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Resumo

As novas ferramentas computacionais tém modificado significativamente o discurso arqui-
tetonico nas ultimas décadas. O projeto computacional teve sua origem no inicio dos anos
60, e uma das metodologias que foi amplamente discutidas na época foi o Space Planning
(SP), um campo de pesquisa que estuda o processo de arranjo de uma série de elementos
topolégicos e/ou geométricos, em um determinado espago, em que distancia, adjacéncia
e outras fungoes de arranjo sao o principal objetivo. Esta pesquisa buscou entender e
explorar as possibilidades dos principios da resolu¢ao de problemas de space planning
relacionados a geragao automatizada de layouts em arquitetura e urbanismo, otimizados
através de algoritmos evolutivos. A abordagem do trabalho foi teérico-pratica, a imple-
mentacao dos algoritmos foi feita de maneira sistematica e com complexidade incremental,
testando a viabilidade da aplicacao através de um workshop realizado na UNICAMP. O
estudo permitiu concluir que, por meio da utilizacdo de um ambiente de programacao
visual combinado com linguagem textual dentro de um ambiente CAD (Computer Aided-
Design), o método se mostra bastante flexivel e relativamente facil de usar, mesmo por
arquitetos sem experiéncia anterior neste tipo de sistema. Embora sejam ainda neces-
sarios estudos mais aprofundados para o desenvolvimento de uma interface amigavel, a

viabilidade de emprego do método se mostra bastante promissora.

Keywords: Space Planning; Geragao automatizada de layouts; Computacao Evolutiva;

Arquitetura Generativa.



Abstract

The new computational tools have significantly changed the architectural discourse in
recent decades. However, the computational design originated in the early 60s, and one of
the methodologies that were widely discussed at the time was the Space Planning (SP),
which is a research field that studies the arrangement process of a number of topological
elements and / or geometric, in a given space, where distance, adjacency and other ar-
rangement functions are the main goal. This research sought to understand and explore
the possibilities of the principles of resolution planning space issues related to automated
generation of layouts in architecture and urbanism, optimized through evolutionary al-
gorithms. The work approach was theoretical and practical, the implementation of the
algorithms was done systematically and with incremental complexity, testing the viability
of the method through a workshop held at Unicamp. The study concluded that, by using
a combined visual programming environment with textual language in a CAD environ-
ment, the method proves very flexible and relatively easy to use, even by architects with
no previous experience in this type of system. Although still needed further studies for
the development of a user friendly interface, the feasibility of using the method shown to

be very promising.

Keywords: Space Planning; Evolutionary Computation; Generative Architecture.
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1 Introducao

Nesse capitulo sera feita uma introducao ao conceito de projeto computacional
através de uma breve cronologia de eventos importantes, como também serao delineados

a problematica e justificativa, os objetivos e a metodologia adotada no trabalho.

1.1 O projeto computacional

Nas ultimas décadas, a utilizagdo de ferramentas computacionais no processo e
producao de design e arquitetura tem crescido de maneira significativa. Projeto para-
métrico, ferramentas generativas e fabricacdao digital sao metodologias que vém sendo
recorrentemente discutidas em escritérios de arquitetura e urbanismo (figuras 1 e 2), em
cursos de graduacao e pés-graduacao de universidades e institutos internacionais (figuras
3 e 4), bem como em empresas especializadas em conectar industrias e arquitetos (figuras
5e6).

Figura 1 - BMW-WELT-Coop Himmelblau

Fonte:upload.wikimedia.org - <https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/5/54/M%
C3%BCnchen_ - BMW-Welt.jpg>
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Figura 2 — Federation Square - Lab Architecture Studio

Fonte:upload.wikimedia.org -  <https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/5/5d/
Federation_ Square_ (SBS_ Building).jpg>

Figura 3 — Pavilhdo realizado em uma pesquisa na Universidade de Stuttgart-ICD-ITKE 2014

Fonte:www.ehu.eus - <http://www.ehu.eus/ehusfera/industrialized-architecture/files/2015/09/
ICD-ITKE-Research-Pavilion-2014-15-1-728x406.jpg>
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Figura 4 — Pavilhao realizado em uma pesquisa na Architectural Association [C]Pavilion AA-
DRL 2007

o it

Fonte: upload.wikimedia.org - <https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/1/16/
Aapavilion.JPG>
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Figura 5 — Consultoria de Design to production - Mercedes Benz Museum

Fonte: upload.wikimedia.org - <https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/1/1a/
Mercedes-Benz_ Museum_ 201312_ 02__sunset.jpg>

Figura 6 — Consultoria de Programming architecture - Shenzhen airport

Fonte: c2.staticflickr.com <Fonte:https://c2.staticflickr.com/6/5533/11447235775
fb6f3abc08__b.jpg>
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O avancgo da computacao pdés-Segunda Guerra Mundial atingia todos os campos
do conhecimento. Dentre os novos métodos computacionais que comegaram a ser desenvol-
vidos na década de 50, alguns buscavam compreender e simular a capacidade generativa da
natureza, enquanto outros tentavam compreender e mimetizar caracteristicas cognitivas

do ser humano (RUSSELL et al., 1995).

Esse desenvolvimento culminou em um novo campo de pesquisa, denominado In-
teligéncia Artificial, termo criado por John McCarthy em 1956 em um workshop em Bos-
ton. Atualmente a definicdo de Inteligéncia Artificial varia entre duas dimensdes (RUS-
SELL et al., 1995). A primeira é centrada no ser humano, uma ciéncia empirica, com
hipéteses e experimentos. A segunda é voltada para a racionalidade, e combina matema-
tica e engenharia (RUSSELL et al., 1995), sendo essa ultima a que mais se aproxima dos

processos e métodos desenvolvidos ao longo dos anos em projeto computacional.

