamentada considerando os principais eventos que
contribuiram para a formagdo da ideia de evolugdo, como a nocdo de hereditariedade proposta
por Lamarck, a ideia de selecdo natural definida por Darwin, a observacdo de Mendel de que as
caracteristicas fisicas seriam representadas por particulas e nao por um meio fluido, e a origem da
genética. Cada um desses eventos contribui de forma significativa para a Teoria Evolucionista,

cirando novos paradigmas dentro de um contexto histérico com forte influéncia religiosa.

2.1.1 Contexto

A partir do século XVII com a Revolugdo Cientifica, a humanidade adota uma visdo mais
humanista e assume um posicionamento critico diante da sua realidade. O desenvolvimento de
um saber racional conduziu o ser humano a observar e a descrever os fendOmenos naturais a partir
de um pensar matemdtico e abstrato, contrapondo-se ao que até entdo era interpretado sob o
aspecto da religido como designo divino e sobrenatural. A natureza foi transformada em um
laboratério e os seus fendmenos passaram a ser observados, estudados, analisados e
representados a partir de bases fundamentadas na filosofia natural, que pretendia explicar o

sistema do mundo em sua totalidade (HENRY, 1998).

O olhar cientifico para os fendmenos naturais também fez questionar a origem do ser
humano, embora o teocentrismo vivido na época colocasse Deus como o criador de todos os
organismos e de todas as coisas que constituem o mundo, inclusive as suas funcdes e lugares na
natureza. Essa crenga de que as coisas foram definidas e estabelecidas por um poder divino e
sobrenatural embasaram dois conceitos fundamentais, o de constincia e da permanéncia. As
entidades pertencentes ao mundo estavam organizadas, até entdo, em categorias que compunham
uma escala constante e imutivel denominada scala naturae. A ideia predominante era de um
mundo sem transformagdes, constituido por entidades que possuiam como forma e estrutura
caracteristicas constantes e permanentes desde a sua origem com a criagdo divina. A organizacao
dessa escala segue uma ordem ascendente conforme a complexidade dos elementos que a
compde, comecando pelos seres inanimados como rochas e minerais, e finalizando com o homem

no seu topo, como pode ser visto na versdo de Charles Bonnet (1745) na Figura 2.1.
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Figura 2.1 - Escala ascendente que categoriza as entidades do mundo.
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Fonte: MAYR (2009, p. 26).
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Diante da Revolugdo Cientifica, as interpretagdes para os fendmenos naturais conflitaram
com os dogmas religiosos que predominavam na época, demonstrando que a Biblia ndo poderia
mais ser interpretada literalmente. A revelagdo pelos gedlogos nos séculos XVII e XVIII de que a
Terra era muito mais antiga do que os seis mil anos imaginados pelos religiosos dava indicio
desse conflito, assim como a descoberta de fosseis de animais extintos, que gerou a discussao
sobre a constancia e permanéncia resultantes da criagdo divina, uma vez que era possivel
pressupor que o mundo havia passado por transformagdes. Embora as evidéncias fossem cada vez
maiores, a postura criacionista (crenca de que o mundo foi criado por Deus) ainda perdurou
adotada por muitos cientistas naturais e filésofos até o ano de 1859, ano da publicag¢do do livro

“A Origem das Espécies”, escrito por Charles Darwin.

A dificuldade em aceitar a ideia de evolucdo estava relacionada com a necessidade de
admitir que o mundo estivesse em constante mudanca. Essas mudangas ndo se referem as
alteracoes ciclicas regulares como dia e noite, a variacdo das marés causadas pelo ciclo lunar,
mas sim, mudancas que ndo possuem uma regularidade e, portanto, ndo sdo ciclicas como a
movimentacdo de placas tectOnicas, as alteracOes climdticas sazonais devido as épocas glaciais,
periodos de prosperidade na economia de uma nacdo, entre outros (MAYR, 2009). Assim, os
conceitos de constancia e regularidade definidos pela 6tica crista sdo aos poucos substituidos pela

ideia de transformacgdo que sugere a ocorréncia de mudancgas gradativas ao longo de um tempo.

Assim, o termo evolu¢do utilizado por Bonnet para se referir as mudancas que ocorrem
em um Ovulo fecundado até o individuo adulto, teve sua aplicacdo ampliada para o
desenvolvimento da vida. A evolugdo passa a ser entendida como um movimento direcional com
transformacdes rumo a uma complexidade e perfeicio dos organismos, e os estudos de
morfologia dos gregos, como os de Aristételes, foram resgatados como base nas discussoes
evolucionistas. A “unidade de plano” ¢ um desses estudos, que considera a existéncia de uma
estrutura basica entre grupos de animais que possuiam uma organizagado estrutural parecida, como
pode ser visto na Figura 2.2. Outro estudo foi a verificacdo de correlacdes na natureza,
Aristételes observou que se determinado animal tivesse uma parte do seu corpo aumentada, iSso
seria compensado pela diminuicdo de outra parte, definindo que “a natureza invariavelmente da

para uma parte o que subtrai de outra” (SOUZA, 2009, p. 95).
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Figura 2.2 — Similaridade entre a organiza¢do dos ossos entre as diferentes espécies.
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Fonte: MAYR (2009, p.48).

O pensamento evolucionista comecou a se disseminar na segunda metade do século XVIII

até o século XIX, ainda como um ponto de vista minoritdrio. Somente a partir do ano de 1859,
quando o cientista naturalista Charles Darwin publicou a sua teoria no livro “A origem das
espécies”, que o tema passou a ter notoriedade com argumentacdes muito bem fundamentadas e
que se mantém até hoje. A atual teoria da evolucdo € o resultado de constantes discussdes que
ocorreram entre os cientistas com as suas diversas opinides sobre a origem das espécies. Era
possivel encontrar os que ainda acreditavam na scala naturae e utilizavam a “Teoria das Ideias”
de Platdo como embasamento, devido a grande semelhanca entre as estruturas de algumas
entidades de diferentes categorias invocando a hipétese de degeneracdo, ou derivacdo de uma
forma original decorrente das condi¢des desfavordveis de certas regides (MARIN, 2012, p. 14).

Existiam os que acreditavam na “unidade de plano”, como o Aristételes, definindo a existéncia
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de algumas formas comuns entre todos os animais (SOUZA, 2009, p. 95), mas sem considerar a
ideia de descendéncia comum; ou ainda na teoria proposta por Jean-Baptiste Lamarck em 1809,
de que todas as espécies foram criadas em sua forma simples e que a Natureza acabou definindo a
sua organizagdo e as transformou em organismos mais complexos, sendo o primeiro a incluir o
ser humano nessa escala evolutiva. A teoria apresentada em 1859 por Charles Darwin através da
publicacdo do seu livro “A origem das espécies” revolucionou todas as outras, adotando a
hipétese de descendéncia comum e de transformacdes ao longo do tempo diante do processo de
selecdo natural. A aceitagdo do conceito de transformacgao associado ao tempo contribuiu para o
rompimento da visdo estdtica e imutdvel das espécies e do mundo, mesmo que em algumas

definicdes esses conceitos ocorreram de maneira menos expressiva.

2.1.2 A lei do “uso e desuso”

Em 1809, Jean-Baptiste Lamarck (1744-1829) apresenta uma teoria completa sobre a sua
proposta para o evolucionismo, o “Philosophie Zoologique”, que possui como base os principios
da geracdo espontanea e da transformacdo dos animais. O primeiro faz referéncia a origem da
vida a partir da geracio espontanea de corpos organicos mais simples evoluindo para organismos
mais complexos, assumindo um modelo de progressdo linear de espécies para cada linhagem,
incluindo o ser humano nesse processo evolutivo. Quanto a teoria da transformagao dos animais,
Lamarck defendia a ideia de que as espécies variassem em seu carater especifico e ndo admitia a
constancia absoluta na natureza, de maneira que as variacOes entre as espécies estariam
relacionadas as diferentes exposi¢Oes as condi¢cdes naturais. Assim, as transformagdes no relevo,
na vegetacdo e no clima da superficie terrestre criariam outras condi¢des ambientais para os seres
vivos, proporcionando uma alteracdo nos seus hdbitos e gerando novos comportamentos e
necessidades capazes de provocarem transformagdes na utilizacdo e desenvolvimento de partes
do seu corpo ou o6rgaos (MARTINS, 1993, p. 258). O alongamento do pescogo das girafas € um
exemplo tipico adotado para ilustrar a teoria de Lamarck. Originalmente elas possuiam um
pescoco mais curto dos que as atuais, mas diante dos esfor¢os repetitivos esticando seus
pescocos, na tentativa de se alimentarem das folhas nas copas das édrvores, teria havido um
estiramento devido ao uso constante, transformando-se em uma caracteristica adquirida que seria
transmitida aos seus descendentes. A evolucdo das girafas estaria exatamente na repeti¢ao desse

processo até chegar a atual espécie com pescogos longos (Figura 2.3).
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Figura 2.3 — Exemplo do alongamento do pescoco das girafas segundo Lamarck.
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Fonte: Adaptada de Savage (1969 apud PUN, 1982, p.39).

A partir dessa hipotese, Lamarck definiu as quatro leis de transformacgdo das espécies. A
primeira esta relacionada ao aumento da complexidade dos seres vivos, a segunda corresponde ao
desenvolvimento de um novo 6rgdo devido ao surgimento de uma nova necessidade — levando-o
a adaptacdo ao meio, a terceira esté relacionada ao “uso e desuso” de determinados 6rgaos, o que
poderia conduzir ao seu desenvolvimento ou tornéd-lo atrofiado ou vestigial, e a quarta lei é a
heranca dos caracteres adquiridos, que irdo proporcionar a transformacao, sendo transmitidas aos
descendentes as caracteristicas adquiridas pelos seus progenitores (STRATHERN, 2001, p. 13).
Esse modelo proposto por Lamarck foi considerado a primeira teoria completa sobre a evolugdo e
gerou grande polémica na época devido a construcao da ideia de evolucao, e nao pelas discussoes
sobre a heranca dos caracteres adquiridos, que anos depois seria contestada devido a teoria da
heranca genética proposta pelo monge Gregor Mendel em 1866, através do seu experimento com

ervilhas.
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2.1.3 A selecao natural

A viagem em 1831 do naturalista Charles Darwin (1809-1882) as ilhas Galdpagos, com o
objetivo de auxiliar o naturalista do navio inglés HMS Beagle a cartografar as costas da América
do Sul, rendeu-lhe uma grande oportunidade para desenvolver os seus estudos sobre a histéria da
fauna e da flora local, que se tornaria a base para suas ideias sobre evolug¢do. As observacdes de
Darwin o fizeram questionar o porqué da diferenca entre a fauna das ilhas e a do continente
proximo, assim como o porqué de cada ilha possuir as suas préprias espécies, sendo que elas
apresentavam semelhangas quando comparadas as outras de regides mais distantes e, portanto, a
se indagar sobre as origens das espécies (MAYR, 2009). A partir da formulacdo dessas questoes e
de suas observagdes, Darwin deu inicio a estruturagdo da teoria da evolucdo fundamentando-a
nos conceitos de descendéncia comum e selecdo natural. A ideia de descendéncia comum ja
estava presente desde a teoria de Lamarck, mas na teoria darwiniana as diferentes espécies seriam
resultado de um fendmeno denominado especiagdo. Esse fendmeno ocorre principalmente por
questdes geograficas, de maneira que uma mesma espécie separada territorialmente por uma
barreira fisica comega a divergir geneticamente até o ponto em que a barreira nao se torna apenas
fisica, mas também passando a existir a incompatibilidade sexual (SOUZA, 2009, p. 64). Outra
possibilidade de especiacdo é a adogdo de diferentes nichos ecolégicos por individuos da mesma
espécie através da dispersdo, adotando regides vizinhas ou periféricas a drea do grupo e que a
partir de um isolamento reprodutivo dariam origem a espécies distintas apds muitas geracoes.
Assim, para Darwin, além da linhagem evolutiva em um movimento vertical denominado
anagénese, a especiacdo € responsavel pelas subdivisdes no tronco da arvore filogénica (Figura

2.4), gerando novos ramos (clado) e proporcionando uma biodiversidade.
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Figura 2.4 — Proposta de ramificacdo por Darwin a partir das especiagdes
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Fonte: adaptado de WYHE (2002).

Darwin observou no arquipélago de Galdpagos que uma mesma espécie de pdssaros
possuia diferentes formatos de bicos (Figura 2.5) e que cada uma delas pertencia a uma ilha
distinta. Ao comparar com um estudo sobre as iguanas realizado nas mesmas ilhas pelo seu
colaborador Thomas Bell, Darwin encontrou a mesma situacdo de variacdes e passou a
questionar se essas variacdes eram de uma mesma espécie ou ndo. A partir dessa reflexdao foi
possivel perceber que as espécies eram realmente mutdveis, ocorrendo apenas uma pequena
variacdo em algumas caracteristicas. Dessa forma, a hipotese para o processo de selecdo natural
comecou a ser construida a partir da observacao de cinco itens, o primeiro € a tendéncia natural
ao crescimento exponencial da populacdo - exceto quando existe alguma limitacdo externa, o
segundo € a estabilidade quanto ao tamanho das populacdes biolégicas — flutuando raras vezes ao
longo do tempo, o terceiro estd relacionado aos recursos disponiveis para as populagdes que em
geral sdo limitados, o quarto item € a inexisténcia de dois individuos idénticos em uma
populacdo, e o quinto corresponde a heranca das diferencas entre os individuos de uma mesma

populacdo (SOUZA, 2009, p. 69).
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Assim, € possivel verificar que os trés primeiros itens observados estdo relacionados com
a disputa entre os individuos de uma mesma populacdo pelos recursos disponiveis - como forma
de garantir a sua sobrevivéncia, “Quando refletimos sobre essa luta, podemos nos consolar com a
crenca de que a guerra da natureza nao € incessante, ndo hd temor da morte imediata e de que o
vigoroso, o saudavel e o feliz sobrevivam e se multipliquem.” (DARWIN, 2011, p. 82). O quarto
item corresponde a variacdo dos individuos, que ao se beneficiarem com as variagdes serdo os
mais aptos do grupo, aumentando a probabilidade de sobrevivéncia, e o quinto item estd
relacionado a oportunidade de se reproduzirem mais vezes do que os outros, aumentando a
capacidade reprodutiva e consequentemente transmitindo as variacdes aos seus descendentes

(DARWIN, 2011).
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Figura 2.5 — Diferentes formatos de bicos e penas para os passaros.

Fonte: adaptado de WYHE, 2002.
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A embriologia também foi uma 4rea muito explorada por Darwin, peritindo verificar a
similaridade entre os embrides de diferentes animais pertencentes a um mesmo grupo. A
similaridade ocorre principalmente nos estigios iniciais da formacdo do embrido, que se
diferencia gradativamente com o seu desenvolvimento, assumindo caracteristicas préprias de

cada animal (Figura 2.6).

Figura 2.6 — Similaridade entre embrides de diferentes animais de um mesmo grupo.
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Fonte: MAYR (2009, p.50).

Portanto, Darwin apresentava evidéncias suficientes para a construcdo e fundamentagao
da sua teoria, trazendo para o evolucionismo a clareza necessdria para o entendimento do
processo evolutivo. Os conceitos de hereditariedade, variedade das espécies e a sele¢do natural
foram e sdo fundamentais para a base do pensamento evolucionista. Contudo, alguns pontos
ainda precisavam ser esclarecidos, por exemplo, o conceito de hereditariedade, que foi
constantemente atacado pelos opositores de Darwin, sendo necessirio entender como a

informagdo era transmitida (STRATHERN, 2001, p. 21). Somente apds algum tempo os estudos
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de Gregor Mendel sobre hereditariedade foram utilizados para fundamentar e reforcar as ideias

sobre hereditariedade de Darwin.

2.1.4 As ervilhas e os genes

O monge Gregor Mendel (1822-1884) possui grande importancia para a drea da genética e
desenvolveu uma teoria que seria a base para o conceito de hereditariedade proposto por Darwin.
Nao ha registros de que eles mantinham contato, o que poderia ter influenciado na criagdo das
teorias propostas por cada um. Apenas foi encontrado um volume de “A Origem das Espécies”
cheio de anotacdes na biblioteca de Mendel, ao contrdrio de Darwin, que nunca tomou contato
com o trabalho de Mendel, tendo sido encontrado na sua biblioteca um exemplar fechado da
revista que continha a publicacao de Mendel (SOUZA, 2009, p. 105). A partir de um experimento
com ervilhas, Mendel formulou as Leis de Hereditariedade ou Mendeliana, descrevendo como as
caracteristicas sao transmitidas para as geracOes descendentes, que o levaram a ser considerado o

pai da genética.

A pesquisa consistia em uma avaliagdo das cores e formas das ervilhas em um processo de
constante cruzamento. A adocdo das ervilhas Psim sativum deveu-se ao seu facil cultivo e ciclo
de vida curto. A Psim sativum apresentava flores hermafroditas que permitiam sua reprodugao
por autofecundacido, além de caracteristicas bem definidas como as varidveis cor e forma, o que
tornava possivel o controle visual sobre os resultados obtidos, enquanto que as caracteristicas
como peso e tamanho necessitavam de uma medic@o de cada elemento. A escolha dos exemplares
a serem utilizados no experimento foi criteriosa, procurando por plantas que tivessem origem
pura. Para isso, repetidas autofecundagdes foram realizadas nos exemplares escolhidos com o
intuito de verificar a obtencdo de individuos semelhantes. A partir dessa confirmacao de pureza
realizou-se o cruzamento das ervilhas de cor verde com as de cor amarela. Mendel observou que
o resultado obtido na primeira geracdo ndo eram ervilhas com tonalidades intermedidrias como se
estivesse realizado mistura de tinta em um estado fluido. Dessa forma, a teoria imaginada na
época comecou a ser questionada, pois a ideia de que as caracteristicas dos individuos
progenitores se misturavam como fluidos e consequentemente eram mescladas e diluidas ndo
fazia sentido neste experimento. O que se esperava no cruzamento dessas ervilhas era uma cor

intermedidria para a primeira geracdo, o que ndo ocorreu, dando origem apenas a ervilhas
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amarelas. As ervilhas dessa primeira geracdo foram autofecundadas e o resultado foi uma
segunda geracdo composta por trés quartos de ervilhas amarelas e um quarto de ervilhas verdes.
A partir desses resultados Mendel concluiu que as caracteristicas transmitidas realmente nao
ocorriam por elementos fluidos, mas sim por particulas (SOUZA, 2009, p. 104; MAYER, 2009,
p- 170). A utilizagdo da probabilidade nesse experimento foi fundamental para que Mendel
pudesse definir a sua teoria, pois a partir das leis da probabilidade ele foi capaz de estabelecer a

ideia de formacdo dos gametas, com referéncia a distribui¢ao dos fatores.

Assim, em 1866, Mendel publicou um artigo intitulado “Experimentos com plantas
hibridas”, apresentando as conclusdes sobre o seu trabalho, que o levaram a elaborar as Leis da
Hereditariedade. Estas s@o compostas pela lei da segregacdo (Monoibridismo), segundo a qual
cada caracteristica € determinada por dois fatores que serdo separados na formagdo dos gametas,
ou seja, resultard em um fator para cada célula reprodutora, e a lei da segregacdo independente
(Diibridismo), definindo que duas ou mais caracteristicas sdo transmitidas aos gametas de forma

totalmente independente (STRATHERN, 2001, p. 15).

Das observacOes realizadas por Mendel é importante destacar a distin¢gdo de cada
caracteristica em pares de fatores, atualmente denominados por genes, e que corresponde a ideia
de codificacdo das caracteristicas de um organismo. Outra questdo a se destacar € a reconstituicao
do niimero de fatores através da fecundacdo em um cruzamento dos gametas, recebendo a mesma
propor¢do de fatores a partir de cada um dos progenitores. Nesse processo sao gerados fatores
com diferentes arranjos (puros ou hibridos), definindo os aspectos fisicos conforme as
caracteristicas de dominéncia ou recessividade de cada um, como podem ser visto na Figura 2.7.
Dessa forma, é possivel constatar que a representacdo através da codificacdo em fatores em um
nivel simbdlico pode apresentar diferentes arranjos para as caracteristicas fisicas que se
manifestam no mundo concreto. O que possibilita definir a manifestacdo dos organismos em duas
instancias, a simbdlica e a concreta. No comeg¢o do século XX o pesquisador e criador do termo
gene Wilhelm L. Johannsen (1857-1912) conceituou essas duas instancias, dando-lhes o nome de
genotipo e fenotipo. O gendtipo corresponde aos genes que um individuo possui e o fendtipo as
caracteristicas de seu organismo, sejam eles devidos ao genétipo ou ao ambiente (RIDLEY,

2004; MAYR, 2009).
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Figura 2.7 — Exemplo de cruzamento de pares de fatores distintos.
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Fonte: STRATHERN (2001, p.16).
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Portanto, as Leis de Mendel trouxeram uma grande contribui¢io para a fundamentagdo do
processo de hereditariedade, servindo para reforgar as teorias de Darwin pelos seus adeptos e

defensores, além de colaborar para a origem dos estudos sobre genética.

2.1.5 A genética

As ideias desenvolvidas por Mendel nao tiveram grande repercussdao na sua época,
limitando-se a apenas algumas publicacdes voltadas a uma restrita comunidade cientifica.
Somente no século XX elas foram descobertas pelo botanico Hugo Vries e passaram a ser
divulgadas com a devida importancia, sendo adotadas como base para a teoria da genética
contemporanea. A partir de entdo, uma série de pesquisadores comegaram a investigar a natureza
quimica dos elementos que transmitiam as caracteristicas e que, portanto, armazenavam a
informagdo genética. Em 1953 o trabalho de Watson e Crick apresentou o modelo da molécula de

DNA (Acido Desoxirribonucleico), o que lhes conferiu o Prémio Nobel de Fisiologia/Medicina
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em 1962. A estrutura do DNA € formada por duas fitas, sendo cada uma composta por moléculas
alternadas de acucar (desoxirribose) e de fosfato. Para cada acucar estd associada uma das quatro
bases, que podem ser a Adenina (A), Timina (T), Citosina (C) ou Guanina (G). As duas fitas sdo
unidas através das bases, compondo os pares de Adenina com Timina e Citosina com Guanina,
formando uma estrutura espiralada como pode ser visto na Figura 2.8 (NATIONAL
INSTITUTES OF HEALTH, 2013). A sequéncia das bases ao longo das fitas fornece as
instrucdes genéticas necessdrias para a formacdo de proteinas que (junto com lipidios e outras

moléculas) irdo constituir o fenétipo dos organismos (MAYR, 2009).

Figura 2.8 — Detalhe da estrutura de DNA.
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Fonte: NATIONAL INSTITUTES OF HEALTH, 2013.
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Assim, a sequéncia de DNA espiralada e compactada ird compor o cromossomo (Figura
2.9), constituindo os nucleos das células dos seres vivos. No caso do ser humano, sdo 46
cromossomos, sendo que 23 correspondem aos do pai e os outros 23 aos da mae, o que permite
fazer uma associacdo a Lei de Mendel que se refere ao recebimento da mesma propor¢ao de

fatores de cada um dos seus progenitores.

Figura 2.9 — A constitui¢cdo do cromossomo

Fonte: NATIONAL INSTITUTES OF HEALTH, 2013.

Os estudos de genética possibilitaram entender como ocorrem as variagdes nos
organismos, ou seja, como surge a variabilidade necessdria para que possa acontecer a
intervencdo da selecdo natural. Essas variacdes ocorrem, na maioria das vezes, como produto de
erros no processo de sintese do DNA e sdo denominadas mutacdes. Durante a duplicacio das
células o cdédigo genético também € copiado, e durante esse processo podem ocorrer erros
aleatdrios que serdo ou nao corrigidos pela prépria célula. Se esses erros nao forem corrigidos e
acontecerem nas c€lulas germinativas (espermatozoides ou dvulos) quando ocorrer o cruzamento

eles serdo transmitidos aos descendentes (SOUZA, 2009, p.110). Existem dois tipos de mutagao,
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a génica e a cromossOmica. No primeiro caso o erro corresponde a uma troca de algum par de
bases (Adenina e Timina por Citosina e Guanina e vice-versa), ou cromossdmica, quando ocorre
alteracdo em vdrios genes provocando um novo arranjo. E importante destacar que as mutagdes
que resultam em alteracdo no fendtipo podem favorecer ou nao o individuo no processo de

selecdo natural, tornando-o mais apto ou nao.

Além da mutagdo existe outro processo que garante a variacdo genética, que corresponde
a uma recombinacdo dos genes denominada crossing-over e que estd relacionado com a
reprodugdo. Esse processo é caracteristico da reproducdo sexuada e acontece na formacao dos
gametas, ou seja, das células reprodutoras. A formagdo dos gametas é antecedida por duas
divisodes celulares que recebem o nome de Meiose. Na primeira divisdo acontece a duplica¢do dos
cromossomos (paterno e materno), o emparelhamento e a sobreposi¢do de parte deles, momento
em que ocorre a fragmentacdo dos cromossomos e a troca dos pedacos, mecanismo denominado

crossing-over (Figura 2.10).

Figura 2.10 — Recombinac¢do genética através do crossing-over na primeira divisao da Meiose.
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Fonte: elaborado pelo autor.

A partir desse momento 0s cromossomos correspondem a uma mistura, a uma
recombinacdo de pedacos dos cromossomos maternos e paternos. Esse € um processo recorrente
e ndo depende da aleatoriedade que € um fator caracteristico na mutagdo, garantido assim certo
grau de variabilidade. Apds esse processo, a segunda divisdo € a separacdo dos pares de
cromossomos que dardo origem a cada gameta (Figura 2.11), momento de redu¢do do material
genético pela metade. Assim, o nimero total de cromossomos somente serd reconstituido apos
um novo cruzamento, ou seja, apds a fecundacdo. Esse mecanismo da meiose garante a

recombinacdo genética no processo de formacdo dos gametas, contribuindo para a geracdo de
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novos genotipos capazes de originarem fenétipos diferentes, que irdo se submeter ao processo de

selecdo natural quando interagirem com o meio (MAYR, 2009).

Figura 2.11 — Segunda divisdo da Meiose, geracdo dos gametas e da diversidade genética.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Portanto, o processo de cruzamento torna-se um mecanismo de recombinagdo entre as
caracteristicas dos progenitores, contribuindo para a geracdo de diversidade dos individuos, assim
como a muta¢do, que de certa forma mesmo diante da aleatoriedade é capaz de gerar uma

variacao, processos fundamentais para a evolucao.

2.1.6 Quadro sintese

Ao longo do século XX trés pesquisadores desenvolveram separadamente teorias que
viriam a ser combinadas posteriormente conformando o que hoje entendemos como teoria da
evolucdo. A ideia de um mundo imutdvel e constante cedeu lugar a um mundo mutédvel e

dinamico, onde as transformacdes ocorrem constantemente, € consequentemente o tempo tornou-
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se um dos elementos integrantes do processo, contribuindo para o desenvolvimento de
transformagoes gradativas (DARWIN, 2011). O meio n3o é apenas um cendrio, mas parte
integrante de todo o mecanismo evolutivo, tornando-se um dos agentes modeladores durante o
processo de intera¢do dos individuos com o seu nicho, selecionando aqueles que sobrevivem as
condi¢Oes e exigéncias que ele impde, fazendo desses individuos os mais aptos. Dessa forma, os
genes que constituem os mais aptos acabam sendo selecionados nao pela sua qualidade, mas por
suas interacoes com o meio (DAWKINS, 2001, p. 284). Assim, o processo evolutivo corresponde
a um mecanismo que se desenvolve em dois niveis, o simbdlico (genotipico) e o concreto
(fenotipico) em uma constante interacio como o meio. A selecdo natural age no nivel fenotipico,
possibilitando aos individuos que sobreviverem uma maior probabilidade de transmitir suas
caracteristicas, em um nivel genotipico, para os seus descendentes. E importante destacar que as
alteracoes no genotipo ndo ocorrem de forma espontdnea e isolada, mas de maneira gradativa,
através da hereditariedade, sendo preciso que essas transformagdes ocorram conjuntamente com
outros genes que irdo se reestruturar diante das mudancas, ganhando potencialidade dentro de
uma populacdo e tornando-se cada vez mais uma caracteristica presente que poderd ser
incorporada ao grupo. Isso serd fortemente influenciado pelas questdes probabilisticas, como

Mendel pode constatar.

2.2 Algoritmos evolutivos

A partir de uma breve contextualizacdo sobre as tecnologias da informacdo é possivel
entender o porqué da valorizagdo da informacdo, e a €nfase dada a sua sistematizacdo e
gerenciamento. Isso favoreceu o surgimento de dreas especificas da ciéncia responséveis pelo
desenvolvimento de mecanismos e maquinas potencializadoras da acdo do ser humano, buscando

a automatizacdo de procedimentos repetitivos e a simulacio da inteligéncia humana.

2.2.1 Contexto

A “maquina universal” projetada por Alan Turing (1912-1954) e apresentada em 1936,
trouxe uma grande contribui¢do para a fundamentac¢do tedrica da informdtica moderna. Ela
consiste em um modelo conceitual de computador que utiliza elementos de cardter 16gico para a
estruturacdo de um raciocinio, sendo considerado o inicio do processo de formaliza¢do da no¢do
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de algoritmo (BRETON, 2002, p. 71), o que conferiu a Turing o titulo de um dos fundadores da
ciéncia da computacdo. O principio técnico da “maquina universal” é baseado na gravagdo de um
programa e em um quadro de estados que descrevem um problema a ser tratado através de um
procedimento algoritmicamente bem definido. Embora tivesse sido criada com o objetivo de
resolver um problema de légica, a “maquina de Turing”, como também ¢ conhecida, teve os seus
principios adotados como a ideia fundamental para a constru¢do do que viria ser o computador

(MARCOLIN, 2012, p. 88).

A nog¢do de algoritmo desenvolvida por Turing tornou-se fundamental justamente porque
definiu uma maneira de transcrever os procedimentos através de um conjunto de regras que
conduziam a execu¢do de uma operacdo, ou seja, ao funcionamento de uma maquina mesmo que
conceitual. Assim, o algoritmo resume-se a uma receita, método ou técnica para fazer algo, e
possui como caracteristica essencial ser composto por um conjunto finito de regras ou operacoes
precisas, inequivocas e simples, que ao serem seguidas conseguem conduzir a execucdo de uma
acdo (DIETRICH, 1999; LINDEN, 2008; TERZIDS, 2009). O problema que o algoritmo
representa possul trés fases, a definicdo dos dados de entrada, os procedimentos que serdao
utilizados para chegar ao resultado final e os dados de saida (SILVA; PAULA, 2007). Os dados
podem ser do tipo inteiro (representa qualquer nimero pertencente ao conjunto dos nimeros
inteiros), reais (representa qualquer nimero que pertenca ao conjunto dos nimeros reais),
caracteres (composto por caracteres como letras, nimeros e simbolos especiais) ou légicos
(assumindo apenas dois valores), além de serem definidos como constantes ou varidveis
conforme o seu papel durante a execugdo do algoritmo. Esses dados podem sofrer o incremento,
decremento, comparagdo e avaliacdo durante a execucdo através de trés tipos de operadores, 0s
aritméticos, os relacionais ou os légicos. Os procedimentos serdo definidos através de um
conjunto de instru¢des, ou comandos, caracterizando um bloco de instrucdes, que sera
interpretado e executado a fim de se obter a operacdo desejada. Essa estrutura pode utilizar
instrucdes condicionais e estruturas de controle para tomar decisdes e repetir acdes até que se

obtenha o objetivo (CELANI, 2003).

Em 1939, com o inicio da Segunda Guerra Mundial, os paises intensificaram as relacdes
com 0s seus cientistas, o que proporcionou uma grande revolu¢do no campo tecnoldgico, gerando
o desenvolvimento armamentista através da criacdo de tecnologias capazes de oferecer maior

defesa e comunicagdo. O préprio Alan Turing passou a integrar um grupo de cientistas ingleses
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que trabalhavam para o governo Britanico, com o objetivo de construir uma maquina capaz de
decifrar os cdédigos de guerra dos alemdes. A informagdo assumiu um papel fundamental na
sociedade, e os cientistas comecaram a criar miquinas com o objetivo de decodificar ou obter
novas informacdes, conferindo poder e seguranca aos paises detentores desses recursos. Segundo
Breton (2002), a utilizacdo de recursos de ponta com o objetivo de dominar o transporte, a
intendéncia e a logistica, garantiu a modernidade ao exército, oferecendo mais poder de forca do
que toda uma infantaria. Dessa forma, os pafses comegaram a investir cada vez mais no
desenvolvimento de pesquisas que pudessem instrumentalizd-los, contribuindo para a
decodificacdo da correspondéncia estratégica dos inimigos, definindo tabelas de tiro de uso da

artilharia antiaérea e o gerenciamento automético do campo de batalha (MATTELART, 2002).

As pesquisas continuaram em pleno desenvolvimento mesmo com o fim da Segunda
Guerra Mundial, o que impulsionou o surgimento de maquinas inteligentes, a exemplo do projeto
ACE (Automatic Computing Engine), considerado o ancestral do computador (Figura 2.12). O
projeto foi desenvolvido por Turing em 1946 com o objetivo de resolver problemas complexos

(MARCOLIN, 2012, p. 89).

Figura 2.12 — Protétipo da maquina ACE (Automatic Computing Engine).

Fonte: MARCOLIN (2012, p.89).
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A partir da década de 1950, grandes transformacgdes tecnoldgicas impulsionaram a
emergéncia de importantes desenvolvimentos na drea da computacdo, fazendo com que os
computadores passassem por diferentes geragdes, a exemplo da sua fabricagdo com tecnologia de
transistores e circuitos integrados, além do desenvolvimento dos sistemas operacionais e da
criacdo de linguagens de programacdo que, associados aos hardwares mais potentes,
possibilitaram a criagdo de computadores com maior desempenho (FONSECA FILHO, 2007).
Dessa forma, o rdpido desenvolvimento tecnoldgico possibilitou a comercializagdo dos
computadores em larga escala, e o periodo foi marcado pelos primeiros computadores civis e pelo

desenvolvimento dos grandes computadores com fins militares (BITTENCOURT, 1996).

2.2.1.1 A simulacao da inteligéncia

A ciéncia da computagdo passou a desenvolver pesquisas que desejavam cada vez mais
simular as caracteristicas da mente humana, explorando as suas habilidades de coletar,
armazenar, manipular informacgdes, aprender, usar linguagens, a razdo, tomar decisdes e
solucionar problemas, o que deu origem ao ramo da computacdo denominado inteligéncia
artificial (SIMON, 1984). Essa drea foi construida a partir de ideias filosoficas, cientificas e
tecnoldgicas, apresentando como principal objetivo a criacdo de teorias e modelos que exploram
a capacidade cognitiva e prética, sendo possivel a sua implementacdo computacional. Bittencourt
(1996) compara a inteligéncia artificial a psicologia, diferenciando-a apenas pela possibilidade da
sua implementacdo em um computador, o que a torna autdbnoma. Em outras palavras, a
inteligéncia artificial possibilita desenvolver modelos cognitivos que representam a psique
humana geral, e que ao serem implementados computacionalmente ndao sofrem qualquer
distor¢do ou diferente interpretagdo (Figura 2.13), situacdo que ndo pode ser garantida quando o
modelo € interpretado pelo ser humano, podendo sofrer variacdes devido as influéncias do seu

repertorio particular.
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Figura 2.13— Atividades da inteligéncia artificial
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Fonte: adaptado de Bittencourt (1996, p. 2).

2.2.1.2 A partida de xadrez

Com o pos-guerra, a aplicacdo do computador passou a ser explorada em outras dreas que

nao fossem com o objetivo armamentista, € o constante avancgo tecnoldgico e o desenvolvimento
da inteligéncia artificial permitiu especular se ele poderia pensar, falar e realizar tarefas que vao
além do potencial humano. Os esfor¢os dos cientistas eram constantes na tentativa de aproximar a
maquina do comportamento humano, principalmente no que se refere a tomada de decisdes,
simulando realmente o que o cérebro humano € capaz de articular, o que conduziu alguns

cientistas a adotar o jogo de xadrez como uma experiéncia pratica. A partir desse desafio foi
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possivel criar uma maquina que interagia com o homem através de procedimentos algoritmicos
estratégicos, viabilizando uma partida de xadrez entre a méaquina e o jogador (Figura 2.14).
Embora essa atividade possa parecer sem grande importancia, o interesse estava nas habilidades
envolvidas no jogo, pois uma partida de xadrez necessita gerar diferentes estratégias a cada
movimentacdo de peca realizada pelo o oponente. O jogador experiente reconhece padrdes
familiares formados pelas pegas e identifica possibilidades de movimento conforme experiéncias
anteriores, e com base no seu repertério € capaz de realizar novas escolhas para o préximo
movimento, tornando uma partida de xadrez uma sequéncia operativa de tomadas de decisdes
(SIMON; CHASE, 1973). Esse procedimento pode ser associado a um método de solucdo
heuristica, ou seja, um comportamento com caracteristica automatica que leva em consideracao
as observacOes passadas para prever o futuro, servindo como desafio para a constru¢do de um
modelo tedrico 16gico gerenciado em um computador. Como exemplo é possivel citar o GPS
(General Problem Solver) criado por Newell e Simon, capaz de resolver uma grande quantidade

de problemas por meio de uma estratégia de busca heuristica (MITCHELL, 1975).

Figura 2.14 — IBM 704, a mdquina que joga xadrez.
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A maquina de jogar xadrez poderia ser utilizada posteriormente como um modelo
conceitual para a aplicacdo na solugcdo de outros problemas que fossem semelhantes. Segundo
Shannon (1950), algumas possibilidades para a implementacdo dessa tecnologia era a criacio de
madquinas para projetar filtros, conceber relé e comunicacdo de circuitos, rotear chamadas
telefonicas, realizar operagdes matemdticas simbolicas (ndo numéricas), fazer tradu¢do de uma

lingua para outra, tomar decisdes estratégicas, orquestrar uma melodia e realizar deduc¢ao logica.

2.2.1.3 A informacao gerenciada

A conquista espacial e o inicio da Guerra Fria a partir de 1957 contribuiram para o
direcionamento do desenvolvimento tecnolégico, focando os investimentos em tecnologias como
dispositivos de vigilancia, sensores, alarmes de infiltracio, de radiocomunicacdo, de
computadores com ligacdes regionais via satélite, ou seja, o surgimento de microtecnologias.
Outros campos também foram explorados, como a pesquisa na drea metodolégica, com a criagio
de técnicas para coleta de dados que possibilitassem a realizacdao de simulag¢des de operacdes com
o objetivo de fazer previsdes, e o desenvolvimento de propostas para tornar mais eficiente a
relacdo entre o ser humano e a maquina. Desta forma, esse periodo passou a ser influenciado por
uma nova ordem, a do controle, da planificacdo e das simulacdes, permitindo o gerenciamento de

todos os dados, ou seja, as informacdes (MATTELART, 2002).

Os efeitos da tecnologia se manifestaram ndo apenas como um processo de
instrumentalizacdo, mas redefiniram as relagdes entre os sentidos e as estruturas da percepcao
humana, fazendo da tecnologia a sua extensdo, um prolongamento da sua consciéncia
(MCLUHAN, 1969). O desenvolvimento e a evolu¢ao das mdquinas potencializaram os sentidos
do ser humano, ampliando a sua capacidade de leitura dos fendmenos e do mundo, conferindo
ndo apenas a agilidade no processo de controle das informacdes e da tomada de decisdo, mas
também ampliando a capacidade de obter mais informacdes a partir das simulagdes e de
previsdes. Dessa forma, é possivel verificar que, a medida que a complexidade e a eficiéncia das
mdaquinas aumentavam, a quantidade e o nivel de informacdes acompanhavam
proporcionalmente. Portanto, era necessdrio cada vez mais o controle e o gerenciamento dessas
informacdes, que ndo se restringiam mais aos dados atuais e conclusivos resultantes de um
procedimento analitico, mas sim ao surgimento de uma nova categoria de informacao, constituida

pelos dados resultantes das simulacdes, oferecendo informagdes futuras. De certa forma, esse tipo
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de informag¢do contribuiu para a expansido do dominio do ser humano, passando a gerenciar ndao

apenas o seu presente, mas fazendo previsdes do seu futuro.

2.2.1.4 A origem dos algoritmos evolutivos

Os algoritmos evolutivos compreendem um conjunto de métodos que apresentam como
caracteristicas mecanismos evolutivos que tem como referéncia aqueles encontrados na natureza
e que possibilitam a auto-organizac¢do e o comportamento adaptativo (BITTENCOURT, 1996).
Os principais métodos que o compdem sdo o Algoritmo Genético (GA - Genetic Algorithm), a
Estratégia Evolutiva (ES - Evolution Strategy) e a Programacdo Evolutiva (EP - Evolutionary
Programming). O algoritmo genético foi inventado por John Holland na década de 1960 e
desenvolvido até 1970 juntamente com os seus estudantes e colegas da Universidade de
Michigan, com o objetivo inicial de estudar apenas o fendmeno de adaptacdo que ocorre na
Natureza, utilizando como referéncia a Teoria da Evolucdo Natural descrita por Darwin
(MITCHELL, 1999). Em 1975, John Holland formalizou e apresentou os algoritmos genéticos

’

através do livro “Adaptation in Natural and Artificial Systems”, fazendo uma abstracdo da
evolugdo bioldgica e criando um quadro tedrico que serviu para a fundamentagdo dos algoritmos
evolutivos, tornando possivel simular os mecanismos de adapta¢do natural que ocorrem na
Natureza através da implementa¢ao computacional. Os métodos de estratégia evolutiva (criado na
década de 1960 por Bienert, Rechenberg e Schwefel, e complementado em 1973 por Rechenberg)
e de programacdo evolutiva (formalizado por Fogel, Owens e Walsh em 1966) foram
desenvolvidos ja com o objetivo de solucionarem problemas especificos (MITCHELL, 1999). A
estratégia evolutiva teve como principal objetivo resolver problemas de otimizacdo de
parametros, enquanto que a programac¢do evolutiva foi originalmente proposta como forma de
produzir inteligéncia artificial capaz de gerar a evolu¢do nas maquinas de estado finito. Essas
definicdes correspondem aos métodos nas suas formacdes originais, mas atualmente eles sdo
generalizados e classificados apenas como algoritmos evolutivos, devido a possibilidade de

diferentes combinacdes dos seus componentes, que sdo estruturados para atender a objetivos

especificos.

O processamento de dados convencional ji ndo conseguia resolver plenamente 0s
problemas que apresentavam um grande nimero de varidveis e um alto nivel de informacdes,

exigindo assim a utilizagdo de métodos mais complexos para a sua solugdo. Os métodos para a
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solucdo desse tipo de problema deveriam ser capazes de gerar resultados que resolvessem
simultaneamente e satisfatoriamente todas as suas varidveis, sendo essa uma das principais
caracteristicas dos algoritmos evolutivos. Isso se deve ao fato de que os cientistas da drea da
inteligéncia artificial identificaram no fenomeno evolutivo presente na Natureza uma situagio
capaz de auxiliar no processo de solu¢do de problemas. Esse processo € caracterizado pela
integracdo e a interacdo entre o grande nimero de espécies e das suas variacdes, que buscam o
equilibrio com o meio através de uma disputa pela sobrevivéncia dos mais aptos
(BITTENCOURT, 1996), permitindo identificar em ambos 0s casos pontos comuns como a

diversidade de individuos, a selecdo pela qualidade e o contexto como problema e agente

modelador (Figura 2.15).
Figura 2.15 — Relagdo entre evolugdo e solucdo de problema.
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Fonte: adaptado de Kallel et al (2001, p.4).

Assim, a Teoria de Darwin possibilitou entender como o processo evolutivo ocorre na
Natureza, identificando os seus componentes, as forcas atuantes e como 0s mecanismos
evolutivos atuam sobre os individuos, permitindo definir uma estruturagdo tedrica capaz de gerar
um modelo abstrato que serviria como base para as possiveis aplicacOes préticas. Os principais
elementos da teoria evolucionista adotados para a estruturagcdo dos algoritmos evolutivos foram a
reproducdo sexuada com heranga genética, a variagao aleatéria em uma populacdo de individuos
e a aplicacdo de selecio natural para compor as proximas geracdes (Figura 2.16)

(MICHALEWICZ, 1996).
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Figura 2.16 — Estrutura bdsica dos algoritmos evolutivos.
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Fonte: adaptado de Dianati et al. (2002).

Dessa forma, a evolugdo bioldgica foi incorporada a ciéncia da computacio através dos
algoritmos evolutivos, contribuindo para a formagcdo de uma drea especifica denominada
computagdo evolutiva (Figura 2.17). Trata-se de uma drea no campo da inteligéncia artificial que
faz parte de um movimento que busca inspiragdo em ideias bioldgicas, propondo um paradigma

alternativo ao processamento de dados convencional (BITTENCOURT, 1996).

Figura 2.17 — Origem da computagdo evolutiva.
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Fonte: adaptado de Bentley (1999, p.8).
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Em resumo, os algoritmos evolutivos correspondem a um conjunto de métodos que
possuem como principal caracteristica a otimizagdo, a aprendizagem, a modelagem de dados e a
busca através de técnicas aleatdrio-guiadas (Figura 2.18). Correspondem a métodos que utilizam
componentes aleatérios e informagdes do estado corrente para orientar a sua busca e exploragdo
em um conjunto de solugdes, o que os diferencia de outras técnicas completamente aleatdrias

(LINDEN, 2008, p. 42).

Figura 2.18 — As diferentes técnicas de busca. Os médulos em cinza-escuro correspondem aos tépicos abordados.
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Fonte: adaptado de Linden (2008, p.42).

2.2.2 As aplicacoes

O principal enfoque para a utilizacdo dos algoritmos evolutivos envolve a busca por
solucbes para problemas que atendam em maior ou menor grau satisfatoriamente e
simultaneamente todos os objetivos que lhe sdo exigidos, configurando um problema com
multiobjetivos (FLOREANO; MATTIUSSI, 2008). Neste caso, o problema é composto por
diferentes varidveis que precisam ter os seus valores negociados, obtendo solu¢des que consigam
manter o equilibrio e ndo priorizem apenas uma delas (BENTLEY, 1999; MITCHELL, 1999).
Esse tipo de problema apresenta mais de uma possibilidade de solu¢do, uma vez que as varidveis
que o envolvem podem ser combinadas e arranjadas de diferentes maneiras. Dessa forma, a
variedade de solugdes para o mesmo problema ird compor o que pode ser chamado de “espaco de
solugdes” (Figura 2.19).
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Figura 2.19 — Exemplo de espago de solucdes considerando cada ponto uma possibilidade de solugdo.
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Fonte: elaboragao prépria.

Os problemas perniciosos ou de dificil solucdo definidos por Horst Rittel em 1960
(BUCHANAN, 1992) sdo um exemplo, pois sdo problemas de dificil definicdo e que possuem
mais de uma solugdo, dentre as quais nio existe uma melhor que as demais. Essa situagdo pode
ser denominada como tradeoff, ou seja, onde ha um conflito de escolha, de maneira que ao
favorecer o ganho de um dos objetivos pode sacrificar outro, existindo assim uma “relagdo de
compromisso” entre os diferentes objetivos. A constante comparagdo entre os pares de solucdes
factiveis do problema, permitindo avaliar o ganho e a perda entre os diferentes objetivos a serem
atingidos, torna possivel encontrar solugdes que possuem certo ganho em uma funcio e perda em
outra. A este processo € possivel denominar como dominancia de Pareto, permitindo gerar a
dominancia de um resultado sobre o outro (solu¢des dominadas), e as solucdes que possuem uma
relacdo de equilibrio entre os diferentes objetivos (solucdes ndo-dominadas). Na Figura 2.20 cada
eixo corresponde as funcgdes objetivas f1 e f2, apresentando valores que atendem respectivamente
cada uma delas, sendo os de melhor desempenho os maiores valores. As solucdes candidatas
contidas no espaco de solugdes (a area em azul) € definida pela fun¢do f(x) = (fi(x), f2(x)), o que
permite verificar que X1 e x2 dominam x4, mas x2 domina mais o x3 do que o x1, sendo o aspecto
de dominancia definido conforme a posicao que cada um assume no espago com relacao ao outro.
Os pontos posicionados na curva, ou seja, na fronteira de Pareto, ndo possuem qualquer outra

dominancia, a exemplo do xo.
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Figura 2.20 — Os eixos correspondem a duas fungdes objetivas que configuram a dominéncia de Pareto com as

solucdes factiveis no espago azul, sendo a curva o limite.
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Fonte: adaptado de Floreano e Mattiussi (2008, p.89).