Entretanto, o projeto computacional ndo é um campo novo de pesquisa, pois essa
tematica vem sendo discutida desde o inicio dos anos 60, quando os primeiros software
de computer aided-design (CAD) estavam no inicio de seu desenvolvimento (ROCHA,
2004). Uma das metodologias do design computacional que foi amplamente discutida
paralelamente ao desenvolvimento das ferramentas CAD foi o Space Planning (GRASON,
1971; MILLER, 1970; EASTMAN, 1971; EASTMAN;, 1973).

Space Planning (SP) é um campo de pesquisa que estuda o processo de arranjo de
uma série de elementos topoldgicos e/ou geométricos, em um determinado espago, em que
distancia, adjacéncia e outras fungoes de arranjo sao o principal objetivo (EASTMAN,
1971; EASTMAN, 1973). Geralmente os problemas em SP sdo definidos através de dois
conceitos: (1) problemas de topologia e (2) restrigoes geométricas. Primeiramente as res-
tricoes topoldgicas definem uma hierarquia de relagoes espaciais, como adjacéncias, nao
adjacéncias, proximidades e profundidade entre os elementos espaciais (HOMAYOUNI,
2007). As restrigoes geométricas sdo definidas através de superficies, dimensoes, orientagao

espacial, entre outros métodos.

Os anos entre 1970 e 1980 foram particularmente produtivos para a producao de
pesquisa em SP (GRASON, 1971; MILLER, 1970; LIGGETT; MITCHELL, 1981). Nesse
periodo, por exemplo, algumas pesquisas em SP foram relacionadas com a teoria dos
grafos, teoria matematica que descreve relagoes topoldgicas através de vértices e arestas.
Toda essa discussao aconteceu anteriormente a popularizagao das ferramentas CAD entre

os arquitetos e designers.

Em 1975, Mitchell escreveu um trabalho seminal para a fundagdo do projeto
computacional, “The theoretical foundation of computer-aided architectural design” (MIT-
CHELL, 1975). Nesse trabalho, o autor conceituou o processo de projeto como um tipo
especifico de processo de solugao de problema (ROCHA, 2004). Em 1964, a conferéncia

“Architecture and the Computer”, realizada em Boston, havia contado com a participacao
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de arquitetos, cientistas da computacao, urbanistas e economistas, discutindo as novas
possibilidades do uso do computador em seus respectivos campos de pesquisa (ROCHA,
2004). Dessa conferéncia participaram grandes nomes como Marvin Minsky, cientista cog-
nitivo cofundador do instituto de inteligéncia artificial do MIT, pioneiro nesse campo de
pesquisa. Também participaram arquitetos consagrados, como Christopher Alexander,
pioneiro nos estudos de Design Methods e Walter Gropius, que 30 anos antes havia sido

essencial para a construgao do pensamento moderno em arquitetura (ROCHA, 2004).

No inicio dos anos 90, muitas pesquisas em projeto computacional foram publica-
das relacionando métodos de projeto com inteligéncia artificial. Essas pesquisas buscavam
discutir mecanismos generativos, que funcionavam como intermediador entre arquiteto e
o sistema generativo, num processo colaborativo de tomada de decisdes de projeto, am-
pliando assim o potencial de calculo das variaveis arquitetonicas e sugerindo novas possi-
bilidades, inimagindveis sem o uso do computador, estendendo a capacidade humana de
processamento de informacao (TERZIDIS, 2006).

Posteriormente, a utilizagdo desses mecanismos foi definida por Rivka Oxman
como Generative models (OXMAN, 2006). Para melhor compreender onde os Generative
Models se enquadram no design computacional, serd apresentado o quadro tedrico que
Oxman delineou em “Theory and design in the first digital age” (OXMAN, 2006). Sao
apresentados a seguir os cinco modelos do que chamou de Digital Design, termo criado no
inicio da década de 90, resultado de uma série de experiéncias no campo da metodologia
de projeto e processos construtivos. Nesse campo, o computador é parte essencial no
processo de conceber o projeto e de se produzir a obra de arquitetura através de métodos

de fabricacao digital.

Sem ater-se a andlise dos graus de interacao das caracteristicas metodologicas
do ato de projetar definidos por Oxman, a abordagem desse trabalho serd de como os
Evolutionary design models podem ser explorados para a resolucao de problemas de space

planning, buscando um melhor desempenho funcional e qualitativo do espaco.

Os modelos delineados por Oxman sao apresentados no quadro 1.1
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Quadro 1.1: Modelos de Digital Design delineados por Oxman

CAD Models

Modelo que marca o inicio da
transferéncia da plataforma de
desenho tradicional representa-
tivo (o desenho de prancheta),
para o computador.

CAD descriptive model
Caraterizado pela manipulagdo
de representagoes graficas de ob-
jetos digitais.

Generation-evaluation
predictive CAD

Modelos que usualmente estao
associados com estimativas de
custo, comportamento estru-
tural e desempenho ambien-
tal.

Digital Formations Mo-
dels

Modelo onde sistema CAD nao
é mais visto como uma pran-
cheta eletrénica, e sim como par-
ticipante ativo no processo de
tomada de decisdes do projeto,
sendo um modelo digital intera-
tivo de formacao do objeto.

Topological Formation
Models

Sao explorados conceitos relaci-
onados a topologia (estudos das
estruturas relacionais dos objetos
em vez de sua geometria mensu-
ravel). Esse modelo CAD é de-
senvolvido através de métodos de
modelagem baseada em geome-
trias NURBS (non-uniform rati-
onal bsplines), que torna possivel
a concepgao de formas geométri-
cas complexas de maneira intera-
tiva.

Associative Design
Baseado na concepc¢ao de mo-
delos CAD paramétricos, ou
seja, que exploram técnicas de
geometria associativa. Nesse
modelo, as relagoes entre os
objetos sdo descritas de ma-
neira explicita, estabelecendo
a interdependéncia de véarios
objetos

Motion-based Formation
Models

Explora as propriedades dinami-
cas do espago e dos objetos para a
geracao da forma, utilizando téc-
nicas de animacao.

Generative Models

Sao modelos caraterizados por
mecanismos computacionais nos
processos de geracdo da forma.
Nesse modelo o designer interage
com o mecanismo generativo, que
passa a ser um intermediador no
processo de tomada de decisoes
do projeto.

Shape Grammars
Mecanismo generativo baseado
em uma légica de regras de com-
posicao formal.

Evolutionary design
models

A forma emergente e decor-
rente do resultado de um pro-
cesso evolutivo. Nesse pro-
cesso sao utilizados métodos
como o algoritmo genético,
que é empregado em um pro-
blema especifico a fim de bus-
car uma solucao otimizada.

Performance Models
Modelos que utilizam tecnologias
digitais para geragdo da forma,
buscando resultados que aten-
dam caracteristicas relativas ao
desempenho do objeto. Essas ca-
racteristicas poderao ser condici-
onadas a distintas problematicas,
como: condi¢des ambientais, pro-
grama, territério, entre outros.

Performance-based For-
mation Models

Busca atender a resultados de
performance baseando-se em pa-
rametros de distintas problemati-
cas (como as descritas acima), de
maneira associativa, empregando
técnicas de simulagao que produ-
zem expressOes paramétricas de
desempenho.

Performance-based Ge-
neration Models

Esse modelo é baseado em
processos generativos de gera-
¢ao da forma, destinados a ob-
tencdo de um resultado que
atenda as questoes relativas
ao desempenho do objeto.

Integrated Models
Compreende a integracdo dos
distintos processos de geragao da
forma: Formagao, Geracao, Ava-
liagdo e Desempenho.




Capitulo 1. Introdugdo 28

1.2 Problematica e Justificativa

A problematica e justificativa desta pesquisa estao relacionadas a potencialidade
dos estudos dos algoritmos evolutivos para otimizacao de problemas de layout. Atualmente
vivemos um contexto poés-industrial, com a mudanca de um paradigma de producao em
massa padronizada para um de produc¢ao em massa personalizada (mass customization).
A abordagem evolutiva por um lado permite gerar variagbes combinatérias com carac-
teristicas semelhantes, e por outro selecionar aquelas que melhor atendem aos requisitos

especificados.

Nos anos 50, o psicologo Joy Paul Guilford fez a distin¢ao entre pensamento di-
vergente e convergente (GUILFORD, 1967), sendo o pensamento divergente a habilidade
de encontrar o niimero maximo de respostas possiveis a um problema particular, e o pen-
samento convergente a habilidade de encontrar a melhor resposta para determinado pro-
blema. A abordagem evolutiva voltada a producao em design é desenvolvida justamente
dentro desse quadro tedrico, em um processo ciclico entre divergéncia e convergéncia, pois
ao mesmo tempo que gera uma familia de solugdes possiveis a cada geracao, busca a

melhor resposta dentre a populagao através da func¢ao objetivo (fitness function).

A aplicagao de sistemas evolutivos em arquitetura pode ser uma dentre outras
maneiras de atender a esse novo paradigma de desejo de exclusividade e producao da
sociedade atual, pois através dos AE (Algoritmo Evolutivo) torna-se possivel produzir,
através de um processo generativo, um conjunto de objetos/componentes arquitetdnicos,
que respondam a necessidades e desejos singulares, além da nova agenda ambiental onde
desempenho em arquitetura torna-se um item indispensavel diante do paradigma de sus-

tentabilidade, que interfere na sociedade no ambito econémico, social e ecoldgico.

Os escritorios de arquitetura e urbanismo, no seu dia-a-dia, frequentemente se
deparam com problemas relacionados a como arranjar funcionalmente e qualitativamente
0s espacgos, seja na composicao de layouts internos ou no arranjo de edificios no espaco

urbano.

Nos ultimos anos, novas ferramentes graficas vém popularizando as metodologias
do projeto computacional, e assim, os escritérios estao buscando cada vez mais aplicar os

métodos relacionados a esse campo de pesquisa.

Esta pesquisa busca responder, através dos procedimentos metodologicos adota-

dos, duas questoes :

(i) As novas ferramentas computacionais graficas poderiam auxiliar na populari-

zagao e divulgacao dos métodos de SP 7

(ii) Os métodos de SP poderiam ser utilizados no dia-a-dia dos escritérios de

arquitetura , como processo auxiliar no processo de arranjo e composicao espacial 7
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A hipdtese desta pesquisa consiste na afirmacao de que as novas ferramentas de
apoio ao projeto de arquitetura (CAAD) , assim como estao auxiliando na divulgagao e
aproximacao de arquitetos de uma série de metodologias do projeto computacional, que
anteriormente estavam restritas aos meios académicos e também poderiam auxiliar na
divulgacao dos métodos de SP, tanto no meio académico quanto no meio profissional,
e os métodos de automatizacao de SP poderiam ser explorados no processo de arranjo
e composicao dos espacos nos escritorios de arquitetura, sendo que todo esse processo
poderia ser potencializado pela criacao de ferramentas ou algoritmos especificos de Space

Planning.

Este trabalho teve uma abordagem tedrico-pratica do assunto, ou seja, buscou
desenvolver um contetudo tedrico sobre Space Planning e AE, desenvolvendo experimentos

e exercicios de projeto que abordaram estas metodologias.