O método de busca tradicional, ndo evolutivo, como o Hill-climbing, ird buscar o maximo
de uma funcdo a partir da sua derivada na regido de um unico ponto localizado no espaco de
solucdes, ou seja, a partir da ado¢do de uma solucdo candidata aplica-se constantemente uma
pequena alteracdo para que sejam criadas outras solucdes que possam ser comparadas e
avaliadas. Devido a falta de diversidade de solugdes nesse método, corre-se o risco da solugao
ficar presa em um pico local quando avaliado em um gréfico que representa o campo de solugdes
(méximo local), impedindo a exploracdo de outras possibilidades de solucio presentes em outros
picos (Figura 2.21[a]) (MICHALEWICZ, 1996). Ja os algoritmos evolutivos buscam a melhor
solucdo de uma maneira aleatéria-guiada (LINDEN, 2008), ou seja, esses algoritmos conseguem
explorar as diferentes regides e pontos do espago de solugdes através de “saltos” provocados por
um mecanismo proprio (operadores de diversidade — recombinacdo genética e mutacdo). Isso
contribui para uma busca mais diversificada pelo campo de solugdes, explorando os diferentes
picos e contribuindo para a localizacdo da melhor solu¢do global. Dessa forma, os algoritmos
evolutivos possibilitam encontrar o maximo global, por isso € denominada de técnica de

otimizacdo global (Figura 2.21[b]) (MITCHELL, 1999).

Os algoritmos evolutivos apresentam a tendéncia de gerar boas solugdes, e a utilizacdo
desse método visa justamente encontrar as melhores diante da diversidade obtida durante as

iteracoes (BENTLEY, 1999). A combinacdo de boas solugdes e a aplicacdo de mutagdes nado
47



necessariamente resultard em individuos melhores, por isso é fundamental que os operadores de
selecdo, que simula a selecdo natural, sejam muito bem definidos, selecionando sempre os
melhores individuos de uma gera¢do, mantendo a eficiéncia dos algoritmos. Outra questdo, que
pode ser assumida como positiva, é a possibilidade de encontrar solu¢des ndo imaginadas e que
ndo pertencem a um universo comum de solugdes. Isso se dd pelo fato de os algoritmos

explorarem o vasto espaco de solu¢des que os problemas multicritérios possuem.

Figura 2.21
[a] — Hill-Climbing ndo possui operadores de [b] — Os operadores de diversidade possibilitam saltos entre os
diversidade ficando preso a um pico. picos no campo de solugdes do algoritmo genético.
[a] gradiente algoritmo evolutivo [b]
6timo

global
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Fonte: elaboragéo prépria.

Os algoritmos evolutivos tiveram diferentes aplicagdes desde a sua origem, apresentando
as suas primeiras implementacdes por bidlogos e geneticistas com o intuito de simularem os
processos vitais em computador, sendo denominados como “processos genéticos”, a exemplo de
Rosemberg, que em 1967 simulou uma populacdo de seres unicelulares e sua estrutura genética
classica (BITTENCOURT, 1996). Outras aplicacdes comegaram a ser investigadas como a
criacdio de Sistemas Adaptativos e Sistemas de Aprendizagem de Madaquinas na drea da
computagdo, mais especificamente na drea de Inteligéncia Artificial, desenvolvendo algoritmos e
técnicas que permitiam ao computador aperfeicoar o seu desempenho. A partir de entdo diversas
dreas comecaram a vislumbrar a sua utilizagdo, como a quimica computacional e a fisica, sendo
utilizados em vérios tépicos como no estudo do dobramento de proteinas (diferentes arranjos
tridimensionais que uma proteina assume em uma funcdo bioldgica) e na configuragdo de

macromoléculas; na eletronica, para a cria¢do de circuitos eletronicos e realizacdo de testes; na
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drea de producdo, sdo empregados no processo de planejamento, programacgdo, controle e
otimizagdo de producdo (VILLANUEVA, 2008); na area de pesquisa em processamento de
imagem, no reconhecimento de padrdes e definicdo de filtros (SANTOS et al., 2005); na 4rea de
controle de poténcia, no controle de motores, otimiza¢do, programacao e eficiéncia econdmica;
na robdtica, sdo utilizados para fazer o controle de movimento dos robds e planejamento do
caminho de sua mobilidade; na drea de projeto auxiliado por computador, em problemas de

layout, otimizacdo e forma (DIANATI et al., 2002).

Como exemplo de aplicacio dos algoritmos evolutivos no processo de projeto é
interessante destacar um estudo que objetivou a andlise de uma estrutura construida pelos
astronautas no espago, € que chegou a um resultado nao imaginado pelos projetistas. A partir da
andlise de algumas imagens foi observado que a estrutura apresentava sérios problemas de
vibragdo, e que a utilizacdo dos algoritmos genéticos no seu processo de projeto poderia
contribuir para otimizé-la, reduzindo a transmissdo da vibra¢do ao longo dela (KALLEL et al.,
2001, p. 8). O resultado final obtido surpreendeu tanto no aspecto de desempenho quanto no

formal, obtendo uma forma ndo imaginada inicialmente, como pode ser visto na Figura 2.22.

Figura 2.22 — Otimizacdo estrutura utilizando algoritmo genético

simples otimizagao com
. 2D Algoritmo Genético em 2D

Fonte: adaptado de Kallel et al. (2001, p.8).

Portanto, é possivel afirmar que a utilizacdo dos algoritmos evolutivos na solucido de
problemas multiobjetivos contribui ndo apenas em um processo de otimizagdo, mas também na
possibilidade de obter resultados criativos que podem contribuir de maneira significativa no
processo projetual, aliando otimizac¢do e criatividade. Para isso é importante que todos os

componentes que estruturam o algoritmo evolutivo estejam bem definidos, a fim de ndo gerar
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solucdes infactiveis ou até mesmo solugdes que ndo atendam satisfatoriamente aos objetivos,

sendo fundamental o entendimento de cada componente e a sua fun¢@o no processo algoritmico.

2.2.3 Os componentes

Os principais componentes que constituem os algoritmos sdo a representacdo dos
individuos, as populagdes, a funcio de avaliagdo (fitness function), os mecanismos de selecdo, os
operadores de diversidade (mutacdo e recombinagdo) e o tempo de duracdo ou o nimero de
geracdes dos algoritmos (nimero de ciclos), sendo incorporados a esse processo a ideia de
reproducdo com heranca genética, a variacdo aleatoria em uma populacdo de individuos e a
simulacdo de uma selecdo natural para a obtencdo da proxima geracdo (FLOREANO;

MATTIUSSI, 2008).

2.2.3.1 Representacao

O primeiro componente a ser considerado em um processo de implementacdo dos
algoritmos evolutivos € a representacdo, sendo necessdrio definir como os elementos que
caracterizam um determinado individuo ou solu¢do podem ser representados ou codificados. A
codificacdo do ser humano em um DNA (Figura 2.8) é um exemplo, que apresenta moléculas
com as instrucdes genéticas coordenando o desenvolvimento e funcionamento dos seres vivos. A
escolha de uma codificagdo ndo adequada pode acarretar em resultados insatisfatorios, pois ao
serem aplicados os operadores de diversidade (recombinacido e mutacdo) serdo gerados resultados
infactiveis. A codificacdo pode ser feita de diferentes maneiras, e os genes podem ser
representados por ndmeros bindrios (zeros e uns), inteiros, reais, caracteres e outros (Figura

2.23).

Figura 2.23 — Genétipol representacdo por niimeros inteiros e 0 Gendtipo2 por nimeros bindrios.
Genotipo1

80 50 4 90 40 4 6 50 -20 90 4
width height depth angle radius curliness depth distance distance angle #duplicates

Genoétipo2

1 11010110 10101101 10101110 10011010 01101010 01101010
type1 xpos1 ypos1 zpos1 width1 heigth1 depth1

Fonte: adaptado de Bentley (1999, p. 44 e 47).
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A codificacdo bindria, que utiliza os zeros e uns, é a mais utilizada no algoritmo genético
devido a simplicidade e por ter sido proposta inicialmente por John Holland (MITCHELL, 1999;
LINDEN, 2008). Em situacdes de otimiza¢ao numérica com parametros reais e que necessitam de
uma precisdo muito alta, a representa¢do bindria pode ndo ser satisfatéria devido ao grande
nimero de zeros e uns necessdrios para representd-los, o que torna mais favoravel a utilizacdo de
nimeros inteiros ou de ponto flutuante. Segundo Linden (2008), em muitos casos seria mais
natural utilizar como representacdo o préprio valor do parametro a ser otimizado, empregando
numeros reais para representar diretamente as caracteristicas dos individuos, sem a necessidade
de uma fun¢do de mapeamento que interpretasse a representacdo. Isso levaria a igualar os valores
do espago onde ocorre a representacao interna (genotipica) e atua os algoritmos evolutivos, aos
valores do espaco onde as solucdes apresentam o valor real do problema (fenotipico),
possibilitando a utilizacdo de dominios maiores, aumentando a precisdo e gerando um melhor

desempenho (MICHALEWICZ, 1996).

A representacdo baseia-se em um modelo cromossomico composto pelos genes, sendo
que cada gene corresponde a menor unidade de informacgdo genética definindo um atributo ou
caracteristica (Figura 2.24). As possiveis combinacdes dos genes serdo responsdveis pela
codificacdo das diferentes caracteristicas de um individuo, constituindo uma sequencia de
conjuntos de genes, compondo o cédigo genético de um cromossomo ou individuo (denominagao
mais comum nos algoritmos evolutivos). A estrutura composta pelos genes define um genétipo e
o resultado da interacdo desse conteido genético com o ambiente, manifestando-se no
comportamento, fisiologia e morfologia do individuo, corresponde ao fendtipo. Assim, apds a
finalizacdo da execucdo do algoritmo, os melhores gendtipos correspondentes as melhores

solucdes serdo decodificados e apresentados como fendtipos.

Figura 2.24 — O ser humano como exemplo do resultado interpretativo de um c6digo, o DNA.

............

EEE——

Pyl ———
[ TP R ———

............

Fonte: elaboracao prépria.
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Na computagio evolutiva é comum o uso de alguns sindnimos para nomear os elementos
nos dois espagos. No lado onde se contextualiza o problema original, ou seja, o espago fenotipico,
os termos utilizados para denominar as solu¢des ou pontos no espaco de solucdes sdo solucdes
candidatas, fenétipos ou individuos. No espaco onde os algoritmos evolutivos agem, ou seja, o
espacgo genotipico, os termos adotados sdo gendtipos, cromossomos ou individuos (DAWKINS,
2001; EIBEN; SMITH, 2010). Assim, diante da definicdo desses dois espagos € possivel dizer
que o processo de representacdo atua de duas maneiras, codificando (quando o fenétipo é
traduzido para o genétipo) e decodificando (quando o gendtipo € traduzido para o fendtipo), o
que leva a concluir que para cada individuo no espaco genotipico existe sua decodificacdo no
espaco fenotipico, e que as operacdes algoritmicas sdo efetuadas nos individuos codificados,
agindo no nivel do gene (gendtipo) e a selecdo ocorre nos individuos decodificados (fendtipo)

(DAWKINS, 2001, p. 92), como pode ser visto na Figura 2.25.

Figura 2.25 — O espago genotipico e o fenotipico na estrutura geral dos algoritmos evolutivos.

genétipo inicializacao

da populagao
fenétipo avalsi::;:‘;oéi
gonotipo | P
fenétipo ava'siZf::és
ooniepo |

Fonte: elaboracdo prépria.

Segundo Linden (2008), a utilizacdo da representacdo cromossOmica € completamente
arbitréria, ficando a sua defini¢do de acordo com o programador. Para isso ele sugere trés regras
basicas a serem seguidas, a utilizacdo de uma representacdo simples, evitar a criacdo de
representacdes proibidas (a fim de ndo gerar resultados infactiveis), e embutir no processo de
representacdo as possiveis restricdes ou condicdes esperadas (o que conduzird a obtencdo de

maior nimero de resultados desejados).
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2.2.3.2 Populacao Inicial

A populacdo inicial € constituida por individuos escolhidos aleatoriamente a partir de um
conjunto de possiveis solucdes previamente definido no espaco genotipico. Essas solugdes sdao
produzidas automaticamente pelos algoritmos evolutivos até atingir o nimero de individos
estabelecidos para a populacdo inicial, podendo ser avaliados ou ndo, dependendo da técnica
evolutiva adotada. Apds essa composi¢do, € importante destacar que os individuos sdo estéticos e
ndo interagem sozinhos, sendo necessdria a defini¢do algoritmica para comandar a execucao dos
procedimentos capazes de gerar a proxima populacdo. O algoritmo evolutivo padrdo utiliza o
modelo geracional, mantendo o nimero de individuos nas geracdes, resultando na completa

substituicdo da geracdo velha pela nova (Figura 2.26).

Figura 2.26 — Exemplo do modelo geracional.

-

Populagéo [ geragao

Antiga i+1
Individuo1 i+1
Individuo2 i+1

Individuo3 i+1

IndividuoN i+1

Fonte: elaboragdo prépria.

H4 situagdes em que o programador pode manter alguns individuos de uma geracdo para
outra, sendo utilizada a técnica do elitismo para a selecdo destes individuos, mantendo parte da
geracdo anterior na nova, uma vez que os operadores de diversidade ndo sdo aplicados em todos
os individuos de uma populagdo, mas sim, conforme as taxas especificas para cada operador.
Essa técnica poder ser implementada no modelo estaciondrio (Steady-state) para criar as novas
geracdes, de maneira que os melhores individuos obtidos em um cruzamento serdo adicionados a
geracdo anterior, para que junto com OS seus ‘“‘pais” possam compor uma nova geragao
(MITCHELL, 1999). Dessa forma, a utilizacdo da técnica do elitismo contribui para a
permanéncia dos individuos que possuem uma Gtima estrutura cromossdmica e, portanto, um alto

valor de avaliacdo, caracterizando as solucdes melhor adaptadas e favordveis a solucdo do
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problema, impedindo que se percam durante o processo evolutivo, mantendo-os sempre para a

proxima geragao.

2.2.3.3 Operadores de diversidade

Sdo os operadores responsdveis por gerar a diversidade nas populacdes, contribuindo
significativamente para a exploracdo do espaco de solucdes, pois a partir da alteracdo provocada
nos genes dos cromossomos dos “individuos pais” irdo surgir os “individuos filhos”, que
correspondem a diferentes pontos localizados no espago de solu¢des e que podem estar presentes
nos picos onde se encontram os 6timos globais. Sdo os operadores de diversidade os responsdveis
pelos saltos que ocorrem no campo de solu¢des de um pico para outro, contribuindo para uma
varredura em busca das melhores solu¢des (KALLEL et al., 2001). Estes operadores sao,
portanto, o diferencial presente nos métodos evolutivos. Os mais comuns sdo a mutacdo € a

recombinacdo (MICHALEWICZ, 1996; LINDEN, 2008; EIBEN; SMITH, 2010).

A mutacdo tem como objetivo alterar aleatoriamente o gene do cromossomo de um
individuo a fim de transformd-lo em outro, contribuindo para a diversidade genética, inserindo
novos cromossomos na populagdo (DAWKINS, 2001) e ampliando os limites estabelecidos pela
geracdo inicial. A quantidade de genes a serem modificados segue como referéncia uma taxa de
mutacdo com uma probabilidade na ordem de 1% (MICHALEWICZ, 1996; EIBEN; SMITH,
2010), o que significa uma quantidade muito baixa, mas que possibilita gerar uma variacdo no
individuo sem perder totalmente as informacOes correntes ou passadas pelos cruzamentos e
hereditariedade até o momento. Se o valor da taxa de mutacdo fosse muito elevado existiria o
risco de o algoritmo genético assumir caracteristicas da técnica de busca denominada random
walk, cuja solucdo € escolhida aleatoriamente, devido as grandes modificacdes que o
cromossomo sofre, e consequentemente perdendo as suas caracteristicas por completo, o que
levaria ao sorteio de pontos aleatérios no espago de solugdes e ndo a uma busca mais apurada.
Um valor muito baixo para a taxa de mutagdo também nio € interessante, pois isso levard a uma
convergéncia muito rdpida das solugdes, estagnando o processo devido a geracdo de individuos
com uma grande semelhanca entre si. Dessa forma, segundo Linden (2008, p. 129), é dificil
determinar um valor como regra, pois dependerd da representacdo adotada e do objetivo do

algoritmo, cabendo ao programador definir qual o valor mais adequado diante do resultado

desejado.
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A aplicagdo da mutacdo e a quantidade podem estar vinculadas ao nimero de geragdes
decorridas, sendo especificadas através de uma descricdo algoritmica no préprio algoritmo
evolutivo. Para isso, é preciso definir a taxa de mutacio e como o operador ird agir, criando uma
estratégia com caracteristicas probabilisticas aleatdrias para a escolha do cromossomo e do gene
que serd modificado A modificacdo pode ocorrer de forma pontual, através da substituicdo de um
valor por outro previamente especificado, pelo acréscimo ou subtracdo de um valor ao existente,
ou pela definicdo de uma fun¢do matematica cujo resultado esteja entre um minimo e um maximo
(MICHALEWICZ, 1996; LINDEN, 2008). A outra possibilidade é a alteracdo através da
permutacdo entre dois genes de um mesmo cromossomo, ou a inversao ou rearranjo de um trecho
do cromossomo (Figura 2.27). A definicdo do tipo de mutacdo a ser utilizada no algoritmo
também dependerd da codificacdo adotada, assim como da intencao e do tipo de resultado que se

pretende obter.

Figura 2.27 — As trés formas de mutagdo em um algoritmo genético.

original mutacao

substituiiéo

permutacao 2 genes

bl G A C C GG AT T T

inversao de trecho

------- G ACAGT CiT G T

cromossomo1

G ACCTGAT G T Abbbldy

-

Fonte: elaboragéo prépria.

A mutagdo pode gerar tanto individuos bons como ruins, no que se refere ao atendimento
da funcdo objetivo. Isso ocorre devido a aleatoriedade do processo, podendo gerar individuos
insatisfatorios, transformando-os em péssimos resultados, mesmo que as solucdes a partir das
quais tiveram origem sejam Otimas. Esse problema pode ser sanado através dos operadores de
selecdo, que irdo selecionar apenas os individuos que satisfacam os critérios definidos como os

ideais conforme a fun¢do objetivo, ou seja, escolhendo os mais aptos e os mais bem avaliados.

A recombinagdo ¢ a troca de partes entre dois ou mais “cromossomos pais”’ durante o
processo de cruzamento para a geracdo dos “cromossomos filhos” que irdo compor a proxima

geracdo. Quando a recombinacdo ocorre apenas entre dois cromossomos o processo ¢ conhecido
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como crossover, adotando a terminologia da biologia, mas quando a troca é definida entre trés ou
mais diferentes cromossomos, o processo passa a ser denominado de recombinagdo, fugindo da
analogia com o processo bioldgico (EIBEN; SMITH, 2010). Alguns autores utilizam apenas o
termo recombinagdo para os dois casos, outros fazem questdo de deixar clara essa diferenga, mas
na prética trata-se de um mesmo procedimento, variando apenas a quantidade de individuos
envolvidos no processo. A importincia desse processo estd na responsabilidade por manter certo
grau de familiariedade entre os individuos, pois no cruzamento as caracteristicas sdo mantidas e a
variedade ocorre apenas com a troca de trechos dos cromossomos, gerando novos individuos a
partir da reconfiguracdo das caracteristicas dos pais. Essas modificagdes ainda se encontram
dentro de um dominio que é composto por caracteristicas conhecidas devido a hereditariedade,
nao sofrendo transformagdes aleatorias como acontece na mutagdo. O cruzamento dos individuos
mais aptos, ou seja, os que estdo em areas mais promissoras do espaco de solucdes, serdo capazes
de gerar solucdes de maior qualidade (LINDEN,2008), mas, assim como na mutagdo, é possivel
supor que exista a probabilidade de gerar individuos insatisfatérios, ficando a cargo do operador
de selecdo escolher os melhores e mais aptos, o que reforca a importancia desse operador no

processo evolutivo.

A taxa de crossover, ou recombinac¢do, ocorre com uma probabilidade entre 60% e 90%,
sendo definido pelo programador conforme o objetivo pretendido com o algoritmo evolutivo. Nos
sistemas que utilizam a codificac@o bindria, a recombina¢do pode ocorrer de trés formas: em um
ponto (que serd escolhido aleatoriamente e utilizado como referéncia para a troca dos trechos de
mesmo tamanho), em dois pontos (definidos aleatoriamente € com o mesmo tamanho), e de
maneira uniforme (sendo definidas varias posi¢des fixas que servirdo como guia para a realizacao

das trocas entre os dois cromossomos), como exemplificado na Figura 2.28.
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Figura 2.28 — Tipos de recombinacdo genética.

original recombinagao

um ponto

G ACCTGAGAA

|

TTCTAGGTGT

cromossomo1 dois pontos
G ACCTGATGT P11 ccTGAGARA)
cromossomo2  _-0TTF -

TTCTAGTGTGAA GACTAGGTGT

uniforme

il A CRIN TEGI A TEAN T
G TCUCAGG GGG A

Fonte: elaboracao prépria.

2.2.3.4 Operador de avaliacao e selecao

O método de selecdo utilizado no algoritmo evolutivo segue como referéncia o
mecanismo de selecdo sobre as espécies bioldgicas encontrado atuando na Natureza. O processo
consiste na sobrevivéncia dos individuos que estdo mais bem adaptados as restricdes e condigdes
do meio em que vivem, apresentando uma maior capacidade de reproducdo, possibilitando a
disseminagdo dos seus genes e gerando maior numero de descendentes, contribuindo para o
processo evolutivo (FLOREANO; MATTIUSSI, 2008). Nos algoritmos evolutivos a selecdo
natural € simulada através do operador de avaliacdo e o de selecdo, verificando os individuos
mais aptos e selecionando-os para a geracdo subsequente. O primeiro pode ser denominado
funcdo objetivo, funcdo de avaliacdo ou fitness function, que serd responsdvel por avaliar cada
individuo gerado no processo, verificando o quanto cada um dos individuos atende as condi¢des e
restri¢des definidas como as desejadas para a obtencdo de uma solucio (MICHALEWICZ, 1996;
LINDEN,2008; EIBEN; SMITH, 2010). O segundo, o operador de selecdo, serd responsavel por
classificar e selecionar os individuos melhores avaliados conforme técnicas deterministicas ou
probabilisticas. Segundo Dawkins (2001), os genes sdo selecionados ndo pelas suas qualidades
intrinsecas, mas por suas interagdes com o meio, retomando a questdo da diferenca entre o espaco

genotipico e fenotipico, pois é o resultado que € avaliado, ou seja, a solucdo resultante de um
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conjunto de genes e ndo os genes em si, 0 que de certa forma amplia a compreensdo quanto a
interferéncia dos operadores de diversidade na definicdo de um individuo, pois a avaliacdo nao
estaria acontecendo apenas nos genes modificados, mas sim na interacdo desses com 0s outros
genes, compondo o individuo como um todo. Isso facilita também o entendimento do porqué tais
operadores poderiam gerar resultados ruins mesmo tendo como origem os individuos com 6tima
avaliacdo. Assim, o processo de selecdo através da avaliacdo de cada individuo ocorre
exclusivamente no espago fenotipico, escolhendo os que possuem melhor comportamento para
compor a proxima geracdo. Os individuos selecionados substituirdo os antigos e a partir desse
momento o algoritmo retoma a sua ag¢do no espago genotipico, aplicando os operadores de
diversidade e gerando novos individuos, retomando o processo de avaliacdo e selecdo no espaco

fenotipico, caracterizando o processo ciclico.

Dessa forma, a funcdo de avaliacdo ou fitness function precisa representar todas as
restricdes e condicdes necessdrias para a obtencdo da solucdo desejada, pois sdo elas as
responsaveis por verificar se cada individuo gerado atende ou ndo as necessidades do problema
proposto (EIBEN; SMITH, 2010). Assim, cada individuo serd avaliado conforme o grau de
atendimento a essas restrigdes receberd uma nota que corresponde ao valor de fitness, sofrendo
penalidades aqueles individuos que ndo satisfizerem a essas condicdes (LINDEN, 2008). Os
valores de fitness que cada individuo recebe € a referéncia adotada pelo operador de selecdo para
identificar, classificar e selecionar os individuos que irdo compor a nova populacdo. Quando a
defini¢do da funcdo de avaliacdo é muito restritiva € possivel ocorrer um aumento na pressao
seletiva, ou seja, diante do alto grau de restricdes do fitness function, serdo selecionados alguns
poucos individuos que apresentardo muitas semelhangas entre si, provocando a rdpida perda da
diversidade nas geracdes seguintes (FLOREANO; MATTIUSSI, 2008). E preciso lembrar que o
processo evolutivo ocorre de forma gradativa e a ado¢do de uma amplitude maior na defini¢cao
dos limites da funcdo de avaliagdo pode gerar uma flexibilidade que conseguird manter um grau
de diversidade. Esses operadores de selecdo envolvem algoritmos que utilizam método

deterministico ou probabilistico como o elitismo, da roleta, do ranking ou do torneio.

No método do elitismo, como explicado anteriormente, os individuos que apresentarem a
melhor avaliacdo, ou seja, os que possuirem a maior nota para o fitness, serao considerados os
mais aptos e, portanto, serdo selecionados automaticamente para compor a proxima geracao

(MITCHELL, 1999). Dessa forma, os melhores individuos nao desaparecem durante o processo,
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sendo evitado inclusive que sofram modificacdes pelos operadores de diversidade. Na técnica da
roleta € verificado o peso do valor de fitness de cada individuo com relagdo a somatéria de todos
os valores obtidos na mesma geragdo, definindo assim uma aptiddo relativa com relagdo ao grupo
de individuos, aumentando a probabilidade de manter os individuos que possuiram uma melhor
avaliacdo, oferecendo a oportunidade de sobreviverem e se reproduzirem mais vezes
(MITCHELL, 1999; EIBEN; SMITH, 2010). A avaliacdo através desse método ird possibilitar
um nivel maior de diversidade da populagdo com relagdo ao elitismo, uma vez que ela garante
apenas a sua sobrevivéncia para a proxima geracdo e ndo a sua imutabilidade. O método do
ranking evita a rdpida convergéncia e dominancia do melhor individuo (LINDEN, 2008;
MITCHELL, 1999; EIBEN; SMITH, 2010), isso ocorre porque a partir de uma ordenacdo dos
valores de fitness dos individuos, sendo o pior valor colocado na posi¢do zero e o melhor na
ultima posi¢do do ranking, € definida uma nova escala que levard em consideragdo uma
associacdo entre a posi¢do ocupada no ranking e o valor do fitness, ocorrendo um
reescalonamento e suavizando a diferenca dos valores dos fitness de cada individuo. Isso
contribuird para que individuos com uma avaliagdo n3o muito boa possam aumentar a
probabilidade de serem selecionados para a proxima geracdo, contribuindo para a diversidade e
diminuindo a rdpida convergéncia e pressao seletiva. Ja o método do torneio ndo cria uma relagao
de propor¢cdo com o valor de aptiddo, ou seja, o valor de fitness, contribuindo para diminuir a
pressao seletiva e a rdpida convergéncia dos resultados. Nesse método € definido um parametro
que corresponde ao numero de individuos que serdo selecionados aleatoriamente em uma
geragdo, sem qualquer tipo de favorecimento, e que irdo competir entre si através da verificacao
do melhor valor de fitness, sendo selecionado o melhor para compor a préxima geragdao. Os
individuos ndo selecionados retornam para a populacdo original e podem ser selecionados

novamente (MITCHELL, 1999).

Deste modo, € possivel verificar que o operador de sele¢do é fundamental para o sucesso
do algoritmo evolutivo, sendo possivel adotar diferentes métodos que auxiliam na busca pelas
solucdes candidatas no espago de solugcdes, o que dependerd do programador adotar aquelas que
sd0 mais coerentes com a representacao escolhida e o objetivo desejado. Assim, a implementagao
computacional do sistema evolutivo possibilita uma manipulagdo experimental, o que de certa

forma pode favorecer a obten¢do, ou melhor, a localizacdo de resultados 6timos e inusitados.
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Segundo Dawkins (2001, p. 106), a selecdo artificial no modelo de computador ird apenas

localizar a criatura que j4 se encontra em algum lugar especifico no espago genético.

2.2.3.5 Duracao

A evolugdo ird ocorrer ao longo de um periodo de tempo, condi¢do necessdria para que os
operadores de diversidade, de avaliacdo e de selecao possam cumprir o seu papel em busca das
solugdes mais aptas. Na computacdo evolutiva esse periodo corresponde a duragdo para que
ocorra a execucdo dos algoritmos evolutivos, um dos componentes responsdveis pela sua
eficiéncia, pois assim como na Natureza, a evolucao ird ocorrer de forma gradual, permitindo um

processo gradativo de ajustes entre as solucoes.

A duracdo da execug¢do dos algoritmos evolutivos pode ser definida de trés maneiras: por
meio da determinacdo de (1) um tempo méximo de processamento computacional, (2) de um
nimero maximo de geragdes ou (3) do atendimento aos objetivos desejados (BENTLEY, 1996).
No primeiro caso, o tempo € definido quantitativamente, sendo estipulado em minutos ou horas o
periodo maximo para a execucao do algoritmo, sendo imprevisivel o nimero de geracdes, ja que
dependerd dos recursos computacionais. No segundo caso, a duracao € definida pela quantidade
de geracdes, ficando o tempo indefinido e dependente da capacidade de processamento
computacional. Ja no terceiro caso, a duragdo estéd relacionada com a obten¢do da solugdo ideal,
ou seja, a execucdo do algoritmo € finalizada quando for encontrada a solucdo que atenda
plenamente a todos os critérios previamente definidos, sendo imprevisivel a quantidade de

geragdes e do tempo necessdrio para o processamento.

Considerando que a “evolucdo” é a mudanca das propriedades de populagdes de
individuos ao longo do tempo (MAYR, 2009), é necessario cautela ao definir o nimero de
iteracOes (geragdes) ou o tempo de processamento para a solu¢do de um dado problema. O
sistema precisa ter condi¢des suficientes para que os mecanismos evolutivos consigam formar e
identificar as estruturas genéticas favordreis a obtencdo das solu¢des mais aptas. Esses valores,
portanto, ndo podem ser muito baixos, pois isso poderia fazer com que todo o procedimento

perdesse seu sentido.
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2.2.4 Os principais métodos

Os principais métodos que compdem os algoritmos evolutivos e que serviram de base para
a construcdo do quadro tedrico para a computacao evolutiva sdo: Algoritmo Genético, Estratégia
Evolutiva e Programacio Evolutiva. Esses algoritmos possuem uma estrutura basica constituida
por populacdes de individuos (representando as possiveis solu¢des de um problema), operadores
de diversidade (responsdveis pela diversificacdo dos individuos), funcdes de aptidao dos
individuos (que verificam o grau de satisfacdo das solu¢des obtidas) e o operador de selecdo. O
que diferencia um método do outro s@o as representacdes das solugdes (cadeias bindrias, vetores
de ntimeros ou 4rvores), os operadores de diversidade utilizados em cada processo, os operadores
de selecdo e a maneira como sdo geradas as populacdes (Figura 2.29).

Figura 2.29 — Estrutura basica dos algoritmos evolutivos e a sua implementag@o algoritmica através de um

pseudocédigo.

T:=0
/I Inicializamos o contador de tempo

> Inicializa_Populagao P(0)
aleatorla // Inicializamos a populagéo aleatoriamente
Enquanto nao terminar faga
// Condig&o de término :por tempo, por avaliagéo, etc

P":=Selecione_Pais P(t)
/I Selecionamos sub-populagéo que gerara nova geragao

combinacao

P(t+1)=Selecione_sobreviventes p(t), P
/I Selecione sobreviventes desta geragao

t :=t+1

/lIncrementamos o contador de tempo

mais aptos Fim enquanto

Fonte: adaptado de Linden (2008, p. 41).

2.2.4.1 Algoritmo genético

O algoritmo genético formalizado por Holland enfatiza a recombina¢do como o principal
operador de diversidade, utilizando a mutagcdo apenas como um operador secundério, sendo
empregado com baixas probabilidades. Embora inicialmente Holland tivesse proposto o uso da

representacdo bindria, considerada uma das suas principais caracteristicas, é possivel utilizar a
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representacao real, ou seja, adotar diretamente os valores dos parametros. As operacdes ocorrem
em dois espacos distintos, o de busca e o de solu¢des, correspondendo respectivamente ao espago
genotipico e ao fenotipico. E no espaco genotipico onde sdo realizadas as recombinacdes e as
mutacdes dos individuos codificados, que serao posteriormente decodificados e avaliados pela
fitness function no espaco fenotipico. Essa avaliacdo gera para cada individuo um valor
especifico denominado fitness, permitindo a verificacdo do atendimento aos critérios definidos
pelo programador. Como exemplos de critérios € possivel citar a maximizacdo ou minimizacao
do valor de fitness, ou a sua localizagdo em um intervalo adotado como referéncia. Assim, a
classificcdo e selecdo dos individuos mais aptos utilizardo técnicas probabilisticas aplicadas sobre
os valores de fitness de cada individuo, utilizando os critérios como referéncia. A seguir na

Figura 2.30 € apresentada a estrutura de um algoritmo evolutivo.

Figura 2.30- Estrutura do algoritmo genético.

Populacao Inicial
(aleatoria)

avaliacao dos individuos
(através do fitness function) o

critérios alcancados?

X iteragoes
ou

X tempo
de execugao

melhores i pré-definido

individuos selecao
(individuos ¢/ melhores fitness)

@ .

recombinagao
(entre os individuos «pais»)

mutacao
(dos individuos recombinados)

Fonte: adaptado de Bentley (1996).
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2.2.4.2 Estratégia evolutiva

A estratégia evolutiva foi desenvolvida em 1960 na Alemanha por Bienert, Rechemberg e
Schwefel, mas s6 em 1965 foi realizada a sua primeira demonstragdo por Schwefel, e
posteriormente complementada em 1973 por Rechemberg (BENTLEY, 1996). Esse método
utiliza como operadores de diversidade a mutacdo e a recombinagao, e a sele¢do dos individuos
que irdo compor a proxima geracdo ocorre de forma deterministica. O tamanho das populacgdes
pode variar, pois dependendo do tipo de estratégia adotada a populacdo de filhos poderd ser
adicionada a dos pais, compondo uma unica populacdo que serd avaliada para a selecdo dos
melhores individuos. Esse procedimento contribui para que os individuos com boa avaliacdo de

fitness permanecam durante a execugdo do algoritmo (Figura 2.31).
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Figura 2.31 — Estrutura bésica da estratégia evolutiva.

Populacao Inicial «pais» +
(aleatoria)

A RS

Populacao «filhos»

avaliacao dos individuos KA
(através do fitness function)

selecao
(individuos ¢/ melhores fitness)

recombinacao
(entre os individuos «pais»)

mutacao
(dos individuos recombinados)

Populagao «filhos»

melhores
individuos

avaliagcao dos individuos
(atraveés do fitness function)

critérios alcancados?

Fonte: adaptado de Bentley (1996).

2.2.4.3 Programacao evolutiva

z

A programagdo evolutiva é muito parecida com a estratégia evolutiva, tendo sido
desenvolvida independentemente por Lawrence Fogel na década de 1960. O seu diferencial é a
nao utilizacdo do operador de recombinagdo, ou seja, nao ha cruzamento, sendo utilizado para
gerar os novos individuos apenas o operador de mutacdo. Assim, cada pai dd origem a um filho

através da aplicacdo da mutacdo, e o processo de selecdo dos individuos mais utilizado neste
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método € a técnica probabilistica do torneio. Dessa forma, € possivel verificar que a estrutura
basica da programacdo evolutiva é muito semelhante a da estratégia evolutiva, deixando de ter

apenas a recombina¢do (Figura 2.32).

Figura 2.32 — Estrutura bésica da estratégia evolutiva.

Populacao Inicial «pais» +

(aleatéria) Populacao «filhos»

avaliacao dos individuos famn
(atraves do fitness function)

selecao
(individuos ¢/ melhores fitness)

mutacao
(dos individuos recombinados)

Populacao «filhos»

melhores
individuos

avaliacao dos individuos
(através do fitness function)

critérios alcancados?

Fonte: adaptado de Bentley (1996).

Atualmente, os algoritmos evolutivos podem ser estruturados de diferentes maneiras,
sendo considerada a estruturagdo basica de cada método apenas como uma referéncia. Dessa
forma, a fronteira que delimita o Algoritmo Genético, a Estratégia Evolutiva e a Programacao
Evolutiva, estd cada vez menos perceptivel, sendo descritos apenas como algoritmos evolutivos
com a incorporagdo de caracteristicas especificas de algum deles. Assim, os algoritmos

evolutivos sdo passiveis de sofrerem variagdes nos elementos que os compdem € até mesmo a
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hibridizagdo como forma de suprir alguma falha, ganhando potencialidade no processo de

geracdo de resultados.

2.2.5 Os diferentes aspectos

Segundo Eiben e Smith (2010), diante das diferentes aplicagdes dos algoritmos evolutivos
€ possivel identificar trés principais componentes trabalhando no sistema. Sdo eles os dados de
entrada, os de saida e um modelo gerador interno capaz de conectd-los. Conhecendo o modelo é
possivel entender como ele funciona, o que torna possivel calcular a resposta do sistema para
uma determinada entrada, permitindo assim analisar os algoritmos a partir de trés aspectos
conforme o grau de conhecimento de cada um daqueles componentes, sendo eles o da

otimizacdo, o de criagdo de modelos e o da simulagdo.

2.2.5.1 Otimizacao

No processo em que os algoritmos evolutivos sdo analisados sob o aspecto da otimizacao,
verifica-se a adog¢do de valores ou informacgdes que possam servir como metas a serem atingidas
para a obtencdo de resultados favordveis na solucdo de um determinado problema. Assim, o
algoritmo evolutivo serd estruturado de maneira a obter as solugdes condizentes com essas
referéncias, sendo definidas as relacdes e operacdes necessdrias entre 0s seus componentes.
Nesses algoritmos serdo definidos os dados de entrada, que a principio estdo em um conjunto de
possibilidades muito grande, sendo definido para cada varidvel um intervalo com valor minimo e

maximo (Figura 2.33).
Figura 2.33 — Processo sob o aspecto da otimizacao.

dados modelo dados
de entrada gerador interno  de saida

conhecido

especificado

Fonte: adaptado de Eiben e Smith (2010).
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2.2.5.2 Criacao de modelos

O aspecto de criacdo de modelos ou identificacdo de sistemas ocorre quando o algoritmo
possui muito bem definido os dados de entrada e os de saida, sendo a definicio do modelo
gerador interno o problema a ser solucionado. Para isso, € necessdrio entender como o problema
se comporta, possibilitando identificar as relagdes e articulagdes que ocorrem com os dados de
entrada, criando estruturas e mecanismos que sdo capazes de gerar os dados de saida ja
predefinidos. A partir desse entendimento € possivel definir uma estrutura algoritmica capaz de
ser aplicada como modelo ou férmula para a solu¢do de outros problemas semelhantes, ou até
mesmo para a realizacdo de progndsticos (Figura 2.34). Segundo Eiben e Smith (2010) a bolsa de
valores € um exemplo tipico, pois diante de dados de entrada bem definidos e de dados de saida
ideais ou desejados, € possivel definir um padrao de comportamento que torna possivel conecta-

los, permitindo a defini¢do de estratégias ou criando modelos conceituais.

Figura 2.34 — Processo sob o aspecto da modelagem.

dados modelo dados
de entrada gerador interno de saida

conhecido , ' conhecido
|

Fonte: adaptado de Eiben e Smith (2010).

2.2.5.3 Simulacao

No processo de simulacdo, alguns dados de entrada sdo conhecidos € o mecanismo
gerador interno € bem definido, sendo necessdrio processd-los para gerar os dados de saida
correspondentes (Figura 2.35). Como os resultados sdo indefinidos ou desconhecidos, o que se
obtém no final do processo é a emergéncia de solu¢des consequentes do processamento dos
dados iniciais (EIBEN; SMITH, 2010). Por isso, é necessario que se tenha uma boa definicao dos
dados iniciais e da estruturagdo do modelo gerador interno, para que seja possivel a obtencao de

resultados factiveis. Nesse caso € possivel obter solu¢des inusitadas devido ao grande potencial
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dos algoritmos de gerar combinacdes e recombinagdo dos dados, o que dependerd apenas de

como os operadores de diversidade e o de sele¢do serdao configurados.

Figura 2.35 — Processo sob o aspecto da simulag@o.

dados modelo dados
de entrada gerador interno de saida

conhecido

conhecido

Fonte: adaptado de Eiben e Smith (2010).

A adoc@o por Eiben e Smith (2010) do termo simulacdo para esse aspecto do algoritmo é
devida a ideia de simulag¢do do processo evolutivo bioldgico, e ndo a simulacdo de um problema
ou situacdo a fim de se obter uma previsdo e gerar progndsticos, o que poderia gerar confusdo

com o aspecto de criacdo de modelos.

2.2.6 Quadro sintese

O desenvolvimento tecnoldgico permitiu a obtencdo, a manipulacio e a andlise de dados,
de tal maneira que potencializou o universo perceptivo do ser humano. Isso também contribuiu
para o aumento da complexidade dos problemas, que passaram a ser compostos por um grande
nimero de varidveis e de informagdes, exigindo processos mais complexos para a sua solu¢iao. A
necessidade de atender simultaneamente e satisfatoriamente a todas as varidveis e condicionantes
que envolvem um determinado problema era fundamental, e a ado¢do do mecanismo evolutivo
biolégico estruturado na Teoria de Darwin foi adotada como referéncia. O processo de solucao de
problemas foi comparado ao processo evolutivo, sendo realizada pelos cientistas da inteligéncia
artificial uma analogia com a forma como os seres vivos evoluem, passando por variacdes €
adaptagOes diante da luta pela sobrevivéncia ao interagirem entre si € com o meio. Dessa forma,
esse processo poderia ser simulado algoritmicamente e implementado no computador, sendo
adotado como um método para a obtenc@o de possiveis solucdes, esperando que reagissem da

mesma forma como na evolucao natural. Assim, foi incorporada aos algoritmos evolutivos a ideia

68



de reproducdo com herancga genética, a variagdo aleatéria em uma populagdo de individuos e a
simulacdo de uma sele¢do natural para a obtencdo da préxima geragdo, possuindo como
principais elementos a serem definidos a representa¢do dos individuos, as populagdes, a fungao
de avaliagdo (fitness function), os mecanismos de sele¢ao, os operadores de diversidade (mutacao
e recombinacdo) e o tempo de duracdo ou o nimero de geracdes do algoritmo (nimero de ciclos
ou iteracoes). Isso possibilitou a criacdo de uma drea de pesquisa denominada computacdo
evolutiva, que explora a utilizagdo dos algoritmos evolutivos através de diferentes métodos
implementados em diversas areas. Desse modo, os métodos evolutivos tornaram-se técnicas
coerentes com a atual realidade, caracterizada pela exploracio de dados, unificando teorias,

praticando a experimentagdo e a simulacao.
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3.0 A evolucao
como método de
projeto
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3.1 Contexto sobre a metodologia projetual

A Segunda Guerra Mundial trouxe ndo apenas as transformacdes tecnoldgicas ao mundo,
mas estabeleceu uma nova ordem internacional nas questdes econOmicas, politicas, sociais e
culturais. Diante de um mundo em reestruturagcdo, o periodo pds-guerra proporcionou uma busca
por novos sentidos e significados em diferentes dreas que pudessem trazer uma renovacgao.
Assim, os recursos técnicos e tecnoldgicos resultantes de um periodo armamentista, caracterizado
por sistemas de planificagdo, programacdo e simulag¢des, ao serem associados ao espirito de
renovacdo contribuiram para uma sociedade embasada nos aspectos de estratégias, métodos e
controles, permitindo o seu gerenciamento. A informagdo assumia cada vez mais um papel
significativo, fosse ela origindria de um processo de comunicacdo como a fala, a escrita, os
gestos, etc.; ou a informacdo obtida através do deslocamento de pessoas ou mercadorias, que
fossem capazes de definir relagdes hierdrquicas entre d&reas, concentracdo de renda,
desenvolvimento de atividades, exploracdo de recursos, etc.; ou o fluxo computacional gerado
através de um processamento de dados. Assim, a informag¢do pode ser abstraida e entendida como
um conjunto de dados a serem gerados, manipulados, estruturados e gerenciados, como uma

matéria prima.

A arquitetura ndo passaria isenta por essas transformacdes, e inserida nesse contexto
tornou-se uma drea de estudo que possibilitou exploracdes filosoficas, metodoldgicas e
tecnoldgicas. O momento criou uma necessidade de melhor compreensdo dos processos de
projeto através da andlise e avaliacdo de seus métodos. A partir da década de 1960, uma série de
conferéncias foi promovida com o intuito de discutir os métodos de projeto, dando origem ao
movimento chamado Design Methods. O primeiro evento desse movimento foi a Conferéncia em
Métodos Sistemdticos e Intuitivos na Engenharia, Desenho Industrial, Arquitetura e
Comunicagdes, que ocorreu no ano de 1962, na Inglaterra, organizada por Joseph Christopher
Jones (OLIVEIRA; PINTO, 2009), e o seu objetivo era reunir cientistas de diferentes dreas que
possuissem como interesse comum o conceber e o planejar do artificial, tendo em vista a busca
por um conhecimento sobre os procedimentos e as atividades cognitivas que envolvem o
processo de projeto (BUCHANAN, 1992). Os processos projetuais até entdo ndo deixavam
evidentes os procedimentos adotados na solu¢do dos problemas, ocorrendo uma busca heuristica

por possiveis alternativas que solucionassem o problema (Figura 3.1).
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Figura 3.1 —Método da Caixa Preta.

dados
de saida

dados
de entrada

PROBLEMA. SOLUCAO

Fonte: adaptado de Jones (1999, p. 48).

Essa busca heurfstica pode ser melhor entendida quando comparada a definicdo sobre o
funcionamento do cérebro dada por Newman (apud JONES, 1992), segundo a qual ele seria uma
rede varidvel cujo resultado obtido para uma determinada situacdo corresponderia a melhor
resposta encontrada entre as véarias outras fracassadas. Assim, o processo projetual assume como
caracteristica uma busca mental entre padrdes pré-definidos que foram configurados a partir de
experiéncias passadas, e que se articulam de diferentes maneiras a fim de encontrar a soluciao que
melhor se adeque a situacao proposta. Para isso seria necessario recolher e reunir 0 maior nimero
possivel de informagdes que permitisse empregd-las de diferentes maneiras e em distintas
situacdes (LOBACH, 2001). Isso poderia ser transformado em um problema, pois segundo
Buchanan (1992), quando as colocacdes conceituais dos projetistas tornam-se um padrdo de
pensamento, o resultado para os novos problemas podem se restringir a imitacdes de uma

invencao anterior, relegando a descoberta de outras possibilidades as novas situagdes.

Para alguns autores, esse processo pode conduzir a ado¢do de formulagdes padrdo para a
solu¢c@o de problemas semelhantes, o que limitaria a capacidade criativa, reduzindo a variedade
nas possibilidades de solug¢des justamente por ndo possuirem um distanciamento dos padrdes

iniciais, condi¢@o necessdria para se pensar com originalidade (KOWALTOWSKI et al., 2011).

74



O posicionamento que o projetista assume diante da solucao do problema também define
uma metodologia de projeto diferenciada, situagdo comprovada pelos experimentos realizados
por Lawson (LAWSON; DORST, 2009). A partir de dois grupos, um formado por cientistas e
outro por arquitetos, o mesmo problema foi solucionado através de diferentes métodos. O
primeiro grupo adotou uma estratégia focada em um problema geral e o segundo definiu uma
estratégia focada na solucdo. Embora ambos 0s processos estejam associados a solu¢do de um
problema, a definicdo do método e a conducdo do processo sdo distintas. Os cientistas
desenvolveram uma estratégia para a exploracdo sistemdtica das solugdes, identificando regras
fundamentais que permitiram a criagdo de possiveis combinagdes, definindo um processo
analitico, enquanto que os arquitetos criaram uma série de possiveis solucdes até que fosse
encontrada a mais aceitdvel, assumindo um processo criativo. A partir de outros experimentos foi
verificado que a tentativa de criar solugdes, € ndo o estudo automatizado do problema, melhora o

aprendizado sobre o mesmo (LAWSON, 2011).

Segundo Broadbent (1973 apud ANDRADE et al., 2011), cada nova decisdo adotada no
processo de projeto leva a uma mudanca das decisdes iniciais, as dividas com relacdo as questoes
de projeto permeiam a sintese e as fases do projeto, pois as decisdes sdo incertas, devendo
incoporar o feedback, return, loops e articulagdes de maneira a criar relagdes entre as diferentes
fases e estdgios do processo. Essas caracteristicas podem ser encontradas em um método de
projeto sistematizado, pois a criacdo de um sistema estruturado nos procedimentos possibilita a
maior interacdo com o projetista devido a clareza do processo, facilitando a revisdo e
reestruturacdo dos critérios adotados, gerando diferentes solucdes sujeitas a uma nova andlise,

sintese e avaliacao.