A principal contribuicao deste trabalho foi corroborar a hipdtese acima, verifi-
cando que as novas ferramentas computacionais de auxilio ao projeto podem contribuir
de maneira efetiva em determinadas situagoes de projeto,sendo que, os novos ambientes
de interface "amigavél'podem ser facilitadores da aproximagao de arquitetos e antigas
métodologias do design computacional que tenderam a ficar esquecidas devido a sua com-

plexidade.

1.3 Objetivos

Geral

Entender e explorar as possibilidades da resolugao de problemas de space planning

(geracao de layouts automatizada) através dos principios da computacao evolutiva.
Especificos

1. Desenvolver um conteudo tedrico critico sobre space planning em arquitetura

e urbanismo sob a 6tica dos AE.

2. Identificar processos, experimentos e projetos que utilizaram como metodologia

algoritmos evolutivos na resolugao de problemas de space planning.

3. Definir um conjunto de problemas de projeto voltados a otimizagao topoldgica e
geométrica do programa de necessidades e de sua implantagao no territério, que permitam

desenvolver experimentos com o uso de AE, demonstrando sua utilidade.

4. Desenvolver algoritmos que simulem esses processos evolutivos na resolucao
de problemas de space planning, voltados a otimizacao funcional e qualitativa do espaco,
entendo a avaliacao qualitativa do espago como tematicas compositivas e perceptivas

relacionadas a leitura do espago.
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5. Organizar e realizar um workshop para verificar a viabilidade de aplicagao do

método por jovens arquitetos no Brasil.
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1.4 Relacao com outras pesquisas

Recentemente foi desenvolvida uma pesquisa no programa de pds graduagao ATC
(Arquitetura, Tecnologia e Cidade), sob orientagao de Gabriela Celani, pelo doutor Jarryer
Andrade Martino, intitulada “Algoritmos Evolutivos como método para desenvolvimento

de projetos de arquitetura e urbanismo”, que teve por objetivo :

“Estudar os algoritmos evolutivos, organizar seu conteudo tedrico em um
banco de dados para consulta, identificar uma ferramenta computacional que
permitird a implementacao do método, identificar as situagdes concretas em
que os arquitetos e urbanistas possam utiliza-las, e implementar o método evo-
lutivo através de workshop a ser realizado com alunos do curso de Arquitetura e
Urbanismo da UNICAMP como forma de verificacao e validagao.”(MARTINO,
2015).

A pesquisa de Martino apresentou um panorama dos algoritmos evolutivos e
criou um banco de dados de situagoes concretas de utilizacao. O trabalho aqui realizado
pretende ser complementar ao de Martino, focando em uma das vertentes pertencentes
aos algoritmos evolutivos, descrita por Bentley como Integral Fvolutionary Design, que
corresponde a interseccao de Fvolutionary Design Optimisation e Creative Fvolutionary
Design (BENTLEY, 1999), ou seja, esta pesquisa buscou se basear na génese criativa
da forma, com énfase em desempenho, através de exercicios de projeto direcionados aos

problemas de space planning, documentando os produtos do processo de projeto.

1.5 Metodologia

Dadas as caracteristicas das perguntas que esta pesquisa buscou responder, e os
objetivos que foram delineados, sentiu-se a necessidade de construir um conhecimento
base, tanto sobre as metodologias empregadas nos problemas de space planning, quanto
sobre os principios basicos de funcionamento dos algoritmos evolutivos, afim de poder

explicitar os procedimentos envolvidos nessas tematicas.

Esta pesquisa adotou como base metodologica a pesquisa exploratéria, e teve
uma abordagem tedrico-pratica do assunto, ou seja, buscou desenvolver um contetdo
tedrico sobre as metodologias do space planning com o desenvolvimento de um exercicio

pratico, como também um contetido tedrico sobre algoritmos evolutivos.

De acordo com (GIL, 2002) a pesquisa exploratéria tem como objetivo construir
uma familiaridade com o objeto de pesquisa a fim de tornd-lo mais “explicito”, e seus

métodos sdo bastante flexiveis e variam de acordo com o caso estudado.
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Os procedimentos metodoldgicos adotados foram nesta pesquisa : levantamento

bibliografico, métodos experimentais, coleta de dados e prova de conceito.

O levantamento bibliografico se deu em trés etapas, que foram divididas por

tematicas:

e levantamento bibliografico sobre algoritmos evolutivos
e levantamento bibliografico sobre as metodologias do space planning

e levantamento bibliografico sobre publicagoes de space planning com abordagem evo-

lutiva

O foco da revisao da literatura foi especificamente a resolucao de problemas de
space planning através de algoritmos evolutivos, uma vez que um estudo mais amplo sobre
algoritmos evolutivos foi desenvolvido por outro membro da equipe, Jarryer Martino. As
referéncias de space planning com a abordagem evolutiva encontram-se principalmente em
anais de congressos, por se tratar de um assunto ainda muito especulativo e com poucas
aplicacoes construidas. Foram realizados levantamentos em bases de dados online (CU-
MINCAD, IEEXplore, ACM digital Library, Research Gate, Science direct e CiteSeerX)

e foram selecionados 31 artigos, publicados entre 1992-2014.

Os métodos experimentais foram aplicados através da implementacao de al-
goritmos experimentais sobre space planning, foi escolhido um dos métodos estudados
na revisao de literatura, a escolha se deu com base nas possibilidades abrangentes que o
método abarcava. Foram explorados experimentos em nivel incremental de complexidade,
aplicados em duas problematicas arquitetonicas: o planejamento de um layout de uma
residéncia e o planejamento espacial de edificios em uma quadra urbana, sendo que o ni-
vel incremental de complexidade variou de acordo com o niumero de variaveis aplicadas a
cada exercicio. Estas tematicas foram escolhidas por serem topicos frequentes no dia-a-dia

dos escritorios de arquitetura.

Esta pesquisa é complementar ao trabalho de Martino desenvolvendo e imple-
mentando algoritmos evolutivos também em Galapagos, mas com o objetivo especifico de
resolucao de problemas de space planning. Como método de pesquisa, este trabalho im-
plementou codigos com nivel de complexidade incremental. Os critérios de escolha no de-
senvolvimento do algoritmo foram determinados pela eficiéncia da ferramenta em atender
de maneira clara e coesa a natureza do problema. (Rhinoceros 3d - Grasshopper - Galdpa-
gos) e nao apenas na velocidade de solugao (desempenho), mas também buscou contribuir
para a inteligibilidade do processo. Os algoritmos foram desenvolvidos em linguagem de
programacao visual juntamente com scripts. A linguagem de programacao escolhida para

a implementacao dos scripts foi Python. A pesquisa buscou probleméticas arquitetonicas
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passiveis de implementagao com algoritmos evolutivos na resolucao de problemas de space
planning, por exemplo, que incluiam em seu briefing objetivos conflitantes de dificil oti-
mizacao. Alguns exemplos tipicos sdao problemas de distribuicdo de servicos no desenho
urbano de uma quadra ou conjunto de quadras, que devem estar adjacentes ou nao uns
aos outros, formando clusters ou afastando-se, com fluxos de distribuicao entres eles de
servigos, materiais e pessoas. Outra possibilidade explorou o desenvolvimento de layouts
arquitetonicos. A partir dos casos identificados nessas probleméaticas foram desenvolvidos

experimentos de Space Planning que foram otimizados através do Galapagos.

A prova de conceito foi realizada através de um Workshop realizado na UNI-
CAMP, que teve por objetivo coletar dados qualitativos a respeito do método buscando
responder as questoes da pesquisa. O workshop foi montado com base nos algoritmos
experimentais que foram desenvolvidos na etapa dos métodos experimentais. Foram sele-
cionados participantes que ja tinham um nivel intermediario no uso da ferramenta base
de programacao grafica escolhida (Grasshopper) para o desenvolvimento dos algoritmos,
com o intuito que pudessem colaborar na identificacdo de problemas, propostas de me-
lhoramento, sugestoes, etc. Com a realizacdo workshop foi possivel realizar uma prova
de conceito qualitativa e levantar dados qualitativos sobre o método adotado, dentro das

restrigoes que delimitavam o quadro amostral dos participantes.

A producao obtida através dos resultados verificou a eficiéncia dos métodos desen-
volvidos e estabeleceu um feedback para possiveis correcoes e adaptacgoes, possibilitando,
dessa maneira, a verificacdo de assimilacdo dos conceitos abordados apds o desenvolvi-
mento de uma sistematica de aplicagdo dos algoritmos na metodologia. Os workshops
tém sido um recurso muito utilizado para exploragao de novos conceitos em arquitetura.
Um exemplo é o formato utilizado pelo congresso Smart Geometry, em que em vez da
selecao e apresentacao de artigos, os candidatos a participacdo no congresso propdoem o
oferecimento de workshops que discutem, de maneira pratica, a aplicagao de pesquisas em

andamento.

1.6 Estrutura da dissertacao

Esta dissertagao esta dividida em 8 capitulos. O primeiro capitulo é a introdu-
cao, em que se apresenta a problematica da pesquisa e se definem os objetivos. O segundo
presenta os métodos empregados nos problemas de space planning. O terceiro capitulo
apresenta alguns dos métodos evolutivos utilizados na computacao e discute experi-
mentos realizados por arquitetos. O quarto capitulo apresenta uma revisao da literatura
de artigos relacionados a problemas de space planning com abordagem evolutiva. O
quinto capitulo apresenta os materiais e métodos que foram utilizados nos experimentos.

O sexto capitulo apresenta os experimentos que foram realizados. O sétimo capitulo
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apresenta e descreve o workshop realizado e os procedimentos utilizados no mesmo. O

oitavo e ultimo capitulo é o fechamento desta dissertacao e sao as consideragoes finais.
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2 Space Planning

Uma das tarefas importantes que arquitetos e designers resolvem com frequéncia
em projetos de arquitetura é a organizacao do espacgo, que deve ser criativa e funcionar
de maneira apropriada atendendo a um determinado propdsito. O processo de uma lista
de elementos espaciais ¢ o principal objetivo de um ramo de pesquisa conhecido como
Space planning (SP), sendo que os problemas a serem solucionados estao relacionados

com distancia, adjacéncia e outras fungoes de arranjo (EASTMAN, 1973).

Os problemas de SP nao sao exclusividade do projeto arquitetdnico, pois fazem
parte de um amplo campo de pesquisa que atinge uma grande variedade de problemas,
como placas de circuitos impressos, teclados, design de turbinas hidraulicas, posiciona-
mento de méaquinas industriais, etc (SINGH; SHARMA, 2006). Este trabalho, por se
tratar de um estudo no campo da arquitetura, tratara dos problemas de SP relacionados

ao espaco arquitetonico.

Liggett (2000) define a divisao dos métodos de space planning em duas categorias:
métodos de representacao do espago e métodos de avaliagao do espacgo. Dentre
os métodos de representagao do espago identificados por Liggett (2000) temos : atri-

buicdo um a um (one-to-one assigment), empilhamento (stacking) e agrupamento
(blocking).

Atribuicdo um a um (“One-to-one Assigment”)

O método de atribuicdo um a um (one-to-one assignment ) consiste na alo-
cagdo de uma lista de ambientes em uma lista de locais (LIGGETT, 2000). Existem
dois principais métodos para essa abordagem: o método de areas iguais e o de areas

desiguais.