Os problemas de projeto envolvem questdes de diversas dreas, muitos deles interagindo
entre si, fazendo dele um problema mal definido, mal estruturado ou pernicioso (wicked
problem). Segundo Cross (2006), é impossivel disponibilizar todas as informacdes que envolvem
o projeto em um método solucionador de problemas. Dessa forma, os projetistas tendem a definir
limites, estabelecendo diferentes restricdes (radicais, praticas, formais e simbdlicas) que possam
auxliar no processo de obtencdo de solugdes, possuindo como objetivo encontrar aquelas que
melhor satisfacam as funcdes (LAWSON, 2011, p. 100). As restricdes radicais tratam do
propésito primdrio do projeto, envolvendo questdes fundamentais relacionadas as necessidades

do cliente ou do usudrio. As restri¢des praticas estdo relacionadas aos aspectos de materializacao
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do projeto, ligados a tecnologia adotada para tornd-lo uma realidade através da produgdo e
construgdo. As restricdes formais estdo relacionadas a organizacdo visual do projeto, envolvendo
questdes sobre propor¢cdo, formato, cor e texturas, e a restricdo simbdlica possui um

posicionamento critico, agregando propriedades simbdlicas ao projeto.

3.2 Sistematizacao do processo

O contexto vivenciado pelas outras dreas da ciéncia no periodo pds-segunda guerra se
opunha a esse aspecto obscuro e incerto, pois a realidade estava cercada por recursos
metodoldgicos e tecnoldgicos embasados em estratégias, métodos e controles, que conduziam a
um gerenciamento da informagdo, a exemplo os computadores. O dominio e o controle da
informacdo era uma necessidade intrinseca ao ser humano, sendo expandido para todas as dreas
da ciéncia, abrangendo inclusive o processo evolutivo natural, que foi simulado artificialmente
em um sistema computacional por John Holland. Assim, as conferéncias sobre métodos de
projeto passaram a questionar a obscuridade do processo heuristico, pois era necessario encontrar
uma forma de descrever e registrar o processo projetual de maneira a possibilitar o

desenvolvimento de uma discussao sobre tais procedimentos.

A sistematizacdo foi a maneira encontrada para estruturar e externar o pensamento do
projetista. Ao adotd-la como um procedimento foi possivel registrar € demonstrar cada tomada de
decisdo, permitindo o total conhecimento sobre os critérios e os motivos adotados durante o
processo de projeto, que passou a ser denominado como caixa de vidro devido a sua
transparéncia. As principais caracteristicas desse método sao a definicao prévia dos objetivos, das
varidveis, dos critérios e das estratégias, a realizacdo de uma anélise que antecede a obtencao da

solugdo, e um processo de avaliacdo conforme uma estrutura 16gica (JONES, 1992).

Esse método possui uma estruturacdo muito semelhante ao processo computacional
(Figura 3.2), sendo possivel fazer uma analogia com os procedimentos algoritmicos criados por
Alan Turing e as estratégias definidas para a programacao de uma partida de jogo de xadrez com
um computador. Dessa forma, a sistematizag¢do tornou possivel compreender melhor os processos
mentais adotados pelos projetistas, gerando a possibilidade de exercer um maior controle sobre

todo o processo projetual e identificar as possiveis incongruéncias (ANDRADE et al., 2011).
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Figura 3.2 — No método como Caixa de Vidro o projetista € como um computador.
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Fonte: adaptado de Jones (1999, p. 50).

3.2.1 Projeto como problema pernicioso

No mesmo periodo de 1960, Horst Rittel formulou a abordagem dos problemas de dificil
solugdo ou problemas perniciosos (wicked problems), problemas que ndo possuem uma
formulacdo bem definida, apresentam solu¢des melhores e piores, € permitem sempre mais do
que uma possibilidade de explicacdo. Quando a defini¢do de wicked problem foi publicada pela
primeira vez, estava relacionada a uma classe de problemas vinculados ao sistema social, sendo
composta por questdes mal formuladas e informacdes confusas devido a existéncia de muitos
agentes participativos no processo, € que levariam a valores conflitantes, capazes de gerar
ramificacdes no sistema (BUCHANAN, 1992). O processo de projeto em arquitetura apresenta
uma situagdo muito parecida, pois a identificagdo e formulacdo dos problemas que envolvem um
projeto dependem da interpretacdo de cada projetista, ndo correspondendo a varidveis claras e
objetivas como ocorre em uma ciéncia exata. Para esses problemas Rittel propds uma abordagem
alternativa aos métodos tradicionais de busca por solucdes, composta por duas fases, a
estruturacdo e a solucdo do problema. A primeira é uma sequéncia analitica em que o projetista
determina todos os possiveis componentes do problema e especifica o que € requerido para uma

z

solucdo projetual ideal. A segunda fase € uma sequéncia sintética em que os diferentes
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requerimentos para a solu¢do do problema sdo combinados e balanceados entre si, criando

estratégias para a obtencao da solucao ideal.

Além disso, segundo Lawson e Dorst (2009), o projetista ao adotar o modelo de solucdo
de problema como um método de projeto assume um processo de aprendizagem, pois &
necessdria a definicio do problema, a sua andlise para a formulacdo dos requerimentos e a
geracdo de solucdes. Isso possibilita ao projetista organizar o conhecimento e as observagoes
sobre o problema a ser solucionado, contribuindo para a gera¢do de um aprendizado a partir do
processo de projeto, entendendo a sua natureza e identificando a melhor rota a ser tomada para a
sua solucdo. Essa postura pode ser associada as propostas do Schon (1992 apud OXMAN, 1999)
quanto as mudangas no modelo tradicional de projeto adotado no processo educacional,
assumindo a natureza dialética do projeto através da interacdo com os materiais do problema. Ele
propde a definicdo de um processo de orientacdo cognitiva para projetar o raciocinio € a sua
fundamentacgdo, e a diferenciacdo entre os modos interativos do raciocinio visual e a ideacdo
projetual. Sendo assim, ao realizar a interacdo com o problema através da sua andlise e sintese
(LAWSON, 2011) é possivel assumir a sistematizacdo do processo de projeto como um processo

de elaboracao e estruturacdo de uma estratégia cognitiva para a solu¢do de um problema.

O processo de projeto no desenho industrial, segundo Lobach (2001), também € assumido
como um processo de solucdo de problemas, sendo necessdrio realizar uma boa definicdo do
problema, uma anélise e a defini¢do de relagdes criativas entre as informacdes que o compdem, a
criacdo de diferentes alternativas para a solu¢do do problema, definicdo de critérios para julga-
las, e a escolha e desenvolvimento da alternativa mais adequada. O Quadro 3.1 apresenta

esquematicamente o processo de projeto e as suas etapas conforme Lobach.
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Quadro 3.1 — Etapas de um processo de projeto.

Processo Processo de Solugdo do Problema Processo de design
Criativo (desenvolvimento do produto)
1. Fase de Analise do problema Anélise do problema de design
preparacio Conhecimento do problema Andlise da necessidade
Coleta de informagdes Andlise da relagdo social (homem-produto)
Andlise das informagdes Andlise da relagdo com o ambiente (produto-
ambiente)

Desenvolvimento histérico

Andlise do mercado

Andlise da fun¢@o (fungdes préticas)

Andlise estrutural (estrutura de constru¢@o)
Andlise da configuracio (fungdes estéticas)
Andlise de materiais e processos de fabricagdo
Patentes, legislacdo e normas

Andlise de sistemas de produtos (produto-

produto)
Distribuicdo, montagem, servicos a clientes,
manutencao
Defini¢@o do problema, clarificagdo do problema, Descricéo das caracteristicas do novo produto
definic@o de objetivos. Exigéncias para o novo produto
2. Fase da geragdo Alternativas do problema Alternativas de design
Escolha dos métodos de solucionar problemas, Conceitos do design
producio de ideias, geracdo de alternativas Alternativas de solucdo
Esbogos de ideias
Modelos
3. Fase da Avaliacio das alternativas do problema Avaliacio das alternativas de design
avaliacdo Exame das alternativas, processo de sele¢do, Escolha da melhor solugdo
Processo de avaliagcdo Incorporagido das caracteristicas a0 novo
produto
4. Fase de Realizacio da solucio do problema Solucio de design
realiza¢do Realizacdo da solug@o do problema Projeto mecanico
Nova avalia¢do da solugdo Projeto estrutural
Configuracdo dos detalhes (raios, elementos de
manejo, etc)

Desenvolvimento de modelos
Desenhos técnicos, desenhos de representacio
Documentagio do projeto, relatérios

Fonte: Lobach (2001, p. 142).

Dessa forma, € possivel verificar que as discussdes sobre os métodos projetuais passaram
por diferentes fases, inicialmente restritas a necessidade de uma sistematizacdo do processo
projetual como forma de descri¢do e registro. Posteriormente, foi identificado o carater social
envolvido, devido a grande diversidade de varidveis presentes em um determinado problema,
caracterizando uma situacdo tradeoff, e atualmente os métodos projetuais assumiram um carater
muito particular, sendo explorados de diferentes maneiras pelos projetistas, criando seus proprios
sistemas e ferramentas capazes de gerar, simular e controlar o complexo nimero de informagdes

sobre um determinado problema, envolvendo assim um alto nivel tecnoldégico (TIERNEY, 2007,

p- 99) (figura 3.3).
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Figura 3.3 — Etapas de um processo de projeto utilizando diferentes recursos tecnoldgicos. 1 - avaliagdo do

sombreamento; 2 — avalia¢@o estrutural; 3 — avalia¢do da pressdo sobre a superficie; 4 — estudo simulando

o escoamento da dgua.

Fonte: adaptado de Hensel et al. (2010, p. 43, 44, 45¢ 49).

3.3 Sistemas generativos

A partir dos anos 1960, o entendimento do processo de projeto como um processo de
solu¢do de problemas foi incorporado nas diferentes discussdes sobre os métodos projetuais, e
nessa linha de raciocinio € fundamental referenciar Mitchell (1975), que também discutiu o
projeto de arquitetura sob essas condigdes. Segundo ele, a partir de um enfoque na propria
defini¢do do problema, a solu¢do deste serd um comportamento intencional orientado por metas,
ou seja, um sistema operativo. Se o problema corresponde a obtencdo de algum objeto existente,
o procedimento torna-se simples, pois a solucio consiste apenas na selecdo do melhor candidato e
na verificacdo do atendimento as necessidades desejadas. Caso contrario, na inexisténcia do
objeto, é necessario definir como as solugdes potenciais poderdo ser produzidas, criando sistemas

gerativos ou generativos, capazes de gerar uma variedade de solugdes potenciais. Essa
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metodologia projetual apresenta uma estruturacdo légica capaz de produzir um complexo espaco
de solucdes a partir de um mecanismo de geracdo e outro de avaliacdo, utilizando estratégias de
controle para a obtenc¢do de solucgdes eficientes (MITCHELL, 2008; LINDEN; 2008; EIBEN;
SMITH, 2010), essa estrutura € muito semelhante a dos algoritmos evolutivos, como pode ser

vista na Figura 3.4.

Figura 3.4— Estrutura bésica de tentativa e erro do processo de projeto.

Inicio

Geragao de um
? candidato a solugéo

!

Avaliacéo do
candidato a solucéo

!

O predicado
satisfeito

Fonte: adaptado de Mitchell (2008, p. 193).

A técnica de “blocos construtores” definida por Holland (1998) contribui para a formagao
da ideia de sistemas, pois ao entender que uma cena visual complexa foi construida por blocos
familiares organizados conforme determinadas instrucdes para estabelecer as suas relacdes, fica
evidente a existéncia de um mecanismo intrinseco para a formac¢a da cena. Assim, o sistema &
constituido pelos seus componentes, pelas interacdes locais entre esses componentes € O
comportamento glocal resultante de todas essas interacdes (ALEXANDER apud MENGES;

AHLQUIST, 2011). Dessa forma, ¢ importante entender o uso das regras que irdo promover as
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interacdes, observando quando e de que maneira elas sdo empregadas, uma vez que o

comportamento depende muito mais da interagdo do que da acdo (HOLLAND, 1995).

A discussio sobre a sistematiza¢do do processo de projeto e o seu entendimento como a
solucdo de um problema contribuem significativamente para a compreensdo da estrutura dos
sistemas generativos. Em outras palavras, para a estruturacdo de um sistema generativo €
necessdrio o entendimento do problema como um todo, da definicdo dos seus componentes e das
relacdes existentes entre cada um deles. Essas trés questdes sdao fundamentais para que o
projetista consiga criar um sistema generativo capaz de contribuir no processo de geracdo de
solugdes, participando indiretamente no processo de obteng¢do do produto (FISCHER; HERR,

2001), como pode ser visto na Figura 3.5.

Figura 3.5 — Método tradicional apresentado na parte superior da imagem e o Sistema Generativo na parte inferior.
‘ oo )
Y = N

JESGNER

[ ceneramve |
ot PN > )

JESONER L

Fonte: adaptado de Fischer e Herr (2001).

A partir dessa definicdo sobre o sistema generativo € possivel fazer uma compara¢do com
os algoritmos evolutivos quanto a sua capacidade de exploracdo criativa, pois a geracdo de

diferentes combinacOes amplifica essa possibilidade. Segundo Gero (1996), o conceito de
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criatividade também pode ser aplicado no processo de geracdo dos resultados e ndo apenas como
uma qualidade do produto final, mas para isso € necessdrio utilizar um método que explore
intensivamente as possibilidades de solu¢do de um problema, gerando resultados inesperados ou
inusitados que ainda ndo fazem parte do contexto do projetista, fugindo de padrdes pré-definidos.
Dentro deste contexto é valido destacar as classificacOes realizadas por Taylor (1960) para a
criatividade, ou seja, a expressiva, a produtiva, a inventiva, a inovadora e a emergente,
diferenciando-se pelas questdes psicoldgicas, estdgios do processo criativo, organizacdo € o
treinamento desenvolvido para a sua exploragdo. Dessa forma, a criatividade nos sistemas

generativos pode ser definida como produtiva, pois € obtida a partir do dominio de uma técnica

que possibilita o controle de um ambiente onde serd gerado o trabalho final.

3.3.1 A parametrizacao e os sistemas baseados em
regras

Dentro do contexto de sistemas generativos € importante também discutir a relacio
existente entre a parametrizagdo e os procedimentos baseados em regras ou algoritmicos. O
algoritmo, como definido no capitulo sobre computagdo evolutiva, corresponde a um método que
descreve como deve ser executada uma determinada funcio e que geralmente estd relacionado a
um processo de automacdo. Segundo Terzidis (2003), existe uma categoria de algoritmos que nao
estd destinada a resultados previsiveis, permitindo que suas estratégias indutivas possam ser
exploradas nos processos generativos ou simular fendmenos complexos. Dessa forma, os
algoritmos sdao elaborados com a intencdo de contribuir e estender o pensamento humano,
ampliando o processo de solucdo para dreas ndo imaginadas e imprevistas, fazendo com que o
sistema atue de forma criativa conforme a defini¢cdo de Gero (1996). Um exemplo claro dessa
situagdo ¢ quando um algoritmo utiliza as instru¢des condicionais (operadores ‘“‘se, entdo”) para
automatizar a tomada de decisdes em diferentes subsistemas de um mesmo sistema. A
incorporacgdo desse tipo de declaracdo em um bloco de instru¢des permite a alteragdo do fluxo de
execu¢do do algoritmo, incrementando o cddigo e dando origem a uma maior variabilidade de
solucdes. Isso ocorrerd porque os operadores ‘“‘se, entdo” permitem a comparacdo entre dois
valores ou estados. Quando estes sdo avaliados, hd uma tomada de decisdo capaz de levar a

execucdo ou ndo de um determinado conjunto de instru¢des (TERZIDIS, 2009). Por isso, quando
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um sistema é composto por subsistemas que utilizam as instru¢des condicionais, podendo cada
um deles assumir diferentes estados, perde-se a previsibilidade das solugdes. Esse processo pode
ser comparado a criacdo de arvores de alternativas legais definida por Holland (1998), permitindo

aos modelos uma dinamicidade capaz de gerar emergéncia.

Ja a parametrizacdo, segundo Tierney (2007) e Woodbury (2010), corresponde a um
sistema constituido por partes que se inter-relacionam e sofrem um auto ajuste quando uma
varidvel € alterada. Esse sistema pode ser representado através de um modelo conceitual
composto por varidveis e operadores matemadticos 16gicos que irdo definir uma determinada
funcdo correspondente ao problema. Assim, ao alterar qualquer um dos valores dessas varidveis a
solucdo serd modificada e transformada sem perder a sua estrutura principal, ou seja, mantendo a
estrutura topoldgica. A formulacdo matemdtica aliada a ado¢do de uma geometria associativa no
processo projetual contribuird para a criagdo de uma série de relacOes interdependentes, criando
variantes geométricas que possibilitardo a redefini¢cdo dos seus valores e consequentemente dos
componentes que compdem uma estrutura, ou seja, um sistema (OXMAN; OXMAN, 2010).
Segundo Mitchell (2008, p. 203), um sistema completo pode ser composto por uma organizacao
de subsistemas semi-independentes que interagem de maneira bem definida, explicando o seu
funcionamento por meio da descricdo das suas func¢des e conexdes funcionais. Podem ser
identificados nesse sistema dois tipos de propriedades, a essencial, que serd sempre constante, € a
propriedade acidental, responsdvel pela variacdo no objeto, dando origem a outras instancias

(Figura 3.6).
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Figura 3.6 — Exemplo de parametrizacdo.
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Fonte: TIERNEY (2007, p. 105).
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Os sistemas generativos estdo também relacionados com sistemas emergentes, auto-
organizacdo (autdmato celular, modelagem de enxame), gramadticas generativas (L-systems,
gramdtica da forma), geracdo algoritmica e de crescimento (fractais, projeto paramétrico e
mapeamento de dados) e algoritmo de reproducdo (algoritmo genético, processo seletivo), sendo

este a abordagem definida para esta tese.

3.4 Sistema evolutivo

O projeto de arquitetura envolve um grande nimero de varidveis que devem ser
consideradas no desenvolvimento projetual, sendo destacado que cada varidvel ndo € resolvida
isoladamente, o que contribui para a complexidade do processo de sua solu¢do. Dessa forma, o
sistema generativo embasado na teoria evolutiva bioldgica contribui significativamente para o
processo de otimizacdo, buscando identificar as melhores solu¢cdes para um determinado
problema através de uma busca exaustiva em um espago de solucdes. Assim, a adocao desse
método permitiu que os arquitetos extrapolassem a simples inspiracdo nas formas e nas estruturas
da Natureza, e passasse a entender a légica intrinseca que estd presente no processo morfolégico

natural (FRAZER, 1995).

A teoria evolucionista de Darwin, que inspirou John Holland a simular a evolu¢do no
ambiente computacional, também serviu de base para a aplicagdo dos sistemas evolutivos ao
projeto, utilizando os algoritmos evolutivos da computagdo evolutiva (Figura 3.7) (BENTLEY,
1999). Essa relacdo era de se esperar, pois as discussdes sobre os métodos de projeto e o
surgimento da computacio evolutiva ocorreram na mesma €poca, ou seja, nas décadas de 1950 e
1960. Além da coincidéncia temporal, as afinidades conceituais contribuiram para essa
aproximacdo, pois o entendimento do processo de projeto como um problema pernicioso com
multiobjetivos a serem atendidos o aproximava das caracteristicas do tipo de problema que os

algoritmos evolutivos se propunham a resolver.
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Figura 3.7— Projeto evolutivo como intersec¢do entre trés dreas distintas, biologia evolutiva, ciéncia da computacio e

projeto.
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Fonte: adaptado de Bentley (1999, p. 35).

As diferentes varidveis que compdem um projeto de arquitetura vao desde questdes
técnicas a questdes subjetivas, e geralmente envolvem indices de minimo e maximo para
insolagdo, ventilacdo, dreas dos comodos e suas relagdes de adjacéncia, circulacdo, relacdo com o
exterior, etc., oferecendo acessibilidade ou criando visuais, apresentando como complexidade a
necessidade das diferentes varidveis serem resolvidas simultaneamente. Dificilmente a melhor
solucdo para uma varidvel também ird satisfazer a outra, a exemplo da iluminacdo e ventilagao,
pois ao criar grandes aberturas que favorecam a ventilagcdo € possivel proporcionar um excesso de
luminosidade que provocara desconforto visual e até mesmo térmico. Dessa forma, o espaco de
solucdes para esse tipo de problema € muito grande (Figura 3.8), pois cada uma das varidveis que
compdem o problema poderd apresentar um 6timo desempenho em solucdes distintas, o que ird

favorecer apenas um determinado aspecto do problema em cada situacao.
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Figura 3.8 — Exemplo de um espaco de solucdes considerando diferentes possibilidades para a solu¢do de um projeto.
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espaco de solugdes

solucao 2

Essa situacdo configura um problema do tipo pernicioso, pois a solucao ideal serd aquela
que apresenta um bom desempenho em todas as varidveis simultaneamente, nio ocorrendo o
favoritismo de nenhum aspecto, e por isso a utilizacdo dos algoritmos evolutivos como um
método de projeto mostra-se interessante, uma vez que eles sdo capazes de oferecer recursos para
a maior otimizacdo e desempenho no processo de projeto. Em um processo tradicional de
desenvolvimento projetual, a escolha de uma possivel solugdo a ser explorada poderia colocar em
risco a perda de boas caracteristicas que estdo presentes em outras solucdes. Isso acarretaria em
uma prematura convergéncia do resultado a partir da ado¢do de uma solu¢do menos favoravel,
impedindo a exploracdo das outras possibilidades que foram descartadas inicialmente e que

também faziam parte do espaco de solugdes.

Dessa forma, o método projetual pode ser comparado ao fendmeno que ocorre na
Natureza, onde a integracdo e a interagcdo entre o grande nimero de espécies e das suas variagoes
buscam o equilibrio com o meio através de uma disputa pela sobrevivéncia dos mais aptos. Essa
légica intrinseca encontrada na Natureza foi abordada por Frazer (1995), servindo como
referéncia para a estruturacdo do sistema evolutivo de projeto — evolutionary design system
(BENTLEY, 1999; HENSEL et al., 2010). Diante desse cendrio, os arquitetos encontraram uma
possibilidade de associar o método de projeto orientado por metas, ou seja, o sistema operativo
ou generativo embasado em uma estruturacdo algoritmica (MITCHELL, 1975), aos métodos de
algoritmos evolutivos da computacdo evolutiva, o que permitiu implementd-los
computacionalmente. Segundo DelLanda (2002), a fusdo e exploracdo de diferentes dreas do
conhecimento pelos arquitetos eram de se esperar, fazendo com que os mesmos fugissem da
postura de meros exploradores informéticos, para exploradores de outros conhecimentos capazes
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de instrumentaliza-los. Assim, o sistema evolutivo de projeto ndo apenas passou a auxiliar no
processo de solucdo de problemas perniciosos em arquitetura, mas possibilitou também a
exploragdo criativa da potencialidade do processamento dos computadores (GERO, 1996),
fazendo dessa ferramenta ndo apenas uma extensdo da mente humana, mas um parceiro no

processo de projeto com aptiddes especificas (TERZIDIS, 2009).

A utilizagdo dos algoritmos evolutivos tem apresentado 6timos resultados em todos os
tipos de sistema de automatizacdo do processo de projeto (BENTLEY, 1999, p. 4), e a sua
contribuicdo pode ser avaliada sob dois aspectos, o da evolucdo, através da selecio da melhor
solucdo que satisfaca simultaneamente todas as varidveis, e o de auto-organizacdo gerado pelos
ajustes entre as varidveis de um projeto. Para Frazer (1995), a arquitetura evolutiva ndo deveria
ser analisada apenas pelo seu aspecto de desenvolvimento evolutivo decorrente da selecao, mas
também pela sua tendéncia de auto-organizacdo. Segundo Dawkins (2001), os genes tem a
propriedade de “cooperar” com os outros genes, buscando por uma condi¢do que favoreca a
cooperacdo entre eles, pois todos tem que ganhar com o mesmo resultado, para isso, as
transformagdes gradativas que ocorrem com o decorrer do tempo contribuem para o processo de
auto ajuste. Esse processo de auto-organizacdo jd tinha sido definido por Jones (1992) como um
sistema de busca inteligente capaz de identificar um modelo adequado através do controle e da
avaliacdo dos padrdes, sendo pesquisados em cada ciclo do processo generativo os padrdes que
sofreram os ajustes mais favordveis a solucdo. Assim, é possivel verificar que os dois aspectos
contribuem significativamente para o processo de evolucao da solugdo, pois as agdes das forcas
seletivas exercidas durante a execugdo do algoritmo contribuem para a selecao das solu¢des mais
aptas, e a auto-organizacdo contribuird através dos ajustes nos valores das varidveis
parametrizadas que compdem o projeto, permitindo as transformagdes gradativas e
consequentemente o seu auto ajuste. Por isso, é de extrema importdncia que o projeto seja
estruturado como um sistema com multiplos agentes interagindo dinamicamente e seguindo
regras locais, de maneira que essas interacdes resultem em um estado maior, ou seja,
possibilitando emergir uma resposta para o sistema como um todo (JOHNSON, 2003;

ALEXANDER, 2013).
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3.4.1 Componentes e 0 processo

O sistema evolutivo de projeto, apesar de focar no processo de projeto de arquitetura,
adota os mesmos componentes e a estruturacdo dos algoritmos evolutivos da computacio
evolutiva. Sendo assim, os principais componentes que o compdem sdao a representacdo dos
individuos, as populagdes, a funcdo de avaliacdo (fitness function), os mecanismos de selecao e
os operadores de diversidade (mutacdo e recombinagdo) (GERO, 1999; BENTLEY, 1999). Cada
um desses componentes ja foi definido conceitualmente no capitulo sobre computacio evolutiva,
no item “os componentes”, ndo sendo necessaria a repeticdo dos conceitos neste momento, mas

sim a aproximacao deles com o processo de projeto através de comparacgdes e exemplificagcdes.

Uma das principais dificuldades encontradas no processo de implementacdo dos
algoritmos evolutivos como um método de projeto estd relacionada com a representacdo do
elemento arquitetonico, do edificio, de uma malha urbana ou qualquer outro elemento passivel de
ser projetado. Para esses diferentes tipos de projetos, a denominacao “individuo” serd adotada
como forma de generalizacdo e padronizacdo durante o texto, correspondendo inclusive ao termo
utilizado na computacio evolutiva. A representacdo assume um papel fundamental em todo o
processo, pois a ado¢do de uma codificacdo desfavordvel pode gerar individuos infactiveis
quando ocorrer a aplicacdo dos operadores de diversidade durante o processo de execucdo do
algoritmo (BENTLEY, 1999). Assim, o individuo serad representado abstratamente através de
uma codificacdo utilizando o modelo cromossémico como referéncia. Dessa forma, cada
caracteristica do individuo serd definida por um gene, € o conjunto deles ird compor um
cromossomo responsdvel por representar o individuo como um todo, a exemplo da codificacdo do

ser humano através do DNA (Figura 3.9).
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Figura 3.9 — Representagdo através da codifica¢io, adotando o DNA como referéncia.
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Fonte: elaboracao prépria.

A representacdo pode envolver um processo de codificagdo, ou seja, a utilizacdo de
caracteres ou valores que apenas o representam simbolicamente como no caso da representacio
bindria, ndo apresentando uma relacdo direta com os parametros, apenas uma relacdo abstrata.
Outra possibilidade é a representacdo sem a codificac@o, sendo utilizados os niimeros inteiros
para representar diretamente as caracteristicas do individuo, evitando o processo de mapeamento
e consequentemente a constante necessidade de codificacdo e decodificagdo. Assim, em um
processo de projeto, as caracteristicas de um individuo podem corresponder diretamente ao seu

valor de dimensao e localizag¢do espacial como exemplificado na Figura 3.10.

Figura 3.10 — Exemplo de codificagdo de um individuo, gerando sua representacdo cromossdmica.
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variaveis variaveis
dimens&o; posi¢c&o
it ! J

Fonte: elaboracgdo prépria.
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O individuo deve ser constituido por um ou mais componentes cujas caracteristicas
correspondem a valores variando entre um minimo e miximo, sendo necessario também definir
as possiveis relacdes geométricas entre cada um deles, configurando um sistema parametrizado.
Assim, o individuo serd definido pela sua estrutura, sendo identificados apenas os padrdes
estruturais que os compdem, fornecendo um conhecimento geral sobre o seu potencial
configurativo formado por atributos geométricos (OXMAN, OXMAN; 2010). A estruturacdo do
individuo através da parametriza¢do dos seus componentes, das suas relacoes, e da definicao dos
intervalos minimo e mdiximo para cada varidvel, possibilitard criar diferentes arranjos e

combinacdes entre os valores, gerando consequentemente individuos diferentes (Figura 3.11).

Figura 3.11 — Diferentes individuos obtidos a partir da variacdo dos pardmetros de uma mesma.

— fenotipo .
- genotipo <
cromossomo1 cromossomo2 cromossomo3
4 5500421 25 4 880064428 6 26 006410 2 2
\. S

Fonte: elaboracdo prépria.

Assim, a populagdo inicial que dard inicio ao algoritmo evolutivo serd composta por
individuos escolhidos randomicamente entre as diferentes possibilidades de sua configuracao,
sendo o numero de individuos definido pelo projetista. A partir dessa populacdo, seguindo como
referéncia a estrutura do algoritmo genético, € iniciado o processo de avaliacdo de cada
individuo, sendo verificado o grau de satisfacdo que cada um atinge conforme o atendimento dos
parametros definidos como ideais. Essa avaliagdo ocorre através da funcdo de avaliacdo (fitness
function), que devera conter na sua formulagdo as restri¢des e condi¢Oes funcionais necessarias as

caracteristicas desejadas no individuo ideal. A fun¢do de avaliacdo devera ser definida através de

uma funcdo matemadtica ou por valores especificos adotados como referéncia. Essas condicoes
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funcionais podem ser relacionadas ao conceito de descricdo funcional definido por Mitchell
(2008), e que estd relacionado com o aspecto da funcdo do objeto e ndo com as suas
caracteristicas fisicas formais. Dessa forma, a partir da descricdo funcional € possivel estabelecer
uma relacdo topoldgica e gerar uma formulacdo matemdtica que o represente, possibilitando uma
exploracdo mais ampla no espaco de solucdes devido as diferentes configuragdes formais geradas
nesse processo. Assim, ao ser aplicada a fungdo de avaliagdo para cada individuo da populagdao
através dessa formulacdo matemadtica, o valor obtido serd comparado aos estabelecidos como
parametros, atribuindo um valor de fitness que serd utilizado como uma nota para a classificacao
de cada individuo. Essa classificacdo serd utilizada no processo de selecdo daqueles mais aptos

que irdo compor a proxima geracao.

Os operadores de diversidade, a mutagc@o e a recombinacdo, irdo contribuir efetivamente
para a manuten¢do da diversidade necessdria para que ocorra a competicdo entre os individuos
durante o processo evolutivo. A mutacdo ird modificar aleatoriamente (conforme critérios
definidos algoritmicamente) um gene do cromossomo de um individuo, resultando em uma
alteracdo fenotipica, ou seja, um individuo com caracteristica diferente do original (Figura 3.12).

Figura 3.12 — A geragdo de um novo individuo a partir da mutacio definida previamente para ocorrer no terceiro

gene do cromossomo.

~ Original ~v— Mutacao \

cromossomo1 cromossomo1’
4 55004210 2 5 45200421 25
! e } b

Fonte: elaboracao prépria.

A recombinagdo corresponde a troca de partes entre dois ou mais cromossomos, € estd

relacionada com o processo de cruzamento. Embora esse processo contribua para a variedade,
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diferentemente da mutacio, ele mantera certo grau de familiaridade entre os individuos, uma vez
que sdo realizadas apenas trocas entre pedagos dos cromossomos, sendo transferidas as

caracteristicas de um individuo para outro (Figura 3.13).

Figura 3.13 — A geragdo de novos individuos a partir da recombinacio.
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Fonte: elaboragdo prépria.

O termo cruzamento nos algoritmos evolutivos corresponde exatamente a recombinagdo
entre os trechos dos cromossomos, ou seja, 0 crossover, o que torna impossivel a obtengao de
individuos com uma composi¢do genotipica igual aos dos seus “pais”. Segundo a teoria de

Gregor Mendel, é possivel obter individuos com a mesma estrutura dos genes dos seus
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antecessores, como pode ser visto no Quadro 3.2 (neste caso foi considerada apenas uma

caracteristica e a sua variag¢do para gene dominante “A” e recessivo “a”).

Quadro 3.2 — Formagdo de individuos “filhos” genotipicamente iguais aos pais considerando apenas uma

caracteristica denominada A .

Cruzamento 1 Cruzamento 2 Cruzamento 3 Cruzamento 4
AA aa

Fonte: elaboracio prépria.

Os algoritmos evolutivos simulam essa situacdo realizando a cépia de alguns individuos
“pais” para a proxima geragdo, por isso existe a definicdo de uma taxa de crossover, sendo
aplicada a recombinacdo em apenas uma porcentagem da populacdo (conforme explicado no
Capitulo 2 no item 2.2.3 componentes). Segundo Bentley (1999), o crossover € utilizado para
gerar 70% dos individuos “filhos” e os 30% restantes sdo simplesmente clones dos seus pais.
Assim, ap0ds a aplicacdo dos operadores de diversidade, os novos individuos serdo avaliados e
selecionados para compor a préxima geracdo, completando um ciclo denominado iteracdo, que
serd repetido vdrias vezes até obter o melhor individuo, ou quando atingir um tempo pré-
determinado, ou um nimero de geracdes definido previamente (BENTLEY, 1999; TIERNEY,
2007; HENSEL et al., 2010) (Figura 3.14).
Figura 3.14 — A estrutura bésica do algoritmo evolutivo.
inicializacao
gendtipo da populagdo
aleatoria

fendtipo

reproducao e introdugao
genétipo de variacao aleatoria

combinacao

fendtipo

individuos que irdao compor
gendtipo a préxima geragao
mais aptos

Fonte: elaboragéo prépria.
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3.4.2 Codigo evolutivo

O cddigo computacional apresentado na figura 3.14 ilustra um processo evolutivo, sendo
definida uma rotina que ird comandar as sub-rotinas referentes aos componentes do sistema
evolutivo (codificacdo, decodificacdo, cruzamento, mutagdo, fungdo de avaliacdo e selecdo). No
exemplo apresentado (Figura 3.15), o algoritmo evolutivo foi implementado em linguagem VBA
(Visual Basic for Applications) para AutoCAD®. O objetivo desse algoritmo, desenvolvido pelo
prof. Paul Coates, da University of East London, era a criacio de modelos volumétricos para um

edificio hipotético (Figura 3.16).

O algoritmo comeg¢a com a definicdo das constantes que serdo adotadas durante a rotina
(Figura 3.15 [1]), que comeca com a formacdo do primeiro cromossomo composto por 250
nimeros. Cada um destes € definido através de uma sub-rotina [2] que utiliza um procedimento
randomico [7], estabelecendo os zeros e uns para cada posi¢do no cromossomo, ja que neste caso
foi adotada a representacdo bindria. Com o cromossomo definido € aplicada outra sub-rotina,
quebrando-o em pequenos grupos [3], os genes, e fazendo a sua decodificacdo através de regras
que envolvem a sua posicdo no gene e constantes definidas previamente, dando origem a
nimeros decimais. Esses ndimeros alimentardao as varidveis de uma nova sub-rotina responsavel
pela criag@o dos blocos [4], relacionadas a suas dimensdes e posi¢des no espaco. O procedimento

€ repetido até que seja criado o numero de individuos definidos para cada populagdo.

A proxima sub-rotina fard o cruzamento entre os individuos pais [5], sendo definido o
procedimento para a troca de parte da informagdo para a geracdo dos filhos que irdo compor a
proxima geragdo. O ponto de divisdo do cromossomo para a realiza¢do do cruzamento € definido
randomicamente, o que contribui para aumentar a probabilidade de diversidade de individuos
entre as geracOes. A partir desses individuos é definida uma sub-rotina com caracteristica
randomica associada ao valor definido para taxa de mutacdo [6], selecionando um individuo e
aplicando uma variacdo no gene conforme a regra definida. Apds essa alteracdo, fica definido um

novo individuo que ird compor a préxima geracao.
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Figura 3.15 — Algoritmo evolutivo implementado em linguagem VBA para AutoCAD®.

For 3 = 1 To gene_length
If Rnd < 0.5 Then
gene = gene + "1"
Else
gene = gene + "0"
£

End I
Next 3
End Sub

length
backvards string
For 3 = 0 To word_length - 1
pos = endpos - 3
If midS(gene, pos, 1) = "1° Then temp = temp + 2 * 3

Transforma a sequéncia binaria em pedagos,
convertendo em decimal ror generation = 1 To maxgens

Sub main()

Dim startPoint As point3d

Dim values(l To words) As Integer
Dim mum As Integer

Dim dad As Integer

Dim seed As Integer

Dim maxgens As Integer

Dim filename As String

startPoint.x = 0
startPoint.y = 0
startPoint.z = 0

"987%))
"enter value®, "5%))

** CadInputQueue.SendCommand "active level 1"

For 4 = 1 To max

sumfitness = 0
ThisDrawing.SendCommand “erase® & vbCr & "all" & vbCr & vbCr

For i = 1 To max_pop

p decode population(i).chrom, values

Next 3 x=- x + 50

If temp = 0 Then temp = 1 jeu startPoint, values
::-:m - temp oldpop(1) = population (i)

Next i
st Dim NewDirection(0 To 2) As Double|
z NewDirection(0) = -1: NewDirection(l) = -1: NewDirection(2) = 1
Criagéo dos blocos | s Direction = 5

Sub jeu(origin As point3d, params() As Integer) Thy = Th Activevi Recombinacéo dos pais
RO 3 , newmum As

3)
= params(l + 4)
' Create the box (3DSolid) object in model space
Set box = lenth, wid

box.color =1/ 2
Next 1

face, facet

start = random(i, gene_length - 1)
newmum = left$ (mum, start) + midS$(dad, start + 1)
newdad = left$(dad, start) + mid§(mum, start + 1)
End Sub

ThisDrawing.SendCommand “shade"™ & vbCr
ZoomExtents

mum = val (InputBox("choose mum 1.. 5%))
dad = val (InputBox("choose dad 1.. 5"))
If mum = 0 Or dad = 0 Then Exit Sub
For i = 1 To max _pop - 1 Step 2
(mum) .chrom, oldpop (dad) .chrom,
mutation if you like ————--——————v
If Rnd > mutation_rate Then
mutate population(4).chrom
mutate population(i + 1).chrom

| I—

lati

(1 + 1).chrom

(1) .chrom,

End If
Next 1
%' startpoint.y=startpoint.y - 100

6...

startPoint.x = 0
Next generation
‘close 1
End Sub

Sub mutate(gene As String)
Dim pos As Integer
pos = random(1l, Len(gene))
If mid$(gene, pos, 1) = "O" Then MidS§(gene, pos, 1) = "1"
If mid$(gene, pos, 1) = "1" Then Mid§(gene, pos, 1) = "0"
End Sub

Fungd@o Randdmica

Function random(lower As Integer, upper As Integer) As Integer
random = Int((upper - lower + 1) * Rnd + lower)

End Function

Fonte: adaptado de Coates (2008).
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A funcdo de avaliacdo (fitness function) que ird selecionar os melhores individuos de uma
geracdo € realizada pelo usudrio, escolhendo através de critérios pessoais, como a estética, 0s
individuos que irdo cruzar (recombinar) para gerar a préxima populacdo. Dessa forma, o usudrio
¢ inserido durante o processo, assumindo uma participacdo ativa e inserindo a subjetividade no

desenvolvimento do algoritmo evolutivo.

Figura 3.16 — Individuos gerados com a participacao do usudrio.

5

Fonte: resultados obtidos a partir da execucdo do cédigo de Coates (2008).
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3.4.3 Autoria implicita

A autoria e a identidade conferida ao projeto pelo seu projetista as vezes sao questionadas
devido a obtencdo dos resultados de forma automatizada, mas essa dedugdo ocorre se a andlise
focar apenas o mecanismo gerador, e ndo o sistema generativo desde a sua concep¢do. Segundo
Fischer e Herr (2001), o projetista ndo age diretamente sobre o produto, mas a sua atuagdo ocorre
projetando o sistema generativo, ou seja, na estruturagdo do problema e nas tomadas de decisdes
que irdo compor esse sistema, apresentando indiretamente a 16gica do seu projetista. O sistema
generativo antes de gerar solugdes precisa ser projetado, e para isso € necessario o entendimento
do problema, a identificacdo das questdes que o envolve, a escolha dos elementos a serem
utilizados inicialmente no desenvolvimento do projeto, a sua estruturacdo e as possiveis
articulacdes, a definicdo dos critérios de avaliacdo e as restricoes que irdo direcionar o
desenvolvimento projetual. Assim, a andlise e ordenacdo de todo esse processo pode ser
embasada em informacdes de cardter técnico ou pessoal, conforme a decisdo do projetista diante
do seu repertdrio intelectual, contribuindo para a defini¢do de uma autoria no projeto e também

para a criatividade.

A retomada da discussdo do método de projeto, segundo Lawson (2011), quando
referencia Tom Markus e Tom Maver, torna possivel uma comparagio entre o método tradicional
com o sistema generativo evolutivo. Ambos entendiam o processo de projeto na arquitetura
composto por uma sequéncia de decisdes constituidas pela andlise, sintese, avaliacdo e decisdo.
Para eles, a andlise € um processo de investigacdo, identificacdo e classificacdo de possiveis
relacdes existentes nas informagdes, sendo capaz de ordenar e estruturar o problema; a sintese
como uma forma avancada de tentar criar uma resposta para o problema; e a avaliagdo como um
processo de critica as solucdes obtidas (Figura 3.17). Para Gero (1996), o processo de projeto
pode ser concebido como um processo de tomada de decisdo, exploragdo e como uma atividade
de aprendizagem. De maneira que a tomada de decisdo implica um conjunto de varidveis cujos
valores precisam ser definidos, tornando a pesquisa um procedimento comum nesse processo de
decisdo; a exploracdo serd responsdvel por buscar diferentes possibilidades de solugdo; e o
processo de avaliagdo permitird a reestruturagdo do conhecimento, gerando uma aprendizagem.
Segundo Marin et al. (2012), a exploracdo, geracdo e avaliagdo compdem as trés principais
atividades do processo criativo, sendo as solucdes criativas emergidas a partir da analogia,
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metédfora, comparacdo seletiva, combinacdo seletiva ou multiplas possibilidades, que ao serem
associados ao estilo, a personalidade, a motivacdo e a emocao, completam o modelo, fazendo da
sagacidade e olhar interpretativos do projetista a possibilidade de antecipar as qualidades da
solugdo, o que poderia contribuir para a atribui¢do da sua personalidade e autoria.

Figura 3.17 — Relag@o entre algoritmo evolutivo e o Mapeamento do processo de projeto de Markus/Maver fase

“Linhas gerais da Proposta”.

Mapeamento do processo de -
projeto proposto por Markus e sintese EVEIETET decisao
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L 4

Proposta“.

=
: estruturagdo do solugbes que irdo verificagdo do grau de satisfagao, encontrada a i
. problema e compor a populagéo || atribuigdo de um valor de fitness e | |melhor solugéo, ou| !
i Algoritmo |definicao do selegdo das solugbes com melhor | |finalizagéo devido |}
i Evolutivo algoritmo desempenho ao tempo de i
H A 7 execugdo do AE, |!
: i H ou atendimento ao | |
i i __recombinagéo . mutagao 1 ndmero de :
E """"""""""""""" geragoes :
H 1

Fonte: adaptado de Lawson (2011, p. 45).

A partir dessas duas defini¢des sobre o processo de projeto e da defini¢cdo do processo
criativo € possivel verificar que as decisdes por parte do projetista sdo constantes, permitindo
explorar e empregar o seu repertério intelectual através das escolhas realizadas, fazendo do
processo de identificacdo, classificacdo, ordenagdo, estruturacao, avaliacio e decisd@o, uma forma
de definir autoria e conferir particularidade ao projeto. Essa situagdo também € encontrada no
sistema evolutivo através da estruturacdo dos individuos, ao definir a sua estrutura geral com as
suas varidveis e relacdes, e através da definicdo do operador de selecdo ao definir as formulagdes
para o Fitness function, sendo moldadas pelo préprio projetista segundo seus critérios, permitindo

assim, embutir neles a sua inten¢do projetual (TIERNEY, 2007).

Portanto, as caracteristicas de autoria ndo se perdem com a criacio de um sistema
generativo evolutivo, uma vez que todos os parametros e relacdes que estruturam o sistema e seus
componentes sao definidos pelo projetista, que ao utilizar o seu repertério intelectual para a

construgdo do sistema estard atribuindo indiretamente suas opinides.

100



3.4.4 Aspectos dos algoritmos evolutivos e suas
aplicacoes

Eiben e Smith (2010) analisaram a utilizacao do algoritmo evolutivo sob trés aspectos, o
da otimizacdo, o da criacdo de modelos e o da simulacdo. J4 para Bentley (1999), o projeto
evolutivo pode assumir quatro aspectos, o da otimizagdo, o da criatividade, o de formas de vida
artificial e o da arte (Figura 3.18). Ambos os trabalhos definem os aspectos de acordo com o
objetivo da aplicag@o dos algoritmos evolutivos, o que permitiu tracar um paralelo identificando

semelhancas nas abordagens de cada um.

Figura 3.18 — Aspectos do projeto evolutivo a partir de computadores.

Projeto
Otimizacao Projeto
Evolutiva evolutivo

integral
Vida artificial
Projeto evolutivo baseada em
estético projeto evolutivo

Vida artificial

estética
Arte evolutiva

Evolutiva

Fonte: adaptado de Bentley (1999, p. 36).

Segundo Bentley (1999), o aspecto da otimizacdo ndao pode ser classificado como
generativo nem criativo, porque o seu principal objetivo é gerar solugcdes que apresentem o
melhor desempenho a partir de uma constante avaliagdo, sendo comparado aos valores de
referéncia ou indices ideais de minimo ou maximo que uma boa solucdo devera atingir. Os casos
mais comuns pertencentes a esse contexto sdo os projetos que adotam como referéncia as
questdes sobre desempenho acustico, térmico, iluminacdo e cargas estruturais, entre outros. Esse
processo, por ser de otimizagdo, segue a mesma definicdo adotada por Eiben e Smith (2010) na

computacdo evolutiva, como pode ser visto na Figura 3.19.
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Figura 3.19 — Processo sob o aspecto da otimizacao.
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Fonte: adaptado Bentley (1999), e Eiben e Smith (2010).

7z

O outro aspecto a ser analisado é a utilizacdo do algoritmo evolutivo como recurso
criativo, sendo geralmente empregado nas fases iniciais do processo de projeto. Bentley
fundamenta essa definicdo com o artigo “Computers and Creative Design” de John Gero, que
descreve o computador como uma ferramenta que age criativamente ao explorar um conjunto
maior de possibilidades de solu¢des do que aquele ji explorado pelo projetista. Assim, o
algoritmo evolutivo estaria contribuindo para a obtencdo de uma maior quantidade de solugdes
através do aumento na diversificagdo das possiveis combinagdes e valores das varidveis, gerando

novos projetos a partir de um projeto inicial. Dessa forma, esse aspecto foi dividido em duas
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categorias, 0 projeto evolutivo conceitual e o projeto evolutivo generativo (ou projeto genético),
sendo o nivel de representacdo o que diferencia um do outro. O projeto evolutivo conceitual
corresponde a criacdo de um quadro tedrico para os projetistas, definindo diferentes modelos
conceituais que podem ser implementados em vdrias situacoes, o que torna fundamental a adocao
e definicdo dos elementos que compdem o problema e os resultados que se pretende atingir.
Assim, define-se neste processo a estrutura geral, a organizacao, o sistema e 0os seus componentes
com as suas devidas articulagdes, criando um mecanismo capaz de obter o resultado desejado.
Esse aspecto foi definido por Eiben e Smith como criacdo de modelos. Um exemplo desse tipo de
situacdo € a criacdo de estratégias, definicdo de estruturas urbanas ou espaciais que servirdo de

modelos para outras implementagdes, entre outras (Figura 3.20).
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Figura 3.20 — Processo sob o aspecto criativo com abordagem conceitual.
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Fonte: adaptado Bentley (1999), e Eiben e Smith (2010).

No aspecto evolutivo generativo ou genético, o algoritmo € utilizado principalmente nas
fases iniciais do processo de projeto cuja énfase € a geracdo de novidade e originalidade, e ndo na
obtencdo de um O6timo global. Assim, as representacdes formais do projeto de arquitetura
possuem uma simplificacdo, permitindo explorar inicialmente as diferentes combinacdes

estruturais dos elementos que o compdem, realizando uma exploragdo criativa com a utilizacao
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da fermenta computacional (Figura 3.21). Este aspecto pode ser comparado ao de simulacdes

conforme definido por Eiben e Smith.

Figura 3.21 — Processo sob o aspecto criativo com abordagem generativa.
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Fonte: adaptado Bentley (1999) e Eiben e Smith (2010).