No sistema de areas iguais, um plano ¢é subdividido em partes iguais, de forma
que cada parte represente um ambiente, enquanto no método de areas desiguais um
plano é subdividido em pequenas unidades, sendo que o ambiente é criado a partir da

soma das unidades, de acordo com as areas requeridas.
Empilhamento ( “Stacking”)

O método de empilhamento (“Stacking”) é semelhante ao método de atribuigao
um a um, no modo em que subdivide o espaco, mas diferentemente do método anterior,
as funcionalidades dos espagos podem ser sobrepostas em um espago ou uma funcionali-
dade, podendo fazer parte de um ou mais espacos, ou seja, cada unidade da subdivisao
pode receber uma ou mais funcionalidades, como também, cada funcionalidade pode ser

atribuida a uma ou mais unidades.
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Agrupamento ( “Blocking”)

No método de agrupamento (blocking) um poligono representa um ambiente
que deve ser capaz de manter suas caracteristicas geométricas e ao mesmo tempo se
ajustar com outros ambientes em um determinado perimetro, de acordo com regras pré-

determinadas.

Os métodos de avaliacao do espaco podem ser divididos em 3 grandes classes de
acordo com Liggett (2000): Otimizagao dos custos de um tnico critério, otimizagao

através de grafos e otimizacao de restrigcoes personalizadas.
Otimizacao do custo de materiais

A otimizac¢ao de uma unica fungao objetivo esta especificamente direcionada para
a minimizacao de custos, que podem ser relacionados a comunicacao entre atividades ou

ao fluxo de materiais entre ambientes de um layout.
Otimizagao através de grafos

O método de otimizacao através de grafos é baseado na teoria matematica dos
grafos. A premissa principal deste método é gerar layouts que respeitem restrigoes relaci-

onadas a critérios de adjacéncia previamente definidos.

O grafo estabelece relacoes topolégicas entre ambientes de um programa de ne-
cessidades, variando em escala, podendo por exemplo, se referir a distribuicao de edificios
por quadras em um desenho urbano ou a distribuicdo de ambientes por um layout arqui-
tetonico. Através dessas distribuigoes sao definidas relagdes de adjacéncia e nao adjacéncia
entre os espacos, sendo que essas relagoes podem ter um espago geométrico definido ou
apenas se restringir as relagoes topoldgicas, permitindo assim a criagao de espacos com
formas geométricas distintas, mas que mantém as propriedades de uma mesma relagao to-
poldgica, nas plantas residenciais do arquiteto Frank Lloyd Wright (figura 7). A subsegao

2.2.2 descrevera mais detalhadamente o conceito de grafos.
Otimizacao de restrigcoes personalizadas

No método de otimizagao de restri¢gdes personalizadas sao desenvolvidas uma série
de restrigoes e critérios de relagao entre atividades de um layout, e que sao estabelecidos

de acordo com a aplicabilidade desejada pelo projetista.

Dada a quantidade de varidveis a que esta sujeito o projeto arquitetonico e ur-
banistico, automatizar a geracao de solucoes, de modo que atenda a todos os parametros
necessarios em um projeto torna-se um objetivo de dificil resolugdo para o arquiteto.
Além disso, a selecao de variaveis adotada pelo projetista, dentre uma geracao de pos-
siveis solugoes, geralmente utiliza um critério ambiguo, nebuloso, onde por muitas vezes
encontram-se implicitas as preferéncias pessoais do projetista, que nao estarao explicitas
no sistema generativo (MITCHELL, 1975).
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Figura 7 — Diferentes configuragdes de plantas residéncias projetadas por Wright com uma
mesma relacao de topoldgica entre os ambientes
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Fonte: "A Légica da Arquitetura"(MITCHELL, 1990)

Os problemas de space planning, quando entendidos de maneira holistica, como
relatado por Mitchell, foram amplamente discutidos por outros pesquisadores e definidos
como problemas bem definidos (ill-defined) ou mal definidos (ill-structured) (REITMAN,
1965; EASTMAN, 1969; UHR, 1973).

Os problemas bem definidos sao aqueles absolutamente corretos e com solugoes
conhecidas. Sdo conhecidos por duas caracteristicas : (1) existe apenas uma solugao cor-
reta para o problema e esta pode ser determinada com total certeza (2) é garantido um

procedimento para atingir esta solucao.

Problemas mal definidos sao aqueles em que as respostas sao conflituosas, ten-
dendo a diferentes solugoes. Estes problemas podem ter miltiplas solu¢oes, como também
nenhuma solucao, e para esse tipo de problema nao é garantido um procedimento que

atinja estas solucoes.

Hebert Simon Simon (1975) argumenta que nao existem diferengas substanci-
ais entre problemas definidos como "bem definidos'e "mal definidos", e argumenta que
programas que sao modelados para solucionar problemas bem definidos nao diferem em
principios de programas que resolvem problemas mal definidos. Algoritmos de proces-
sos generativos de projeto sempre estarao sujeitos a escolhas implicitas na modelagem e
implementagao de um sistema, assim como os projetistas, independentemente das ferra-
mentas que utilizem, do lapis ao computador, hierarquizam as variaveis arquitetonicas e
optam por solucionar determinadas questoes em detrimento de outras que julgam menos
relevantes. Esse processo nao inviabiliza o desenvolvimento do projeto, sendo que a qua-
lidade arquitetonica, nesse caso, passa a ser definida pelo conjunto de varidveis escolhidas

pelo projetista. A solugao final do projeto deixa de ser uma “solu¢ao” 6tima em todos
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os critérios e passa a ser compreendida como uma op¢ao viavel (figura 8) (MITCHELL,
1990).

Figura 8 — Solugoes de projeto de acordo com o objetivo
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Fonte: Adaptado de "A Légica da Arquitetura"(MITCHELL, 1990)

2.1 Os Algoritmos de Space Planning

Modelos que permitem a analise do layout como mecanismo para gerar solugoes
sao estudados desde o final dos anos 50 (HERAGU, 2008). Essas primeiras pesquisas
envolviam o uso de graficos de fluxos, graficos de processo e a experiéncia e conhecimento
do analista de layout. Foi com o nascimento da pesquisa operacional, no inicio dos anos
50, que foi iniciado o desenvolvimento de modelos analiticos para projeto e planejamento
de espagos (HERAGU, 2008).

O primeiro algoritmo para os métodos de andlise desenvolvido foi o quadratic
assignment problem (QAP) (KOOPMANS; BECKMANN, 1957) , para solucionar pro-
blemas que abrangiam largas escalas, como a distribuicao de depdsitos por uma grande
regiao geografica, para projetos de menor porte como um edificio ou a distribuicao de
layouts por uma fabrica. O modelo QAP foi desenvolvido visando diminuir o custo de
transporte do fluxo de materiais que acontecem entre uma série de elementos (ambien-
tes) que estao inter-relacionados. O problema matematico pode ser formulado da seguinte

maneira (KOOPMANS; BECKMANN, 1957):

(X ai; + 303 GiniaCjije)

Onde:

i custo fixo de locagao de um ambiente 7 para um ambiente j
Cj152 distancia de um local jI para um local j2

i unidade de ambiente a ser alocada

] possivel localizacao
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qi1i2 interacoes entre unidades de ambiente 7/ e unidades de ambiente 2

Desde o modelo de QAP, muitos algoritmos foram desenvolvidos para a resolucao
e otimizacao de problemas de SP. O processo de otimizagao de um problema através de
algoritmos busca responder da melhor forma possivel a um dado problema. Para resolvé-lo
¢ formulada uma funcao objetivo, que associa para cada solu¢ao de um espaco solucao
um nimero real, permitindo desta maneira medir a qualidade da resposta ao problema.
A resposta dada pela funcao objetivo pode ser formulada para a maximizacao do valor
do nimero real (quanto maior o valor do nimero melhor a solugdo) ou minimizagao do

valor (quanto menor o valor melhor a solugao).

Os métodos de otimizacao podem ser definidos como deterministicos ou estocas-
tico. Os métodos deterministicos sao aqueles que sempre dardao a mesma resposta partindo
de um mesmo ponto inicial, enquanto os métodos estocasticos utilizam ntmeros rando-
micos no processo que modificam o processo de escolha das alternativas, acarretando em

diferentes respostas a cada execugao do algoritmo.

2.2 Algoritmos Heuristicos

Os algoritmos heuristicos sao modelados para encontrar uma solucao viavel e
aceitavel, de acordo com um tempo computacional coerente. Os algoritmos heuristicos

dedicados a resolver problemas de SP podem ser classificados dentro de trés categorias
(HERAGU, 2008):

Figura 9 — Relagao entre tempo computacional e dados de entrada
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Fonte: Adaptado de ftc Unesp <http://docs.fct.unesp.br/docentes/dmec/olivete/tc/arquivos/
Aulall.pdf>
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e Construction Algorithms
e Graph theoretic approach

o Improvement Algorithms

2.2.1 Construction Algorithms

Os construction algorithms sao algoritmos heuristicos que iniciam seus procedi-
mentos com um espago de solugoes vazio para um dado layout e vao adicionando cada
ambiente (ou uma lista de ambientes) um apés o outro até que o layout esteja completo.
As principais diferencas entre os varios construction algorithms estao relacionadas com
o critério usado para determinar o primeiro elemento a ser colocado no layout, a sub-

sequéncia de elementos adicionados ao layout e o local do primeiro ou da subsequéncia de
elementos do layout (HERAGU, 2008):

Os construction algorithms geralmente sao concebidos através de uma estrutura
em arvore, em que a raiz do problema ¢ a situacao inicial do projeto, enquanto os nés inter-
mediarios sao representagoes parciais da solucao e os nés terminais sao as representacoes

finais da solugao (figura 10).

Figura 10 — Distribuigdo em arvore dos construction algorithms

Fonte: “Techniques of automated design in architecture: A survey and Evaluation” (MITCHELL,
1975)
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Tabela 1 — Representagao e valores da taxa de proximidade

Letras | Valores exponenciais | Valores
A 43 64

E 42 16

I 41 4

O 49 1

U 0 0

X —45 -1,024

Fonte: Adaptado de "Facility Planning and Layout Design "(HIREGOUDAR, 2007)

Esses algoritmos em problemas de SP geralmente adotam uma orientagao global
ou local diante de um problema. Os algoritmos locais consideram somente as alocagoes
que ja foram feitas, e seu custo computacional é baixo, porém as solugoes encontradas
tendem a ser de baixa qualidade, enquanto os algoritmos globais avaliam os possiveis
movimentos futuros de uma possivel alocagdo, mas esses algoritmos sao mais custosos
computacionalmente, entretanto, produzem solugoes melhores que os algoritmos locais
(LIGGETT, 2000).