O algoritmo evolutivo aplicado a arte tem como objetivo explorar um caminho efetivo
para a criacdo em alto nivel de pecas de arte com aparéncia original e ndo usual. Nessa definicao

€ possivel identificar também a ideia de exploracdo criativa mencionada por Gero (1996),
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potencializando a ferramenta computacional a fim de tornd-la uma extensdao da mente humana
(TERZIDIS, 2003). Embora o seu objetivo seja um método focado na produgdo artistica, esse
aspecto ainda se aproxima do conceito dos outros algoritmos evolutivos quanto a exploragdo da

criatividade, com o intuito de obter solucdes inusitadas.

A vida artificial abordada por Bentley (1999) nos aspectos do projeto evolutivo possui um
cardter mais tedrico, utilizando como referéncia as formas e os comportamentos dos seres vivos
presentes na natureza, tirando partido deles para a criacdo de seres digitais. Assim, a sua
implementacdo visa a simulacdo do comportamento dos seres vivos de forma artificial, ndo
apenas explorando a estrutura intrinseca evolutiva, ou seja, 0 mecanismo evolutivo proposto por
Frazen (1995). Nesse caso, o algoritmo evolutivo serd utilizado apenas como a simula¢do de uma
rede neural responsdvel por uma série de tomadas de decisdes programadas algoritmicamente,

gerando comportamentos consequentes de um determinado estimulo externo.

Diante desses diferentes aspectos que o algoritmo evolutivo pode assumir € possivel
identificar duas abordagens quanto a sua utilizacdo, como necessidade ou tendéncia. Segundo
Fasoulaki (2007), a adog¢do dos algoritmos evolutivos como um método para solucdo de
problemas de otimizacdo e de busca ird configurar uma real necessidade da sua utilizacdo, o que
seria praticamente impossivel resolver de outra forma. Se a utilizacdo desses algoritmos focar
apenas na obtenc¢ao de resultados inovadores, assumird um cardter especulativo sobre o processo
evolutivo, caracterizando o seu uso apenas como uma tendéncia diante da atualidade. Dessa
forma, os algoritmos evolutivos como uma ferramenta generativa pode seguir dois caminhos, o
que contribuird para a obtencdo de solugdes otimizadas no processo de solucdo de problemas
relacionados ao desempenho espacial, estrutural, térmico, mecanico e de luminosidade; ou o
caminho relacionado com o conceito de emergéncia formal. Assim, € possivel associar essas
abordagens aos aspectos descritos anteriormente por Bentley, relacionando as questdes de
otimizacdo a uma situacdo de necessidade, e os processos que envolvem a criatividade como
apenas uma tendéncia, assumindo os algoritmos evolutivos apenas como uma ferramenta capaz

de potencializar o processo criativo e exploratorio.

As primeiras implementacdes desses algoritmos evolutivos como um sistema para solucao
de problemas em um processo de projeto estavam relacionadas com a automatizacdo da

organizacao espacial, ou seja, a busca pela otimizac@o no processo de distribuicao das atividades
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em um determinado espago. Essa organizacdo espacial leva em consideracio um conjunto de
critérios que sdo elementos definidores para a setorizacdo e a hierarquizacdo das atividades no
espaco. A partir dessa hierarquizacdo e setorizagdo sao avaliados os fluxos de informacdes e
custos gerados decorrentes da relacdo entre as diferentes atividades exercidas em cada setor, o
que poderia inclusive servir de referéncia para dimensionar cada drea em fun¢do do seu valor e da
sua produtividade (LIGGETT, 2000). Isso promoveu o aumento na demanda por facilidades
computacionais no planejamento e gerenciamento, o que gerou uma série de produtos
relacionados a automacio de organizacdo espacial. Essa drea foi amplamente investigada pelos
cientistas, engenheiros da computacdo e pesquisadores que estavam preocupados com problemas
de layout nas instalagdes de linhas de producdo, e na otimizacdo dos circuitos eletronicos. Assim
como os arquitetos, que visualizaram a possibilidade da utilizacdo desses novos métodos
advindos da inteligéncia artificial também na area de organizacdo de layouts de edificios

comerciais, universidades, hospitais e lojas de departamento.

A utilizacdo dos algoritmos evolutivos como método projetual em tese pode envolver a
solucdo de problemas de diferentes escalas, desde a distribui¢do de atividades na cidade até a
locacdo de equipamentos, pessoas ou grupos em um simples pavimento de um edificio. Segundo
Liggett (2000), existem trés principais caminhos para as técnicas de solucdo de problemas desse
tipo. O primeiro envolve a otimizacdo de um tnico critério de fungdo, partindo de uma solucdo
inicial que sofrerd constantemente alteracdes até chegar a uma organizacdo ideal. O segundo
trabalha com a teoria dos grafos, focando a relacdo de adjacéncia e proximidades das atividades
em um modelo topolégico (ARVIN, 2002; GRASON, 1971). O terceiro preocupa-se em achar a
satisfacdo para um conjunto diversificado de restricdes ou relacdes, definindo um modelo
topoldgico e geométrico da solucdo (EASTMAN, 1973; PFEFERCORN, 1975; FLEMMING et
al. 1992; MICHALEK, 2001). Dessa forma, a distribuicdo espacial das atividades definidas em
um programa de necessidades serd o resultado de um complexo sistema integrado cujos
componentes, ou setores, foram locados conforme a relacdo de hierarquia, produgdo, custo e

comunicacdo entre as atividades (Figura 3.22).
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Figura 3.22 — Utilizacdo do programa TOPAZ para a organizacdo espacial do programa de necessidades conforme a

hierarquia e as articulacdes entre as atividades.

Fonte: adaptado de Sharpe et al. (1985).

Outra possibilidade de aplicacio € a Otimizacdo Estrutural Evolutiva (OEE ou
Evolutionary Structural Optimisation - ESO), um método de otimizacdo estrutural topoldgico
muito utilizado em vérios campos da engenharia. Esse método se baseia na eliminacio lenta e
sucessiva de elementos ineficientes em uma estrutura, sendo esse método incrementado com a
capacidade de adicionar material para reforcar as dreas onde ocorre a maior exigéncia estrutural,
dando origem assim, ao método BESO (Bi-directional Evolutionary Structure Optimisation)
(GHABRALIE et al., 2010). Isso resulta em estruturas com maximo desempenho, com o minimo
de peso e com maxima resisténcia mecanica ou rigidez (SILVA, 2001). O Topostruct e 0 ANSYS
sdo alguns dos programas que utilizam esses métodos para andlise e simulacdo. Um exemplo de
aplicacdo desse método € o projeto de uma nova estagdo para Florenca proposto pelo arquiteto
Arata Isozaki em 2003. A proposta € uma estrutura que possui o0 maximo de eficiéncia e o
minimo uso de material. O processo ocorreu de forma interativa contando com um trabalho
conjunto entre arquitetos e engenheiros auxiliado pelo computador e pelo método de otimizacao
estrutural evoluciondria (MEREDITH, 2008). Através do algoritmo evolutivo foi possivel
realizar os cdlculos estruturais que possibilitaram a geragdo gradativa de graficos tridimensionais

em diferentes estagios, como pode ser visto a direita na Figura 3.23, o que permitiu as analises
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formais e estruturais por aqueles profissionais até que se chegasse a um consenso estético e

funcional para o resultado final do projeto.

Figura 3.23 — Processo de OEE no projeto de Arata Isozaki.
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Fonte: adaptado de Meredith (2008, p. 104 e 106).

A utilizagdo do algoritmo evolutivo como um recurso criativo para a geracao de formas
pode ser exemplificada através da ferramenta modeladora de superficies GenR8 desenvolvida por
Martin Hemberg. A sua concepcdo e a ferramenta sdo partes de um trabalho desenvolvido no
Grupo de Design Emergente (Emergent Design Group) do MIT (Massachusetts Institute of
Technology) realizado no ano de 2001. O objetivo desse trabalho era de oferecer aos arquitetos
uma possibilidade criativa para a elaboragcdo de superficies durante o desenvolvimento projetual
através de um processo generativo, sendo utilizada uma combinacdo de L-systems e algoritmo
genético. Nesse caso, a utilizagdo do algoritmo evolutivo possui como principal objetivo a
exploracdo criativa, ndo sendo exigindo valores numéricos que irdo direcionar o processo de
evolucdo, como ocorre nas situagdes de otimizagdo do desempenho com o uso de indices. Assim,

€ necessario que o projetista desenvolva a sua intui¢do através da experi€ncia com a ferramenta
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GenR8, possibilitando entender como funcionam os parametros (HEMBERG, 2009). Essa
ferramenta foi utilizada por dois anos no programa de pds-graduagdo em tecnologias emergentes
em projetos pela Architectural Association (AA) em Londres, a exemplo do trabalho

desenvolvido por Steve Fox intitulado Butterfly Machines, como pode ser visto na Figura 3.24.

Figura 3.24 — Projeto Butterlfy Machines desenvolvido no GenR8 na AA por Steve Fox.

Fonte: adaptado de Hemberg, (2009).
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Desde o inicio da utilizagdo dessas técnicas, elas objetivavam a contribuicao na fase de
concep¢do projetual, momento em que as diferentes possibilidades surgem para a solu¢cao de um
problema e que através da utilizacdo dos algoritmos evolutivos era possivel identificar as que
melhor atendiam as necessidades. Além disso, seria possivel gerar uma maior diversidade, talvez
nido imaginada pelo projetista, excluindo a possibilidade de uma solu¢do tendenciosa de um
problema. Assim, a busca pelas solugdes ideais ndo seguem as cegas, uma vez que essas técnicas

sdo capazes de gerar, comparar e avaliar as diversas possibilidades.

3.5 Panorama da producao

3.5.1 Publicacoes

Livros

Embora ndo seja um tema muito recente, explorado desde a década de 1960, foi possivel
verificar que os estudos na drea evolutiva aplicada a arquitetura ainda estdo focados em alguns
centros de pesquisas ou pesquisadores como John Gero, John Frazer, Peter Bentley e Paul Coates.
Esses sdo os principais autores que iniciaram a discussdo que aborda a inspiracdo bioldgica
evolutiva como um método no processo de projeto. John Gero € um dos que contribuiu
significativamente com publicacdes de artigos e livros desde a década de 1970, focando
principalmente o processo de otimiza¢do e da criatividade como consequéncias do processo
evolutivo. Quanto as publicacdes realizadas por John Frazer, Peter Bentley e Paul Coates €

possivel perceber uma €nfase maior na descri¢do e na implementacao da questdo evolutiva como

um processo.

O livro “An evolutionary architecture” escrito por John Frazer, publicado em 1995,
desenvolve uma discussdo tedrica sobre os modelos digitais artificiais comparados a inspiracao
na natureza (Figura 3.25), e o “Evolutionary design by computers” escrito por Peter Bentley,
publicado em 1999, faz uma introducdo aos conceitos da computacio evolutiva, demonstrando
posteriormente os diferentes aspectos de implementagdes dos algoritmos (Figura 3.26).
Atualmente ja € possivel encontrar diferentes autores abordando a questdo evolutiva e a sua

implementacdo sob os diferentes aspectos, como Achim Menges, Sean Ahlquist, Therese
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Tierney, Michael Hensel e Michael Weinstock, como exemplo € possivel citar as publicagcdes
“Computational design thinking” (MENGES; AHLQUIST, 2011), “Abstract space: beneath the
media surfasse” (TIERNEY, 2007), “Emergent Technologies and design: towards a biological
paradigma for architecture” (HENSEL et al, 2010).

Figura 3.25 — “An evolutionary architecture” por John Frazer.
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Fonte: adaptado de Frazer (1995).

Figura 3.26 — “Evolutionary design by computers” escrito por Peter Bentley.

Fonte: adaptado de Bentley (1999).

Artigos em conferéncias

O maior numero de publicacOes na area da computacdo evolutiva aplicada a arquitetura
ainda se concentra nos anais de diferentes eventos cientificos da drea de CAAD (computer aided
architectural design), possuindo basicamente como eixo estruturador das discussdes a utilizacao

dos métodos evolutivos no processo de obtencdo de resultados otimizados ou na busca por
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solucdes inovadoras com o auxilio da ferramenta computacional. Dessa forma, foi adotada como
referéncia para a verificagdo e constatacdo da atual situagdo do algoritmo evolutivo
implementados na arquitetura a base de dados CuminCAD (Cumulative Index of Computer Aided
Architectural Design), por corresponder a um indice acumulativo de publicag¢des relacionadas ao
desenho de arquitetura auxiliado por computador, e que apresenta informacdes bibliograficas
sobre o0s artigos publicados em anais de diferentes conferéncias na area CAAD e em outros meios

como periddicos e livros.

A base de dados CuminCAD foi disponibilizada a partir do ano de 1998 e abrange
publicacdes desde o ano de 1960, os artigos estdo organizados em subcategorias conforme as
conferéncias do ACADIA (Association for Computer Aided Design in Architecture), ASCAAD
(Arab Society for Computer Aided Architectural Design), CAADRIA (Association for Computer
Aided Architectural Design Research in Asia), SIGraDi (Sociedad Iberoamericana de Grdfica
Digital), AVOCAAD (Added Value of CAAD), eCAADe (Education and Research in Computer
aided design in Europe), DDSS (International Conference on Design & Decision support
Systems in Architecture and Urban Planning), EAEA (European Architectural Endoscopy
Association) e CAAD Futures. Algumas outras subcategorias ndo estdo relacionadas a

conferéncias, mas sim a jornais, livros, teses e outros.

Foi realizada uma busca em todas essas subcategorias, verificando a ocorréncia do termo
“genetic algorithm” e “evolutionary algorithm” nos titulos e resumos das publicacdes. Esse
procedimento foi realizado no dia 20 de marco do ano de 2013, através do sistema de busca da
propria base de dados, o que possibilitou verificar a quantidade de artigos publicados nessa area e
organizar um grifico que contribuiu para a identificacdo dos periodos de maior ocorréncia das
publicacdes (Figura 3.27). A quantidade de artigos publicados até a data da verificacdao
corresponde a um numero muito reduzido, menos de 1% do numero total de artigos publicados na
base de dados, ou seja, 83 artigos de um total de 10854, sendo consideradas todas as
subcategorias. Isso demonstra o quanto os algoritmos evolutivos na drea da arquitetura e
urbanismo ainda sdo desconhecidos como um método eficiente para a solucdo de problemas de
dificeis solucdes. Embora o nimero de artigos seja reduzido, foi possivel verificar através da base
de dados um sensivel aumento na ocorréncia desse tema na ultima década (Figura 3.27), em

especifico nos eventos cientificos. Isso pode estar relacionado com o surgimento de ferramentas
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digitais que facilitaram a implementacdo dos algoritmos evolutivos, contribuindo para a sua

divulgacdo e a inser¢@o na arquitetura e urbanismo.

Figura 3.27 - Distribuicao cronolédgica das publicacdes encontradas no CuminCAD que citam “Genetic Algorithm”

e “Evolutionary Algorithm” no Cumincaad.
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Fonte: elaborado pelo autor.

O periodo entre os anos de 1998 e 2002 possui os artigos concentrados na subcategoria
“outros”, o que significa publica¢des em diferentes conferéncias que ndo sdo especificas da drea
CAAD, como as artes (International Conference on Generative Art, Proceedings of the
Generative Arts Conference), a computacdo (International Conference on Computer Graphics
and Artifitial Intelligence, Artificial Intelligence in Engineering) e outros (International
conference of Mathematics & Design). Ao fazer uma andlise superficial desses artigos foi
verificado que o principal foco € as artes ou a descri¢do conceitual dos métodos evolutivos, sendo
alguns poucos artigos direcionados a arquitetura e urbanismo. A diminuicdo do ndmero em
“livros.teses.relatorios” pode ser explicada pela falta de indexacdo de publicagdes, que
correspondiam até a data da verificacdo a 299 teses e dissertacdes, 66 livros e 16 relatdrios
abordando os diversos temas, sendo a maioria das teses e dissertacdes pertencentes ao periodo
entre 1990 e 2000, possuindo apenas uma tese do ano de 2008 e uma dissertagdo de 2011. A

utilizacdo dos termos “genetic algorithm” ou “evolutionary algorithm” direcionou a busca de
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maneira que outras expressdes nao foram selecionadas como “evolutionary computation”,

2 ¢

“evolutionary methods”, “evolutionary design”, etc.

A partir do ano de 2004 as publica¢des passaram a ocorrer em diferentes eventos CAAD,
trazendo visibilidade aos algoritmos evolutivos com a implementacdo em diferentes dreas da
arquitetura e urbanismo. Os artigos indexados na base de dados do CuminCAD possibilitaram
identificar quatro principais dreas de implementacdo, sendo elas as que exploram questdes
espaciais, climdticas, estruturais e de interatividade (Figura 3.28).

Figura 3.28 - As quatro principais dreas de implementagdo dos algoritmos evolutivos conforme a indexag@o dos

artigos no CuminCAD.
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Fonte: elaborado pelo autor.

A questdo espacial € a mais explorada por ser uma drea constituida por diversos topicos
como urbanismo, problemas de layout, otimizacdo de dreas, implantacdo, entre outros. Essa
situacdo talvez se justifique pelo grande nimero de pesquisas sobre “space planning” que sao
desenvolvidos desde a década de 1960, periodo em que as indistrias e as empresas passaram a
medir o fluxo informacional e produtivo a partir da organizagdo espacial, atribuindo-lhe custos
(LIGGETT, 2000). As abordagens climética e estrutural praticamente se equivalem quanto ao
nimero de publicacdes; sdo as areas relacionadas diretamente com o processo de otimizacdo e
que geram um grande nimero de informacdes, fazendo dos métodos evolutivos uma ferramenta
necessdria para a otimizacdo dos parametros € ndo apenas uma opg¢do ou tendéncia na sua
utilizacdo (FASOULAKI, 2007). A 4rea definida como interativa estd relacionada as estruturas

cinéticas, criando elementos arquitetonicos capazes de gerar espacos dindmicos, provocando
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interacdes entre o ser humano e o meio, ou estd relacionado ao controle de robds na tomada de

decisdes para a execucao de operacoes.

Periodico

O tnico periddico analisado foi o Architectural Design com o objetivo de verificar o grau
de ocorréncia do tema em uma revista de cardter comercial que atende um publico diversificado,
ndo se restringindo ao universo académico. A escolha desse periddico ocorreu devido ao seu
perfil editorial, que embora ndo apresenta um enfoque cientifico, assume como objetivo estimular
0s avancgos tedricos, tecnoldgicos e criativos, inserindo temas da atualidade e que estdo em
discussao no universo académico, uma vez que o seu publico alvo é constituido por estudantes de
arquitetura, académicos e arquitetos. Dessa forma, esse periddico traz uma contribuicdo a
sociedade no sentido de tentar aproximar o meio académico com os profissionais da drea,
divulgando temdticas da atualidade em pesquisa. Esse posicionamento do editorial da
Architectural Design demonstrou essa preocupacdo quando na década de 1990 levou ao seu

publico a discussdo sobre a revolugdo digital na arquitetura, publicando sobre o conceito de

Folding por Greg Lynn, Cyberspace por Neil Spiller e Hypersurface por Stephen Perella.

Essa verificacdo possibilitard identificar se o tema dos métodos evolutivos se enquadra
nesse contexto provocativo e relevante por parte do publico em geral através da presenga e
constancia do tema nas edi¢oes. As edi¢cdes avaliadas abrangem o periodo de 2005 até a data da
busca realizada em 20 de setembro de 2012, totalizando 735 artigos publicados na base de dados
da editora “John Wiley & Sons”. A busca encontrou apenas 20 artigos que abordam o termo
“genetic algorithm” e “evolutionary algorithm” no titulo e no resumo, com maior concentracao

nos anos de 2006, 2009 e 2011 como pode ser visualizado na Figura 3.29.
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Figura 3.29 - Niimero de artigos publicados por bimestre na Architectural Design no periodo de 2005 a 2012 e que

abordam “Genetic Algorithm” e “Evolutionary Algorithm”.

2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012

Fonte: elaborado pelo autor.

A quantidade de artigos publicados em um periodo de oito anos, mesmo sendo uma
amostragem pequena, pode ser considerada significativa por se tratar de uma publicacio com
carater comercial. Assim, é possivel verificar que o tema algoritmo evolutivo foi abordado em
todas as edi¢des nos anos de 2006 e 2009, e em quatro edi¢des no ano de 2011, o que faz pensar
no interesse por essa area pelo publico em geral. Embora tenha sido publicado um artigo por
edicdo, comparado a produgdo de artigos nos eventos cientificos em um ano, percebe-se que a

proporgdo € alta.

3.5.2 Centros de pesquisa

A pesquisa identificou dois principais centros de pesquisas que contribuiram para o
desenvolvimento do quadro tedrico na drea da computacdo evolutiva aplicada na arquitetura, o
Key Centre of Design Computing and Cognition (KCDC) na Universidade de Sidney (University
of Sydney) na Austrdlia, e o Centre for Evolutionary Computation in Architecture (CECA) na

Universidade do Leste de Londres (University of East London) na Inglaterra.

O KCDC possui como cofundador o professor John Gero, realizando pesquisas em sete
principais dreas, tais como o computador como suporte sincronizado ao processo de projeto
colaborativo, criatividade no projeto, modelos evolutivos de projeto, formas emergentes, intencao

projetual e multiplas abstracdes, integracdo de conhecimento especifico e geral, conceito de
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aprendizagem — aprendizagem de mdaquina. Todas essas dreas possuem relacdes entre si e
produzem modelos computacionais do processo de projeto baseados em uma integra¢ao entre a
abordagem da inteligéncia artificial com sistemas CAD oferecendo um melhor suporte para os

projetistas ao utilizarem tais sistemas (ROSENMAN et al., 1994).

O CECA desde 1991 produz pesquisa relacionando o ensino da arquitetura usando o
computador, explorando abordagens que incluem automato celular, programacdo genética,

modelagem baseada em agente e gramadtica da forma (COATES; HAZARIKA, 1999).

Além desses, outros grupos menores também desenvolveram pesquisas na drea. Por
exemplo, no MIT (Massachusetts Institute Technology) foi fundado em 1997 na Escola de
Arquitetura e Planejamento um grupo denominado EDG (Emergence Design Group), com o
objetivo de desenvolver pesquisas na area da arquitetura, fazendo intersec¢do com a engenharia,

inteligéncia artificial e ci€éncia dos materiais (TESTA et al., 2001).

Esses centros de pesquisas e os grupos estavam muito ligados aos professores
pesquisadores que os fundaram e acabaram desaparecendo, incorporados a outros grupos, ou
mudaram de nome e enfoque quando os seus pesquisadores mudaram de universidade ou
aposentaram. Atualmente € possivel verificar que o tema € abordado de maneira integrada a
outras dreas de pesquisas afins, o que contribui para a sua aplicacdo em diferentes dreas dentro da

arquitetura e urbanismo.

3.5.3 Eventos

Os eventos especificos sobre algoritmo evolutivo, anteriores a sua aplicacdo na
arquitetura, tiveram inicio com a ICGA (International Conference on Genetic Algorithms) no ano
de 1985 nos EUA, sendo realizada de forma bienal até o ano de 1999, quando foi integrada a GP
(Annual Genetic Programming Conference), dando origem a conferéncia GECCO' (Genetic and
Evolutionary Computation Conference), com periodicidade anual e com propor¢des
transcontinentais. Outra conferéncia significativa é a PPSN? (Parallel Problem Solving from

Nature), que surgiu na Europa no ano de 1990 como uma alternativa a ICGA, ocorrendo também

" http://www.sigevo.org/gecco-2013/
* http://1s11-www.cs.uni-dortmund.de/rudolph/ppsn
118



de forma bienal. Em 1998 surge outro evento europeu com temdtica de computagdo bio-inspirada
denomiado EvoStar’, composto por cinco conferéncias que surgiram a partir de oficinas
desenvolvidas pela EvoNet, uma rede de exceléncia em computagdo evoluciondria estabelecido
pela Information Societies Technology Programme da Comissdo Europeia, abrangendo diversas

dreas de implementacdo como industria, jogos, energia, projeto, mdsica, com, entre outros.

Outros eventos comecaram a surgir com um enfoque mais direcionado para o processo de
projeto, ndo especificamente tratando os algoritmos evolutivos, mas inserindo-os no contexto da
inteligéncia artificial, ciéncia cognitiva e teorias computacionais em projeto. Como exemplos,

podemos citar:

e DTM' (International Conference on Design Theory and Methodology),
conferéncia que promove a pesquisa, a difusdo do conhecimento e debate de temas
como as teorias cientificas de projeto, criatividade e inovacdo em projeto, métodos
formais de projeto, modelagem de produto, pedagogia, projeto e gerenciamento de
projeto. Favorecendo as discussdes de forma interdisciplinar como maneira de
expandir a compreensao e aplicaciao do projeto.

e DCC’ (International Conference on Design Computing and Cognition),
conferéncia bienal com o objetivo de discutir o estado da arte e a pesquisa em
projeto de ponta com o foco na inteligéncia artificial, ciéncia cognitiva e teorias
computacionais em projeto.

e A conferéncia bianual DDSS® (Design e Decision Support Systems Conference)
que aborda questdes pertinentes para o desenvolvimento do projeto e sistemas de
apoio a decisdo, aplicados nos problemas de projeto de arquitetura e urbanismo.

e O ALGODE’ (International Symposium on Algorithmic design for architecture

and Urban Design) que aconteceu apenas uma vez no ano de 2011 em Téquio.

Além desses, hd ainda outros eventos que abordam questdes mais gerais sobre a tematica

CAAD (Computer-Aided Architectural Design), mas que apresentam também publicacOes na

? http://www.evostar.org/
* http://www.asmeconferences.org/idetc2013/CallForPapersDetail.cfm
> http://mason.gmu.edu/~jgero/conferences/dcc 14/
® http://www.ddss.nl/Conferences
7 http://news-sv.aij.or.jp/algode/index.html
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area dos métodos evolutivos, como as conferéncias do CAADRIA® (Computer-Aided
Architectural Design Research in Asia), SIGRADY’ (Sociedade Iberoamericada de Grdfica
Digital), eCAADe'" (Education and Research in Computer Aided Architectural Design in
Europe), ACADIA"Y  (Association for Computer Aided Design in Architecture) e
CAADFutures .

3.6 Exemplos

Os exemplos apresentados a seguir foram escolhidos conforme os aspectos da otimizacao
e da exploracdo criativa dos algoritmos evolutivos, além da sua implementacdo em diferentes
programas. O exemplo “Creativity with the Help of Evolutionary Desig Tool” explora o método
evolutivo como ferramenta auxiliar no processo criativo, o “A Mass Customization Oriented
Housing Design Model Based on Genetic Algorithm”, o “Integration of Digital Simulation Tools
With Parametric Design to Evaluate Kinetic Facades for Daylight Performance”, o “Structure
Generation Using Evolutionary Algorithms”, o “The Groningen Twister: an experiment in
applied generative design” e o “Acoustic Environments: applying evolutionary algorithms for

sound based morphogenesis” estao focados no aspecto de otimizagao.

3.6.1 Creativity with the Help of Evolutionary
Design Tools

Philippe Marin, Xavier Marsault, Renato Saleri, Gilles Duchanois

2012 . Sustentabilidade

Essa pesquisa foi apresentada no eCAADe de 2012, realizada por Philippe Marin, Xavier
Marsault, Renato Saleri e Gilles Duchanois, explora o método evolutivo na fase inicial de
desenvolvimento projetual, com o intuito de estimular a criatividade dentro do contexto de
sustentabilidade. Para isso foi utilizada uma ferramenta generativa denominada EC-CO-GEN-L

que avalia o desempenho energético a fim de contribuir na orientacdo da evolugao (MARIN et

¥ http://www.caadria.org/
? http://www.sigradi.org/
' http://www.ecaade.org/
" http://acadia.org/
"2 http://cf2013.tongji-caup.org/
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al., 2011). As restricdes ambientais foram adotadas como condicionantes para essa orientacao,
gerando um mecanismo de simulacdo energética que avalia individualmente cada resultado

obtido.

Diante do objetivo da exploragdo espacial associada as questdes ambientais, foram
utilizadas geometrias simplificadas como unidades elementares que poderiam ser combinadas e
distribuidas espacialmente de diferentes maneiras. A abstracdo dos volumes assumiu uma forma
denominada voxel, apresentando a configuracdo de paralelepipedos. Cada um deles possui uma
posicdo no espaco configurando uma matriz tridimensional, possibilitando diferentes maneiras de
serem configurados. Os limites dessa matriz correpondem a dimensao do terreno e as restrigdoes
regulamentadas pela legislacdo urbana, como o maximo para altura e os recuos (Figura 3.30). Os
voxels apresentam especificidades quanto ao material em termos de isolamento e de opacidade,

além das funcdes relacionadas ao programa de necessidades.

Figura 3.30 — Representacdo fenotipica usada na avaliacdo do desempenho.
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Fonte: MARIN et al. (2012).

que ird definir as caracteristicas dos possiveis individuos diante das diferentes composicdes dos
voxels; a configuragdo do contexto urbano e a sua geolocalizag@o irdo contribuir para a defini¢do
do ambiente em que a evolugdo ird ocorrer, fornecendo parametros para o processo de selecdo; e

os indices de referéncia para cada drea construida conforme a sua fun¢do programatica serd um
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dado de entrada que contribuird para o fitness function, ou seja, um dos elementos responsavel
pela selecdo dos individuos. A execu¢do do algoritmo ird avaliar a compacidade do edificio, a
avaliacdo das sombras no contexto urbano e a avaliacdo do desempenho térmico, mais a adoc¢ao
do indice de referéncia para cada drea. Como o processo de avaliacdo utiliza condicdes
climéticas, foi necessdrio definir alguns horarios como referéncia para a realizacao dessa andlise.
No caso da verificagdo das sombras, foram definidas seis posicdes que permitiu a definicdo de
uma sombra média correspondente ao periodo selecionado, desejando assim a sua minimizagdo
durante o processo. O célculo do balanco térmico utilizou um modelo simplificado para a
unificacdo dos valores a fim de permitir uma aproximacdo do equilibrio térmico, levando em
consideragdo as superficies de vidro, a insolacdo, a localizacdo do projeto, perdas na transmissao
e a resisténcia térmica. Assim, todos esses fatores foram avaliados e comparados aos indices de
referéncia, correspondendo a fungdo de avaliacdo, sendo atribuidos valores que permitia a
avaliacdo de cada solug¢do candidata. Esse processo utilizou um algoritmo genético interativo,
permitindo ao criador interromper o processo e interagir no processo de selecdo, tornando
possivel interferir e orientar a evolu¢do de acordo com a sua interpretacdo subjetiva, como pode

ser visto na Figura 3.31.

Figura 3.31 — Interacdo com a interface geradora das solucdes.
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Selected individuals collection

Phenotypic representation

Algorithm parameters and
constraints

Fonte: MARIN et al. (2012).
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Esse processo foi implementado com dois grupos de alunos e foi possivel verificar que a
ferramenta serviu de suporte para as decisdes, sendo geradas cerca de cinquenta a sessenta
geracdes, sendo mantida respectivamente de seis e quatro solugdes preferidas. Portanto, o método
evolutivo demonstrou que nao apenas pode ser utilizado como um intermediador no processo de
didlogo, mas contribui para o entendimento global do problema, envolvendo as diferentes

condicionantes adotadas no projeto, auxiliando no processo exploratério criativo (Figura 3.32).

Figura 3.32 — Exemplo de croqui dos estudantes.
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Fonte: MARIN et al. (2012).

3.6.2 A Mass Customization Oriented Housing
Design Model Based on Genetic Algorithm

Ozge Giingor, Giilen Cagdas, Ozgiin Balaban

2011 . Organizacao de layout

Essa pesquisa apresenta a criagdo de uma ferramenta que intermedia a negociacao entre o
cliente e o projetista durante o processo de projeto ao definir a organizacdo de um layout,
utilizando o algoritmo genético como ferramenta (UNGOR et al.,, 2011). A sua utilizacio

contribui para a criacdo das diferentes possibilidades a partir da alimentacdo do sistema com
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dados definidos pelo usudrio, criando parametros e diretrizes para o desenvolvimento a evolucao.
Neste caso foi utilizada a suite Mathlab Scientific Development produzido pelo fabricante
Mathworks, que adota uma linguagem de alto desempenho para a computacio técnica, integrando
a computacdo, a visualizacdo e a programa¢do em um ambiente onde os problemas e as solucdes
sdo expressos em notacdo matemdtica. Nesse caso o algoritmo evolutivo apresenta algumas
configuragdes fixas e definidas previamente, ndo permitindo ao usudrio fazer qualquer alteracao,
sendo os valores para o tamanho da populagdo, o fator de elitismo, a taxa de crossover e de

mutacgao.

A configuragdo do espagco € definida conforme as diferentes possibilidades de
agrupamentos de uma unidade padrdo adotada como quadrado unitdrio. O quadrado unitdrio
possui uma dimensdo fixa e corresponde a menor unidade, sendo denominado gene, ele possui

uma localizac¢do no espago definido por um par de coordenadas (1).

Gene(i) = {Component(i).Coordinate_ X, Component(i).Coordinate Y},i=1, 2,..., N (1)

Os cromossomos correspondem ao conjunto de genes que possuird as informacdes
referentes aos coOmodos, como a quantidade de quadrado unitdrio e as coordenadas das suas
localizagdes (2), sendo definidas restricoes como a impossibilidade de sobreposicao dos

elementos e a descontinuidade do espaco.

Chromossomo (j)= {Gene(1);Gene(2);...;Gene(k)} = {Component(i).Coordinate X,
Comonenti(i).Cordinate Y}, i=1, 2,..., N (2)

A criacdo de cromossomos vélidos ocorre adicionando novos genes randomicamente a
partir do espaco vizinho. A primeira etapa € a criacdo de um cromossomo formado pelo gene
(0,0), ou seja, de coordenada (0,0). A partir dos seus quatro vizinhos, um deles € escolhido
randomicamente e adicionado ao conjunto de genes (Figura 3.33). Esse procedimento € repetido

até que o numero de individuos, ou cromossomos, de uma populagdo seja atingido.
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Figura 3.33 — Exemplo de configura¢do de um comodo.
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Os cromossomos gerados serdo avaliados através do fitness function definida por uma
funcdo matemdtica (3), que ird classifica-los conforme o valor obtido na fungdo. Para isso, foi
utilizada uma relacdo entre a somatéria do nimero de componentes que compdem o perimetro do

comodo, dividido pela drea formada por um circulo inscrito nesse mesmo comodo.
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Fonte: UNGOR et al. (2011).
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Fitness Function=min(X(ComponentSideNumber)/Z(ComponentAreaSize)).

Na Figura 3.34 ¢é apresentada a simulacdo de duas situagdes que apresentam 0 mesmo
nimero de componentes formando o perimetro, mas com éreas diferentes do circulo formado no
interior de cada comodo, devido ao diferente arranjo dos componentes. Assim, 0 que apresentar o
menor valor para a relagdo definida pelo fiteness function serd o comodo com a melhor

configuragdo espacial, e, portanto melhor avaliado e posicionado no ranque para compor a

proxima geracao.
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Figura 3.34 — Exemplo de configuracdo de um cdmodo.

6,28/36=0,175 31,4/100=0,314

40/36=1,1 40/100=0,4
Fonte: elaboragao prépria.

A primeira informacdo que o usudrio ird fornecer € quanto ao tipo de habitacdo ele deseja
(bloco de apartamento, tnico bloco, etc.), se existem restricdes sobre a dimensao do local a ser
implantado e quais sdo os valores, caso contrdrio pode definir apenas a drea total desejada, pode
definir pontos de referéncia como rodovia, paisagem, ou qualquer outro tipo de indicagdo. Logo
apds o usudrio ird informar os tipos de comodos e uma drea aproximada para cada um (Figura
3.35), assim como a defini¢do de restri¢des do tipo, o banheiro adjacente ao quarto, ou a sala de
jantar junto com a sala. Dessa forma, sdo informados todos os pardmetros para definicdo das
areas e as restricdes necessdrias para direcionar o processo evolutivo, dando inicio a execugdo do

algoritmo e apresentacdo das possiveis solucdes (Figura 3.36).
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Figura 3.35 — Configuracdo dos dados de entrada do sistema.
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Fonte: UNGOR et al. (2011).

Figura 3.36 — Geragdo de possiveis combinagdes.

Konut Plani Olugturma Asistan

Norte

sorughar gorineuleni Tum katlan seasiyla segerek diledjine

| Maniden harhangi bir kat seglarek. o kata ligkin Gretien
ket planwes \ereadans panelind kislanarak kaydedniz  Dilediniz
|

planen @3ha buyuk ve Jynntd gdrnumune Detayh Gonmim

Aynca oratijinge
| segilen kat plarn ban perfermans ozellden derten ve
onatama de kargiagtemal olarak sunulur. lerl diyerek der
It igin Gretilen sonuglara geginiz. Veritabanina big kays
grmemeniz durumunda sistem otomatik olaraken y(ksex
uyguniid segenekder kaydeder,

B = =

&
=
e
=
=3

EEE
EEE
188 8
e as
B

-

ILERI

Para Cima / Para Baixo

Fonte: UNGOR et al. (2011).
127

Banco de
Dados:

Adicionar
Registrando
Apresentagéo
com detalhes



A partir dessa tela onde sdo visualizadas as solu¢des candidatas é possivel selecionar os
individuos e colocd-los em um banco de dados, permitindo inclusive a configuracao de edificios

com diferentes configuracdes de layout para cada pavimento, como mostra a Figura 3.37.

Figura 3.37 — Diferentes combinag¢des e arranjos de layout.

Fonte: adaptado de Ungor et al. (2011).

3.6.3 Integration of Digital Simulation Tools with
Parametric Design to Evaluate Kinetic Facades for
Daylight Performance

Kamil Sharaidin, Jane Burry, Flora Salim

2012. Insolacdo

Essa pesquisa tem como objetivo o desenvolvimento de um sistema performativo para
uma fachada cinética, focando na otimizacdo do desempenho da luz do dia incidentes na
superficie das edificagdes, através da criacdo de elementos dinamicos que reagem ao meio,
adaptando as diferentes condi¢cdes e melhorando o conforto dos edificios (SHARAIDIN et al.,
2012) . Em um sistema tradicional para fachadas estiticas os valores de referéncia para

condutibilidade térmica, fator solar e transmissdo da luz do dia, sdo assumidos como constantes,
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sendo adotados os valores que correspondem a uma situacdo de pico, além da utilizacdo de
ferramentas tradicionais de simulacdo baseadas em um projeto estdtico. Ja o sistema cinético para
fachadas deve ser analisado sob uma série de condi¢des para o seu dimensionamento adequado,
sendo necessdria a avaliacdo e satisfacdo simultinea de diferentes varidveis, garantindo a
otimizacdo dos resultados. Dessa forma, esse projeto utilizou os algoritmos evolutivos como um
método auxiliar no processo de projeto, integrando as diferentes varidveis, avaliando e
identificando as melhores solucdes candidata que satisfazem o problema. O software
Rhinoceros®/Grasshopper® foi utilizado como uma ferramenta paramétrica, sendo explorado em
especifico o componente Galapagos (responsavel pelos algoritmos evolutivos), e o software

Ecotect para a simulagdo dos resultados.

Segundo o autor da pesquisa, esses softwares foram escolhidos pela possibilidade de
melhor integracdo das ferramentas, proporcionando assim um fluxo continuo de informacgdes. O
estudo focou as condi¢des climéticas e geogrificas de Melbourne, na Austrdlia, localizada nas
coordenadas 37.8075°S 144.9700°E, apresentando uma variag¢do térmica entre 26.7°C e 5.7°C. A
fachada em estudo possui uma radiac@o solar com angulo maximo de altitude de 75° no verdo e
de 29° no solsticio de inverno. Essas sdo informacdes essenciais que contribuiram para a
definicdo do problema, criando o ambiente em que as solucdes candidata se desenvolveram. A
partir desse contexto, foi possivel determinar os valores correspondentes a média de temperatura
e o indice para a intensidade luminosa desejada para o interior do edificio, e que seriam adotados
como parametros de referéncia, configurando sistema para a otimizacao dos resultados. O modelo
paramétrico também assumiu cinco possibilidades de comportamento contribuindo para a
obtencdo de diferentes resultados, como a rotagdo, a elasticidade, a retracdo, o auto ajuste € o
deslizamento das pecas que irdo compor a fachada, permitindo o controle da incidéncia da luz

natural no interior do edificio.

A partir da defini¢cdo do modelo conceitual paramétrico e dos parametros de referéncia de
geolocalizacdo foi possivel realizar os estudos para a fachada, sendo simulada em um volume de
dimensao 5000mm x 5000mm x 3500mm, considerando a radiacdo solar no periodo de 21 de
Junho a 21 de Dezembro de 2011. Os pardmetros do projeto foram organizados em trés grupos, o
primeiro relacionado as condi¢des gerais, o segundo grupo a estrutura e a superficie, e o terceiro
verificando o potencial do comportamento da fachada cinética. Dessa forma, o fluxo

informacional percorreu os trés grupos, pois o modelo paramétrico assumia constantemente
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diferentes estados de configuracdo. Isso porque o algoritmo evolutivo executado pelo Galapagos
alterava as varidveis do modelo, na tentativa de encontrar solucdes formais que apresentassem
indices melhores para a iluminagd@o e a temperatura interna na sala, obtidos através da simulacio

e avaliagc@o no Ecotect. Esse processo pode ser verificado na Figura 3.38.

Figura 3.38 — Simulac¢do do processo.
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Fonte: SHARAIDIN et al. (2012).

Dessa forma, diante da quantidade de varidveis e das possiveis combinacdes e rearranjos
do sistema, seria praticamente impossivel gerar, simular e avaliar a grande quantidade de
solucdes candidata que esse projeto possui constituindo o seu campo de solugdes, se ndo fosse
através de um método evolutivo implementado computacionalmente. Embora seja um processo
focado na otimizag¢do, ndo poderia deixar de analisar como um processo criativo, segundo a
definicdo de Gero (1996), como € possivel de verificar na Figura 3.39 as diferentes solucdes

obtidas.
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Figura 3.39 — Diferentes solu¢des obtidas através do algoritmo evolutivo.
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Fonte: SHARAIDIN et al. (2012).

3.6.4 Structure Generation using Evolutionary
Algorithms

Arne Hofmann, Fabian Scheurer, Klaus Bollinger

2005 . Estrutura

O objetivo deste trabalho foi a criacdo de uma estrutura ndo regular, propondo novos
desafios aos arquitetos e engenheiros estruturais, utilizando o algoritmo evolutivo como um
método capaz de gerar complexidade. Segundo Hofmann (et al., 2007), os métodos
convencionais baseados em um processo top-down provocam uma simplificacdo do resultado,
enquanto que os baseados em métodos bottom-up sdo capazes de gerar projetos estruturais
complexos e sem regularidade. Dessa forma, foi proposta a criacdo de uma cobertura como
exemplificagdo desse processo, sendo utilizado o algoritmo genético combinado a um software de

andlise estrutural, permitindo verificar a eficécia da estrutura.

Para isso foi definido um modelo paramétrico da cobertura que possui uma rea retangular

de 50 x 300 metros e estd implantada em uma praga urbana, fazendo o sombreamento da entrada
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de uma estacdo de metro localizada abaixo do nivel da rua, criando um grande vazio (Figura
3.40). O arquiteto definiu a estrutura como uma tnica chapa dobrada, apresentando uma estrutura
regular triangulada com elementos estruturais (vigas) na sua borda disposto a uma altura fixa. Na
porcdo central alguns nds estdo no nivel do piso da estacio do metro, oferecendo apoio a

estrutura, ndo existindo colunas ou trelicas adicionais (Figura 3.41).

Figura 3.40 — Diferentes solugdes obtidas através do algoritmo evolutivo.

Fonte: HOFMANN et al. (2012).

Figura 3.41 — Modelo paramétrico.
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Fonte: HOFMANN et al. (2012).

Esse modelo paramétrico representa apenas uma parte da cobertura, correspondendo a um
modulo quadrado de 50m de comprimento, permitindo obter resultados suficientes para conceber
a estrutura completa. Os nés formados pela estrutura podem variar de posicao no eixo Z, ou seja,
com relagdo a altura, desde que respeitado o intervalo previamente definido de minimo e maximo

(Figura 3.42), gerando a irregularidade conforme a distribui¢do das forgas pela estrutura.
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Figura 3.42 — Definicdo do intervalo para a varia¢do das alturas dos nds estruturais .

Fonte: HOFMANN et al. (2012).

Todos os perfis da estrutura foram definidos para terem secdes circulares ocas com o
didmetro de 193,7 mm, sendo considerada a deformag¢do mdxima do sistema a partir dos
principais impactos da sua propria carga. Assim, o objeto foi o de encontrar uma estrutura com o

minimo de deflex@o e consequentemente um baixo valor para a sua massa.

A partir dessas premissas € dificil utilizar um método manual para a exploragdo e
identificacdo dos melhores solucdes para esse problema, sendo encontrada neste processo fop-

down uma deflexao mixima de 224 mm (Figura 3.43).

Figura 3.43 — Solugdo obtida pelo processo manual através da abordagem top-down.
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Fonte: HOFMANN et al. (2012).

O processo, que utilizou o algoritmo genético como método de projeto, sendo
implementado no Visual Basic for Applications (VBA), apresentou como resultado 126 mm
deflexdo (Figura 3.44). O algoritmo genético foi configurado para executar duzentas geracoes
composta por quarenta individuos em cada uma, utilizando uma taxa de recombinacdo de 50% de

troca dos genes.
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Figura 3.44 — Solugdo através do método evolutivo.
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Fonte: HOFMANN et al. (2012).

Dessa forma, a conlusdo do experimento considera que o método de projeto evolutivo,
considerado como bottom-up, pode contribuir em um nivel conceitual, permitindo o surgimento

de formas estruturais que nio eram possiveis antes.

3.6.5 The Groningen Twister: an Experiment in
Applied Generative Design

Kees Christiaanse Architects & Planners, ARUP & Partners e Fabian Scheurer

2003 . Estrutura

O objetivo desta pesquisa foi desenvolver uma ferramenta que pudesse ajudar os
arquitetos do escritério KCAP (Kees Christiaanse architects & Planners) a resolver uma tarefa
de projeto complexa, ou seja, criar um estacionamento para trés mil bicicletas debaixo de uma
area de pedestres localizada proxima a principal estacdo de metro da cidade de Groningen. O
projeto deveria considerar mais de cem colunas de diferentes tamanhos e locadas de forma
aleatdria, devendo ser dimensionadas e controladas de acordo com as necessidades estruturais,
funcionais e estéticas. Dessa forma, foi criado um programa que simula o processo de

crescimento para as colunas, de maneira que a distribuicdo delas segue regras estruturais
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fornecidas pelos engenheiros do escritério de engenharia ARUP, assim como as regras funcionais

e de projeto fornecidas pelos projetistas do KCAP.

O usudrio pode controlar o processo de duas maneiras distintas, uma delas controlando
diretamente a loca¢do de uma udnica coluna, e a outra, fazendo o ajuste de vdrios parametros que
definem as propriedades do grupo de colunas e do ambiente. O sistema responde em tempo real,
apresentando a distribui¢do das colunas através do processo de adaptacdo a nova configuracdo,

permitindo ao usudrio projetista testar varias solugdes em um tempo reduzido.

A implantacdo das colunas seguiu como referéncia os caminhos das bicicletas e pedestres,
utilizando o seu volume de trafego (via principal de trafego de bicicletas e acessos secundérios as
escadas e ciclistas) para a atribui¢do de forcas de repulsdao, impedindo a implantacdo de colunas
nesses locais. A drea para a distribui¢do das colunas possui como limite as bordas da laje e a
definicdo de algumas aberturas ao longo da superficie (fornecendo iluminacgdo e ventilagdo para o

piso inferior) (Figura 3.45).

Figura 3.45 — Definicao formal da laje/piso para a cobertura do estacionamento.

-

Fonte: SCHEURER (2003).
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Os engenheiros definiram trés tipos de colunas (150 mm, 250 mm e 300 mm), cada uma
possuindo uma capacidade especifica de carga conforme uma 4rea circular no seu topo (raio de 2
m, 3 m e 4 m), cada tipo possuindo uma quantidade aproximada de colunas (15, 35 e 50) e todas

com podendo variar sua inclina¢do no méaximo 10 graus (Figura 3.46).

Figura 3.46 — A estrutura, seus componentes, a dimensdo da drea de suporte de cargas e o seus crescimento conforme

as trés opcdo, gerando variacdes.
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Fonte: SCHEURER (2003).

Dessa forma, a partir dos parametros oferecidos o software busca as melhores solucdes
que satisfacam simultaneamente os diferentes critérios definidos, respeitando as vias de
circulacdo, os limites e vaos da laje, a angulacdo e a distribuicdo dos trés tipos de pilares. As
solugdes sdo apresentadas visualmente, sendo identificados os diferentes tipos de colunas por
cores distintas, além de destacar as solucdes infactiveis, como no caso de uma angulacio superior
a estipulada como referéncia (sendo indicado pela cor vermelha), o que permite o controle em

tempo real e imediato (Figura 3.47).
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Figura 3.47 — Interface do software e as diferentes solucdes obtidas.
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Fonte: SCHEURER (2003).

Ap6s a verificagdo das diferentes solugdes e a adogcdo da melhor versdo, o modelo foi
exportado para o AutoCAD® e usado como base para o desenvolvimento do projeto final para a

sua execugdo (Figura 3.48).
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Figura 3.48 — Interface do software e as diferentes solucdes obtidas.

Fonte: KCAP (2014).

3.6.6 Acoustic Environments: Applying
Evolutionary Algorithms for Sound Based

Morphogenesis

Isak Worre Foged, Anke Pasold, Mads Brath Jensen, Esben Skouboe Poulsen

2011 . Acustica

A pesquisa investiga a utilizacdo da computacdo evolutiva adotando como base as
caracteristicas do som para a criacdo de um pavilhdo, considerando o seu volume espacial e o uso
de refletores capazes de proporcionar um desempenho eficaz. Dessa forma, os algoritmos
evolutivos foram desenvolvidos de maneira a explorar o aspecto da otimizagdo, sendo realizada a
avaliacdo acustica para determinar o tempo de reverberagcdo, para isso foram utilizadas como
varidveis o volume do pavilhao, o coeficiente de absor¢do do material e a drea das superficies dos

elementos refletores.
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Figura 3.49 — Defini¢do do volume do pavilhdo (limites) e as diferentes possibilidades de configuragdo das

superficies refletoras obtidas através do algoritmo evolutivo.
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O algoritmo evolutivo foi utilizado para a otimizacao do volume total do pavilhdo e para a
definicdo das superficies refletoras, procurando por solu¢des que apresentassem a minima
interferéncia possivel sobre o som e que fossem capazes de isolar dos ruidos externos (Figura
3.49). Dessa forma, o processo também considerou as condi¢cdes do local, uma vez que o
pavilhdo é aberto e implantado a beira-mar e préximo de uma rodovia, apresentando uma

caracteristica especifica de fluxo sonoro, contribuindo para a defini¢do do cendrio arquitetdnico.

Todo o processo foi fundamentado em um estudo geométrico com base nas altera¢des dos
tridngulos que compdem os refletores, o que permitiu analisar o comprimento do vetor normal
com relacdo a superficie, e o comprimento do vetor que retorna da superficie em direcdo a fonte

sonora (Figura 3.50).
Figura 3.50 — Solugdes obtidas a partir do método evolutivo.
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O resultado obtido permitiu ao pavilhdo explorar a propagacdo da fonte de som que
também considerou a presenca de altofalantes situados em cada canto do volume. Isso definiu
uma zona de refletores especificos para os alto-falantes, escalando o seu fator de reflexao,

abrindo a sua geometria em direcdo a 4gua e fechando em direcdo a rodovia (Figura 3.51).
Figura 3.51 — Desenho dos refletores em funcdo das fontes sonoras.
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3.7 Quadro sintese

O processo de sistematiza¢do do projeto possibilitou criar estratégias, métodos e controles
que contribuiram para o seu gerenciamento, tornando transparente a estrutura e as articulacdes
adotadas pelos projetistas. Dessa forma, o projeto passa a ser entendido como um problema de
dificil solucdo, por envolver uma série de varidveis que se relacionam e articulam como em um
organismo. Assim, o projeto passa a ser estruturado como um sistema com multiplos critérios
interagindo dinamicamente e seguindo regras locais, de maneira que essas interagdes resultem em
um estado maior, ou seja, o sistema como um todo. Sdo criados os sistemas generativos de
projeto compostos por elementos parametrizados e procedimentos definidos algoritmicamente,
sendo capaz de automatizar o processo como se fosse um mecanismo gerador. Os sistemas
generativos utilizaram diferentes referéncias para a sua fundamentagdo, a Teoria evolutiva de
Darwin utilizada na drea da inteligéncia artificial foi uma delas. Assim, os algoritmos evolutivos
da computacdo evolutiva foram adotados como uma referéncia tedrica e pratica para a
implementacdo e estruturacdo dos sistemas generativos evolutivos como um método de
desenvolvimento projetual. A sua aplicacdo envolve diferentes aspectos como a otimizacdo,
constru¢do de modelos tedricos e a simulagdo evolutiva. Atualmente é possivel identificar duas
formas de utilizacdo dos algoritmos evolutivos, pela sua necessidade ou apenas por uma
tendéncia. Neste caso, o algoritmo é adotado apenas como uma ferramenta para exploracdao de
solugdes criativas ndo imaginadas pelo projetista, inclusive ampliando o potencial da ferramenta
computacional no processo de projeto, que deixa de ser apenas uma ferramenta para atuar como

um parceiro no processo de projeto.
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4.1 Exemplos de casos

Os exemplos de casos t€ém como objetivo apresentar e exemplificar a implementacdo dos
algoritmos evolutivos como um método de projeto. Cada um dos casos apresentados corresponde
a exercicios de projeto desenvolvidos pelo autor, relacionados a dreas especificas, focando a
demonstracdo na implementacdo dos algoritmos evolutivos naquela situacdo. Eles foram
escolhidos por apresentarem caracteristicas favoraveis para a implementagao, como a necessidade
de negociar diferentes varidveis em um processo de avaliagdo com multicritérios. A escolha e a
defini¢do dos critérios ocorrem em funcao dos interesses do projetista, possuindo como objetivo a
solucdo de um determinado problema que envolva varidveis contrastantes a serem negociadas. Os
casos apresentados poderiam abranger simultaneamente diferentes dreas de um projeto
(desempenho ambiental, estrutural e otimizacdo de materiais), mas optou-se por selecionar um e
apresentd-lo em sua complexidade (processo de defini¢do formal), para facilitar o entendimento
da estruturacdo do método e a definicdo do cdédigo. Dessa forma, é importante esclarecer que
esses casos ndo correspondem a um projeto completo, mas, sim, a estudos de projetos que

destacam algumas possiveis areas para a implementacdo dos algoritmos evolutivos.

A implementacdo desses algoritmos também foi utilizada como exercicios experimentais,
permitindo a exploragdo do método evolutivo diante das diferentes configuragdes do sistema ou
das varidveis, dependendo de cada caso. Dessa forma, os exemplos de casos ndo se restringiram
apenas a demonstra¢do da implementagcdo, mas permitiram desenvolver experimentos utilizando
diferentes configuracdes, possibilitando a avaliagdo do método evolutivo em cada caso. Essa
avaliacdo ocorreu em dois niveis, um relacionado a estruturacdo do método (definicdo das
varidveis, das suas relagdes e restri¢cdes), e o outro considerando o sistema como um todo (o seu

efeito sobre o resultado e os proprios resultados).

A apresentacdo dos casos ocorre conforme uma ordem progressiva de complexidade,
apresentando o processo generativo de constru¢cdo do conhecimento sobre a implementagcdo do
algoritmo evolutivo em estudos de projeto. Dos trés aspectos dos algoritmos evolutivos
apontados no quadro tedrico (a otimizacdo, o modelo conceitual e a exploracdo criativa), o

modelo adotado para as implementagdes foi o de otimizagdo, pois considera critérios mais
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objetivos e impessoais, facilitando a compreensdo sobre o processo de implementacio, tornando-

os préaticos e generalistas.

4.1.1 Metodologia

Duas metodologias foram definidas para o desenvolvimento destes exercicios aplicados a
diferentes casos, uma relacionada aos procedimentos necessdrios para a realizacdo dos
experimentos, € a outra responsdvel pelo processo de estruturacio do cédigo do sistema
generativo. Isso permitiu ndo apenas sistematizar e organizar todos os procedimentos e anélises
realizadas durante o desenvolvimento da pesquisa cientifica, mas identificar a possibilidade de

estruturacao do método de projeto generativo como um processo de pesquisa experimental.

Além do aspecto experimental, também ficou evidente a abordagem de uma pesquisa
construtiva. Segundo Lukka (2003, p. 2), essa abordagem exige o foco em problemas do mundo
real e que requerem serem resolvidos na prética, produzindo inovacao para a solucio desse tipo
de problemas, tentativa de implementacdo e teste para a sua aplicacdo prética, que estariam

ligados ao conhecimento tedrico e refletindo sobre o resultado empirico a partir da teoria.

4.1.2 Os casos

A metodologia empregada nos casos adotou como referéncia a estruturacdo da pesquisa
experimental (Figura 4.1), sendo baseada em cinco tdépicos: (1) a natureza e a descricao do caso,
(2) a expectativa e a medi¢do dos resultados, (3) a definicdo do modelo experimental, (4) a
andlise obtida através da comparacdo ente os diferentes grupos, € (5) a definicio do

conhecimento adquirido a partir dessa andlise.
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Figura 4.1 — Estrutura do método utilizado nos exercicios de projeto.
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Fonte: elaboragéo prépria.

A natureza do problema corresponde a drea de atuagdo em que o caso esta inserido no
contexto projetual, realizando a sua descricao e justificando a sua relevancia. A expectativa estd
relacionada com o resultado que se pretende atingir, tornando evidente a inten¢do desejada com a
implementagdo dos algoritmos evolutivos, definindo as relacdes entre as varidveis do sistema e 0s
critérios para a avaliagdo dos resultados. O modelo experimental compreende a descricao das
varidveis que compdem o problema, criando limites para o espaco de solugdes (estabelecendo os
valores de minimo e maximo para as varidveis), e a criagdo de um sistema paramétrico baseado
na modelagem geométrica, empregando as relacdes que foram propostas no tépico
“expectativas”. Em alguns casos foi possivel realizar a analise comparativa, uma vez que foram
gerados diferentes experimentos através de alteracdes nas configuragdes do sistema generativo,
permitindo avaliar o comportamento e o desempenho dos algoritmos evolutivos. Isso possibilitou
desenvolver um conhecimento generativo de todo o processo, contribuindo para o entendimento

da configuracdo e do comportamento dos sistemas generativos evolutivos.

4.1.3 Sistematizacao dos codigos

A metodologia desenvolvida para a estruturacdo do pensamento algoritmico facilitou o
processo de decomposi¢ao do problema a ser solucionado, refletindo diretamente na defini¢ao e
organizacdo do cddigo. Essa metodologia foi estruturada a partir de alguns experimentos iniciais
realizados antes da formulacdo dos exemplos de casos, o que possibilitou a identificacdo de um
padrao no processo de modelagem do problema. Esse padrdo possui uma estrutura algoritmica

composta por trés blocos (Figura 4.2). O primeiro é constituido por elementos construtores da
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forma e as suas relacdes paramétricas, o segundo compreende os algoritmos evolutivos e define
os critérios para a restricdo do campo de solucdes, e o terceiro € opcional, geralmente relacionado
com a geracdo de dados especificos através da simulacdo, como, por exemplo, o desempenho

estrutural ou ambiental.

Figura 4.2 — Padrdo na estruturacao dos algoritmos evolutivos.
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Fonte: elaboracdo prépria.

4.2 Ferramenta

A adocdo de um processo sistematizado de projeto, embasado no pensamento algoritmico
e na parametrizacio, exige o uso da légica computacional e da linguagem de programacao,
conteddos que nao fazem parte da formacao dos arquitetos e urbanistas. Por isso, a identificacdo e
a selecdo de uma ferramenta para a implementacdo dos algoritmos evolutivos levou em
consideracdo como critérios a necessidade de o programa apresentar uma interface amigavel,
interativa e com caracteristicas intuitivas para o seu manuseio, sem que ocorresse a perda da

eficiéncia do método.

A implementacdo de um sistema generativo pode ser feita em uma linguagem de
programacao genérica ou em um ambiente de CAD que permite a sua manipulacdo por meio de
um script (um programa de computador ndo compilado). A vantagem de se utilizar uma
linguagem script dentro de um pacote CAD é que todas as funcOes geométricas ja estdo

presentes, restando apenas ao programador definir varidveis e descrever procedimentos
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(CELANI, 2003). O AutoCAD® ¢é um exemplo de pacote CAD que possui ambiente de
desenvolvimento de scripts, ou seja, utiliza um ambiente de programacdo por cédigo textual para
definir as linhas de comando. Outros softwares para modelagem geométrica também utilizam a

linguagem script para decrever procedimentos, tais como o Rhinoceros® com o Rhinoscript, o

Maya® com o MEL e o 3DMax® com o MaxScript (CELANI; VAZ, 2012).

Alguns softwares como o Generative Components™ e o Dynamo, ao invés de
apresentarem uma interface para escrever o cédigo textual, possuem uma drea de trabalho em que
podem ser introduzidos componentes visuais para compor o codigo, funcionando como “pacotes”
de coédigos com fungdes especificas ja previamente configuradas (Figura 4.3). O plugin
Grasshopper® para o Rhinoceros® apresenta essa mesma caracteristica, utilizando componentes
visuais que facilitam a programacio e tornam o processo intuitivo. Isso favorece a sua utilizagao
por usudrios que nao sdo programadores, tornando vidvel a sua implementacio por projetistas no

processo de projeto (CELANI; VAZ, 2012).

Figura 4.3 — Programacao utilizando linhas de comando e componentes visuais.
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Fonte: elaboragdo prépria.

O plugin Grasshopper®, editor de algoritmo gréfico integrado ao software Rhinoceros®
de modelagem geométrica, apresenta um componente especifico denominado Galapagos que
permite a implementacdo dos algoritmos evolutivos e da simulacdo de recozimento (simulated
annealing) de forma facil e simplificada (Figura 4.4). Embora o componente explore essas duas
técnicas, o recorte serd realizado apenas nos algoritmos evolutivos, uma vez que o algoritmo de
simulacdo do recozimento ndo € considerado evolutivo por ndo utilizar no seu mecanismo 0s

operadores de diversidade (mutag¢do e recombinacao).
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Figura 4.4 - Interface do Grasshopper® e janela de configura¢do do Galapagos.
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Fonte: elaboracgdo prépria.

Outra ferramenta que implementa os algoritmos evolutivos € o Design Evolution, um
protétipo de plugin para o software Generative Components da Bentley, com a desvantagem de
possuir uma interface menos intuitiva e amigdvel (Figura 4.5). Isso se deve ao fato do software
possuir poucos icones, apresentando a maioria dos seus comandos distribuidos em menus ocultos,
dificultando a visualizacdo geral dos recursos disponiveis, exigindo do usudrio um processo
exploratério da ferramenta mais intenso. Outra questdo desfavordvel é a falta de documentacao

capaz de auxiliar os usudrios no aprimoramento do seu uso, diferentemente do que ocorre com o

Grasshopper®.

Figura 4.5 - Interface do Generative Components e do plugin Design Evolution.

Fonte: elaboracédo prépria.

Dessa forma, a ferramenta adotada para o desenvolvimento dos experimentos foi o
Grasshopper®, por atender melhor aos critérios estabelecidos inicialmente. Além da sua

popularidade, a facilidade de encontrar informagdes através de tutoriais e na obtencdo de
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arquivos de referéncia, a existéncia de diversas comunidades de usudrios que trocam experiéncias
e auxiliam uns aos outros, permitindo o suporte € o aprimoramento no uso da ferramenta, foram

motivos que levaram a essa escolha.

4.2.1 Conceitos na pratica

A explica¢do da ferramenta e da sua configuracdo tem como objetivo estabelecer uma
relacdo com os conceitos abordados na fundamentacgdo tedrica, evidenciando a sua caracteristica
instrumental no processo de implementacdo do mecanismo evolutivo. A utilizacdo do
componente Galapagos do plugin Grasshopper® simplifica a implementacdo dos algoritmos
evolutivos, pois a descricdo algoritmica responsdvel pelos procedimentos de recombinagdo,
mutagdo e execugdo do cddigo faz parte da sua estrutura interna, ndo sendo necessario ao usuario
programar o processo. Embora ndo seja possivel acessar essa descricdo algoritmica, ele oferece
algumas opg¢des de configuracdes que possibilita certa flexibilidade na modelagem do algoritmo
evolutivo conforme a necessidade do usudrio. O sistema paramétrico precisa ser estruturado de
maneira a gerar dois tipos de dados, os relacionados a descricdo formal e os critérios de
avaliacdo, permitindo, assim, alimentar o componente Galapagos através das conexdes de entrada

denominados “Genome” e “Fitness” (Figura 4.6).

Figura 4.6 - Componente utilizado para algoritmo genético.

Fonte: elaborag@o prépria.

Os dados de entrada que alimentam a conexdo “Genome” correspondem ao conjunto de
genes que definem as caracteristicas do objeto. Cada gene deve ser representado numericamente
entre um valor minimo e maximo, fazendo desse intervalo as possiveis variacdes de uma
determinada caracteristica, além de restringir o campo de solucdes. A representacdo de cada gene
¢ realizada somente através do componente “Slider” (Figura 4.7), o Unico aceito na conexao
“Genome” do Galapagos, permitindo a sua manipulacdo automatica entre os diferentes valores do

intervalo. Dessa forma, ao ser executado, esse componente ird realizar automaticamente as
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possiveis combinacdes de todas as caracteristicas definidas para o objeto, gerando os diferentes

individuos que irdo compor as geragdes dos algoritmos evolutivos.

Figura 4.7 — Angulo de inclinagdo, largura e quantidade de brises sdo as caracteristicas desse c6digo e alimentam o

“Genome”.
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Fonte: elaboracdo prépria.

O “Fitness” esta relacionado com os critérios de avaliagdo (fitness function); devem ser
descritos algoritmicamente através de codigos e expressam as condi¢des minimas € maximas
desejadas para a satisfaciio de um problema. E necessdrio criar uma flexibilidade nesses critérios
para que sejam obtidos resultados variados. Caso contrdrio, € criada uma situacdo de rdpida
convergéncia das solucdes, pressupondo, inclusive, o prévio conhecimento do resultado final. O
resultado obtido para cada critério corresponde a um valor numérico, € nos casos onde a resposta
€ verdadeiro ou falso serdo associados os valores 1 ou O respectivamente. Por isso, os c6digos
responsdveis pela avaliacdo dos individuos geralmente utilizam um valor como indice de
referéncia, ou verificam se 0 mesmo estd presente em um intervalo numérico, ou se satisfazem
condi¢des definidas através de operadores logicos ou relacionais. Dessa forma, os valores
gerados para cada critério de avaliagdo serdo somados para a obten¢do de um unico valor
numérico, que ira alimentar a conexao “Fitness” do componente Galapagos (Figura 4.8). Se uma
lista de valores for conectada a essa entrada, o Galapagos automaticamente realiza uma média
ponderada que serd utilizada como referéncia. Esse valor € atribuido ao individuo como a sua
nota de avaliacdo (corresponde ao valor do fitness do mecanismo evolutivo), garantindo uma
posicdo no ranque juntamente com os outros individuos gerados e avaliados naquela mesma

geracgdo.
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Figura 4.8 — Cdédigo que verifica a relagdo de similaridade entre o valor obtido na simulagado e o desejado, gerando

um valor que ird alimentar o “Fitness”.

Fonte: elaboragéo prépria.

O Galapagos permite a configuracdo de alguns fatores relacionados ao mecanismo
evolutivo, e que podem ser realizadas na aba Options (Figura 4.9), onde sdo encontrados os
painéis para a configuracdo geral (Generic), a solu¢do evolutiva (Evolutionary Solver) e a

solucdo de recozimento (Annealing Solver).

Figura 4.9 — Janela de configuracdo da ferramenta Galapagos.
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Fonte: elaboragdo propria.
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No painel Generic (Figura 4.9 - A) € possivel realizar a configuragcdo dos fatores que sdo
comuns aos dois tipos de algoritmos (o evolutivo e o de simulagdo do recozimento), como a
escolha da maximizacdo ou minimizacdo do valor de avaliacdo (Fitness), a possibilidade de
definir um valor limite para o fitness (Threshold), e se a execucdo do algoritmo serd limitada pelo

tempo em horas e minutos (Run Limit).

No painel Evolution Solver (Figura 4.9 - B) sdo encontradas as configuracdes especificas
para os algoritmos evolutivos. A defini¢do do nimero méiximo de geracdes subsequentes (Max.
Stagnant) com resultados estagnados permite ao Galapagos interromper a execugdo do algoritmo
ao atingir esse numero de geracdes sem melhora no valor de fitness. Isto ocorre porque ndo foi
encontrada uma solu¢do melhor, ou porque a melhor solucdo estd situada em um 6timo local
(Figura 4.10), muito longe em espago-gene para ser atingido, sendo impossivel obter um

melhoramento.

Figura 4.10 - Otimo local.

6timo
global

campo de solugdes

Fonte: elaboracgdo prépria.

Na opg¢ao Population é definida a quantidade de individuos que ird compor a populacdo
de cada geracdo, ja o Initial Boost corresponde a uma taxa que ird multiplicar a quantidade de
individuos da primeira geracdo, oferecendo um impulso inicial para a geracdo de diversidade
genética. A definicdo de uma taxa de preservacdo de individuos parentais (Maintain) contribui
para reforcar a caracteristica de hereditariedade do processo evolutivo. Dessa forma, o X %
genoma mais apto em uma geracao Gn substitui o X % mais fracos dos genomas em uma geragcao
Gn+1, o que faz do processo assumir uma caracteristica elitista. A determinacao de um valor para

a taxa de endogamia (Inbreeding), que corresponde ao grau de diferenciacdo entre os individuos

154



de uma geracgdo, define como os individuos encontram os seus parceiros para formar casais. Um
alto fator de endogomia (como o valor 100) faz com que os individuos encontrem companheiros
muito semelhantes a si mesmos, ou seja, realizam acasalamento incestuoso, enquanto que um
fator muito baixo de endogamia (préximos do valor -100) faz com que os individuos encontrem
parceiros muito diferentes deles mesmos, ou seja, realizam acasalamentos com caracteristicas de
zoofilia (espécies diferentes). Dessa forma, um valor razodvel para que nao ocorram grandes

distor¢des € entre 50 e 75, dependendo do objetivo desejado.

Na aba Solvers € possivel ativar a execucdo e acompanhar o comportamento do algoritmo
evolutivo através de graficos, permitindo verificar a evolugdo da solug@o ao longo das geracdes, a
sua distribuicdo pelo espaco de solugdes, a semelhangca cromossdmica entre os individuos e a

representacio dos genes (Figura 4.11).

Figura 4.11 - Gréficos para a visualizacdo da execugdo do algoritmo.
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Fonte: elaboragdo prépria.

O grifico A exibe o individuo mais apto para cada geracdo (limite superior da drea
amarela), o pior individuo (limite inferior), a média obtida entre as aptiddes dos individuos (a
linha vermelha) e o desvio padrdo com relacao a distribui¢do do fitness (4rea laranja). No grafico

B ¢ representado o espaco de solu¢des composto por diversos individuos (pontos pretos), sendo
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destacado em vermelho os melhores deles, a distancia entre os pontos demonstra o grau de
semelhancga, e conforme se distanciam criam subgrupos nesse espago, assumindo diferentes
caracteristicas e definindo subespécies (especiacdo). No grafico D s@o apresentados os
cromossomos dos individuos com o valor correspondente ao seu fitness, ou seja, a sua avaliacdo
diante dos critérios de selecdo que compdem a fun¢do de avaliacdo (fitness function). O grafico C
corresponde a uma linha conectando todos os valores relativos que cada gene de um cromossomo
(individuo) possui, permitindo verificar o grau de semelhanga entre os individuos gerados. A
linha vermelha desse grafico € referente ao individuo selecionado no grafico D, sendo as linhas
pretas os outros individuos (passiveis de serem analisados desde que selecionado o cromossomo
no gréifico C), e a cor lilds representa a amplitude atingida pelas variacdes genéticas (RUTTEN,

2010).

O estudo da ferramenta Galapagos possibilitou cruzar as informacdes tedricas e
conceituais sobre os algoritmos evolutivos com as opcdes de configuracdes do componente. Isso
permitiu maior dominio e controle sobre a ferramenta e o processo, incorporando o processo

evolutivo de forma mais consciente nos estudos de projeto realizados em cada caso.

4.3 Casos

4.3.1 Implantacao de edificios em um lote

Contextualizacao

Este caso corresponde a primeira tentativa de implementacdo dos algoritmos evolutivos
apo6s a definicdo do quadro tedrico. Por isso, a estruturagdo deste experimento ocorreu de forma
simplificada, possuindo apenas um experimento, com a intencdo de entender o processo de

implementacdo dos algoritmos evolutivos e a configuragdo da ferramenta Galapagos.

B Apresentado no formato de artigo no 1l SBOP/ VI TIC 2013 (VI Encontro de Tecnologia de Qualidade
do Projeto e Comunicagcdo na Construcdo / Il Simpdsio Brasileiro de Qualidade do Projeto no Ambiente

Construido).
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O estudo de projeto apresentado possui como contexto a distribui¢do de dois edificios em
um lote, situacdo que pode envolver uma série de critérios que contribuem para a composi¢cao e
organizagdo espacial do projeto. Esses critérios s@o elencados e definidos pelo projetista de
acordo com o atendimento as normas e intencdes projetuais, por exemplo: o fluxo de pessoas e
veiculos com acessibilidades e permeabilidades distintas em fun¢do de um programa de
necessidades, relagdes entre os gabaritos dos edificios a fim de ndo prejudicar a insolacdo, e a

inten¢do projetual com os seus aspectos criativos propostos pelo projetista.

Objetivo

Introduzir os algoritmos evolutivos no processo de implantacio em um lote de dois
edificios volumetricamente independentes, considerando como critérios (1) a relacdo espacial

formada pelas variagdes nos recuos e nas alturas, (2) a drea de ocupacio e a (3) insolacao.

Metodologia

A 1mplantacdo deveria respeitar e atender simultaneamente aos critérios predefinidos de
larguras, comprimentos, alturas, recuo e insolagdo. A partir do entendimento do problema foi
possivel a construcdo de um modelo conceitual parametrizado implementado no plugin
Grasshopper®. A parametrizacio foi definida criando relacOes entre cada parte que compde 0s
edificios e como eles se relacionam. Cada edificio possui uma defini¢cdo de indices que variam
entre o minimo e o maximo para suas larguras, comprimentos e alturas, conforme ilustra a Figura
4.12. Essas defini¢des dependem da intencao do projetista diante do programa de necessidades do
projeto de arquitetura. A posi¢do dos edificios também pode variar em diferentes sentidos e
angulos, possuindo como referéncia o lote com dimensdes fixas. Essas possibilidades de variacio
das dimensdes, posi¢des e rotacdes permitiram aos edificios a melhor adequacgdo de acordo com a

insolacao.
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Figura 4.12- Defini¢do do lote e dos edificios.
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Fonte: elaboracdo prépria.

A variacdo ndo ficou restrita apenas as dimensdes de cada edificio, mas foram
estabelecidas relagdes de proporcionalidade entre as suas alturas e dreas, sendo definidas razoes

matemadticas, como pode ser visto nas equacdes (1) e (2), e implementadas através da

programacao.
2/3*[ Altura do Edificiol]>[Altura do Edificio2] (1)
2/3 *[Area do Edificiol]>[Area do Edificio2] 2)

O processo de criacao de relagcdes requer uma notacao formal e a introduc¢do de conceitos
adicionais que ndo tinham sido considerados inicialmente como parte do processo projetual.
Segundo Woodbury (2010), existem seis habilidades que auxiliam no desenvolvimento de ideias
que utilizam a parametrizacdo como ferramenta: a concep¢do de fluxo de dados, a divisdo como
meio de obtenc@o de novas possibilidades, a nomeacao facilitando a comunicagdo, o pensamento
abstrato, o matematico e o algoritmico. Um exemplo disso foi a necessidade de definir um cédigo
de restricdo, evitando que os edificios saissem da area do lote durante os estudos de implantacao,
estabelecendo a obrigatoriedade de interseccdo entre as superficies que compreendem as areas
dos edificios e a drea do lote. Outro caso foi a definicdo de um recuo limite entre os edificios. O
recuo limite foi definido através da cépia do perimetro do edificiol que se distancia do volume
principal conforme o valor minimo e mdximo, criando uma drea que nao pode ser sobreposta pelo
edificiol em nenhum momento (Figura 4.13). Embora o valor méximo do recuo limite seja 10m,
ficou em aberto a possibilidade de ocorrerem distancias maiores entre os edificios, oferecendo

maior liberdade para implantacao.

158



Figura 4.13 — Variacado do recuo limite.
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Fonte: elaboracao prépria.

Além da parametrizacdo dos aspectos formais e relacionais foi definido um cédigo para
simulacdo da intensidade da insolacdo que os edificios estariam recebendo conforme a
implantacdo. Essa simulacdo gerou dados sobre a intensidade luminosa medida em Wh/m2, que
foram representados graficamente através de uma escala cromatica, associando uma cor a cada
indice obtido, o que facilita a compreensdo e andlise do modelo por parte do projetista, sendo este
o método de avaliacdo adotado. O cddigo criado para gerar as simulacdes de insolagdo utilizou
um arquivo contendo as informacdes climdticas de onde o lote estd inserido, alimentando o
codigo como se fosse um banco de dados. Os componentes do Grasshopper® que estdo
relacionados a questdo climdtica, dependem da instalacdo de um add-on chamado Geco. Ele

estabelece uma conexdo entre o Grasshopper® e o Autodesk Ecotect, exportando, avaliando e

importando os dados gerados (Figura 4.14).

Figura 4.14 — Interac@o dos softwares.
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Fonte: elaboracao prépria.
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Dessa forma ficaram definidos os cédigos que constroem o modelo conceitual nos seus
aspectos formais, relacionais e de simulacdo da insolagdo, o que possibilitou ter varidveis e
restricdes suficientes para a implementagdo do algoritmo evolutivo (Figura 4.15) (c6digo
ampliado ver APENDICE A). Os genes neste projeto correspondem a cada valor especificado
para as larguras, os comprimentos, as alturas e posi¢des dos edificios no lote, compondo assim
um codigo genético especifico para cada implantacdo. A cada diferente combinacdo de valores
para essas varidveis foram definidos novos cromossomos, ou seja, individuos que possuem outro

gendtipo e que foram submetidos ao cruzamento gerando novas implantacdes.
Figura 4.15 — Cédigo completo.

algoritmo
evolutivo

formais relacionais climadticas

(0 Y

N\

Fonte: elaboracgdo prépria.

A configuragdo do Galapagos foi definida para a obten¢do da maximizacdo do indice de
insolacdo nas superficies dos edificios, com execucdo dos algoritmos evolutivos durante duas
horas no maximo, ou até atingir a estagnacdo do fitness por cinquenta geracdes, populacdao
composta por trianta individuos, sendo a inicial duplicada através do Initial boost igual a dois, o
fator de permanéncia de 5% da populagdo e a taxa de cruzamento entre individuos semelhantes
de 75%. Como foi realizado um experimento, a avaliacdo dos resultados ocorreu pela andlise
comparativa visual entre os diferentes individuos das geragdes, utilizando a escala cromética e a

aparente dimensao dos volumes dos edificios.

160



Resultados

O tempo definido para a execugdo do algoritmo evolutivo foi de duas horas, produzindo
trinta e cinco geracdes com trinta individuos em cada uma delas (exceto a primeira, que
apresentou sessenta individuos), totalizando mil e oitenta individuos. Cada individuo gerado teve
o seu modelo tridimensional enviado para o Autodesk Ecotect para a andlise dos volumes e
geracdo das informagdes sobre a insolagdo nos edificios. Esses dados foram encaminhados para o
Grasshopper® e avaliados pelos algoritmos evolutivos no Galapagos. Dessa forma, durante todo
o processo de execu¢do dos algoritmos evolutivos foi criado um fluxo informacional continuo
entre o Galapagos do Grasshopper® e o Autodesk Ecotect, sendo visualizado o resultado no

Rhinoceros® (Figura 4.16).

Figura 4.16 — Interacdo dos programas utilizados.
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Fonte: elaboragéo prépria.

As cinco primeiras geracdes apresentaram visualmente resultados bem contrastantes entre
cada individuo, tornando-se nitida a exploracdo do campo de solucdes, como pode ser visto na
Figura 4.17. A partir da décima geracdo os individuos passaram apresentar uma semelhanca
muito grande. Isso ndo significa que deixaram de sofrer as a¢des dos operadores de diversidade,
mas sim, mesmo diante das modificacdes genéticas, mantiveram as principais caracteristicas
favoraveis as melhores solucdes, dando origem a uma espécie, e sofrendo apenas alguns ajustes

dentro deste grupo durante a execucdo dos algoritmos evolutivos.

Esses ajustes nos individuos das dltimas geracdes ficaram imperceptiveis a andlise visual,
pressupondo que seria necessario o monitoramento dos valores numéricos obtidos para a

verificacdo da evolucdo dos resultados. Essa postura ndo foi adotada porque foi realizado apenas
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um experimento, sendo adotada como premissa que, os individuos de maior fitness da dltima

geracdo sempre correspondem a uma solu¢do melhor do que a inicial.

Figura 4.17 — Execugdo algoritmo evolutivo com avaliagdo do Autodesk Ecotect.
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Fonte: elaboragdo prépria.
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Consideracoes

As algoritmos evolutivos contribuiram para a otimizacao dos critérios estabelecidos como
parametros e a obtencdo de resultados inesperados. Isso ocorreu devido ao procedimento de
busca pelo campo de solugdes, que ao procurar as com melhor desempenho pode se deparar com
possibilidades formais inusitadas. Mesmo estabelecendo uma flexibilidade nos parametros de
composi¢cdo formal e nas defini¢des dos critérios de avaliagdo, a convergéncia dos resultados foi

inevitdvel devido a caracteristica de otimizacdo dos algoritmos evolutivos.

4.3.2 Definicao volumétrica a partir da insolacao -

Contextualizacao

O segundo caso explorou os algoritmos evolutivos como uma ferramenta para auxiliar na
modelagem geométrica de um edificio, adotando como referéncia a insolacao recebida. A partir
desse estudo de projeto foi possivel verificar que o sistema generativo possibilita a configuracao
de diferentes experimentos, contribuindo para a sua exploragcdo e a potencializagdo do processo

de projeto, agregando potencial tecnoldgico desde a fase inicial de concepgao.

Como a insolacdo serviu de referéncia para a modelagem da volumetria, este estudo de
projeto foi contextualizado na questdo da arquitetura bioclimdtica, que segundo Yeang (1994),
faz com que o processo de projeto arquitetonico deixa de ser uma mera arte extravagante, e
assume o potencial de uma ciéncia confidvel. Sendo assim, a sua metodologia estd embasada na
pesquisa, desenvolvimento e design, expandindo em cada projeto os limites dessa pesquisa,
buscando sempre caminhar em direcdo a uma arquitetura ecologicamente sensivel. Para isso ele
define quatro justificativas fundamentais para esse tipo de projeto, (1) a redu¢do do consumo de
energia durante a fase de operacdo do edificio, (2) a possibilidade de oferecer bem estar ao
usudrio, permitindo usufruir do clima externo local, (3) a questdo ecoldgica, explorando os dados

meteoroldgicos do local a fim de se obter a eficiéncia e menos dependéncia dos combustiveis

u Apresentado no formato de artigo no XVIII SIGraDi 2014( XVIII Congreso de la Sociedad

Iberoamericana de Grdfica Digital).
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fosseis, (4) a possibilidade de estabelecer o regionalismo arquitetonico, caracterizada pela

adaptacdo climdtica regional, assumindo maior ajuste ao seu contexto geografico.

Objetivo

Modelar volumetricamente um edificio conforme as condi¢des climdticas de um
determinado local, distribuindo de forma mais homogénea possivel a insolagdo em suas

superficies com a sua maximizagao.

Metodologia

Neste caso foram definidos trés experimentos, cada um apresentando diferentes
configuracbes para o sistema generativo evolutivo. O experimento considerou a insolagdo
recebida nas superficies do edificio no periodo entre 8h e 18h, no solsticio de verdo. Duas
abordagens foram definidas para a concepcdo da volumetria do edificio, uma parcialmente
parametrizada (com variacdo apenas na sua volumetria), € a segunda totalmente parametrizada
(permitindo variagdes na implantacdo e volumetria do edificio). Os dois primeiros experimentos
(EX1 e EX2) foram fundamentados na abordagem parcialmente parametrizada, se diferenciando
nos critérios de avaliacdo e selecdo das solugdes criadas pelos algoritmos evolutivos. Os critérios
que melhor apresentaram resultados foram incorporados no terceiro experimento (EX3), mas sob

a fundamentacdo da segunda abordagem.

A implementacdo do projeto através do plugin Grasshopper® utilizou os recursos do
Geco, fazendo a integracdo com o programa Ecotect da Autodesk para a realizacdo das
simulacdes. Dessa forma, foi criado um modelo paramétrico tridimensional do edificio, composto
por trés poligonos sobrepostos, cada um contendo trés lados e circunscritos em uma
circunferéncia de 16m de raio (Figura 4.18). O primeiro foi posicionado na base (definindo a
implantacdo do edificio), o segundo na porcdo central (24m de altura do primeiro), e o terceiro no
topo do volume (48m de altura com relagdo a base). O EX1 e o EX2 ndo apresentaram variacoes
no poligono da base, definindo assim, uma implanta¢do fixa durante todo o processo de execucao
dos algoritmos evolutivos, a variacdo da rotacdo ocorreu apenas no EX3. O poligono
intermedidrio e o do topo variaram nos trés experimentos, sofrendo transformacdes no tamanho
(através de um fator de escala entre 0,5 e 1,5) e no seu deslocamento através da realizacdo de

rotagdes (variando entre 0° e 120°, com valores pares para o poligono intermedidrio e impares
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para o do topo), permitindo a torsdo da volumetria e a provdvel adaptacdo ao recebimento da luz

solar, sendo ambas varidveis controladas automaticamente pelos algoritmos evolutivos.

Figura 4.18 - Configurag¢@o inicial do volume do edificio.
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Fonte: elaboracao prépria.
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Todos os experimentos apresentaram como configurag@o inicial do volume uma rotagao
de 120° e o fator de escala igual a 0,5 para o poligono intermedidrio, para o do topo foi definida a
rotacdo de 121° e o fator de escala de 0,6, gerando uma torcao na volumetria. A configuracdo
padrdo adotada para os algoritmos evolutivos dos trés experimentos considerou a maximizagao
do valor de fitness, ou seja, o valor mdximo para a taxa de insolagdo sobre as superficies do
edificio (medida em Wh/m2). A execucdo dos algoritmos evolutivos até obter uma estagnagao de
cinquenta geragdes sucessivas ou a quantidade de cinquenta geracdes (independente da
estagnagdo). A populacdo constituida por vinte individuos por geracdo, dos quais 5% foram
mantidos de uma geragdo para outra, e a taxa de cruzamento entre individuos semelhantes foi de
75%, mantendo certo grau de familiaridade entre os individuos com o objetivo de se preservar as
caracteristicas favordveis entre as geragoes. Neste caso, o projeto também foi estruturado em trés
blocos (Figura 4.19) (c6digo ampliado ver APENDICE B), o primeiro constituido por elementos
construtores da forma e as suas relacdes paramétricas (definicoes formais e relacionais), o
segundo responsavel pelos algoritmos evolutivos e os critérios para a avaliacdo das solucdes

(algoritmo evolutivo), e o terceiro relacionado a simulacado da insolacdo (defini¢des climaticas).
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Figura 4.19 — Estruturagdo do cddigo conforme as defini¢des.
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Resultados

A associacdo entre as diferentes varidveis que constituem o sistema generativo evolutivo
contribuiram para a definicdo de um sistema parametrizado que gerou um amplo espaco de
solugdes, foram gerados em cada um dos experimentos aproximadamente duas mil quinhentos e
cinquenta possibilidades volumétricas para o edificio (cinquenta geracOes com cinquenta
individuos cada, mais os cinquenta individuos a mais na geragdo inicial). A andlise dos resultados
seguiu como critério para a selecdo da melhor solucdo, e consequentemente o experimento mais
eficiente, aquela que apresentasse a distribuicdio mais homogénea da insolagdo nas trés
superficies da volumetria do edificio. Essa avaliacdo pode ser realizada visualmente utilizando a

escala cromatica gerada pelo Ecotect, que associa a cada cor um valor de carga energética.

No EXI1 foi verificado que mesmo diante da possibilidade de tor¢cdo do edificio, ndo foi
possivel obter uma forma capaz de uma distribuicdo mais homogénea da insolacdo sobre a

superficie (Figura 4.20).
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Figura 4.20 — Comparacio entre os melhores individuos obtidos a cada 10 geracdes.
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Fonte: elaboracao prépria.

Cada superficie assumiu um valor maximo especifico e contrastante, isso pode ter
ocorrido em fun¢do da ma formulacdo da restricdo, ou seja, do fitness function, nao sendo
estabelecida qualquer relacdo entre o valor de mdximo e minimo para a taxa de insolagdo. A
restri¢do ficou limitada em selecionar as solu¢cdes com o maior valor para a taxa minima, sem
definir qualquer outra referéncia com a taxa maxima. Para corrigir esse problema a restricdo foi
reformulada e estruturada em trés partes, a busca pela maximizag¢ao do valor minimo e do valor
maximo para a taxa de incidéncia da insolagdo, e a definicdo de uma relagcdo de similaridade entre

esses valores, permitindo uma varia¢ido de 20% (para mais ou para menos).

Os resultados obtidos no EX2 foram praticamente os mesmos do EX1, apresentando o
mesmo comportamento evolutivo em ambos os casos. A exploracdo formal ocorreu de forma
mais diversificada nas dez primeiras geracdes, (Figura 4.21), apresentando posteriormente
solucdes muito parecidas entre si, convergindo rapidamente para uma solu¢do e sofrendo apenas
alguns ajustes (Figura 4.22).
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Figura 4.21 — Exploracio formal nas 10 primeiras gera¢des do EX1 e EX2.
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Fonte: elaboracdo prépria.

Figura 4.22 — Variacdes entre a décima e a tltima geracdo do EX1 e EX2, resultados semelhantes com pequenos

ajustes.

Fonte: elaboracédo prépria.
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Acredita-se que o resultado semelhante entre os dois experimentos ocorreu pela
impossibilidade do algoritmo de encontrar solugdes que tivessem similaridade entre os valores de
maximo e minimo. O que pode ser percebido é que a dificuldade na obtenc@o de valores similares
entre o0 minimo e o maximo se deve ao fato deles serem recorrentes, pois foram identificados em
ambos os casos regides com o maximo de sombreamento e dreas com a méixima insolagdo,
criando valores muito distantes entre o0 minimo e o miximo. Isso revela que as varidveis nao
puderam ser combinadas de maneira a favorecer a obtencdo de solugdes que se enquadram no
critério de avaliagdo. Por isso, como a base do edificio foi definida nos dois experimentos
anteriores como fixa, permitindo a rotacdo apenas da regido central e do topo do edificio,
concluiu-se que isso dificultou aos algoritmos evolutivos encontrar solu¢des que tivessem menos

areas sombreadas.

Quanto a restri¢do, passou a ser considerada apenas a maximizac¢do do valor minimo da
taxa de insolacdo e o grau de semelhanca entre 0 minimo e o mdximo, pois assim, os algoritmos
evolutivos poderiam achar solu¢des com valores maximos menores do que a dos outros
experimentos, a fim de obter o grau de semelhanca. Dessa forma, foi definido um terceiro
experimento que permitisse a rotacdo da base, aumentando o campo de solugdes para a obtencao

de outras possibilidades formais, e a redefinicao das restricdes, gerando maior flexibilidade.

Embora ainda existam dreas de sombreamento, elas correspondem a regides menores €
distribuidas em diferentes superficies da volumetria do edificio. E interessante perceber que o
resultado formal da volumetria € muito semelhante aos obtidos no EX1 e no EX2, ficando a
diferenca apenas pela sutil rotacdo no topo e o reposicionamento da implantacdo do edificio,
sofrendo uma rotacdo com relacdo ao Norte (Figura 4.23). Pequenas diferencas que foram
suficientes para oferecer um resultado mais eficiente quanto a distribuicdo mais homogénea da

insolacdo nas superficies do edificio e a sua maximizagao.
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Figura 4.23 — Comparagao entre os resultados obtidos nos trés experimentos.
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Fonte: elaboracdo prépria.

Consideracoes

Através deste experimento foi possivel perceber como o sistema generativo evolutivo
permite ao projetista assumir uma postura investigativa e exploratoria no processo de projeto,
possibilitando a reconfiguracdo do sistema para a geracdo de diferentes experimentos,
contribuindo para a obtencao de diferentes solu¢gdes. Além disso, a incorpora¢do de mecanismos
que utilizam dados climéticos do local possibilita a obtencdo de resultados mais coerentes e
precisos com o seu contexto geografico, também contribuindo para o processo de projeto. Neste
experimento, os algoritmos evolutivos foram utilizados apenas para a definicdo volumétrica a
partir da insolagdo, mas seria possivel dar sequéncia a outros projetos complementares que
pudessem contribuir para a reducdo do consumo de energia, ou na obtencdo de recursos
energéticos naturais, atendendo assim, aos critérios definidos pelas certificacbes como LEED
(Leadership in Energy and Environmental Design) e BREEAM (Building Research
Establishment Environmental Assessment Methodology). Outra questdo verificada no
experimento foi o melhor atendimento aos objetivos do processo generativo quando o modelo
assumiu uma abordagem totalmente parametrizada, oferecendo maior flexibilidade ao sistema e
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ampliando o campo de solugdes, criando condi¢des mais favordveis para a exploracdo das

solugdes pelo método evolutivo.

4.3.3 Configuracao de brises

Contextualizacao

Durante o desenvolvimento de um projeto de arquitetura, a definicio de um elemento
arquitetdnico como o brise envolve a negociacdo entre as diferentes varidveis e valores que
determinam as suas caracteristicas. Encontrar uma configuracdo ideal para o brise compreende
buscar por solugdes cujo seu angulo de inclinacdo, a sua largura e a quantidade de elementos
dispostos ao longo da abertura possam atender simultaneamente e satisfatoriamente o seu
objetivo. Para isso, a realizacdo de constantes simulacdes € necessdria, gerando informacgdes
suficientes para a andlise da sua efici€ncia, e permitindo antecipar e prever o comportamento de
uma determinada configuracdo de brises. O processo aparentemente é simples, mas é importante
destacar que, para cada diferente valor de uma das varidveis serd necessario gerar uma nova
simulacdo, além das diferentes possibilidades de combinacdes entre as varidveis, obtendo uma

quantidade significativa de simulacdes e de dados a serem analisados e avaliados.
Objetivo

Obter uma configuracao de brises com a menor largura, a menor quantidade de elementos
distribuidos na abertura e o maior angulo de inclinacdo possivel, mantendo o indice de
iluminancia média no interior do ambiente entre 500 e 750 lux, tornando o espaco favordvel ao
desenvolvimento de tarefas com requisitos visuais normais, trabalho médio de maquina e
escritorios, valor adotados com base na tabela de referéncia sobre iluminancias por classes de

tarefas visuais da NBR 5413/1992.

15 Apresentado no formato de artigo no III ENANPARQ 2014 (Ill Encontro Nacional da Associagdo
Nacional de Pesquisa e Pés-Graduagdo em Arquitetura e Urbanismo).
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Metodologia

O modelo adotado como referéncia para a execucdo do experimento é uma sala de planta
quadrada com 5m de largura e 3m de pé direito, ndo possuindo fechamento na lateral voltada para
o Leste, correspondendo a abertura que recebera os brises horizontais. Estes sdo elementos
parametrizados com a possibilidade de variagdes na quantidade (entre um e oito), na largura
(entre 10 e 50 cm) e na inclinagdo (entre 0° e 90°), como pode ser visto na Figura 4.24. A fonte
luminosa adotada foi a abobada celeste, ou seja, a luz proveniente do céu, e ndo a insolagdo direta

do sol sobre os brises, os dados climaticos correspondem ao do estado de Sdo Paulo obtidos no

site do EnergyPlus.
Figura 4.24 - Defini¢do do modelo adotado para o experimento
fixo variavel
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Fonte: elaboracdo prépria.

O experimento ocorreu em duas etapas, uma considerando variacdes apenas na quantidade
de brises e inclinacdes (EX1), e a outra, inserindo a possibilidade de variagdao na largura (EX2),
permitindo a comparacdo entre os dois grupos de resultados. O melhor resultado desses dois
experimentos foi adotado para a realizacdo de um terceiro (EX3), cujo objetivo era o de apenas
verificar a insolacdo direta sobre os brises, ndo sendo alterada a sua configuragdo. Dessa forma,
foi considerado como fonte luminosa o Sol, orientando a abertura para o Leste, Oeste, Norte e
Sul, permitindo a realizacdo de uma comparacao entre as informacdes de iluminancia e insolagao

sob as diferentes orientagdes.

A implementacdo deste projeto no plugin Grasshopper® também contou com a utilizacdo
do add-on Geco, estabelecendo a conexdo entre o Grasshopper® e o Autodesk Ecotect para a
realizacdo das simulacdes referentes a iluminénicia. O cdédigo foi organizado em trés blocos
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(Figura 4.25) (cédigo ampliado ver APENDICE C), definindo subsistemas distintos, mas que
juntos constituem um sistema que possibilita a emergéncia de possiveis resultados, a sua
avaliacdo e selec@o. Dois subsistemas estdo relacionados com a configuragdo espacial, sendo que
um deles ndo possui variacao nos seus dados porque definem as dimensdes da sala (constantes
durante todo o experimento), e o outro estd relacionado com os brises, portanto, € 0 que possui as
diferentes varidveis e valores a serem ‘“negociados”; os outros dois subsistemas estdo

relacionados ao processo de simulacio (Geco), avaliacdo e sele¢ao (Galapagos).

Figura 4.25 — Estruturacdo em trés blocos de codigos.
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Fonte: elaboragdo prépria.

Para o melhor entendimento da configuracdo e uso da ferramenta Geco, alguns testes
foram realizados antes de iniciar os experimentos (Figura 4.26), o que tornou possivel perceber
que durante a execucdo das simulagdes existe uma variacdo automdtica na escala cromdtica
indicadora do indice de iluminancia no Ecotect. Essa variacdo ocorre devido aos diferentes
valores de minimo e méximo obtidos em cada simulagdo, dificultando uma avaliacdo visual
comparativa entre os diferentes resultados. Para solucionar esse problema foi definida uma
configuracdo no programa Ecotec, estabelecendo valores fixos para o minimo e o maximo da
escala cromética, que ndo mudariam de uma simulacdo para outra, sendo 0 lux para o minimo e
5400 lux para o mdximo. Outra questdo observada foi o grau de resolucdo para as simulacOes
(completa, muito alta, alta, média e baixa precisdo), que também interfere no resultado cromédtico
da escala e no tempo de execucdo das simulacdes, uma vez que, quanto maior for o grau de

precisdo, maior serd a exigéncia de processamento do computador. Dessa forma, como esse
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experimento estd contextualizado em uma fase inicial do processo de projeto, a resolucdo
escolhida foi a baixa precisdo, para que fosse possivel obter resultados de forma mais rapida, pois
o algoritmo evolutivo ird gerar diversas possibilidades de configuracdo dos brises, que,
posteriormente, conforme fosse avangando o nivel de detalhamento do projeto poderiam ser
realizadas novas simulagdes com um maior grau de resolucdo, refinando o projeto das possiveis
solugdes. A grade de andlise, onde sdo definidos os indices de iluminancia distribuidos pela drea,
possui vinte células e estd no nivel do piso, embora a norma sugira o seu posicionamento na
altura da superficie de trabalho, neste caso, como nao foi definido uma atividade especifica,

optou-se por manter a menor altura possivel.

Figura 4.26 — Testes para verificagdo do funcionamento do cédigo

Fonte: elaboracgdo prépria.

A configuragdo adotada para os algoritmos evolutivos no componente Galapagos do
Grasshopper® foi a maximizagdo para o valor da fungdo de avaliacdo (fitness function), vinte
individuos para cada geracdo (a inicial possuindo o dobro de individuos — initial boost igual a
duas vezes), e a finalizacdo da execucdo do cdodigo ao atingir cinquenta geracOes. A taxa de
endogamia (inbreeding), ou seja, cruzamento entre individuos com caracteristicas semelhantes,
foi considerada de 70%, e a de permanéncia de individuos de uma geracdo para a outra de 5%.
ApOs as verificacdo do funcionamento das ferramentas e da sua configuragdo foi possivel dar

inicio aos experimentos.
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Resultados

No primeiro experimento (EX1), as varidveis a serem negociadas foram a quantidade de
brises ao longo da abertura e a sua inclinacdo, sendo considerada todas as configuracdes para o
Geco e os algoritmos evolutivos descritas anteriormente. A primeira geracdo foi composta por
quarenta individuos e as outras quarenta € nove por vinte possiveis solu¢des em cada uma. Na
ultima geracdo deste experimento foi encontrada apenas uma solugdo que atendesse todos os
critérios estabelecidos, apresentando o valor de iluminancia média de 565 lux, seis brises
distribuidos ao longo da abertura e o angulo de inclinagdo de 32° (o maior dngulo de abertura

encontrado), sendo que a largura de 31cm foi constante para todos os individuos (Figura 4.27).

Figura 4.27 — O melhor resultado obtido no EX1.

Fonte: elaboracao prépria.

Essa configuracdo para os birses foi praticamente constante em todo o EX1, variando
sutilmente o angulo da sua inclinacdo, sendo realizados pequenos ajustes pelos algoritmos
evolutivos para a obtencdo da iluminancia desejada. Essa situagdo pode ter sido provocada pela
falta de flexibilidade nas varidveis, restringindo o campo de solugdes, dificultando os algoritmos
evolutivos de explorarem outras possibilidades de configuragdo do modelo. Sendo assim, a partir
dessa andlise mais aprofundada sobre o problema e dos resultados obtidos neste experimento,
verificou-se a possibilidade de aumentar o campo de solug¢des estabelecendo mais uma varidvel
no problema, incluindo a variacdo na largura do brise, potencializando o processo e dando origem

ao segundo experimento.
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Dessa forma, o segundo experimento (EX2) considerou trés varidveis, a quantidade de
brises, a sua inclinagdo e a variagdo na sua largura, o que permitiu aumentar o campo de
solugdes. A quantidade de individuos gerada é a mesma do outro experimento, assim como as
configuracdes para o Geco e o algoritmo evolutivo. Como este experimento apresentou uma
diversidade maior de resultados favoraveis, foi realizada uma coleta de individuos em diferentes
geracdes, permitindo assim uma comparacio entre os resultados deste experimento. Para isso,
foram selecionados apenas os que possuem o maior valor para a fun¢do de avaliagdo e aqueles

que se localizam nos picos da linha média do gréifico de produtividade do algoritmo evolutivo
(Figura 4.28 e 2.29).

Figura 4.28 — tela de visualizagc@o da execugdo do algoritmo evolutivo.
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Fonte: elaboracdo prépria.

A partir dessa selecdo foi organizado um grafico apresentando as solu¢cdes com o maior
fitness das geracdes selecionadas, sendo indicado o valor da média de iluminancia obtida para
cada individuo, permitindo verificar como ao longo da execu¢do do algoritmo evolutivo as

solugdes deslocaram em direcdo aos valores desejados como os ideais (Figura 4.29).
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Figura 4.29 — Evolugdo das solugdes.
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Fonte: elaboracao prépria.
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Na tdltima geracdo foram encontradas cinco solu¢des que satisfazem o requisito desejado
sobre o indice de iluminéncia entre 500 e 750 lux, sendo utilizados os outros critérios (largura do
brise, quantidade e angulo de abertura) para a definicdo da melhor solu¢cdo. O individuo
selecionado € o que apresenta o maior indice de iluminéncia dentro do intervalo definido, ou seja,
620,04 lux, possuindo como configurag@o oito brises com o angulo de 45° e dimensdo de 29 cm

de largura (Figura 4.30).

Figura 4.30 — Solug@o que melhor satisfaz os critérios previamente definidos.

Fonte: elaboracdo prépria.

Essa solu¢do com oito brises com o angulo de 45° e dimensdo de 29 cm de largura foi
adotada para a realizacdo do terceiro experimento, apresentando como objetivo a verificacdo do
comportamento dos brises ao receber a insolagdo. Neste caso, o modelo foi simulado possuindo a
orientacdo da abertura conforme os quatro principais pontos cardeais, pois diferentemente do
nivel de iluminancia, a insolacdo € a acdo direta dos raios luminosos do sol sobre o objeto em
estudo. Dessa forma, o periodo de tempo adotado para o experimento compreendeu a insolacao
das 8h até as 18h, sendo posicionada a orientagdo da abertura para os quatro principais pontos

cardeais - Leste, Norte, Oeste e Sul (Figura 4.31).
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Figura 4. 31 — Verificacao da solucdo sob o aspecto da insolagdo direta.
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Fonte: elaboragéo prépria.

E interessante perceber que a situacio com a maior drea de iluminagdo no interior da sala
possui semelhanca com as solucdes ideais obtidas no experimento sobre a iluminancia. Nos
outros casos, as dreas de insola¢do sdo menores, € que por se tratar da luz direta do Sol, portanto,
gerando um maior desconforto devido a sua alta intensidade, demonstra a eficiéncia da
configuracdo do brise adotada a partir do primeiro experimento também para a insolacdo. A
principio foi questionada a realizacdo do experimento sobre a iluminancia, uma vez que o
elemento em andlise € a configuracdo dos brises, e, que, portanto, talvez s6 a andlise da insolacdo
fosse valida, j4 que este elemento arquitetonico estd relacionado a incidéncia solar. Mas este
elemento oferece uma qualidade para o desenho das aberturas que ird influenciar na iluminacao
natural interna, determinando um valor para a iluminancia (luz proveniente da abébada celeste e
recebida durante todo o periodo do dia), e o valor para a insolagdo (luz proveniente do sol,
dependendo da orientacdo da abertura, sofrendo agdo direta apenas em um periodo do dia). Isso
demonstra que uma andlise conjunta torna o processo completo, permitindo assim o cruzamento

dos dados obtidos diante de uma mesma solucdo, verificando se esta é a mais adequada.
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Consideracoes

A realizacdo desses experimentos permitiu verificar o quanto o processo de projeto que
utiliza um sistema generativo evolutivo pode contribuir significativamente para a obtencdo de
solu¢des, mesmo em um caso que aparentemente poderia ser considerado simples, pode assumir
um grau de complexidade quando analisadas as suas possibilidades de configuragdo. A
flexibilidade desse sistema possibilita associar diferentes varidveis a serem negociadas,
potencializando o processo e permitindo encontrar solucdes que atendem e satisfazem
simultaneamente diferentes objetivos. Isso é possivel de ser exemplificado quando comparamos o
resultado do EX1 com o do EX2, pois ao ser inserido mais uma varidvel ao sistema, permitiu a
reducdo na largura do brise e aumento do angulo de inclina¢do, embora tivesse aumentado a

quantidade, ainda assim, satisfaz melhor do que o resultado do EX1.

Além disso, € vélido destacar, o quanto o sistema torna possivel a realiza¢do de diferentes
experimentos, transformando o processo de projeto em uma situagdo com caracteristica
exploratdria, gerando simulacdes, obtendo dados, permitindo a comparacdo entre grupos de
dados, reconfigurando o sistema, revendo as varidveis, e assim por diante. O projetar assume um
novo status, fazendo da informacdo praticamente a matéria prima a ser gerenciada, manipulada,
avaliada e tratada, apresentando um peso considerdvel durante o processo de projeto. E possivel
perceber que o contexto e a realidade onde o projeto serd implantado atuam e contribuem cada
vez mais para o processo de concepcdo e defini¢do do elemento a ser edificado, justamente por
adotar processos que incorporam um maior nimero de dados informacionais com alto grau de

precisao.

Portanto, a ado¢do de métodos projetuais que exploram esses recursos informacionais
torna-se cada vez mais inerentes ao processo de projeto, ndo apenas para agilizar um processo de
producdo, mas efetivando beneficios as futuras edifica¢des, permitindo otimizar recursos, sejam

ambientais ou construtivos, sem perder a qualidade do ambiente construido.
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4.3.4 Exploracao criativa para o desenho de uma
cobertura

Contextualizacao

Esse exercicio de projeto corresponde a criagdo de uma cobertura complementar a uma
edificacdo existente, mantendo o sombreamento de uma drea ja coberta, mas que recebe insolacao
no periodo das 14h as 16h devido a uma abertura lateral. Por isso, os experimentos foram
realizados considerando o solsticio de verdo na data de 23 de Dezembro de 2013, as 16h, horario
em que ocorre a maior incidéncia solar na regido especificada. O desenho da estrutura apresenta
aberturas ao longo da superficie, contribuindo para a ventilacdo natural. Assim, a solugdo ideal
deverd apresentar a maior area de sombreamento com o maior valor para a somatéria dos
comprimentos que definem as dimensdes das aberturas, duas varidveis contraditorias que deverdo

ser negociadas, situac@o propicia para o uso dos algoritmos evolutivos.

Objetivo

Obter a maximizacdo da drea de sombreamento gerada pela cobertura e o vio maximo

para as aberturas na sua superficie.

Metodologia

Para o desenvolvimento desse exercicio projetual foram definidos cinco experimentos,
sendo adotadas duas abordagens para a concep¢ao da cobertura, uma parcialmente parametrizada
(com variagdo apenas no dimensionamento das aberturas), e a outra totalmente parametrizada
(permitindo variagdes na forma da superficie e o dimensionamento das aberturas). A primeira
abordagem foi empregada nos quatro primeiros experimentos, sendo utilizadas duas formas como
referéncia para a superficie da cobertura, uma curvilinea e outra linear. Cada uma delas foi
testada considerando duas orientacdes diferentes para as aberturas (Norte e Oeste). Os resultados
obtidos permitiu identificar qual das orienta¢des foi a mais favoravel para o local, sendo adotada

para a realizacdo do quinto experimento. Neste, foi empregada a segunda abordagem, tornando

1 Apresentado no formato de artigo no XVIII SIGraDi 2014( XVIII Congreso de la Sociedad
Iberoamericana de Grdfica Digital).
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paramétricas as curvas definidoras da superficie da cobertura e a variacdo das dimensdes das
aberturas, ambas controladas automaticamente pelo algoritmo evolutivo, permitindo buscar e

testar as diferentes solucdes através da sua eficiéncia.

A implementacdo do projeto através do plugin Grasshopper® utilizou os recursos do
Geco, fazendo a integracdo com o programa Ecotect da Autodesk para a realizacdo das
simulacdes. Para isso, o codigo deste estudo de projeto também foi estruturado em trés blocos, o
constituido pelos elementos construtores da forma e as suas relacdes paramétricas, o responsavel
pelos algoritmos evolutivos e os critérios para a avaliacdo das solugdes, e o relacionado a

simulacdo da insolagdo (Figura 4.32) (c6digo ampliado ver APENDICE D).

Figura 4.32 — Estruturagdo do cédigo conforme as defini¢des.
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Fonte: elaboragdo prépria.

A configuracdo padrdo adotada para o algoritmo evolutivo dos cinco experimentos
considerou: a maximizacdo do valor de fitness, o fim da execucdo do algoritmo ao atingir
cinquenta geracdes estagnadas, populacdes compostas por cinquenta individuos em cada geracao
(a primeira configurada para possuir o dobro de individuos), taxa de permanéncia de 5% dos
melhores individuos de uma geracdo para a outra, € o cruzamento entre os individuos que

possuirem 75% de grau de parentesco (semelhanca entre as suas caracteristicas).

Nos cinco experimentos foram utilizadas trés superficies (uma linear, uma curvilinea e
outra parametrizada) que serviram de referéncia para a definicdo formal da cobertura. Esta
superficie foi transformada em uma malha contendo doze por seis médulos, sendo ela a base para

a construcao de uma estrutura tridimensional triangulada, utilizando os vértices e as mediatrizes
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das laterais dos médulos como pontos de conexdo dos elementos estruturais. Alguns desses
elementos sdo os responsdveis pelo dimensionamento das aberturas (os espacgadores), e foram

posicionados em todos os médulos da estrutura triangular (Figura 4.33).

Figura 4.33 — Definicdo da malha da superficie, a estrutura triangulada e as diferentes aplicacdes.
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Fonte: elaboragéo prépria.

O tamanho dos espagadores varia em fun¢do da distancia entre a sua posi¢do na malha e o
ponto de atragdo mais proximo. Desta forma, dois pontos de atracdo, movidos independentemente
e automaticamente pelo algoritmo evolutivo, foram distribuidos na superficie para explorar
diferentes posi¢des e gerar diversidade nas dimensdes das aberturas. Isso garantiu maior
flexibilidade ao sistema, auxiliando o algoritmo evolutivo a encontrar as melhores solucdes para
o problema, pois quanto maior for a distancia entre os espagadores € 0s pontos, maiores Serao os

espacamentos gerados nos vaos, e vice-versa (Figura 4.34).
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Figura 4.34 — Pontos de atracao definindo o comprimento dos espagadores.

-

Fonte: elaboracdo prépria.

Resultados

A associacdo entre as diferentes varidveis que constituem o sistema generativo evolutivo
contribuiram para a defini¢do de um sistema parametrizado que gerou um amplo espaco de
solucdes, auxiliando na geracdo de resultados formais inesperados e na obten¢do de solugdes
otimizadas com relacdo ao sombreamento e as aberturas. Foram geradas, de maneira
automatizada, em cada um dos experimentos aproximadamente duas mil duzentas e cinquenta
possibilidades para a cobertura (cinquenta geragdes com cinquenta individuos cada, mais os

cinquenta individuos a mais na geragdo inicial).

A avaliacdo dos resultados obtidos nos trés experimentos foi realizada a partir de dois
critérios, a maior drea de sombreamento projetada pela cobertura e o maior valor obtido pelo
somatorio do comprimento de todos os vaos das aberturas da superficie. Esses dois critérios
correspondem a um valor numérico obtido pelo préprio cddigo que ao serem somados dao
origem ao valor de fitness, correspondendo ao indice utilizado para a classificacdo das alterativas
de projeto. Para efeito de andlise foram selecionados a cada dez geracdes de cada experimento as
cinco primeiras solugdes com o maior valor de fitness (Figura 4.35), permitindo um estudo mais
aprofundado, considerando independentemente a 4rea de sombreamento e o somatdrio das
distancias dos comprimentos dos vaos. Dessa forma, a partir daqueles critérios e dos individuos

selecionados para a andlise foi possivel realizar a comparagdo entre os experimentos.
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Figura 4.35 — As solucdes selecionadas do EXS.
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Fonte: elaboragdo prépria.

Os experimentos EX1 e EX 2 foram realizados com as aberturas direcionadas para o
Oeste, o que talvez explique possuirem as solu¢des com a menor drea de sombreamento. Ao
analisar as suas curvas nos graficos de drea de sombreamento (Figura 4.36) e dimensao dos vaos
(Figura 4.37) € possivel verificar uma situacdo de inversdo, ou seja, 0 maior sombreamento com
o menor valor para a somatéria dos vaos e vice-versa. Isso demonstra que nesses dois
experimentos o algoritmo evolutivo encontraram dificuldades para obter uma relacdo de

equilibrio entre o sombreamento e as aberturas.
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Figura 4.36 — Area de sombreamento produzida pela cobertura em metro quadrado.
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Fonte: elaboracdo prépria.

Figura 4.37 — Somatério do comprimento dos vaos em metros.
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Fonte: elaboracdo prépria.

A mudanca da orientacdo das aberturas para o Norte favoreceu os resultados obtidos nos
experimentos EX3 e EX4 em ambos os critérios, possibilitando ao algoritmo evolutivo obter
resultados mais satisfatorios do que os experimentos anteriores. Com relagdo a drea de
sombreamento (Figura 4.36) o EX3 possui uma pequena vantagem sobre o EX4, embora
possuam praticamente o mesmo valor. A maior diferenca entre os dois estd na somatéria dos
comprimentos dos vaos (Figura 4.37), sendo maior no EX3. Isso ocorre porque ele possui uma
superficie curva como base para a cobertura, conseguindo gerar diferentes angulos para as
aberturas, devido a sua irregularidade, desviando da incidéncia solar direta, criando maiores dreas
de sombreamento, como consequéncia, obtendo maiores comprimentos para as aberturas. Ja a

regularidade da superficie plana do EX4 dificultou ao algoritmo evolutivo de encontrar zonas de
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sombreamento, uma vez que ndo existia curvatura, mantendo os pontos de atragdo isolados em
uma regido da superficie gerando vaos minimos para as aberturas. Dessa forma, ao elaborar o
experimento EXS, sob a abordagem totalmente paramétrica, foi possivel pressupor a geracdo de

uma superficie curva.

Figura 4.38 — Valores do fitness.
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Fonte: elaboragéo prépria.

Esse experimento, o EXS5, demonstrou um grande nivel de evoluciao durante a execugdo
do algoritmo evolutivo, apresentando um aumento no valor do fitness de 9,6%, enquanto que os
outros variaram entre 0,3% e 2,5% (Figura 4.38). Com relacdo a drea de sombreamento, ele
apresentou um acréscimo de 10,2% na area final, ja os outros experimentos ficaram entre 0,46%
e 1,66% (o EX1 possuiu um decréscimo de 8,29%). No somatorio dos comprimentos dos vaos, o
experimento EX5 apresentou um acréscimo de 5,2%, taxa inferior quando comparada aos valores
de 42,3% do EX1 e 11,5% do EX3, mas que provavelmente justifica possuirem a menor drea de
sombreamento. As comparagdes realizadas entre as curvas dos graficos possibilitam entender a
evolucdo, mas o que define a melhor solucdo sdo os valores obtidos no final da execucao dos
algoritmos. Dessa forma, foram avaliados apenas os melhores individuos de cada experimento
obtidos na tltima geracdo (G50), sendo considerada a maior drea de sombreamento e a maior
somatdria para o comprimento dos vaos. Com relagdo a somatéria dos vaos, os individuos dos
experimentos EX1 e EX3 possuem o mesmo valor de 12,4m, ndo muito distante dos 11,9m do
EXS5. A drea de sombreamento apresenta um distanciamento maior entre os dois primeiros
individuos, correspondendo a 27,8m? para o EXS5 e 24,1m?2 para o EX3, fazendo deste critério o
determinante para a escolha da melhor solucdo. Isso permite verificar que o EXS, que possui a

abordagem da parametrizacdo total, mostrou-se mais eficiente, gerando a maior darea de
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sombreamento, indice de aberturas satisfatério e, inclusive, a geracdo de uma forma inesperada

(Figura 4.39).

Figura 4.39 — Solug@o com o maior valor de fitness da ultima geragao.

Fonte: elaboragdo prépria.

Consideracoes

O experimento permitiu concluir que o uso de um sistema generativo evolutivo na fase
inicial do desenvolvimento projetual pode tornar o processo de busca de solucdes otimizadas
mais eficiente, assumindo caracteristicas exploratéria e investigativa através de constantes
reconfiguragcdes das varidveis ou dos elementos que compdem o projeto. Ao observar as curvas
dos graficos e comparar o comportamento dos experimentos durante a execucdo do algoritmo
evolutivo foi possivel obter maior entendimento sobre o projeto, pois a visualizacdo dos dados
obtidos tornou mais evidente o comportamento das varidveis, das relacdes definidas e dos
critérios adotados para a selecdo dos melhores individuos. O entendimento sobre o projeto ganha
outra dimensdo; a informacgdo passa a ser a matéria prima a ser gerenciada, manipulada, avaliada

e tratada, apresentando um peso considerdvel durante todo o processo de projeto.
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4.3.5 Definicao volumétrica a partir da
implantacao, recuos e volume.

Contextualizacao

O quinto caso surgiu da necessidade de compreender melhor o comportamento dos
algoritmos evolutivos ao realizar alteracdes nos seus componentes, permitindo identificar, com
base na ferramenta adotada, quais fatores da configuracdo oferecem melhor desempenho ao
processo. Essas alteracOes estavam restritas a caracteristica dos algoritmos, maximizagcdao ou
minimizacao, e a quantidade de individuos em cada geragdo, assumindo a configuracdo default
para os outros fatores. O contexto abordado neste caso é semelhante aos dois primeiros casos ja
apresentados, onde foram exploradas as questdes de implantacdo, modelagem da volumetria e
insolacdo, para que, dessa forma, a experiéncia adquirida com eles pudesse servir de base para a

manipulacdo do cédigo, na sua configuracdo e andlise dos resultados.

Objetivo

O objetivo deste caso foi avaliar a configuracio dos elementos que compdem o0s
algoritmos evolutivos, a fim de se obter melhor desempenho. Para isso, o estudo de projeto
adotou como critérios: (1) a maior drea de ocupacgdo no lote, respeitando os recuos e o gabarito
previamente definido (escalonamento), (2) o maior valor para o volume e (3) a menor dimensdo
para o perimetro. A maior taxa de insolacdo nas superficies foi aplicada apenas nos dois ultimos
experimentos, considerando inclusive a interferéncia da vizinhanga sob a incidéncia solar, o que

permitiu verificar o quanto esse critério interfere no resultado final.

Metodologia

Os nove experimentos realizados foram organizados em dois grupos, um com seis € outro
com trés experimentos. O primeiro grupo de experimentos explora o comportamento dos
componentes dos algoritmos evolutivos mediante as diferentes configuracdes, € o outro grupo
avalia a variacdo no critério de avaliacdo considerando a insola¢do durante o processo. Isso
também permitiu realizar uma comparagdo entre os dois grupos, sendo verificado o quanto a
inser¢do da insolacdo como um dos critérios interfere no resultado final. Os seis primeiros

experimentos (EX1, EX2, EX3, EX4, EX5 e EX6) sofreram variacdes na defini¢do dos valores
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para o Initial Boots e o Inbreeding, por serem os principais fatores da ferramenta Galapagos que

influenciam nos resultados dos algoritmos evolutivos.

O modelo paramétrico foi composto por seis mdédulos independentes que se deslocam
livremente pelo lote com dimensdo de 20 m de largura por 50 m de comprimento (Figura 4.40).
Cada médulo possui a forma de um quadrado com dimensdo de 10m, com altura variando entre 8
m e 40 m, conforme a sua posicao no lote. Assim, o lote foi zoneado de maneira a apresentar
alturas especificas para os mddulos de acordo com cada zona, definindo uma volumetria

escalonada (Figura 4.40).

Figura 4.40 — Zoneamento do lote para a defini¢do das alturas dos médulos.

/- Lote \/— Modulo sy

10m

entre
i 32me
i 40m

10m

! 24m

1S
(=]
=
1S
(=]
-
1S
o
-

N\ S

Fonte: elaboracdo prépria.

O projeto foi estruturado em trés blocos (Figura 4.41) (c6digo ampliado ver APENDICE
E), o primeiro referente aos elementos construtores da forma e as suas relacdes paramétricas
(definicdoes formais e relacionais), o segundo responsdvel pelos critérios de avaliacdo das
solugdes e pelo algoritmo evolutivo, e o terceiro relacionado a simulag@o da insolagdo (defini¢des
climaticas com dados referentes a cidade de Sao Paulo), aplicado apenas nos trés ultimos

experimentos (EX7, EX8 e EX9).
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Figura 4.41 — Estruturagdo dos cédigos em trés blocos, conforme a metodologia definida inicialmente.
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Fonte: elaboracao prépria.

Figura 4.42 — Cédigos das restricdes e avaliagdes contidos no bloco Algoritmo Evolutivo.

Fonte: elaboragéo prépria.

Os critérios para restricdo e avaliacdo das solucdes foram definidos através de cinco
grupos de cddigos, cada um com objetivos especificos, como (1) a necessidade dos mdédulos
interceptarem a drea do lote, (2) maximizacdo da &rea, (3) maximiza¢do do volume, (4)
minimizacao do perimetro e (5) a defini¢do das alturas dos médulos com relacdo ao zoneamento
do lote (Figura 4.40). Como a caracteristica aplicada aos algoritmos evolutivos foi a de
maximizacdo, a minimiza¢do desejada para o perimetro exigiu uma codificacdo especial. Para
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isso foi adotado um valor fixo de referéncia para a subtragdao do valor do perimetro da solucao
avaliada. Dessa forma, quanto maior fosse o valor da diferenca, menor seria o perimetro da

solucao.

Os seis primeiros experimentos (EX1, EX2, EX3, EX4, EX5 e EX6) apresentaram como
configuracdo padrao do Galapagos a maximizacdo do valor de fitness, a finalizacdo da execugdo
do algoritmo com a estagnacdo de cinquenta geragdes sucessivas ou até completar cem geragoes,
a populagdo com trinta individuos cada e a taxa de 5% de permanéncia dos melhores individuos
entre as geragdes. O valor padrio para o fator de Initial Boost é de duas vezes, mas segundo o
desenvolvedor do plugin, quando se deseja explorar o campo de solu¢des de maneira mais
diversificada o ideal € utilizar valores entre cinco e dez vezes. Além disso, a taxa de semelhanga
entre os individuos que define os pares para o cruzamento também foi alterada, sendo testados os
valores de 50% e 75%. Dessa forma, o experimento EX1 considerou a configuracdo padrdo para
o fator de Initial Boost (igual a dois) e para a taxa de Inbreeding (75% de semelhanca), o EX2
utilizou o fator dois e a taxa de 50%, o EX3 utilizou o fator de cinco vezes com a taxa de 75%,
para o EX4 foi adotado o fator de dez vezes mantendo a taxa de Inbreeding, no EXS foi
empregado o fator de dez vezes com a taxa de 50% e no EX6 o fator de cinco vezes com taxa de
50%. Isso permitiu verificar quais desses fatores realmente contribuiram de forma mais efetiva
para a obtenc@o das melhores solu¢des. Apds essa verificac@o, foi adotada a melhor configuragcao
e realizados os trés dltimos experimentos (EX7, EX8 e EX9), onde foi adicionada a restri¢cao
relacionada a insolagdo da superficie do edificio, sendo considerada a maximizac¢do da carga

energética sobre a superficie.

Antes de iniciar os trés tltimos experimentos foram realizados trés testes para verificar o
tempo de execu¢do de cada simulacdo da insolagc@o, permitindo gerar uma estimativa do tempo
total do experimento, uma vez que todo o processo evolutivo seria composto por
aproximadamente trés mil individuos. A defini¢cdo da malha mesh (sua triangula¢do) do modelo
tridimensional € um fator que influencia diretamente no tempo da simula¢do, pois quanto maior
for a sua resolucdo, mais lento serd o processo. Desta forma, a resolu¢do da malha foi testada de
acordo com trés niveis de configuracdo para o indice de amplificagdo do grau de triangulacao,
sendo utilizados como indices os valores um, dois e trés vezes. O tempo para gerar a simulacio
com a amplitude de uma vez foi de 5s, o de duas vezes levou 15s, e 45s para o indice de trés

vezes. Como o experimento considera a fase inicial de concepg¢ao projetual, ndo € necessdria uma
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precisdo elevada, sendo adotado o grau de amplitude de uma vez. Assim, cada experimento durou
. . 17 . - . ~ .

aproximadamente cinco horas ' para a realizacdo de todas as simulagdes, considerando a

configuracdo dos algoritmos evolutivos com trinta individuos em cada geracdo, o Initial Boost de

dez vezes e cem geracdes para a execucdo de todo o processo.

A variacdo entre esses trés ultimos experimentos ocorreu na redefinicio da funcdo de
avaliacdo (fitness function), criando diferentes estratégias para a busca da maximizac¢do dos
indices de insolacdo. No EX7 a maximizac¢do adotou como referéncia a media aritmética dos
valores da lista dos indices, o EX8 utilizou como estratégia a selecdo de um valor na posi¢ao
central dessa lista, forcando os algoritmos evolutivos a encontrarem solu¢des com maiores
valores nessa regido que ndo € estidvel (devido a variagdo formal do projeto), e no EX9 foi
escolhida aleatoriamente a sexta posi¢do da lista de indices, evitando o primeiro valor que seria
igual em ambos os experimentos, uma vez que sempre existird algum ponto com zero de
insolacdo. A adoc¢do dessas trés formas de avaliac@o surgiu do interesse de verificar quais delas é

o processo mais eficiente para a obtencdo da maior insolacdo na superficie do edificio, além

daquela apresentada no Caso2 (defini¢do volumétrica a partir da insolacao).

A andlise dos resultados ocorreu a partir dos trés primeiros individuos obtidos em cada
experimento, permitindo verificar se o comportamento se estendia para os outros individuos da
geragdo, e possibilitando entender de maneira mais abrangente o comportamento do algoritmo
evolutivo. Posteriormente foi realizada uma andlise considerando apenas os melhores individuos

de cada experimento, ou seja, aqueles que possuem o maior valor para o fitness.

Resultados

Os resultados obtidos no primeiro grupo de experimentos (EX1, EX2, EX3, EX4, EXS e
EX6) demonstram uma constante evolucdo das possiveis solucdes, embora durante a execucao
dos algoritmos evolutivos tivesse ocorrido algumas quedas no desempenho. Isso ocorre devido a
possibilidade da geracdo de combinagdes genéticas menos favoraveis do que as anteriores, uma
vez que o processo de cruzamento e mutagdo ndo garante a constante obteng¢do dos melhores

individuos. Por isso, a fun¢do de avaliacdo precisa ser muito bem definida, garantindo aos

"7 Utilizando como equipamento um laptop do fabricante Dell™ modelo Inspiron 15R 5537A20, com
processador Intel®Core™ i7, com 16GB de memoria RAM do tipo DDR3, 1TB de disco rigido e placa de video
dedicada de 2GB.

193



algoritmos a possibilidade de retomada evolutiva através da avaliacdo e selecdo. Como o objetivo
nesse grupo foi o de verificar as diferentes configuragdes para os algoritmos evolutivos, a andlise
ocorreu a partir dos resultados obtidos nas geragdes e entre os diferentes experimentos, adotando
como referéncia os fatores que sofreram modificagdes, o Initial Boost e o Inbreeding (Figura

4.43).

Figura 4.43 — A evolugdo dos trés primeiros individuos durante a execucao dos algoritmos evolutivos em cada

experimento e a cada dez geragdes.
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Fonte: elaboracédo prépria.

A variagdo no fator de Inbreeding possibilitou constatar que o cruzamento entre
individuos com menor grau de semelhanca dificulta encontrar as solu¢cdes com o maior valor para
o fitness. Isso ocorre porque os pares de individuos selecionados para serem cruzados possuem

maior grau de diferenciacdo entre si, sendo gerada constantemente uma variedade genética,
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dificultando a constancia das estruturas genéticas favordveis as solugdes mais aptas. Embora a
diversidade genética seja favordvel, a permanéncia e a constincia de certas estruturas sio
necessarias para que exista a hereditariedade e a evolucdo da espécie. Por isso, os experimentos
EX2, EX6 e EXS, que utilizaram o valor de Inbreeding igual a 50% apresentaram resultados
inferiores aos dos experimentos EX1, EX3 e EX4 respectivamente, onde foi empregada a taxa de
75% (Figura 4.43). O maior valor para a taxa de Inbreeding fez com que o algoritmo formasse
pares para o cruzamento com individuos com maior grau de semelhanga, fazendo com que as
estruturas genéticas favordveis as solugdes mais aptas fossem transmitidas as geracoes
subsequentes, ou seja, aos seus herdeiros. Assim, ocorre a formacao de uma espécie (especiacao)
que sofrerd cada vez mais o seu aprimoramento através de ajustes (recombinag¢do e mutacao) ao
longo da execugdo do algoritmo evolutivo, sem a perda da estrutura genética principal. Isso é
justificado pela Teoria Evolucionista, em que a evolucao ocorre gradativamente e ndo em grandes
saltos. Dessa forma, o Inbreeding pode estabelecer uma situacdo com caracteristicas de
endogamia ou de zoofilia, uma vez que estd relacionado ao grau de semelhanca entre os
individuos que formardo os pares a serem cruzados, de maneira que os maiores valores
conduzirdo a primeira situacio, enquanto que os mais baixos, pelo alto nivel de diferenciacdo,

conduzirdo a segunda situacgao.

O Initial Boost cria uma situacio favordvel para a obten¢do de bons resultados, pois ele
corresponde a um fator que multiplica a quantidade de individuos da primeira geracdo do
algoritmo evolutivo, gerando maior variedade genética no primeiro estdgio do processo
evolutivo. A principio, essa diversidade genética na primeira geracdo contribui para a
potencializacdo do algoritmo evolutivo, sendo gerados aleatoriamente individuos até atingir o
nimero definido previamente para esta geracdo. A maior quantidade de individuos ndo significa
que serdo geradas solucdes mais favordveis, pois a quantidade nado estd diretamente relacionada a

aptiddo dessas solucdes, apenas aumenta a probabilidade de serem geradas e encontradas.

Nos experimentos foram adotados os valores de duas vezes para o EX1 e EX2, cinco
vezes para 0 EX3 e EX6, e dez vezes para o EX4 e EX5 (Quadro 4.1). Dessa forma, como todos
os experimentos foram configurados para terem trinta individuos por geragdo, nos de Initial boost
igual a dois a populagdo inicial foi dobrada, passando a ter sessenta individuos. Os que foram
configurados para cinco vezes apresentaram cento e cinquenta individuos, e os experimentos com

fator de dez vezes tiveram trezentos individuos.
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Quadro 4. 1- Valores adotados para o Inbreeding e Initial Boost.

Inbreeding 75% 50% 75% 75% 50% 50%
Initial Boost 2x 2x 5x 10x 10x 5x
Fonte: elaboracgdo prépria.

A comparacdo entre os resultados do EX1 e EX3 revela um aumento no valor do fitness
de 9% no primeiro individuo, ocorrendo decréscimos nos outros, enquanto que no EX2 e EX6
chegou a ocorrer o aumento de 15% no terceiro individuo da tdltima geragdo, sendo que os
primeiros tiveram o acréscimo de aproximadamente 9%. Embora a andlise em porcentagem dos
resultados parega favordvel aos experimentos EX2 e EX6, que tiveram o Inbreeding de 50% e
apresentam o valor de fitness de 29356 e 31896 respectivamente, € importante destacar que o
EX1 e EX3 alcangaram os valores de 31617 e 34483, favorecendo os experimentos com 75% de

Inbreeding.

Quando a comparacao ocorre entre os experimentos EX6 e EXS, e entre os EX3 e EX4 os
resultados também apresentam uma melhora, ou seja, aumenta o valor do fitness, ganho que
poderia ser associado ao aumento do nimero de individuos da populacao inicial. Mas isto ndo é
verdade, pois ao comparar os trés valores de fitness da primeira geracdo (Figura 4.43) dos seis
experimentos, verifica-se que os individuos obtidos nos EX3 e EX6 sdo os melhores, nio
determinando o melhor resultado final. Isto exemplifica a definicdo exposta anteriormente, de
que a quantidade de individuos na primeira geracdo ndo possui relacdo direta com a melhor
aptiddo dos individuos, apenas aumenta probabilisticamente as chances de obté-las. Se analise for
restrita aos primeiros individuos com o melhor fitness de cada experimento, o aumento na
populacdo inicial contribuiu para a melhor evolu¢do e obtencao de bons resultados, embora o

EX3 tenha apresentado melhor rendimento que o EX4, como pode ser visto na figura abaixo.
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Figura 4.44 — A evolucio do primeiro melhor fitness dos experimentos a cada dez geracdes.
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esmwEX3a IB=5x =75% | 27684 | 28456 | 29776 | 32205 | 32387 | 32387 | 32387 | 33285 | 33749 | 34301 | 34483
esssEX4a IB=10x 1=75% | 26857 | 27257 | 28205 | 30673 | 32137 | 33109 | 33949 | 33993 | 33997 | 33997 | 33997
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e EX6 1B=5x 1=50% | 27664 | 28426 | 28426 | 29412 | 29812 | 30208 | 30208 | 30408 | 30608 | 30608 | 31896
emwEX5a IB=10x 1=50% | 27287 | 27423 | 27423 | 28709 | 28709 | 29505 | 29637 | 31287 | 31287 | 32103 | 32103

Fonte: elaboragéo prépria.

O segundo grupo de experimentos ndo apresentou variagdes na configuracdo dos
componentes dos algoritmos evolutivos, apenas a inser¢do de mais um critério na funcdo de
avaliacdo, sendo ele a maximizagcdo da insolacdo na superficie do edificio. O EX9 € o que
apresentou o melhor valor de fitness, permitindo assumir que a sua estratégia foi a mais eficiente,
sendo a menos eficiente a estratégia do EXS8, que adotou a posi¢do central da lista para a sua

maximizacao (Figura 4.45).
Figura 4.45 — A evolucido do primeiro melhor f itness dos experimentos a cada dez geragdes..
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Fonte: elaboragdo prépria.
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Ao analisar os experimentos a partir da média aritmética dos indices (Figura 4.46 [a]) o
experimento EX9 também apresenta um resultado favordvel, permitindo concluir que a
maximizacdo do valor na sexta posi¢do da lista contribuiu para elevar todos os valores
subsequentes. Embora o EX8 tivesse obtido o melhor desempenho com relag@o a sua estratégia
(Figura 4.46 [b]), esta se reafirma como a menos eficiente, pois a0 comparar a sua média e o

indice inicial com os dos outros, percebe-se o baixo desempenho do EX8 (Figura 4.46 [a] e [c]).

Figura 4.46 — Comparacio utilizando as trés estratégias adotadas.

[a] Média [b] Valores na [c] Valores na
dos Indices Posicao Central Sexta Posigao
EX7 EX8 EX9 EX7 EX8 EX9 EX7 EX8 EX9
somatéria  68121,96 65804,11 77230,03 176,37 160,72 151,71 0 0 0
células 287 299 321 17664 16823 151,71 60,8 60,8 60,8
média | 237 220] 241 177,05 16823 152,23 60,8 60,8 60,8
17933 16823 152,95 61,28 60,8 6321
180,46 170,46  153,9 63,21 60,8 6321
181,74 171,44 154,66 [ 6321 608 6324
183,06 1757 163,78 63,21 61,2 63,29
183,82 17913 167,73 63,24 61,42 6505
1845 181,65 169,48 67,11 61,68 67,1
184,92 18663 169,48 69,75 6168 67,72
18629 187,82 171,06 7476 61,71 6846

188,02 191,95 173,4
189,85 192,15 173,75
192,77 192,77 174,02

192,91 192,77[__174,08|

193,27 193,41 176,03
193,43 193,41 177,07
195,18 194,12 180,16

Fonte: elaboragdo prépria.

Assim, a estratégia que adotou a obtencdo de um maior valor na posicao central da lista
(Figura 4.46 [b]) ndo garantiu os melhores indices, uma vez que os iniciais sdo muito inferiores,
gerando uma compensagdo entre os valores, situacdo que pode ser verificada na média dos

indices (Figura 4.46 [a]).

A comparacio entre as porcentagens das cargas energéticas sobre a superficie do edificio
também favorece o EX9, apresentando 13% da sua superficie recebendo o maior indice de
insolagdo. Mesmo que fosse adotada a somatdria dos trés ultimos intervalos da carga energética
(401-500, 501-600 e 601-700), ainda assim o EX9 seria superior aos outros, possuindo 18%
contra 0os 13% do EX8 e 17% do EX7 (Figura 4.47). Dessa forma, ao avaliar os resultados
obtidos nos trés experimentos a partir das trés estratégias, e a comparacdo entre os melhores
fitness, o EX9 demonstra o melhor desempenho, permitindo assumir a sua estratégia como a mais

adequada.
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Figura 4.47 — Volumetria e os dados obtidos nos experimentos com a simula¢do da insolagdo.
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0-100 15% 0-100 23% 0-100 8%
101-200 40% 101-200 30% 101-200 43%
201-300 22% 201-300 28% 201-300 27%
301-400 6% 301-400 6% 301-400 4%
401-500 5% 401-500 7% 401-500 5%
501-600 11% 501-600 2% 501-600 0%
601-700 1% 601-700 4% 601-700 13%

Fonte: elaboragéo prépria.
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Figura 4.48 — Comparacgao entre os melhores resultados dos dois grupos de experimentos
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Fonte: elaboracdo prépria.
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A comparacio entre os melhores experimentos de cada grupo, EX6 e EX9 (Figura 4.48),
possibilita verificar como a modelagem macica do primeiro foi redefinida a partir da influéncia
solar sobre o volume. A criagdo de uma reentrancia na sua lateral aumenta a drea de incidéncia
solar, sendo este vazio compensado por um volume maior na regido posterior do edificio, onde a

altura pode ser maior devido ao escalonamento, contribuindo para aumentar o volume total e a

3

Durante o desenvolvimento dos experimentos deste caso foi possivel identificar dois

criacdo de mais superficie para o recebimento da insolacao (Figura 4.49).

Figura 4.49 — Mudancas entre o0 EX6 e o EX9.

&

Fonte: elaboragdo prépria.

Consideracoes

possiveis aspectos de implementacdo dos algoritmos evolutivos, o criativo e o de otimizagao.
Embora esses algoritmos possuam como meta a otimizagdo, a maneira como sdo definidas as
restricoes e a prioridade dada a cada uma os tornam mais flexiveis ou ndo. Em um aspecto
criativo as exigéncias sdo mais flexiveis, relevando os valores obtidos e possibilitando escolher
individuos de geracdes anteriores, pois todas e qualquer solucdo obtida estard dentro de um
intervalo que ja satisfaga as exigéncias. Situagdo que ao envolver um processo de insolagdo ja
nao € possivel, pois € adotado um indice como referéncia, assumindo um carater rigoroso quanto

a eficiéncia e desempenho, aproximando da caracteristica de otimizacao.

A comparacdo entre as melhores solugdes obtidas em cada grupo permite verificar que a
transformacgdo ocorrida ndo favoreceu apenas a insolagdo, mas também contribuiu para a
maximizacdo do volume, reforcando ainda mais a caracteristica dos algoritmos evolutivos de
negociacdo entre os diferentes objetivos. Outra questdo observada, e importante de ser
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considerada, € a proximidade entre os valores de fitness obtidos entre os diferentes experimentos,
dificultando algumas vezes a avaliacio do desempenho do algoritmo evolutivo, como por
exemplo, o0 EX3 e EX4. Isso pode ser atribuido a simplicidade do componente Galapagos, que
ndo possibilita o controle refinado dos elementos que compdem os algoritmos evolutivos, tais
como a taxa de mutagdo, a escolha de técnicas probabilisticas para a sele¢do dos individuos e a
definicdo de uma estratégia evolutiva. Para tal, seria necessdrio por parte do projetista o
conhecimento mais aprofundado sobre os algoritmos evolutivos e linguagem de programacgao,
possibilitando a exploragdo mais efetiva do processo através de outros recursos que nao o
componente Galapagos. Mesmo com a utilizacdo de uma ferramenta simplificada, os resultados
obtidos foram positivos, pois a comparagdo entre os valores de fitness das geragdes iniciais com

os das finais sempre apresentaram um ganho (devido ao processo de maximizacao).

4.4 Consideracoes Gerais

A organizagdo dos exemplos de casos conforme uma ordem progressiva de complexidade
possibilitou verificar um reposicionamento na forma de manipulacdo dos algoritmos evolutivos,
assim como na maneira de lidar e analisar os resultados. E nitida a transicio do método de
avaliacdo visual qualitativo para o numérico quantitativo, assumindo a evolu¢do como um
processo gradativo que necessita de um método preciso para a andlise dos resultados. A
implementacdo nos diferentes casos e experimentos possibilitou desenvolver uma postura
generativa sobre o conhecimento, permitindo o aprimoramento na implementacdo e instigando a
manipulagcdo da sua potencialidade, revelando uma demanda que a ferramenta ndo foi capaz de
suprir. Essa situacao ficou evidente no ultimo caso, pois a0 manipular os experimentos, a fim de
melhor compreender os componentes evolutivos, evidenciou a simplicidade e limitacdo da
ferramenta. E importante ressaltar que essa caracteristica apenas limita a manipulagdo e o
controle dos algoritmos evolutivos, mas ndo os impossibilita de cumprir a sua funcdo, obtendo
resultados favordveis por parte de um leigo. A evolucdo esteve presente em todos os
experimentos, ora com resultados mais significativos, ora expressando uma varia¢do mais sutil,
mas sempre contribuindo para o aumento no valor do fitness. Sendo assim, como o propdsito foi

o de verificar a possibilidade de implementacdo desses algoritmos de maneira simplificada e
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facilitada mediante os atuais recursos digitais, mesmo diante de algumas limita¢des, os ganhos

obtidos j4 contribuem para o processo de projeto.

O processo de elaboragdo dos casos e a realizagdo dos seus experimentos evidenciou uma
nova postura por parte do projetista, que ao utilizar um sistema generativo cria possibilidades de
executar diferentes experimentos. O processo de projeto pode assumir uma metodologia
embasada em um método investigativo e exploratdrio, contribuindo para a geracdo de resultados
mais eficientes e inusitados, desmistificando regras de boa conduta adotadas como padrio na
solucdo de determinados problemas. A informagdo nesse processo sistematizado computacional
assume um papel fundamental, de maneira que todas as operacdes lidam com valores numéricos,
sendo imprescindivel entender que esta é a matéria prima a ser manipulada. Agora, a andlise
comparativa entre dados e a manipulacdo de graficos ndo estdo restritas as fases intermedidria ou
final do processo de projeto, sendo transformadas em instrumentos no processo de concepgdo. O
projetista ndo apenas modela formalmente, mas incorpora principalmente a gestdo dos dados
gerados a partir do modelo, manipulando e modelando essas informacdes. Diante disso, é
necessdrio a incorporacao de conhecimentos mais especificos a esse ambiente informacional, a
exemplo da probabilidade e estatistica, capacitando o projetista a realizar andlises mais eficientes
e sistematizadas. O projetista, ao utilizar o método heuristico de projeto, ndo gera a quantidade de
solucdes que um sistema gerativo é capaz de produzir, simplificando o seu processo muitas vezes
a uma anélise comparativa. Enquanto isso, o campo de solu¢des ao utilizar o sistema generativo
pode assumir grandes dimensdes, gerando grande quantidade de solugdes que levardo a uma
infinidade de dados, situacdo atipica para aquele arquiteto e urbanista que utiliza o método

heuristico.
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5.0 Avaliacao
Qualitativa da
Aceitacao dos
Algoritmos
Evolutivos

205



206



5.1 Workshops

Os workshops foram adotados como uma ferramenta para a verificagdo e validagdo do
contetido tedrico organizado a partir da pesquisa sobre o algoritmo evolutivo. O recorte realizado
no conteido de dreas como biologia e ciéncia da computagdo abordou as terminologias, 0s
conceitos e a estruturacdo dos mecanismos de buscas dos algoritmos evolutivos, sendo
organizados de maneira simplificada para favorecer o seu entendimento pelos arquitetos e
urbanistas. Esse conteido deveria oferecer o facil entendimento do processo evolutivo, a
capacidade de identificar os problemas de projeto que possibilitam a sua solugdo através deste
método, a identificacdo dos elementos que irdo compd-lo e a estruturagdo de um método de

projeto evolutivo.

Os workshops também foram utilizados para a identificacdo de implementacdes que
fossem diferentes daquelas apontadas nos exemplos de casos, enriquecendo assim a abordagem
do uso dos algoritmos evolutivos como método de projeto. Além disso, as implementagcdes
realizadas pelos alunos possibilitou verificar a experiéncia obtida por cada equipe no processo de
implementa¢do dos algoritmos evolutivos, ndo sendo registrado todo o processo desenvolvido por
cada uma delas, j& que os algoritmos evolutivos possuem uma estrutura geral descrita em
diferentes situacdes no capitulo “exemplos de casos”. Sendo assim, a relevancia dos workshops
estd no entendimento da estrutura do mecanismo evolutivo, a sua possivel implementacdo e a

identificacao de novos casos em que poderiam ser empregados.

5.1.1 Puablico-alvo

A definicdo do publico-alvo ocorreu em fun¢do dos objetivos de verificar e avaliar a
dificuldade de implementacdo dos algoritmos evolutivos por um publico leigo no assunto. Por
isso, foi fundamental que os alunos ndo apresentassem conhecimento sobre o0 método de projeto
evolucionista e o dominio sobre uma ferramenta paramétrica, permitindo uma andlise efetiva do

conteddo e da sua estruturacdo em diferentes fases de desenvolvimento do workshop.

Para o maior controle e garantia da execucdo dos workshops e do perfil dos seus
integrantes, foi escolhido o meio académico como contexto para a sua aplicagcdo, possuindo como

publico-alvo alunos universitdrios com diferentes niveis de formacdo (graduagdo e pos-
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graduacdo), de dreas afins a arquitetura e urbanismo. Duas instituicdes demonstraram
espontaneamente o interesse em realizar os workshops, uma vez que conheciam a pesquisa e
tinham como objetivo introduzir o tema em suas linhas de pesquisa, sendo elas a UFSC
(Universidade Federal de Santa Catarina) e a UFRGS (Universidade Federal do Rio Grande do
Sul). O interesse surgiu em decorréncia da instalacdo dos laboratdrios de prototipagem rapida e
de fabricacdo digital nessas instituicdes, cujos pesquisadores sentiram a necessidade de discutir

os métodos de projeto sob a influéncia dos recursos digitais.

5.1.2 Método de ensino

O workshop foi organizado em trés blocos (Figura 5.1) caracterizados conforme a
natureza do contetdo e da atividade, ou seja, o bloco tedrico, o pratico e o composto. O “bloco
teorico” esta relacionado com o contetido conceitual sobre o processo de projeto sistematizado,
permitindo a sua contextualizacdo historica e a compreensdo do desenvolvimento de um
paradigma a partir do movimento Design Methods ocorrido na década de 1960. O contetdo
referente ao algoritmo evolutivo também fez parte desse bloco, sendo abordado o vocabulério, os
conceitos, os elementos que o compdem e a sua estruturacdo. O “bloco pratico” procurou
desenvolver a habilidade digital, sendo constituido por exercicios priticos implementados em
uma ferramenta paramétrica, permitindo aos alunos o reconhecimento da sua interface, dos
comandos e da estruturacdo légica necessdria para a representacdo de uma ideia nesse meio
digital. O “bloco composto” ¢ o momento em que os alunos definiram uma metodologia
experimental embasada no contetido apreendido no “bloco tedrico” e no “bloco pratico”,

desenvolvendo um projeto parametrizado.

Figura 5.1 — Estrutura da metodologia em blocos

bloco composto

bloco pratico

METODOLOGIA
EXPERIMENTAL

Fonte: elaboragdo prépria.
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A teoria apresentada no “bloco tedrico” foi organizada em dois sub-blocos (Figura 5.2),
um abordando a sistematizacdo do processo de projeto e os sistemas generativos, € O outro
possuindo o conteddo especifico sobre os algoritmos evolutivos. Dessa forma, os dois sub-blocos
puderam oferecer maior flexibilidade a estruturacdo do método a ser aplicado em cada um dos
workshops, permitindo verificar como o contetido sobre algoritmos evolutivos se articula com

relac@o aos outros, e o que isso poderia influenciar no processo de apreensiao do contetido.

Figura 5.2 - Estrutura em sub-blocos oferecendo flexibilidade a estruturagdo dos contetidos

bloco tedrico

' DESIGN METHODS 19
- sistematizacao processo de projeto ‘g ALGORITMOS EVOLUTIVOS

sistema orientado por metas representacdo dos individuos
istema generativ t -
sisteine generatvo descendéncia pelo cruzamento

l_ algoritmo i recombinacdo e mutacao

N Darametrizacao 1 processo sele¢do natural

N 5iStEMas estrutura Algoritmos Evolutivos

Fonte: elaboragéo prépria.

O sub-bloco sobre a sistematizacdo do processo de projeto foi fundamental para
posicionar os participantes frente a uma metodologia de projeto ndo baseada no processo
heuristico, ou seja, na tentativa e erro. Dessa forma, os tépicos abordados pelo movimento
Design Methods, como a ordenagdo, a clareza e o registro do processo de projeto foram
enfatizados, permitindo iniciar a discussdo sobre a estruturacdo ldgica presente em um sistema
orientado por metas (MITCHELL, 1975) e a definicdo dos sistemas generativos (FISCHER;
HERR, 2006). A partir da formulacdo desse quadro tedrico, os conceitos de algoritmo,
parametrizacdo e geracdo de sistemas, foram definidos como operacdes necessdrias para a
estruturacdo légica do processo projetual, permitindo estabelecer uma relagao direta com o uso da
ferramenta paramétrica. O conceito de algoritmo foi baseado nas defini¢cdes segundo Dietrich
(1999), Linden (2008) e Terzidis (2009), autores de diferentes areas, mas que abordam esse

conceito, o do algoritmo como conjunto finito de regras ou operagdes. Para a parametrizacio
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foram utilizados os autores Tierney (2007), Woodbury (2010) e os Oxman (2010), definindo-a
como um sistema constituido por partes inter-relacionadas. J4 o conceito de sistema foi
fundamentado em Mitchel (2008), Johnson (2003) e Alexander (2013), sendo definido como um
mecanismo constituido por multiplos agentes com regras locais e que interagem de forma bem

definida, resultando em um estado global.

O sub-bloco sobre os algoritmos evolutivos apresenta os principais conceitos envolvidos
no processo evolutivo, como a representacdo das caracteristicas do individuo através de um
codigo genético semelhante ao DNA (BENTLEY, 1999; MITCHELL, 2008), a descendéncia
obtida através do processo de cruzamento entre os individuos, a diversidade gerada a partir da
recombinacdo e mutacdo genética (MICHALEWICZ, 1996; LINDEN, 2008; EIBEN; SMITH,
2010), os operadores de selecio que simula o processo de selecdo natural na obtencdo dos
melhores individuos (KALLEL et al., 2001; FLOREANO; MATTIUSSI, 2008), a definicao de
espaco de solugcdes e os 6timos locais e globais, a estrutura geral de um algoritmo evolutivo e a
sua implementacdo comparada ao processo de projeto de arquitetura (BENTLEY, 1999; GERO,
1999).

A ferramenta utilizada para a instrumentalizacdo no “bloco pritico” foi o plugin
Grasshopper® para o software Rhinoceros®, pois a sua caracteristica de editor grafico de
algoritmos facilita a programacdo através de componentes visuais. Além da sua popularidade,
que possibilita aos alunos buscarem o aprimoramento através da investigacao na internet, como o
acesso aos tutoriais, arquivos de referéncias e blogs de discussdo. O reconhecimento da interface
do plugin, os seus comandos e o funcionamento foram realizados a partir do desenvolvimento de
exercicios praticos. A cada exercicio proposto foi aumentado o grau de dificuldade, sendo
incorporadas diferentes situacdes que geraram complexidade ao sistema, permitindo a retomada
do conteudo tedrico abordado inicialmente sobre a geracdo de sistemas. O processo de
instrumentalizacdo foi organizado em etapas, oferecendo flexibilidade a estruturacdo do método a
ser aplicado em cada workshop, desde que respeitada a sequencia evolutiva quanto ao aumento
da complexidade. Desse modo, o seu conteido foi distribuido em (1) reconhecimento dos
componentes e operadores (subsistemas), (2) a criagdo de sistemas a partir da integracao entre os
componentes (sistemas), (3) a combinagdo entre os sistemas € (4) a criacdo de restricdes para a

avaliacdo e selecao dos melhores resultados (Figura 5.3).
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Figura 5.3 — Instrumentaliza¢do com a ferramenta paramétrica organizado em sub-blocos

bloco pratico

criagcao de restricbes
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Fonte: elaboracao prépria.

A principal preocupacdo ao realizar os exercicios foi a de evidenciar a necessidade da
estruturacdo clara e légica do raciocinio, definindo um procedimento algoritmico capaz de
descrever toda e qualquer acdo necessdria para a sua execuc¢do, definindo assim, o c6digo no
plugin Grasshopper®. Embora cada exercicio explorasse a utilizacdo de componentes
especificos, apds a sua execugdo, os alunos foram instigados a modificd-lo, adotando um
procedimento exploratério diante da interface do plugin, permitindo o reconhecimento da légica
adotada para a distribuicao das ferramentas (organizadas conforme as afinidades conceituais e de

procedimentos).

A “etapa 1” do processo de instrumentaliza¢do ocorreu através da execugdo de exercicios
que exploraram a criacdo e a edicdo de elementos bésicos da geometria (pontos, linhas, planos e
s6lidos), facilitando o reconhecimento dos procedimentos a serem adotados por ja fazerem parte
do repertério dos participantes. Isso facilitou o entendimento de como o procedimento
algoritmico € estruturado e codificado, possibilitando aos integrantes do workshop a realizacdo de

uma comparagdo entre o procedimento convencional e o sistematizado parametrizado. Na “etapa
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2” foram iniciados exercicios que exigiram relacdes entre formas, integrando subsistemas e
gerando uma composi¢do parametrizada com ajuste automatico do resultado, permitindo verificar
a potencialidade do sistema, gerando novos resultados com a troca de apenas alguns valores sem
a necessidade do redesenho. Na “etapa 3”, novos subsistemas foram adicionados aos exercicios
das outras etapas, gerando complexidade e maior proximidade com as situagdes de projeto
encontradas pelo arquiteto. Isso facilitou a abordagem na “etapa 4” sobre os algoritmos
evolutivos, pois a partir de um sistema ja estruturado, foram definidos quais elementos do c6digo
seriam os genes, ou caracteristicas, que estariam compondo O Cromossomo, € como seriam
estruturadas as regras para o fitness function, permitindo a avaliacio e selecdo das solucdes mais

aptas.

Essa organizacdo dos conteudos em sub-blocos e os procedimentos operacionais em
etapas facilitou o processo de avaliacdo dos workshops através da andlise da producao dos alunos
e as discussodes durante as aulas, sendo possivel identificar de maneira pontual as possiveis falhas,
permitindo a avaliacdo do método e a sua reestruturacdo. Dessa forma, apds a realizacdo do
primeiro workshop foi possivel inverter a ordem e a aplicacido de alguns conteudos, alterando-os
e gerando resultados completamente diferentes. Por isso, a estruturagdo do método para cada
workshop serd apresentada nos seus respectivos topicos, apresentando as justificativas e as

consequéncias do método empregado.

A didética utilizada nos workshops foi inspirada e estruturada a partir do conceito de
pesquisa-acdo proposto por Lewin (apud FRANCO, 2005), de maneira que os participantes
atuem ativamente no processo de aprendizagem, contribuindo para a transformagdo do préprio
método e do conhecimento em desenvolvimento. Assim, foi possivel desenvolver um processo de
reflexdo-acdo coletiva, sendo considerada a imprevisibilidade nas estratégias utilizadas, o que
tornou necessdrio O constante remanejamento por parte do ministrante, assumindo
constantemente os dois papéis, o do pesquisador professor e do participante, sempre mantendo o

ritmo dos participantes (FRANCO, 2005).

Essa postura também foi adotada no desenvolvimento dos exercicios préticos,
contribuindo para um processo de projeto caracterizado pela “reflexdo em a¢ao”. Segundo Schon
(apud OXMAN, 2008), ¢ um modelo que estd embasado na interacdo do projetista com a

representacao do problema, e o projeto passa a ser caracterizado como um processo de recep¢ao
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(percep¢do), reflexdo (interpretacdo) e reacdo (transformacdo). Dessa forma, ndo apenas o
processo de projeto foi reavaliado, diante das questdes sobre a sua sistematizacdo, mas a relacao
do projetista com o problema também passou a ser repensada. Isso possibilitou aos alunos a
defini¢do de processos e estruturagdes do conhecimento, que a partir da necessidade de
representacdo do problema de forma clara e sistematizada, contribuiu para o raciocinio visual e a

interacdo com o processo de conceituagdo (OXAMAN, 1999).

As aulas foram expositivas dialdgicas, estabelecendo uma relacdo de troca de
conhecimento e experiéncias que direcionaram as atividades praticas que cada grupo desenvolveu
como exercicio prético, considerando, portanto, suas pesquisas em andamento ou situacdes ja
experimentadas e testadas com outros métodos, e que agora poderiam ser verificadas através do
método evolucionista. Isso manteve o interesse dos participantes, a curiosidade diante da
problematizagdo (LOPES, 1991) e a constante participag@o, ndo apenas executando os exercicios,
mas gerando discussdes sobre diferentes possibilidades de implementacdo do método de projeto

parametrizado evolutivo.

5.1.3 Desenvolvimento

O workshop 1 e 2 apresentaram o mesmo conteudo, mas foram aplicados com diferengas
na estrutura da metodologia, sendo variada a ordem de apresentacdo e desenvolvimento dos sub-
blocos, 0 que possibilitou a obtencdo de diferentes resultados. Dessa forma, a seguir serdo
apresentadas as particularidades de cada um deles, como publico-alvo, carga horéria e a

estruturacdo metodoldgica do conteudo.

5.1.3.1 Workshop 1 - UFSC

O workshop 1 foi realizado na UFSC (Universidade Federal de Santa Catarina), na cidade
de Florian6polis, pelo Programa de Pds-Graduacdio em Arquitetura e Urbanismo, sendo
ministrado no periodo de 13 a 15 de agosto de 2013, com carga horéria de dezoito horas (Plano
de ensino APENDICE F). O grupo foi constituido por alunos dos cursos de graduacio em design,
arquitetura e urbanismo, e engenharia civil (Figura 5.4), sendo os do programa de pds-graduacao

apenas do curso de arquitetura (Figura 5.5).
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A heterogeneidade, embora composta por dreas afins, tornou o processo diversificado
devido aos diferentes pontos de vistas que cada grupo assumiu diante do processo e da ferramenta
paramétrica.

Figura 5. 4 - Ndmero de participantes no workshop  Figura 5.5 - Ndmero de participantes conforme o

conforme o curso. nivel.

W Arquitetura e Urbanismo 1 Engenharia Civil ® Design B Graduagdo m P6s Graduagdo

Fonte: elaboracgdo prépria. Fonte: elaboragao prépria.

A metodologia para este workshop foi estruturada de maneira a oferecer primeiramente o
conteddo tedrico sobre a sistematizacdo do processo de projeto e a instrumentalizacdo com a
ferramenta paramétrica, sendo realizados exercicios praticos para a introducdo de comandos e
reconhecimento da interface. Apds o desenvolvimento desse conteudo foi langado o exercicio
final, sendo definido um problema, as varidveis, os procedimentos algoritmicos para a sua
representacdo e o inicio da codificacio no plugin Grasshopper®. A partir dessa fase foi
introduzido o contetido sobre os algoritmos evolutivos, e realizados alguns exercicios praticos e
de como ocorre a sua implementagdo no plugin através do componente Galapagos. Esses
exercicios tiveram como objetivo apenas o de exemplificar a implementacdo, por isso
apresentavam um nivel de dificuldade simplificado, demonstrando como eram definidos o
gendtipo e as restrigdes, além da interpretacdo de cada item a ser configurado no componente
Galapagos, conforme a teoria abordada sobre algoritmos evolutivos. Durante a execucdo desses
exercicios, os alunos apresentaram um 6timo rendimento, participando ativamente na construcao
dos codigos e nas configuracdes do sistema. Ao utilizar o componente Galapagos os alunos
puderam experimentar e constatar a simplicidade de implementacdo dos algoritmos evolutivos,
ficando admirados, ao executar o c6digo, com a sua velocidade e potencialidade na geracdo e

busca pelo melhor resultado. Apds essa experiéncia, foi retomado o projeto final, acreditando que

214



os alunos conseguiriam rapidamente identificar, ajustar e modelar os c6digos que ja estavam em
desenvolvimento, inserindo a programacdo necessdria para a implementacdo dos algoritmos

evolutivos (Figura 5.6).

Figura 5.6 — A apresentag@o do sub-bloco Algoritmos Evolutivos como contetido a parte.

projeto

composto

teorico pratico

tedrico | pratico

Fonte: elaboragéo prépria.

Essa estrutura foi adotada por acreditar que a complexidade do processo (apreensdo do
conteudo tedrico e a criacdo dos cddigos) seria diluida em duas etapas, pois a partir de um estudo
de projeto ja sistematizado e parametrizado computacionalmente no Grasshopper®, imaginou-se
que a implementacdo dos algoritmos evolutivos ocorreria de forma simplificada. Embora esse
raciocinio possa parecer pratico e funcional, na verdade transformou-se em um problema, pois
foram desenvolvidos projetos que nio criavam uma situacdo propicia para a implementacdo dos
algoritmos evolutivos, exigindo grandes modificagdes nos codigos, aumentando ainda mais a
complexidade do processo. Isso de certa forma possibilitou verificar que os alunos entenderam o
conceito e o objetivo dos algoritmos evolutivos, pois foram capazes de ao avaliarem os seus
projetos verificarem que eles ndo apresentavam caracteristicas para a sua implementacdo, ou que
até mesmo eles ndo tinham sido formulados algoritmicamente de maneira a favorecer a sua
implementacdo. Dessa forma, a maioria dos cdédigos desenvolvidos durante esse workshop

apresentavam até a etapa 3 do processo de instrumentalizacdo (Figura 5.7).
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Figura 5.7 - Defini¢do do c6digo conforme as diferentes etapas.

etapa 1

etapa 2

etapa 3

etapa 4

i T A
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+

Fonte: elaboracdo prépria.

Assim, o que pode ser verificado foi que o entusiasmo em lidar com uma nova proposta
de metodologia de projeto e uma ferramenta paramétrica dominou os animos dos alunos, de
maneira que priorizaram a implementacdo parametrizada do projeto, mesmo apds a abordagem

sobre os algoritmos evolutivos, que ficaram em segundo plano.

5.1.3.2 Workshop 2 —- UFRGS

O workshop 2 foi aplicado na UFRGS (Universidade Federal do Rio Grande do Sul), no
Programa de P6s-Graduagao em Design, como parte do contetido da disciplina “Fabricagdo como
processo de projeto” com o objetivo de introduzir o processo parametrizado e a utilizagdo do
algoritmo evolutivo como método de otimizagdo. O workshop foi ministrado no periodo de 7 a
11 de abril de 2014, com carga hordria de trinta horas, contando com a presenca de alunos da
graduacgio, pés-graduacio e professores (Plano de ensino APENDICE G). Dois alunos estavam
matriculados oficialmente na disciplina, sendo exigido como forma de avaliacdo dos mesmos a
sistematizacdo e aplicacdo do conteido do workshop em um experimento pratico que resultasse
em um artigo para o congresso SIGRADI 2014. Devido a presenga menos constante dos outros
participantes, ja que ndo existia uma obrigatoriedade por ndo estarem matriculados na disciplina,
permitiu-se a realizacdo de experimentagdes através de alguns exercicios e de reflexdes sobre o

processo paramétrico e a implementacdo dos algoritmos evolutivos.
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Embora a estruturacdo do conteddo tedrico e os tdpicos abordados tenham sido os
mesmos do workshop 1 UFSC, a contextualizacio e os exemplos utilizados na fase de introdu¢do
ao projeto sistematizado e parametrizado foram embasados no algoritmo evolutivo. Isso refletiu
nas discussdes e no desenvolvimento das atividades praticas, sendo pensado o algoritmo
evolutivo como um método associado ao sistema paramétrico, tornando-se uma possibilidade de
extensdo capaz de auxiliar na busca e sele¢do das solucdes mais aptas deste sistema. Dessa forma,
o sub-bloco dos algoritmos evolutivos foi desenvolvido juntamente com o sub-bloco sobre
sistematizacdo do processo de projeto, permitindo a integracio do conteido, tornando-o um

exemplo prético de método de projeto sistematizado e parametrizado (Figura 5.8).

Figura 5.8 — Algoritmos Evolutivos como referéncia para a sistematiza¢io do processo de projeto

projeto
final

tedrico | pratico teorico  pratico composto

Fonte: elaboragéo prépria.

A instrumentalizacdo também acompanhou a logica adotada para a fundamentacdo
tedrica, sendo os exemplos de cddigos e os exercicios priticos embasados nos algoritmos
evolutivos. Dessa forma, a definicdo do pensamento algoritmico e a estruturagdo de um codigo
que permitiria a implementacdo dos algoritmos evolutivos foi construido gradativamente,
partindo de uma estrutura simples até chegar a outra com maior complexidade, passando pelas

quatro etapas (Figura 5.9) da instrumentalizag@o.
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Figura 5.9 - Definic¢do do c6digo conforme as diferentes etapas.

etapa 1
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Fonte: elaboracdo prépria.

Durante a execu¢do dos exercicios praticos os alunos ndo apresentaram dificuldades, e ao
abordar a implementag@o dos algoritmos evolutivos com o componente Galapagos, os alunos
também puderam experimentar e constatar a simplicidade de implementacdo dos algoritmos
evolutivos, também ficaram admirados, assim como os alunos do workshop 1 — UFSC, com a
potencialidade do método e da ferramenta. Somente apds esses exercicios foi dado inicio ao

desenvolvimento do projeto final, ou seja, da metodologia experimental.

5.1.4 Resultados

A principio, os workshops tinham sido planejados para atingir dois objetivos, a obtengao
de novos casos de uso dos algoritmos evolutivos e a sua implementacdo, mas em decorréncia do
desmembramento deste ultimo foi possivel identificar trés tipos de resultados. Além da
implementacdo pratica dos algoritmos evolutivos através da ferramenta paramétrica, o que ja era
esperado, foram encontradas situagdes em que ocorreu apenas a sua implementagdo conceitual
diante de um determinado problema de projeto. Sendo assim, essas duas abordagens foram
adotadas no processo de avaliacdo dos resultados do workshop, pois conforme foi verificado, isso
ocorreu devido a dificuldade de modelar parametricamente o problema, faltando habilidade no
uso da ferramenta paramétrica. Além desses objetivos, também foi possivel verificar a

capacidade de manipulagdo da ferramenta paramétrica e da estruturacio de um projeto
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paramétrico (Figura 5.10), embora esses ndo fossem o enfoque da pesquisa, possibilitaram
levantar uma hipdtese sobre o processo de introducio aos algoritmos evolutivos.
Figura 5.10 — Resultados obtidos com o workshop

projeto sistematizado
[blocotedrico]

algoritmos evolutivos instrumentalizagao
[blocotedrico] [blocopratico]
implementagéo
teorica AE implementagdo
paramétrica
implementagéo sem AE
tedrica e prdtica
AE

novos casos de
implementagdo do AE

Fonte: elaboragéo prépria.

5.1.4.1 Workshop 1 - UFSC

No decorrer do processo de desenvolvimento do workshop 1 - UFSC ficou nitida a
influéncia da introducdo tedrica sobre sistematizacdo do processo de projeto, pois 0s grupos
adotaram uma postura diferenciada do processo convencional heuristico, definindo inicialmente
um problema a ser solucionado, fazendo sua decomposicdo em sistemas e subsistemas, para
assim comecar a resolvé-lo. Foram criados croquis que auxiliaram na estruturacao algoritmica do
pensamento € na sua parametrizacdo, possibilitando encontrar os possiveis procedimentos que
poderiam ser adotados para a obten¢do do resultado desejado, o que contribuiu significativamente
para a posterior criacdo dos codigos (Figura 5.11). Isso demonstrou a assimilacdo do conceito de

um projeto parametrizado, dos seus componentes e da sua estruturagao.
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Figura 5.11 - Exemplo de projetos parametrizados de trés grupos do workshop 1, croquis dos procedimentos

algoritmicos e o objeto final.
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Fonte: Alunos do workshop 1 UFSC.

Os alunos conseguiram desenvolver seus projetos com certo grau de autonomia,
realizando pesquisas na internet, consultando tutoriais e videos que os auxiliaram a resolver
problemas pontuais e especificos a instrumentalizacdo. A integracdo foi evidente entre o método
de projeto utilizado e a ferramenta adotada, sendo estabelecida uma relacio mitua que instigou
os alunos constantemente a explorarem a potencialidade do processo, aumentando

gradativamente a complexidade dos seus sistemas.

Embora os alunos apresentassem facilidade durante a execugdo dos exercicios praticos
sobre a implementacdo dos algoritmos evolutivos utilizando o componente Galapagos, eles ndo
sentiram seguranca suficiente para utilizd-los no projeto final, preferindo apenas focar no
processo parametrizado e no manuseio da ferramenta paramétrica. Isso ocorreu devido a
dificuldade na modelagem do problema e das restricdes devido a falta de dominio da ferramenta

paramétrica, além da dificuldade de ajustar o cddigo para a insercdo dos componentes do sistema
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evolutivo, uma vez que o projeto final ja tinha sido iniciado. Dessa forma, foi possivel verificar
que mesmo diante da instrumentalizacdo bésica, a ferramenta ainda impunha certas limitacdes ao

processo de expressdo e representacao das intencdes durante o processo de projeto.

Mesmo ndo ocorrendo a implementacdo pratica dos algoritmos evolutivos no projeto
final, foi possivel identificar juntamente com os alunos, através de uma discussdo, a possibilidade
de sua implementacdo em cada projeto (Figura 5.12). Isso demonstrou a existéncia de um
entendimento sobre os conceitos € 0 mecanismo dos algoritmos evolutivos e como poderiam ser
explorados em cada projeto, principalmente pelos alunos vinculados ao laboratério de conforto

ambiental.
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Figura 5.12 — Propostas projetuais dos alunos do workshop 1 e as possibilidades de implementacao dos algoritmos
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Fonte: elaboracdo propria.
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5.1.4.2 Workshop 2 — UFRGS

Os resultados de implementagdo dos algoritmos evolutivos obtidos no workshop 2 -
UFRGS podem ser enquadrados em duas categorias, a tedrica e a pratica. Na primeira, foram
desenvolvidas discussdes de possibilidades de implementacdo e a descri¢do algoritmica de como
ocorreria a implementacdo, sendo definidas as varidveis, os componentes, as relacdes entre os
subsistemas e os critérios para a selecdo. A segunda categoria, a prdtica, resultou na
implementacdo projetual efetiva através da ferramenta paramétrica. Diante das diferentes
formacdes e areas de pesquisa dos participantes foram apontadas vérias possibilidades para a
implementacio do processo paramétrico e do método evolutivo. Algumas dessas situagdes foram
colocadas pelo professor do Departamento de Expressio Grifica e aluno do workshp, ao
apresentar a pesquisa da sua orientanda de mestrado como um possivel caso a ser solucionado
com algoritmo evolutivo, abordando a distribuicao otimizada (nesting) de moldes em tecido para

a obtencdo do seu melhor aproveitamento (Figura 5.13).

Figura 5.13 - Distribui¢do das pegas no tecido.
e I

B/

Fonte: elaboracao prépria.

Embora ndo seja um caso de arquitetura, € possivel estabelecer uma analogia ao processo
de implantacdo de edificios em uma quadra. O importante € entender o problema em si e criar
certo nivel de abstracdo para que possa ser estabelecido um modelo conceitual para a solugdo de
problemas com caracteristicas semelhantes a essa, possibilitando a implementacdo em diferentes

areas e casos.

223



Outra situacdo foi apontada pelo professor do Departamento de Artes Visuais e também
aluno do workshop, que identificou na sua pesquisa sobre escultura de torsos e o seu processo de
planificacdo dos volumes um possivel problema a ser solucionado com os algoritmos evolutivos.
Neste caso, o objetivo era o de buscar a posicdo para determinados pontos em diferentes grupos
distribuidos em uma superficie, apresentando a menor distancia possivel, sendo necessario um
processo de busca através de constantes verificagdes e permutacdes até que fosse encontrada a
soluc@o ideal (Figura 5.14). Essa situacdo poderia ser comparada ao do “caixeiro viajante”,
exemplo muito utilizado na 4rea da computagdo, e que explora os diferentes caminhos em busca
do menor a ser percorrido entre as diferentes cidades. Na arquitetura poderiamos associar a uma
situacdo de organizacdo de layout, ou no urbanismo ao definir pontos para a distribuicdo dos
equipamentos publicos em um loteamento, como parques, unidades bdsicas de saudde, escolas,

postos policiais, etc.

Figura 5.14 - Distribuicdo dos pontos em regides especificas com a menor distancia entre os grupos.

Fonte: elaboracdo prépria.

Um mestrando do programa de pods-graduacdo da UFRGS também identificou uma
possivel aplicacdo na sua pesquisa sobre simulagdo do processo de compostagem utilizando o
desenho paramétrico. A partir de uma simulagdo da compostagem, ja modelada parametricamente
por outro aluno que ndo fazia parte do workshop, seria possivel associar os principais fatores
como temperatura, pressdo, oxigénio e umidade no processo de geracdo da forma da composteira.
A interacdo entre esses fatores gera um ganho térmico e energético que pode ser potencializado
de acordo com a forma da composteira. Dessa forma, os algoritmos evolutivos seriam utilizados

224



no processo de negociacdo entre aqueles fatores, a fim de se obter o maior ganho térmico sem
prejudicar o residuo gerado, e consequentemente, vincular a geracdo da forma a este processo.
Assim, a forma seria apenas uma consequéncia de um processo de negociagdo entre os fatores e a

potencializacdo térmica para a obten¢do do maior grau de energia possivel (Figura 5.15).

Figura 5.15 - Definicdo da forma da composteira conforme a relacio entre fatores para a otimizac¢do da temperatura.
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Fonte: elaboracao prépria.

Esse caso permite fazer uma associacdo aos projetos de espagos performativos ou
responsivos, que sdo definidos e reestruturados a partir de elementos arquitetonicos que se
adequam ao desempenho ambiental ou as informacdes externas, buscando assim, a maior

eficiéncia e o conforto para os usudrios.

Embora esses trés casos ndo tenham sido implementados completamente no plugin
Grasshopper®, devido ao grau de complexidade de cada um deles, as tentativas obtidas foram
vdalidas, pois esses participantes nunca haviam usado a ferramenta até o primeiro dia do
workshop, quando ocorreu a introdugcdo aos comandos do software. Ainda assim, a
implementagdo conceitual demostrou o pleno entendimento por parte dos alunos sobre o método
evolutivo, pois deixaram claro esse dominio ao descreverem algoritmicamente o processo, sendo

definidos os componentes, 0 mecanismo de busca e os critérios para a selecdo.

A implementacdo préitica em uma situacdo de projeto foi desenvolvida apenas pelo grupo
constituido pelos alunos regularmente matriculados na disciplina em que o workshop foi
oferecido, sendo eles uma doutoranda da area de Arquitetura, a inica do grupo que teve contato
prévio com a ferramenta no periodo em que desenvolveu o seu mestrado, um doutorando da drea
de design, com experi€ncia pratica e pesquisa na drea de softwares de modelagem para jogos, e
aluna visitante também da drea do design, do curso de graduacdo em design da London South

Bank University, com experiéncia em Arduino. Os trés alunos propuseram como exercicio o
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desenvolvimento de brises para a fachada do edificio da Faculdade de Engenharia da UFRGS,
considerando o seu desempenho quanto a protecao solar, o conforto térmico natural e o controle
de temperatura com baixo custo energético. O processo'® desenvolvido pelos alunos ocorreu em
trés etapas: a primeira foi o processo de desenvolvimento do projeto e do cddigo, sendo
elaborados croquis a mdo livre com o objetivo de resolver formalmente e identificar relagdes
geométricas, definicdes matemadticas, enfim, a definicdo de diretrizes capazes de auxiliarem na
construcdo do cddigo; a segunda etapa foi a execucdo do algoritmo evolutivo para a busca das
solugdes ideais; e a terceira, o processo de prototipagem da melhor solu¢do encontrada (Figura
5.16). O resultado encontrado foi satisfatério, pois ele apresentou uma solucdo formal
diferenciada e ndo imaginada pelos participantes, o que permitiu verificar que o método nao
apenas contribuiu para encontrar um resultado eficiente quanto a otimizac¢do, mas também para a

obtenc¢do de resultados inesperados.

Figura 5.16 - Implementag@o completa pelos alunos matriculados.
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Fonte: elaboracdo propria.

'8 Todo esse processo foi registrado no formato de um artigo e encaminhado para a aprovagio pelo comité
do congresso do SIGRADI (Sociedade Ibero-americana de Grafica Digital) 2014.
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5.1.5 Consideracoes sobre os workshops

A utilizac¢do do algoritmo evolutivo ndo como um tépico isolado, mas como uma forma
de contextualizacdo para a discussdo sobre o projeto sistematizado e parametrizado, mostrou ter
um maior impacto sobre os participantes dos workshops. Esse método possibilitou que os
participantes do workshop 2 - UFRGS incorporassem a légica do processo de projeto
sistematizado através de um método evolutivo, fazendo com que eles estruturassem o seu
processo de projeto inspirados nos componentes € mecanismos evolutivos desde a fase inicial.
Isso facilitou o processo de implementacdo dos algoritmos evolutivos, pois a compreensdo e
decomposicdo do problema a ser solucionado, a sua estruturagdo algoritmica e a defini¢do do
sistema generativo puderam ser definidos considerando a estrutura evolutiva. Dessa forma, como
o enfoque nesse workshop foi o processo evolutivo, todos os participantes apresentaram ao
menos uma implementacdo conceitual, sendo realizada a descricao detalhada dos componentes e
dos procedimentos algoritmicos de todo o processo. A implementacdo pratica ficou prejudicada
devido a complexidade dos problemas abordados, que exigiam um maior dominio sobre a

ferramenta paramétrica.

O workshop 1 — UFSC apresentou uma producio mais restrita a utilizacdo da ferramenta
paramétrica sem a implementacdo pratica dos algoritmos evolutivos, pois a maneira como foi
realizada a modelagem e a representacdo do problema nio favoreceram a sua implementacgao.
Isso ocorreu pela falta de conhecimento prévio de como funcionam os algoritmos evolutivos por
parte dos alunos, ndo favorecendo a defini¢dao de possiveis relacdes entre as varidveis do sistema
desde a fase inicial do processo de projeto. Outro ponto importante que prejudicou a
implementac¢do foi o desenvolvimento de sistemas abrangentes, em vez da criacdo de subsistemas
capazes de auxiliarem no controle do campo de solucgdes, que poderia ser realizado através das
diferentes restricdes que compdem o processo de selecdo do sistema evolutivo. Desta forma, os
algoritmos evolutivos foram abordados de maneira conceitual, sendo verificadas as possibilidades
de implementagdo conforme a particularidade de cada projeto, mas sem uma descri¢do detalhada

de todo o processo.

Assim, foi verificado através dos participantes dos dois workshops que ndo existe
dificuldade no entendimento sobre o processo evolutivo como método de projeto, mas sim no

dominio de uma ferramenta e de uma linguagem de programacao que possibilita a modelagem e a
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representacdo do processo de projeto. Quando ocorreram as implementacdes dos algoritmos
evolutivos de maneira simplificada nos exercicios praticos, os resultados obtidos foram muito
positivos, sendo encontrada a dificuldade na implementagdo no projeto final, onde a
complexidade da programacdo era maior. Isso ficou evidente ao verificar que a unica
implementacdo completa tinha sido realizada por um grupo do workshop 2 — UFRGS, no qual
uma integrante ji conhecia a ferramenta. E preciso destacar que todos os integrantes tinham
interesse em implementar o método em suas pesquisas, mas que diante da complexidade que elas
apresentavam, a falta de dominio da ferramenta tornou-se um fator limitador no processo de
implementacdo, uma vez que as dificuldades estavam na modelagem e representacdo através da
programacio de um cédigo, e ndo na estruturagdo e implementacao do método evolutivo. Este foi
realizado positivamente, sendo detalhado algoritmicamente todo o processo como se fosse um

esboco para a implementacao pratica.

Portanto, a partir dessa experiéncia, foi definida a hipétese de que a abordagem de
métodos baseados em um sistema paramétrico generativo necessita de um conteddo de base para
que ocorra a sua implementacdo. Segundo Fischer e Herr (2001), o ensino do projeto generativo
deveria conter no seu curriculo a introducdo as ferramentas generativas, sistemas emergentes,
gramdticas generativas, além de algoritmos de crescimento e de reproducdo (evolutivos). Além
disso, nesse processo, os alunos precisam assumir a postura do aprendizado generativo, de
maneira que a informacdo é transformada de acordo com as suas expectativas e necessidades
pessoais, buscando e adequando as informacdes relevantes ao seu ponto de vista para suprir suas
necessidades e intengdes. Segundo DeLanda (2002), a fusdo e a exploragdo de diferentes dreas do
conhecimento pelos arquitetos eram de se esperar, fazendo com que os mesmos fugissem da
postura de meros exploradores informaticos, para exploradores de outros conhecimentos capazes
de instrumentalizd-los. A metodologia embasada na computacdo evolutiva € um exemplo, que
utiliza os algoritmos evolutivos como meio de geracdo de alternativas, potencializando as
principais caracteristicas da ferramenta computacional. Dessa forma, ficou claro através dos
workshops que o dominio sobre o conteddo tedrico, a sua implementacio conceitual e até mesmo
a pratica, de maneira simplificada, ndo apresenta dificuldades, mas necessita que os usudrios
possuam uma maior vivéncia e experiéncia com a ferramenta paramétrica, ampliando a sua
capacidade de expressar o seu raciocinio através de codigos, oferecendo-lhes maior liberdade de
expressdo, controle e manipulacdo das ferramentas. Para isso, € necessdrio que os projetistas
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utilizem os scripts como forma de expressdo e representacdo, modelando o seu processo de

projeto.

5.2 Entrevistas

Através dos workshops foi possivel perceber que o sistema generativo e o método
evolutivo foram capazes de instigar os projetistas, oferecendo uma alternativa ao processo
tradicional heuristico amplamente utilizado no meio académico e profissional. Essa reacdo ja era
esperada, pois um dos critérios para a participacdo nos workshops era o ndo conhecimento prévio
dos conceitos € do método abordado. Dessa forma, com o objetivo de diversificar a coleta de
opinides, foram realizadas entrevistas com alguns estudantes pesquisadores brasileiros que
utilizaram o método evolutivo em algum dos seus experimentos. Isso permitiu registrar a
vivéncia que cada estudante pesquisador desenvolveu com o processo, variando conforme o

contexto de cada pesquisa, o tempo dedicado e o contetudo téorico explorado.

O objetivo deste levantamento ndo foi definir um quadro estatistico, mas sim, o de
verificar as informagdes e identificar as opinides que os entrevistados possuem sobre o método. O
tipo de entrevista adotado foi a padronizada, sendo orientada por um roteiro previamente
estabelecido e composto por perguntas predeterminadas (APENDICE H). Assim, foi possivel
realizar uma avaliacdo comparativa entre as opinides dos entrevistados, levando em consideracdo
os diferentes estdgios de formacao e objetivos das pesquisas. A entrevista foi composta por dez
questdes que abordaram o objetivo do projeto, a utilizacdo do sistema paramétrico, a utilizacdo
do algoritmo genético (em que momento do processo foi inserido, o conhecimento sobre a sua
fundamentagdo, quais as caracteristicas e restricdes foram adotadas e qual foi o principal aspecto

explorado — otimizagdo ou criativo) e o uso do componente Galapagos do Grasshopper®.

Foram entrevistados dois alunos da graduacdo - um da Universidade Estadual de
Campinas (UNICAMP) e outro da Universidade Federal do Ceard (UFC), dois mestrandos da
UNICAMP e dois da Universidade Federal do Rio Grande do Sul (UFRGS), e uma doutoranda
da Universidade de Sdao Paulo (USP). A seguir € apresentado um quadro (Quadro 5.1) com as
respostas simplificadas de todos os entrevistados, auxiliando na interpretacdo das suas respostas

sobre a utilizagdo do sistema generativo evolutivo.
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icobertura

sim

atualizagdo
automatica das
ecas conforme
530 variados os
pardmetros

inicial e
finalizacdo

nao

sim

sim

'V = rotagdo,
lescala e aberturas
R = minimizar
ganho térmico

otimizacao

sim, mas a
quantidade de
opcoes e
variaveis
lexigiriam alta
demanda de
tempo

Graduacao

Quadro 5. 1 — Respostas simplificadas dos entrevistados.

defini¢do formal de
sacadas

sim

[Adaptacgdo do
modelo
computacional e o
gerenciamento da
sua complexidade

inicial

elemento para

objetivo do projeto
estudo de

rotecdio solar de [implantacdo sobre

fachada

adensamento
opulacional

controle geométrico

controle

desempenho

da forma deacordo |geométrico da [ambiental e
forma deacordo [geracdo da forma

com a incidéncia
solar

desenvolvido parametricamente?

sim

sium

sim

por que optou pelo paramétrico?

estabelecer
relacdes entre
lgrandezas
(temperatura,
iluminacdo e
lgeometria)

inicial

devido ao grande
ntimero de variaveis
envolvidas e
relacionadas entre si

inicial

devido a relagdo
interdependente
entre as varidveis do
[problema

qual o momento insercéio do algoritmo genético?

inicial

apresentava conhecimento prévio sobre algoritmo genético?

| sim

| sim

| nao

| sim

com a
incidéncia solar

sim

devido a
relacdo entre as
varidveis

inicial

| nao

o conhecimento prévio sobre algoritmo genético poderia ter ajudado?

| ndo

'V = vetores
definidores das

curvas
R = area da sacada

foi

otimizacao

sim, pois era apenas
uma questdo formal,
Imas sem o seu uso
nao seria “tdo
divertido”

a configuracio padra;

S1m

| sim

o do componente Galapagos foi alterada?

| sim

| sim

quais as variaveis (V) e as restricoes (R)?

'V = posigdo,
didmetro e
conexoes

R = maximizar
sombra

otimizacdo

sim, mas com
solucdes muito
menos diversas e

de tempo

'V = relacdo entre
cheios e vazios,
funcionalidade e
espacos publicos
R = densidade
jpopulacional

adotado o carater de otimizacio ou e

otimizacao

sim, utilizando a
lexperiéncia
rofissional, mas o

com alta demanda ponto positivo foi a

geracdo de familias
de solucdes
(variedade)

'V = angulo de
rotagdo e o valor
para translagdo
R = valores de
radiacdo incidene
nas superficies

xploracao criativa?

otimizacgdo

existiria solucio sem o uso do algoritmo genético?

sim, mas O processo
seria muito
laborioso

e demorado,
tornando-o
ineficiente

| nao

'V = angulo de

para translagdo
R = valores de

nas superficies

otimizagdo e
criagdo

nao, porque
lesse método é
fundamental

solugdes

sim

por acreditar que
os critérios de
desempenho
ambiental
poderiam nortear o
projeto

nao foi inserido,

apenas proposto

| sim

rotagdo e o valor

radiacdo incidene

seria otimizacéo e
criagdo

sim, mas nao
explorarfamos o
seu potencial de

para a busca de [geracdes de
um conjunto de jopcdes

Fonte: elaboracdo prépria.
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De uma maneira geral, a comparacdo entre as respostas revela a influéncia do algoritmo
genético direta ou indiretamente no resultado formal, sendo sempre adotado um dos critérios do
projeto como referéncia para a otimizacdo, a exemplo do desempenho ambiental, adensamento
populacional ou drea. Este posicionamento foi assumido quando os entrevistados responderam
que o principal cariter adotado para os algoritmos foi o da otimizacdo, e ndo o da exploracdao

criativa, permitindo uma reflexao sobre essas respostas a partir de duas questdes:

1. Se o algoritmo genético ndo apresentou o aspecto de exploracdo criativa, porque
justificaram a sua utilizacdo como uma possibilidade de gerar solugdes variadas ou um
conjunto de solucdes?

2. A obtencdo de resultados a partir de um método de otimizacdo ndo pode ser

reconhecido como um processo de exploracao criativa?

O conflito apresentado na primeira questdo pode estar relacionado com os conceitos que
cada pesquisador possui sobre os métodos exploratérios e o de criatividade, pois diante de um
método sistematizado implementado computacionalmente € necessdrio revisar tais conceitos. Por
isso, esses conceitos foram definidos na fundamentagdo tedrica sob o contexto de um método
computacional. Como exemplo € possivel retomar o conceito de criatividade definido por Gero
(1996), que o relaciona com o processo de geracdo dos resultados, onde a utilizacdo de um
método de exploragdo intensiva das possibilidades de solucdo do problema auxilia na obtencao de
resultados ndo esperados pelo projetista, fugindo dos seus pradroes pré-definidos. Essa ideia
assemelha-se a reflexdo realizada por Terzidis (2003), que discorre sobre a criacdo de algoritmos
com estratégias indutivas, permitindo simular fendmenos complexos e expandindo o pensamento
humano para dreas imprevisiveis, inimagindveis e potencialmente inconcebiveis. Além de
Mitchel (1975), Fischer e Herr (2001), ao abordarem os sistemas generativos de projeto, também
irdo discorrer sobre a obtencdo de resultados inesperados a partir da exploragdo exaustiva, indo

de encontro com o posicionamento dos dois outros autores.

Com relagdo a segunda questdo, a definicdo do aspecto adotado para o algoritmo
evolutivo € realmente algo dificil de ser realizado, pois além da revisdao dos conceitos é
necessdrio identificar se os critérios adotados no projeto dependem exclusivamente da utilizagdao
dos algoritmos evolutivos, reforcando o aspecto de otimizagdo. Caso fossem adotados apenas

como referéncias para a conducdo do processo projetual, poderiam ser identificados apenas como
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uma justificativa para a implementacdo do método evolutivo (FASOULAKI, 2007). Dessa forma,
se os critérios adotados dependem exclusivamente dos algoritmos evolutivos para a sua solugao,
nao importando a diversidade, mas a solu¢do melhor adaptada, é possivel afirmar que o aspecto
de otimizagdo € o principal. Caso contrario, se a énfase for a obten¢do de diversidade, o carater
exploratério € assumido, pois o projetista ird escolher no campo de solu¢des aquela que melhor
satisfaz aos seus critérios, que podem ser subjetivos. Assim, a utilizacdo de um método de
otimiza¢do ndo necessariamente se restringe ou limita o processo de projeto, mas cria uma
oportunidade de exploracdo e identificacdo de possiveis solugdes através da relacdo de parceria
com a ferramenta digital (TERZIDIS, 2009). Neste contexto, ficou evidente a falta de clareza
sobre esses dois posicionamentos ao comparar as respostas sobre o cardter do algoritmo e a
possibilidade de obter solugdes sem o uso do método evolutivo. A justificativa para esta situagdao
pode ser justamente a falta de reflexdo sobre a utilizagdo do método, de maneira que os
entrevistados entendem o método evolutivo apenas pela sua esséncia, ou seja, a otimizacao, € ndo
pela possibilidade de manipulé-lo a partir da defini¢do dos critérios de projeto e das escolhas das
solugdes, enfatizando o cardter exploratorio e interpretativo por parte do projetista. A adocdo do
método na fase inicial do processo de projeto também pode revelar esse carater exploratorio, pois

¢ uma fase marcada pela indeterminac¢ao e pelas possibilidades.

Outra questdo que pode ser observada nas repostas da ultima questdao foi o
reconhecimento do algoritmo genético como um método de busca, pois ao ser associado a um
modelo paramétrico (como foi adotado por todos) contribuiu para a defini¢do de um sistema
generativo para a obtencdo de diferentes solucdes. Isso fez com que os entrevistados
reconhecessem o sistema evolutivo como um método para a obtencdo rdpida de solugdes mais

eficientes em um campo de solugdes.

O contato com os entrevistados e suas opinides possibilitou reforcar algumas conclusoes
obtidas durante o desenvolvimento da pesquisa, permitindo realizar uma reflexdo sobre a
implementacdo do algoritmo evolutivo. Outros aspectos interessantes observados foram, a
postura e o procedimento que cada entrevistado adotou sobre o cardter de otimizacdo ou

exploragdo criativa do algoritmo.
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6.0 Conclusao

O desenvolvimento desta pesquisa sobre a utilizacdo dos algoritmos evolutivos como
método de projeto de arquitetura possibilitou verificar que a conciliagdo entre o método de
projeto e a ferramenta computacional pode potencializar o processo de desenvolvimento
projetual. Atualmente, vivemos uma era em que a tecnologia é manipulada e moldada as
necessidades de cada usudrio, sendo criadas novas situagdes que anteriormente nao existiam ou
ndo tinham demanda. O distanciamento entre o usudrio € os meios digitais estd cada vez mais
diluido, dando origem a um espaco tnico, integrado e potencializado, possibilitando ao projetista

navegar fluidamente entre os diferentes territdrios disciplinares.

Esta pesquisa é um exemplo disso, ficando evidente o quanto o arquiteto pode explorar e
se apropriar de conhecimentos de outras dreas, a fim de ampliar e potencializar a sua experiéncia
projetual.  Os mecanismos intrinsecos presentes na natureza que proporcionam o seu
desenvolvimento e sobrevivéncia ganharam simulacdes no mundo artificial, revelando possiveis
estratégias para a solucdo de problemas criados pelo ser humano, a exemplo do mecanismo
evolutivo. A incorporacdo de vocabuldrio, conceitos e mecanismos de outras dreas, tornou
fundamental buscar a definicdo na sua esséncia, para o entendimento dentro do contexto em que
foram desenvolvidos. Por isso, a fundamentacdo tedrica nas dreas da biologia e da ciéncia da
computacdo foi essencial para entender os conceitos € 0s mecanismos envolvidos no processo
evolutivo, permitindo transpd-los de maneira eficaz para um método de projeto e a manipulagcao

consciente da ferramenta digital de forma coerente com o processo.

Isso ndo apenas proporcionou clareza nas definicdes, mas também possibilitou a criacdo
de uma estrutura bésica para o método de projeto e ofereceu condi¢des para identificar os
possiveis casos de implementacdo dos algoritmos evolutivos na arquitetura. Estes casos sao
caracterizados por situacdes onde ha conflitos para a solu¢ao de um problema, sendo necessaria a
negociacdo entre diferentes varidveis sob a avaliagdo de multicretérios. Assim, o problema
passou a ser assumido como um partido diante do desenvolvimento projetual, ndo bastando o seu

entendimento como um todo, mas sendo necessario a sua decomposi¢do em partes, a definicao

233



das suas varidveis, identificacdo de possiveis relagdes para a criagdo de um sistema e a
formulacdo dos critérios de avaliacdo dos resultados. O processo de sistematizacdo passou a ser
uma referéncia para a estruturacdo do método de projeto evolutivo, buscando fundamentagdo
tedrica na drea da arquitetura sobre processo de projeto sistematizado e generativo. Isso passou a
exigir do projetista uma ac¢do mais consciente sobre os procedimentos e decisdes adotadas,
promovendo um exercicio de reflexdo sobre o processo de projeto capaz de lhe conferir maior
conhecimento e dominio sobre o problema e as possibilidades de solucdo. Além disso, a adogao
da sistematizacdo, do pensamento algoritmico, da parametrizacdo e do mecanismo evolutivo
permitiu descobrir e gerar um método de projeto que incorpora conceitos da engenharia como a
otimizacdo, utilizando-a ndo apenas como estratégia orcamental, mas também nas estratégias

formais e organizacionais.

O componente Galapagos do plugin Grasshopper® para o software Rhinoceros®
apresentou ser uma ferramenta digital eficaz para a implementacdo simplificada dos algoritmos
evolutivos, apresentando comandos facilmente de serem configurados por estarem diretamente
relacionados com as denominagdes e conceitos utilizados na teoria sobre algoritmos evolutivos.
Isso permitiu maior dominio e controle sobre a ferramenta e o processo, incorporando 0 processo

evolutivo de forma mais consciente nos estudos de projeto realizados em cada caso.

A vivéncia obtida ao realizar a implemetacdo dos exemplos de casos permitiu constatar o
carater exploratdrio que o processo de projeto assumiu com o método evolutivo, possibilitando a
reconfiguracdo do sistema generativo e gerando diferentes resultados. Isso evidenciou a
informacdo como a matéria prima, uma vez que no processo sistematizado computacional todas
as operacdes lidam com valores numéricos. Os dados obtidos com os modelos geométricos
digitais possibilitam uma andlise comparativa entre os diferentes resultados, permitindo a geracao
de graficos capazes de fornecerem informacdes adicionais. A modelagem nio ocorre apenas por
meio da manipulagcdo formal, mas também pela gestao de dados, sendo adotada a manipulacio e
modelagem das informagdes na fase inicial de concep¢do. Esses procedimentos deixaram de ser
restritos as fases intermedidria ou final do processo de projeto. O aumento na complexidade dos
exemplos de casos exigiu uma mudanca no método de avaliacdo dos resultados, substituindo a
andlise visual qualitativa pela andlise numérica quantitativa. Isso, porque o processo evolutivo

ocorre de maneira gradativa e em pequenos passos, necessitando de uma avaliagdo mais precisa.
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Dessa forma, acredita-se que diante desse processo de descricdo da sistematica de
implementac¢do do método evolutivo, apresentados nos exemplos de casos, e do uso do Galapagos
como ferramenta para implementacdo dos algoritmos evolutivos serd possivel promover a difusdo

do método evolutivo de projeto.

Os workshops demonstraram que ndo existe dificuldade no entendimento sobre sistemas
generativos € o processo evolutivo como método de projeto, mas sim, a necessidade de maior
vivéncia e experiéncia por parte dos participantes com relagdo a ferramenta paramétrica. Isso
ampliaria a capacidade de expressar o raciocinio através de cddigos, oferecendo maior liberdade
de expressdo, controle e manipulacdo das ferramentas. Mesmo diante de uma ferramenta digital
que permite a implementacdo simplificada dos algoritmos evolutivos sem a perda da eficiéncia, a
vivéncia no processo de representacdo dos procedimentos através de um pensamento e linguagem
computacional se faz necessdria. Dessa forma, o curriculo dos cursos de arquitetura e urbanismo
deveria considerar a inser¢ao de contetdos programaticos relacionados a légica, ferramentas
paramétricas generativas, sistemas emergentes, gramaticas generativas e algoritmos evolutivos.
Os sistemas generativos ndo apenas possibilitam a geracdo de sistemas, mas proporcionam uma
melhor utilizagdo das ferramentas computacionais, exercendo inclusive uma reflexdo critica sobre
o processo de projeto auxiliado por computador. Assim, a abordagem de métodos baseados em
um processo sistematizado, paramétrico e generativo nao apenas contribuem para a melhor
exploragdo da ferramenta computacional, mas também proporcionam o maior entendimento sobre

a inten¢do projetual.

As transformacdes do nosso tempo precisam ser assumidas, entendendo que os recursos
computacionais ndo sdo apenas ferramentas, mas oferecem aptiddes especificas que devem ser
exploradas, potencializando e redefinindo os métodos projetuais e a postura dos projetistas. Nesta
pesquisa nao coube questionar o uso da ferramenta digital, que foi assumida como um
componente no processo de projeto, mas sim entender um método capaz de integrar o usudrio, a
ferramenta, o método e o processo. Por isso, 0 método evolutivo foi adotado como objeto de
estudo, uma vez que a sua viabilizacdo s6 poderia ocorrer através do meio computacional,
permitindo revelar as reais necessidades e dificuldades sobre a implementacdo de um método de

projeto que fosse capaz de explorar os recursos computacionais.
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7.0 Futuras
pesquisas

Algumas questdes pertinentes surgiram durante o desenvolvimento da pesquisa, mas ndo
foram abordadas ou aprofundadas durante o desenvolvimento desta tese devido a sua
particularidade, necessitando de um quadro tedrico direcionado e um levantamento de dados
especificos para a sua fundamentacio e argumentacdo. Essas questdes abrangem a drea do ensino

e da fabricacdo digital:

1. Qual o perfil do projetista para trabalhar com o paradigma proposto?

2. Como os sistemas generativos de projeto podem ser inseridos no atual curriculo dos
cursos de arquitetura e urbanismo?

3. Quais habilidades e competéncias deveriam ser desenvolvidas como prérequisito para
a exploracdo dos sistemas generativos?

4. Quais disciplinas estariam envolvidas no processo € de que maneira poderia ser
estabelecida uma integracdo horizontal e vertical da grade?

5. Como um método de projeto embasado em uma metodologia evolutiva pode

incorporar critérios relacionados ao processo de fabricacao digital?

Os topicos acima serdo abordados em futuras pesquisas que se pretende desenvolver como

desdobramento desta tese.

237



238



Referéncias
bibliograficas



240



ALEXANDER, C.; ISHIKAWA, S.; SILVERSTEIN, M. Uma linguagem de padroes. Traducdo
Alexandre Salvaterra. Porto Alegre: Bookman, 2013.

ANDRADE, M.; RUSCHEL, R.; MOREIRA, D. O processo e os métodos. In:
KOWALTOWSKI, D.; MOREIRA, D.; PETRECHE, J.; FABRICIO, M. (Orgs.). O processo de
projeto em arquitetura. Sao Paulo: Oficina de textos, 2011, p.80-100.

ARVIN, S. A.; HOUSE, D. H. Modeling architectural design objectives in physically based space
planning. Automation in Construction, v. 11, n. 2, 2002, p.213-225. Disponivel em: <
http://dx.doi.org/10.1016/S0926-5805(00)00099-6 >. Acesso em: 21 abr. 2011.

BENTLEY, P. J. Evolutionary Design by Computers. San Francisco: Morgan Kaufmann
Publishers Inc, 1999.

BERNSTEIN, A.; ROBERTS, M. V. Computer v. chess-palyer. Scientific American, jun. 1958.
Disponivel em: < http://www.computerhistory.org/ >. Acesso em: 10 abr. 2013.

BITTENCOURT, G. Inteligéncia Artificial: ferramentas e teorias. Campinas: Instituto da
Computacdo, UNICAMP, 1996.

BRETON, P.; PROULX, S. Sociologia da Comunicacido. 2.ed. Sao Paulo: Edi¢des Loyola,
2002.

BUCHANAN, R. Wicked problems in design thinking. Desing Issues, Cambridge, v.8, n.2, p.
5-21, 1992. Disponivel em: < http://www.jstor.org/stable/1511637>. Acesso em: 29 mar. 2012.

CELANI, G. Beyond analysis and representation in CAD: a new computational approach to
design education. 2002. Tese (Doutorado em Architecture: Design & computation) - Department
of Architecture. Massachusetts Institute of Technology, 2002.

. Cad criativo. Rio de Janeiro: Campus, 2003.

. Além da avaliagdo energética e ambiental nas etapas iniciais do proceso de projeto.
Revista  PARC, Campinas, v.3, n.2, 2012. Disponivel  em: < http://
http://revistaparc.fec.unicamp.br/concrete5/>. Acesso em: 07 nov. 2012.

; VAZ, C. E. V. Scripts em CAD e ambientes de programacdo visual para modelagem
paramétrica: uma comparacdo do ponto de vista pedagdgico. Cadernos Proarq. Revista do
Programa de Pés-graduaciao em Arquitetura da UFRJ, Rio de Janeiro, v.1, n.18, p.177-194,
2012.

COATES, P. Cédigo em linguagem VBA para AutoCAD® para criacio de modelos
volumétricos para um edificio hipotético. CECA — Centre for evolutionary Computing in
Architecture / University of East London, 2008. Disponivel em: < http://www.uel.ac.uk/ceca/>.
Acesso em: 10 dez. 2010.

241


http://dl.acm.org/citation.cfm?id=361254.361258
http://dl.acm.org/citation.cfm?id=361254.361258

; HAZARIKA, L. The use of genetic programming for aplications in the field of spatial
composition. Proceedings of the 2nd Generative Art Conference (GA1999), n. 1-3, 1999,
Milan: Generative Design Lab Milan Polytechnic University, Italy. Disponivel em: <
http://roar.uel.ac.uk/950/>. Acesso em: 20 jun. 2013.

CROSS, N. Designerly ways of knowing. London: Springer, 2006.

DARWIN, C. A origem das espécies e a selecao natural. Traducido Soraya Freitas. Sdo Paulo:
Madras, 2011.

DAWKINS, R. O relojoeiro cego: a teoria da evolucdo contra o designo divino. Tradu¢do Laura
Teixeira Motta. Sao Paulo: Companhia das Letras, 2001.

DIANATI, M.; SONG, I.; TREIBER, M. An introduction to genetic algorithms and evolution
strategies. Ontério: University of Waterloo, 2002. Disponivel em: <
http://www.liacs.nl/~emmerich/dinati00ga-es.pdf>. Acesso em: 27 mar. 2013.

DIETRICH, E. Algorithm. In: WILSON, R. A; KEIL, F.C. (editors). The MIT encyclopedia of
the cognitive sciences. Cambridge: The MIT Press, 1999. p.11-12.

DUARTE, N. Conhecimento ticito e conhecimento escolar na formagdo do professor. Educ. Soc.
Campinas, v.24, n.83, p.601-625, ago.2003. Disponivel em: <
http://www.scielo.br/pdf/es/v24n83/al15v2483.pdf>. Acesso em: 20 abr. 2013

EASTMAN, C. M. Preliminary Report on a System for general Space Planning.
Communications of the ACM, New York, v. 15, n. 2, 1972, p.76-87. Disponivel em: <
http://dl.acm.org/citation.cfm?id=361254.361258>. Acesso em: 26 abr. 2012.

EIBEN, A. E.; SMITH, J. E. Introduction to evolutionary computing. Berlin: Springer-Verlag,
2010.

FASOULAKI, E. Genetic algorithms in architecture: a necessity or a trend? Generative Art.
Conference, Milan, Italy, 2007. Disponivel em: <
http://www.generativeart.com/on/cic/papersGA2007/09.pdf >. Acesso em: 19 mar. 2012.

FISCHER, T.; HERR, C. M. Teaching Generative Design. In: SODDU, C. (ed.). Proceedings of
the 4th International Generative Art Conference. Generative Design Lab DIAP, Politecnico di
Milano, dez. 2001. Disponivel em: <http://www.generativeart.com>. Acesso em: 10 abr. 2004.

FLOREANO, D.; MATTIUSSI, C. Bio-inspired artificial intelligence: theories, methods, and
technologies. Cambridge: The MIT Press, 2008.

FLEMMING, U. et al. Hierarchical generate-and-test vs. constraint-directed search: a
comparison in the context of layout synthesis. Artificial Intelligence in Design 92 (1992), p. 817-
838. Disponivel em: < http://www.citeulike.org >. Acesso em: 4 set. 2011.

242


http://dl.acm.org/citation.cfm?id=361254.361258

FOGED, I. W.; PASOLD, A.; JENSEN, M. B.; POULSEN, S. E. acoust Environments: applying

evolutionary algorithms for sound based morphogenesis. In: eCAADe 30™ 2012. Praga:
eCAADe, 2012, p.347-353.

FONSECA FILHO, C. F. Histéria da Computacio [recurso eletronico]: o caminho do
pensamento e da tecnologia. Porto alegre: EDIPUCRS, 2007.

FRAMPTON, K. Histéria critica da arquitetura moderna. ed.2. Sio Paulo: Martins Fontes,
2008.

FRANCO, M. A. Pedagogia da pesquisa-acdo. Educ. Pesqui. Sdo Paulo, v. 31, n. 3, dez. 2005.
Disponivel em: <http://www.scielo.br/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S1517-
97022005000300011&Ing=en&nrm=iso>. Acesso em: 20 jan. 2013.

FRAZER, J. An evolutionary architecture. London: Architectural Association, 1995.

GERHARDT, T. E.; SILVEIRA, D. T. Métodos de pesquisa. Porto Alegre: editora da UFRGS,
2009. Disponivel em: < http://www.ufrgs.br/cursopgdr/downloadsSerie/ derad00S5.pdf >. Acesso
em: 14 jan. 2014.

GHABRALIE, K.; XIE, Y. M.; HUANG, X. Using BESO method to optimize the shape and
reinforcement of underground openings. In: The fifth international structrual engineering and
construction conference (ISEC-5). Taylor and Francis, 2010, p.1001-1006.

GERO, J. S. Creativity, emergence and Evolution in design. In: Knowledge-Based Systems, v.9,
n.7, p.435-448, Elsevier, 1996. Disponivel em: <http://www.sciencedirect.com>. Acesso em: 10
mar. 2011.

. Novel models in Evolutionary designing. In: Simulated Evolution and Learning,
Lecture Notes in Computer Science, v.1585, 1999, p.381-388. Disponivel em: <
http://link.springer.com >. Acesso em: 13 jun. 2011.

GRASON, J. An approach to computerized space planning using graph theory. In: DAC “71
Proceedings of the 8th Design Automation Workshop, ACM, New York, 1971. Disponivel
em: < http://dl.acm.org/citation.cfm?id=805070 >. Acesso em: 26 ago. 2011.

GROAT, L.; WANG, D. Architectural research methods. New York: Wiley, 2002.

. Architectural research methods. 2.ed. New York: Wiley, 2013.
GURGON, O.; CAGDAS, G.; BALABN, O. A Mass Customization Oriented Housing Design
Model Based on Genetic Algorithm. In: eCAADe 29™ 2011. Ljubljana: eCAADe, 2011, p.325-
331.
HEMBERG, M. GenR8: a surface design tool. 2009. Disponivel em: <

http://projects.csail.mit.edu/emergentDesign/genr8/ >. Acesso em: 18 de set. 2011.
243


http://dl.acm.org/citation.cfm?id=805070

HENRY, J. A revolucdo Cientifica e as origens da ciéncia moderna. Rio de Janeiro: Jorge
Zahar Editor Ltda, 1998.

HENSEL, M.; MENGES, A.; WEINSTOCK, M. Emergent Technologies and design: towards a
biological paradigm for architecture. Oxon: Routledge, 2010.

HOFMANN, A.; SCHEURER, F.; BOLLINGER, K.; Structure generation using evolutionary
algorithms. In: Innovation in structural engineering and construction, XIE, PATNAIKUNI
(eds.). London: Taylor & Francis, 2007.
HOLLAND, J. H.; Emergence: from chaos to order. New York: Basic Books, 1998.

; Hidden order: how adaptation builds complexity. New York: Basic Books, 1995.

JOHNSON, S. Emergéncia: a vida integrada de formigas, cérebros, cidades e softwares.
Tradu¢do Maria Carmelita Padua Dias. Rio de Janeiro: Jorge Zahar Ed., 2003.

JONES, J. C. Design methods / John Chris Jones; with prefaces by C. Thomas Mitchell and
Timothy Emlyn Jones. 2.ed. New York: Wiley, 1992.

KALLEL, L. et al (Ed). Theoretical aspects of evolutionary computing. New York: Springer,
2001.

KCAP. KCAP Architects & Planners. Disponivel em: <
http://www.kcap.eu/en/projects/v/stadsbalkon/>. Acesso em 18 de jul. 2014.

KOWALTOWSKI, D. C.C. K.; BIANCHI, G.; PETRECHE, J. R. D. A criatividade no processo
de projeto. In: KOWALTOWSKI, D.; MOREIRA, D.; PETRECHE, J.; FABRICIO, M. (Orgs.).

O processo de projeto em arquitetura. Sao Paulo: Oficina de textos, 2011, p. 21-56.

LAKATOS, E. M. Fundamentos de metodologia cientifica / Marina de Andrade Marconi,
Eva Maria Lakatos. 5. ed. Sdo Paulo: Atlas, 2003.

LAWSON, B. Como os arquitetos e designers pensam. Traducdo Maria Beatriz Medina. Sao
Paulo: Oficina de Textos, 2011.

LAWSON, B; DORST, K. Design Expertise. Oxford: Architectural Press , 2009.

LIGGETT, R. Automated facilities layout: past, present and future. Automation in
Construction, v. 9, 2000, p. 197-215.

LINDEN, R. Algoritmos genéticos. 2.ed. Rio de Janeiro: Brasport, 2008.

LOBACH, B. Design industrial: bases para a configuracdo dos produtos industriais. Sdo Paulo:
Editora Edgard Bliicher Ltda, 2001.

244



LOPES, A. O. Aula expositiva: superando o tradicional. In: VEIGA, Ilma Passos Alencastro
(org.). Técnicas de ensino: Por que nao? Campinas: Papirus, 1991. p.35- 47.

LUKKA, K. (2003) The constructive research approach. In: Ojala, L. & Hilmola, O-P. (eds.)
Case study research in logistics. Publications of the Turku School of Economics and Business
Administration, Series B1: 2003, p.83-101.

MARCOLIN, N. O homem que computava. Pesquisa FAPESP, Sao Paulo, n. 197, jul. 2012.
Disponivel em: < http://revistapesquisa.fapesp.br/>. Acesso em: 10 mai. 2013.

MARIN, L. C. P. Génios da ciéncia: Darwin. Sdo Paulo: Duetto Editorial, 2012.

MARIN, P.; MARSAULT, X.; SALERI, R.; DUCHANOIS, G. Creativity with the help of
evolutionary design tool. In: eCAADe 30™ 2012. Praga: eCAADe, 2012, p. 319-326.

MARTINS, L. A. P. A Teoria da progressio dos animais de Lamarck. 1993. 200 f.

Dissertacao (Mestrado em Genética e biologia Molecular) — Instituto de Biologia, Universidade
Estadual de Campinas, Sao Paulo, 1993.

MATTELART, A. Historia da sociedade da informacao. Sao Paulo: Edi¢des Loyola, 2002.

MAYR, E. O que é evoluc¢ao. Tradugdo Ronaldo Sergio de Biasi e Sergio Coutinho de Biasi. Rio
de Janeiro: Rocco, 2009.

MENGES, A.; AHLQUIST, S. (editors). Computational design thinking. London: John Wiley
& Sons Ltda, 2011.

MEREDITH, M. From control to design. Barcelona: Actar, 2008.
MICHALEK, J. Interactive Layout Design Optimization: an interactive optimization tool or
architectural floorplan layout design. 2001. 121f. Dissertacdo (Master of Science in Mechanical

Engineering) - Mechanical Engineering, University of Michigan, Michigan.

MICHALEWICZ, Z. Genetic Algorithms + data structures = Evolution programs. 3.ed. New
York: Springer, 1996.

MITCHELL, M. An introduction to genetic algorithms. Cambridge: The MIT Press, 1999.

. Evolutionary computation. In: WILSON, R. A; KEIL, F.C. (Ed). The MIT
encyclopedia of the cognitive sciences. Cambridge: The MIT Press, 1999. p. 293-295.

MITCHELL, W. J. A légica da arquitetura: projeto, computagdo e cogni¢do. Traducdo Gabriela
Celani. Campinas: Editora da UNICAMP, 2008.

. The theoretical foundation of computer-aided architectural design. In: Environment
and Planning B. v.2, 1975, p.127-150.

245



MONEQO, R. Inquietacao tedrica estratégica projetual. Traducdo Flavio Coddou. Sdao Paulo:
Cosac Naif, 2008.

NATIONAL INSTITUTES OF HEALTH. National Human Genome Research Institute.
“Talking Glossary of Genetic Terms.” Disponivel em: <http://www.genome.gov/ glossary >
Acesso em: 4 mai. 2013.

OLIVEIRA, J. C. C. B; PINTO, G. A. O movimento dos métodos de projeto. Arquitextos, Sao
Paulo, 09.105, Vitruvius, fev. 2009. Disponivel em: <
http://www.vitruvius.com.br/revistas/read/arquitextos/09.105/77 > Acesso em: 10 abr. 2011

OXMAN, R. Educating the designerly thinker. In: Design Studies, v.20, n.2, p105-122, mar.
1999.

OXMAN, R.; OXMAN, R. New structuralism: design, engineering and architectural
technologies. Architectural Design, v. 80, n. 4, p14-23, jul./ago. 2010.

PASSARO, A. Linguistica e Estruturalismo dos anos 70. In: OLIVEIRA, B.; LASSANCE, G.;
ROCHA-PEIXOTO, G.; BRONSTEIN, L. (Orgs.). Leituras em Teoria da Arquitetura v. 1:
conceitos. Rio de Janeiro: Viana & Mosley Editora, 2009. (Cole¢ao ProArq, 1)

PFEFFERKORN, C. The design problem solver: a system for designing equipment or furniture
layouts. In: EASTMAN, C. (Ed.). Spatial Synthesis in Computer-Aided Building Design. New
York: Wiley, 1975, p.98-146.

QUIVY, R.; CAMPENHOUDT, L. V. Manuel de recherce em sciences sociales. Paris: Dunod,
1995.

RIDLEY, M. Evolucao. 3.ed. Porto Alegre: Artmed, 2004.

ROSENMAN, M. A.; GERO, J. S.; MAHER, M. L. Knowledge-based design research at the Key
Centre of Design Computing. Automation in Construction, v.3, n.2-3, p.229-237, 1994.
Disponivel em: < http://dx.doi.org/10.1016/0926-5805(94)90022-1>. Acesso em: 20 jun. 2013.

RUTTEN, D. Evolutionary Principles applied to problem solving. 2010. Disponivel em:
<http://www.Grasshopper3d.com/profiles/blogs/evolutionary-principles>. Acesso em 10 de fev.
2014.

SANTOS, J. C. S.; OLIVEIRA, J. R. F.; DUTRA, L. V. Uso de algoritmos genéticos na selecao
de atributos para classificacao de regioes. 2005. Disponivel em:
<http://www.geoinfo.info/geoinfo2005/papers/P45.pdf>. Acesso em: 13 jun. 2013.

SAVAGE, J. M. Evolution. 2.ed. New York: Holt, Rinehart and Winston, 1969. apud PUN,

Pattle P. T. Evolution: nature and scripture in conflict? Grand Rapids: The Zondervan
Corporation, 1982. Disponivel em: <http://www.ibri.org > Acesso em: 1 mai. 2013.

246



SCHEURER, F. The Groningen twister — an experiment in applied generative design. In: GA
2003 — 4th International Conference on generative Art, ed. Celestino soddu. Milan, 2003.
Disponivel em: <http://wiki.arch.ethz.ch/twiki/pub/D2p/
ConferencesPublications/2003_Scheurer_TheGroningenTwister.pdf>. Acesso em: 13 jun. 2014.

SEVCENKO, N. A corrida para o século XXI: no loop da montanha russa. Sdo Paulo:
Companhia das Letras, 2001.

SEVERINO, A. J. Metodologia do trabalho cientifico. 23.ed. Sdo Paulo: Cortez, 2007.

SHANNON, C. E. XXII. Programming a computer for playing chess. Philosophical Magazine,
New York: Ser.7, v.41, n.314, mar. 1950.

SHARAIDIN, K.; BURRY, J.; SALIM, F. Integration of digital simulation tools with parametric

desins to evaluate kinetic facades for daylight performance. In: eCAADe 30™ 2012. Praga:
eCAADe, 2012, p.701-709.

SHARPER, R.; MARKSJO, B. S.; MITCHELL, J. R.; CRAWFORD, J. R. An interactive model
for the layout of buildings. In: Applied Mathematical Modelling. Melbourne: Elsevier, v.9, n.3,
p-207-214, jun. 1985. Disponivel em: <http://www.sciencedirect.com>. Acesso em: 20 jun. 2013.

SILVA, J. A. B. Investigacdo de um método evolucioniario de otimizacao estrutural. 2001.
Dissertacdo (Mestrado em Engenharia Mecanica) — Faculdade de Engenharia Mecanica.

Universidade Estadual de Campinas, Campinas, 2001.

SILVA, C. C.; PAULA, E. A. Logica de programacio: aprendendo a programar. Santa Cruz do
Rio Pardo: Editora Viena, 2007.

SIMON, G. L. Introducing artificial intelligence. Oxford: NCC Publications, 1984.

SIMON, H. A.; CHASE, W. G. Skill in chess: experiments with chess-playing tasks and
computer simulation of skilled performance throw light on some human perceptual and memory
process. In: American Scientist. v.61, n4, 1973, p.394-403. Disponivel em: <
http://www jstor.org/stable/27843878>. Acesso em: 10 abr. 2013.

SOUZA, S. A goleada de Darwin: sobre o debate criacionismo / darwinismo. Rio de Janeiro:
Record, 2009.

STRATHERN, P. Crick, Watson e 0 DNA em 90 minutos. Tradu¢do, Maria Luiza X. de A.
Borges. Rio de Janeiro: Jorge Zahar Ed., 2001.

TERZIDIS, K. Algorithmic architecture. Oxford: Elsevier, 2009.

. Expressive form: a conceptual approach to computational design. London: Spon
Press, 2003.

247



TAYLOR, 1. The nature of the creative process. In: P. Smith (ed.) Creativity: An examination
of the creative process. New York: Hastings House, 1960.

TESTA, P.; O'REILLY, Uma-May; WEISER, Devyn; ROSS, Ian. Emergent design: a
crosscutting research program and design curriculum integrating architecture and artificial
intelligence. Environment and Planning B. v.28, n.4, p.481-498, 2001. Disponivel em: <
http://www.envplan.com/abstract.cgi?id=b2702>. Acesso em: 20 jun. 2013.

TIERNEY, T. Abstract space: beneath the media surface. Oxon: Taylor & Francis, 2007.

TRIPP, D. Pesquisa-a¢do: uma introdu¢do metodoldgica. In: Educacao e pesquisa. Sao Paulo,
v.31, n.3, p.443-466, set./dez. 2005.

VILLANUEVA, J. M. M. Otimizacao de alternativas de desenvolvimento de campos de petréleo
por algoritmos genéticos. In: Revista de inteligéncia computacional aplicada. 2008. Disponivel
em: <http://rica.ele.puc-rio.br/media/Revista_rica_n8_a9.pdf>. Acesso em: 10 abr. 2013.

WOODBURY, R. Elements of parametric design. New York: Routledge, 2010.

WYHE, J. V. The Complete work of Charles Darwin Online. ed.2002. Disponivel em: <
http://darwin-online.org.uk > Acesso em: 5 mai. 2013.

YEANG, Y. Bioclimatic skyscrapers. 2.ed. London: Ellipsis, 1994.
ZUBEN, F. J. V. Representacio, operadores evolutivos e busca local. [2011]. 78p. Material

didatico da disciplina Tépicos 4 (Graduacdo)- Faculdade Engenharia Elétrica e de Computacio,
UNICAMP, Campinas, [2011].

248



Glossario



250



Algoritmo: corresponde a uma receita, método ou técnica para fazer algo, e possui como
caracteristica essencial ser composto por um conjunto finito de regras ou operagdes precisas,

inequivocas e simples, que ao serem seguidas conseguem conduzir a execuc¢do de uma acao.

Algoritmo genético: criado por John Holland na década de 1960 com o objetivo inicial de
estudar apenas o fendmeno de adaptacdo que ocorre na Natureza, utilizando como referéncia a
Teoria da Evolucdo Natural descrita por Darwin. enfatiza a recombinacdo como o principal
operador de diversidade, utilizando a mutacdo apenas como um operador secundario, sendo

empregado com baixas probabilidades.

Algoritmos evolutivos: conjunto de método que apresentam como caracteristicas
mecanismos evolutivos encontrados na Natureza e que possibilitam a auto-organizacdo e o
comportamento adaptativo. Exemplo: algoritmo genético, estratégia evolutiva e programacao

evolutiva.

Crossover: ou crossing-over corresponde a troca de partes de dois cromossomos durante

o processo de cruzamento, gerando “individuos filhos”.
Espaco de solugoes: conjunto de solugdes variadas que resolvem o mesmo problema.

Estratégia evolutiva: criada na década de 1960 por Bienert, Rechenberg e Schwefel, e
complementado em 1973 por Rechenberg, teve como principal objetivo resolver problemas de
otimizacdo de parametros, enquanto que a programacio evolutiva foi originalmente proposta
como forma de produzir inteligéncia artificial capaz de gerar a evolucdo nas miquinas de estado
finito. Esse método utiliza como operadores de diversidade a mutacdo e a recombinagdo, € a
selecdo dos individuos que irdo compor a proxima geragdo ocorre de forma deterministica. O
tamanho das populacdes pode variar, pois dependendo do tipo de estratégia adotada a populacdo
de filhos poderd ser adicionada a dos pais, compondo uma tnica populacdo que serda avaliada

para a selecao dos melhores individuos.

Fenotipo: termo utilizado para designar as caracteristicas apresentadas por um individuo,
sendo elas morfoldgicas, fisioldgicas e comportamentais. Representacdo do individuo que ird

interagir com o espaco fisico, sofrendo a acdo dos operadores de avaliacao e selecao.

Funcio de avaliacdo: funcido objetivo, fitness function ou operador de avaliacdo é

responsavel por avaliar cada individuo gerado no processo evolutivo, verificando o quanto cada
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um deles atende as condic¢des e restricdes definidas como as desejadas para a obten¢do de uma

solucdo desejada.

Genotipo: termo utilizado para designar constituicdo genética do individuo, ou seja, o
codigo responsdvel pela representagdo das suas caracteristicas. Representa¢do do individuo que

ird sofrer acdo dos operadores de diversidade, dando origem a formagdo do individuo.
Geracao: conjunto de individuos descendentes de uma populacio anterior.

Individuo: ou solug¢do candidata corresponde a denominagdo dada a solucdo de um

determinado problema.

Inteligéncia artificial: 4area da ciéncia da computacdo que procura simular as
caracteristicas da mente humana nas mdquinas, explorando as habilidades de coletar, estocar,
manipular informagdes, aprender, usar linguagens, a razdo, tomar decisdes e solucionar

problemas.

Maximo global: corresponde ao maior valor obtido com relagdo a todas as solucdes do

espaco de solucoes.

Maximo local: corresponde ao maior valor obtido em uma determinada regido do espaco

de solugdes.

Mutacao: alteracdo aleatéria em um gene do cromossomo de um individuo a fim de
transformd-lo em outro individuo, contribuindo para a diversidade genética, inserindo novos

cromossomos na populagao.

Operador de selecdo: responsdvel por classificar e selecionar os individuos mais bem
avaliados conforme técnicas deterministicas ou probabilisticas. Os operadores de selecao
envolvem algoritmos que utilizam método deterministico ou probabilistico como o elitismo, da

roleta, do ranking ou do torneio.

iversi : operadores responsdveis por gerar a diversidade nas
Operadores de diversidade d d dad

populagdes, contribuindo significativamente para a exploragdo do espaco de solucdes, pois a
partir da alteracdo provocada nos genes dos cromossomos dos “individuos pais” irdo surgir os

“individuos filhos”. Eles correspondem a recombinacao genética e a mutagao.
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Parametrizacao: criacdo de uma série de relagdes interdependentes , definindo um
sistema constituido por partes que se inter-relacionam e sofrem um auto ajuste quando uma
variavel € alterada. Podem ser identificados nesse sistema dois tipos de propriedades, a essencial,
que serd sempre constante, e a propriedade acidental, responsdvel pela variacdo no objeto, dando

origem a outras instancias.
Populacio: conjunto de individuos.

Programaciao evolutiva: desenvolvida independentemente por Lawrence Fogel na
década de 1960, a programacdo evolutiva € muito parecida com a estratégia evolutiva,. O seu
diferencial é a ndo utilizacdo do operador de recombinacgdo, ou seja, ndo hd cruzamento, sendo

utilizado para gerar os novos individuos apenas o operador de mutagao.

Recombinacio genética: troca de partes entre dois ou mais “cromossomos pais” durante
o processo de cruzamento para a geracdo dos “cromossomos filhos” que irdo compor a proéxima
geracdo. Quando a recombinacdo ocorre apenas entre dois cromossomos o processo ¢ conhecido
como crossover, adotando a terminologia da biologia, mas quando a troca é definida entre trés ou
mais diferentes cromossomos, 0 processo passa a ser denominado de recombinacgdo, fugindo da

analogia com o processo bioldgico.
Sistema: conjunto de partes inter-relacionadas de modo a formarem um todo unitério.

Valor de fitness: ou fitness corresponde a uma nota que o individuo recebe apds passar
pela funcdo de avaliacdo, esse valor serd utilizado pelo operador de selecdo para selecionar os

individuos mais aptos.

Wicked problems: sio problemas que envolvem diferentes objetivos, tornando-os de
dificil defini¢do e possuindo mais de uma solucdo, dentre as quais ndo existe uma melhor que as
demais. Essa situacdo pode ser denominada como tradeoff, ou seja, onde ha um conflito de
escolha, de maneira que ao favorecer o ganho de um dos objetivos pode sacrificar outro,

existindo assim uma “relacdo de compromisso” entre os diferentes objetivos.
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APENDICE A - Cédigo ampliado do caso “Implantacio de edificios em um lote”
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APENDICE B — Cédigo ampliado do caso “Definiciio volumétrica a partir da insolaciio”
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APENDICE C - Cédigo ampliado do caso “Configuracio de brises”
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APENDICE D - Codigo ampliado do caso “Exploracio criativa para o desenho de uma

cobertura”
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APENDICE E — Cédigo ampliado do caso “definicio volumétrica a partir da implantacio,

recuos e volume”
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APENDICE F - Plano de ensino do workshop da Universidade Federal de Santa Catarina

PARTE INFORMATIVA
Curso: ARQUITETURA E URBANISMO / DESIGN / ENGENHARIA CIVIL
Institui¢do: UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA CATARINA . UFSC
Disciplina: SISTEMA GENERATIVO EVOLUTIVO DE PROJETO
Carga Hordria: |18
Data: 13 A 15 DE AGOSTO DE 2013
Ano: 2013
Professor: Jarryer Andrade De Martino
EMENTA

Introducdo a fundamentacdo tedrica sobre processo de projeto sistematizado parametrizado.
Instrumentalizacdo com ferramenta paramétrica. Introdugdo ao mecanismo evolutivo e identificacdo dos
seus componentes. Estruturacdo dos algoritmos evolutivos. Reconhecimento e inser¢ao dos algoritmos
evolutivos como método de projeto sistematizado parametrizado evolutivo.

OBJETIVOS

Compreender o conceito sobre sistema generativo, procedimento algoritmico e parametrizacio.
Sistematizar o processo de projeto algoritmicamente. Estruturar um sistema generativo de projeto.
Reconhecer problemas de projeto que possam ser solucionados através do método evolutivo. Identificar
os elementos que o compdem. Estruturar o sistema generativo evolutivo.

METODOLOGIA

Aula tedrica expositiva dialdgica (3 horas);

Aulas priticas:
1. desenvolvimento de 5 exercicios praticos utilizando o software Rhinoceros e o plugin
Grasshopper (6 horas);
2. desenvolvimento de um projeto final que adote o sistema generativo paramétrico como método
de projeto (9 horas).

CRITERIOS DE AVALIACAO

Avaliacdo continua dos exercicios praticos realizados durante o processo de instrumentaliza¢do
considerando:
1. entendimento da Iégica do programa adotado;
2. capacidade de estruturagdo algoritmica para a solucdo dos problemas propostos;
3. autonomia no processo de implementacdo da estruturacdo algoritmica seguindo a légica do
programa;
Avaliagdo do projeto final considerando:
1. identificacdo e decomposicdo do problema a ser solucionado;
2. complexidade do sistema diante das interagdes estabelecidas entre os seus subsistemas;
3. grau de parametrizag¢do dos elementos que compdem o projeto;
4. grau de atendimento ao objetivo inicial.

CONTEUDO PROGRAMATICO
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1. Introducao teérica sobre:

a) Sistematizacdo do processo de projeto;

b) Conceitos: algoritmo, parametrizacdo e sistemas;
c) Sistemas generativos.

2. Apresentacao da interface do Grasshopper:

a) organizacdo dos menus;

b) painéis;

c) componentes (operadores matematicos, formas bésicas, extrusdo, séries, funcdes, combinacio e
superficie);

d) conexdes, listas e fluxos de dados.

3. Exercicios praticos:

a) Exercicios 1: desenvolver uma composi¢do volumétrica utilizando diferentes sélidos
parametrizados;

b) Exercicio 2: definir uma distribui¢do paramétrica para uma sequéncia de elementos considerando
como varidveis os seus espacamentos, a quantidade e tipo de elementos;

¢) Exercicio 3: definir uma estrutura aramada a partir da divisdo de uma superficie;

d) Exercicio 4: definicdo de uma estrutura a partir da repeti¢ao de um médulo que se adeque as
deformacdes da superficie.

4. Introducio ao mecanismo evolutivo e aos seus componentes:
a) Biologia evolutiva: descendéncia comum, diversidade e selecio natural;
b) Genética: codificacdo (DNA) e mecanismos de duplicagdo e mutacio.

5. Algoritmos evolutivos: estrutura basica e seus componentes:
a) Meétodo evolutivo como método de projeto;

b) Genética do projeto: codificacdo e mecanismos evolutivos;

¢) Implementacdo dos algoritmos evolutivos no processo de projeto.

6. Exercicio pratico:
Exercicio 5: utilizar o algoritmo evolutivo para organizar um conjunto de quadrados de maneira a
obter uma composi¢do com o maior perimetro possivel.

7. Projeto final

a) definir o problema a ser solucionado;

b) identificacdo e decomposic¢do dos elementos que o compdem;
¢) criacdo de um roteiro dos possiveis procedimentos;

d) implementagdo no programa Grasshopper.

BIBLIOGRAFIA
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Basica:
ALEXANDER, C.; ISHIKAWA, S.; SILVERSTEIN, M. Uma linguagem de padroes. Trad. Alexandre
Salvaterra. Porto Alegre: Bookman, 2013.

BENTLEY, P. J. Evolutionary Design by Computers. San Francisco: Morgan Kaufmann Publishers
Inc, 1999.

FISCHER, T.; HERR, C. M. Teaching Generative Design. In: SODDU, C. (ed.). Proceedings of the 4th
International Generative Art Conference. Generative Design Lab DIAP, Politecnico di Milano, dez.
2001. Disponivel em: <http://www.generativeart.com>. Acesso em: 10 abr. 2004.

TERZIDIS, K. Algorithmic Architecture. Oxford: Architectural Press/Elsevier, 2006.
WOODYBURY, R. Elements of parametric design. New York: Routledge, 2010.
Complementar:

CELANI G. ; VAZ, C. E. V. Scripts em CAD e ambientes de programacdo visual para modelagem
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de Pés-graduacdo em Arquitetura da UFRJ, Rio de Janeiro: v.1, n. 18, p. 177-194, 2012.
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APENDICE G — Plano de ensino da Universidade Federal do Rio Grande do Sul

PARTE INFORMATIVA
Curso: ARQUITETURA E URBANISMO / DESIGN / ARTE
Institui¢do: UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE DO SUL . UFRGS
Disciplina: SISTEMA GENERATIVO EVOLUTIVO DE PROJETO
Carga Hordria: |30
Data: 7 A 11 DE ABRIL DE 2014
Ano: 2014
Professor: Jarryer Andrade De Martino
EMENTA

Introdug@o ao mecanismo evolutivo e identificacdo dos seus componentes. Introducdo a fundamentacio
tedrica sobre o processo de projeto sistematizado parametrizado. Estruturacdo dos algoritmos evolutivos.
Reconhecimento e inser¢do dos algoritmos evolutivos como método de projeto sistematizado
parametrizado evolutivo. Instrumentalizagdo com ferramenta paramétrica.

OBJETIVOS

Compreender o mecanismo evolutivo e os seus componentes. Reconhecer problemas de projeto que
possam ser solucionados através do método evolutivo. Identificar os elementos que o compdem.
Compreender o conceito sobre sistema generativo, procedimento algoritmico e parametrizagao.
Sistematizar o processo de projeto algoritmicamente. Estruturar um sistema generativo de projeto.
Estruturar o sistema generativo evolutivo.

METODOLOGIA

Aula tedrica expositiva dialdgica (3 horas);
Aulas praticas:
1. desenvolvimento de 5 exercicios préticos utilizando o software Rhinoceros e o plugin
Grasshopper (7 horas);
2. desenvolvimento de um projeto final que adote o sistema generativo paramétrico como método
de projeto (20 horas).

CRITERIOS DE AVALIACAO

Avaliacdo continua dos exercicios praticos realizados durante o processo de instrumentalizago
considerando:

1. entendimento da l6gica do programa adotado;

2. capacidade de estruturacao algoritmica para a solu¢io dos problemas propostos;

3. autonomia no processo de implementacdo da estruturacdo algoritmica seguindo a logica do

programa;

Avaliagdo do projeto final considerando:

1. identificacdo e decomposicio do problema a ser solucionado;

2. complexidade do sistema diante das interagcdes estabelecidas entre os seus subsistemas;

3. grau de parametrizacdo dos elementos que compdem o projeto;

4. grau de atendimento ao objetivo inicial.

CONTEUDO PROGRAMATICO
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1.
a)

2.
a)

c)

3.
a)

4.
a)

c)

6.
a)
b)
c)
d)

Introduc¢io ao mecanismo evolutivo e aos seus componentes:
Biologia evolutiva: descendéncia comum, diversidade e sele¢do natural
Genética: codificagdo (DNA) e mecanismos de duplicagdo e mutagdo.

Algoritmos evolutivos: estrutura basica e seus componentes:
Meétodo evolutivo como método de projeto

Genética do projeto: codificagdo e mecanismos evolutivos;
Implementacao dos algoritmos evolutivos no processo de projeto.

Introducao tedrica sobre sistematizacio do processo de projeto:
Conceitos: algoritmo, parametrizacao e sistemas;
Sistemas generativos.

Apresentacao da interface do Grasshopper:

organizacdo dos menus;

painéis;

componentes (operadores matematicos, formas bésicas, extrusdo, séries, funcdes, combinacio e
superficie);

conexoes, listas e fluxos de dados.

Exercicios praticos:

Exercicios 1: desenvolver uma composi¢do volumétrica utilizando diferentes s6lidos
parametrizados;

Exercicio 2: definir uma distribuicao paramétrica para uma sequéncia de elementos considerando
como varidveis os seus espacamentos, a quantidade e tipo de elementos.

Exercicio 3: definir uma estrutura aramada a partir da divisdo de uma superficie.

Exercicio 4: definicdo de uma estrutura a partir da repeticdo de um médulo que se adeque as
deformacdes da superficie;

Exercicio 5: utilizar o algoritmo evolutivo para organizar um conjunto de quadrados de maneira a
obter uma composi¢do com o maior perimetro possivel.

Projeto final:

definir o problema a ser solucionado;

identificacdo e decomposi¢ao dos elementos que o compdem;
criac@o de um roteiro dos possiveis procedimentos;
implementa¢do no programa Grasshopper.
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International Generative Art Conference. Generative Design Lab DIAP, Politecnico di Milano, dez.
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APENDICE H - Entrevista sobre implementacao do algoritmo genético no processo de

10.

projeto
Nome:
Instituicao:
Data:
Formacdo: [ ] graduando [ ] mestrando [ ] doutorando

Autorizo a divulgacio do conteiido desta entrevista desde que sejam mantidas em sigilo as
informacdes de carater pessoal, como os dados de identificacio pessoal.
[ 1SIM [ INAO

Descreva brevemente o objetivo do seu projeto e insira algumas imagens.

O projeto foi, ou estd sendo, desenvolvido parametricamente?

Se a pergunta anterior foi sim, quais os motivos o conduziram a adocio de um sistema paramétrico? Se a
resposta foi ndo, acredita que a utilizagdo de tal sistema poderia ter contribuido para o desenvolvimento e o
resultado? Por qué?

Em que fase do processo de projeto foi inserido o algoritmo genético?

Vocé ja possuia conhecimento sobre o algoritmo genético antes de usar a ferramenta Galapagos no software
Grasshopper®, ou ele veio em decorréncia do uso desta?

Se ndo existia um conhecimento prévio sobre o algoritmo genético, acredita que se conhecesse poderia ter
contribuido para explorar melhor as potencialidades dele como um método de busca?

A utilizacdo da ferramenta Galapagos exige a defini¢do de alguns valores, como o nimero de individuos por
geracdo, a taxa de endogamia, a taxa de permanéncia de individuos de uma geragdo para a outra, o fitness
desejado ou a minimizagdo ou maximizacdo dos resultados. Diante disso, vocé apresentou alguma
dificuldade para entendé-los? Utilizou os valores defaults ou os ajustou?

No seu projeto, quais foram os elementos varidveis adotados como caracteristicas, os genes, e quais foram
as restri¢des, o fitness (funcdo de avaliacio), que compuseram o algoritmo genético?

Embora o algoritmo genético tenha como caracteristica a otimizagdo, é possivel, diante de uma
configuracdo mais flexivel das suas restri¢cdes, dotd-lo de um aspecto exploratério criativo. No seu caso em

especifico, a intencdo foi a de otimizagdo ou a de exploragédo criativa?

Vocé acredita que seria possivel, encontrar as solugdes para o projeto sem a implementagdo do algoritmo
genético? Explique.
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