Um exemplo de implementacao de construction algorithm é o Software ALDEP
(Automated Layout Design Program), foi desenvolvido na IBM em 1967 por Seehof e
Evans. O ALDEP é geralmente usado quando as relagoes de adjacéncia entre os ambientes
¢é o principal objetivo. O software vai alocando os ambientes no layout um apés o outro,
através de uma taxa de proximidade que varia de A a X (tabela 1) e também areas
requeridas. O processo continua até que todos os ambientes sejam inseridos no layout. A
pontuacao do layout ¢é feita através da soma dos valores numéricos atribuidos a taxa de

proximidade. Os valores usados pelo ALDEP sao apresentados na tabela 1.
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O ALDEP pode alocar até 63 ambientes e pode gerar layouts de até 3 andares
(HIREGOUDAR, 2007). O ALDEP funciona de acordo com os seguintes passos:

Passo 1:

Sao inseridos os seguintes dados de entrada:

1. Comprimento e altura do ambiente
2. A érea de cada ambiente

3. O valor de Minimum Closeness Preference (MPC)(distancia minima de ambiente

para ambiente)
4. O comprimento da varredura (quantidade das iteragoes)
5. A tabela de relagoes com a taxa de proximidade

6. Localizacao e tamanho de qualquer area restrita de movimentos

Passo 2:
O programa seleciona randomicamente um ambiente e o aloca no layout.
Passo 3:

O algoritmo utiliza o minimum closeness para determinar qual ambiente serd
alocado de acordo com o ambiente anterior. O algoritmo seleciona o ambiente que tem a
maior taxa de proximidade, caso nao exista um ambiente que tenha o minimum clossness

requerido, qualquer um dos ambientes restantes ¢ alocado.
Passo 4:

Se todos os ambientes foram alocado va para passo 5, caso contrario volte para

passo 3.
Passo 5:

O algoritmo computa a pontuacao obtida pelo layout.
Passo 6:

Se o valor da pontuacao obtida é aceitavel va para passo 7, caso contrario volte

para passo 2 .
Passo 7:

Imprima o layout e a pontuagao correspondente.
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2.2.2  Graph theoretic approach

Para entender o método de graph theoretic devemos primeiramente entender os
conceitos de grafo plano (figura 12) e grafo planar maximo (figura 13). Um grafo é um
par (V, A) de vértices e arestas, sendo V um conjunto nao ordenado de vértices e A
um subconjunto de V, em que os vértices sao conectados através de arestas (figura 11)

(FEOFILOFF et al., 2011).

Figura 11 — Grafo (V,A)

Fonte: Figura Produzida pelo autor

Um grafo é planar se é desenhado em duas dimensoes sem que haja qualquer tipo
de interseccao; ¢ planar maximo, se todas as interligacoes possiveis estiverem feitas sem

que haja qualquer interseccao de arestas.

Os grafos sao estudados em problemas relacionados a SP desde o final da década
de 60. Alguns dos primeiros algoritmos desenvolvidos foram os de Miller (1970) e Grason
(1971). O algoritmo de Miller cria grafos através de uma matriz de adjacéncia que é
inserida como dado de entrada pelo usudrio (figura 14). A matriz é composta dos niimeros
0 e 1, sendo que alternativa 0 corresponde a nao relacao entre ambientes e a 1 determina
que existe relagao. Nesse algoritmo as relagoes sao sempre bidirecionais. Essa matriz ¢é
reorganizada de acordo com uma sub-rotina que aproxima as relagoes da sua diagonal,
maximizando a proximidade entre os ambientes que se inter-relacionam (figura 16). Entao
o algoritmo identifica aglomerados (clusters) de relagoes e o mapeia em um grafo (figura
15).
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Figura 12 — Grafo planar(A) e Grafo nao planar(B)

Fonte: Figura produzida pelo autor

Figura 13 — Grafo planar maximo

Fonte: Figura produzida pelo autor

Figura 14 — Matriz de adjacéncia de Miller

1(2(3|4|5|6|7
Sala do diretor 11 1)1
Secretaria 2 1 1)1
Livraria 3 1|1 1
Sala da secretaria 41 1)1 1
Sala de conferéncia | 5 | 1 1
Diretoria 6 1|1 1
Lobby 7 1 1 1

Fonte: Adaptado de "Computer-aided space planning" (MILLER, 1970)
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Figura 15 — Matriz de adjacéncia revisada para maximizar diagonal de Miller

1|5(4|7|2|3|6

Sala do diretor

Sala de conferéncia
Sala da secretaria
Lobby

Secretaria

Livraria

Diretoria

|
[y ey

(S Y Y
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=
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Fonte: Adaptado de "Computer-aided space planning" (MILLER, 1970)

Figura 16 — Matriz de adjacéncia revisada mapeada em um grafo

Fonte: "Computer-aided space planning” (MILLER, 1970)

O algoritmo de Grason foi denominado GRAMPA (GRAph Manipulating PAc-
kage). O método é baseado em um grafo dual. Um grafo dual é um grafo derivado de um
primeiro grafo X, em que para cada face de X ( face é uma regiao obtida por arestas que
definem um plano), hd um vértice de X’ e estes vértices se interligam através de arestas
por regioes adjacentes de X. O GRAMPA foi desenvolvido com uma pseudo gramatica

chamada PGG (Planar Graph Grammar), que especifica os grafos.

Figura 17 — Exemplo de grafo dual

Fonte: "Computer-aided space planning” (MILLER, 1970)

Os dados de entrada do GRAMPA sao: o programa de necessidades arquitetonico

com as dimensoes fisicas especificadas, e as relagoes de adjacéncia correspondentes aos
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ambientes. Entao é gerado um grafo planar onde as arestas sao segmentos de parede e os
nos sao as quinas. O dual graph é criado a partir de um né colocado no centro de cada
ambiente e arestas que interligam os espagos adjacentes entre esses nés (figuras 17 e 18).
Por convencao do programa, segmentos de aresta que passam no sentido norte-sul sao
).

Cada aresta recebe o valor da dimensao do segmento de parede que atravessa. Depois de

tragados como (.....) e segmentos que passam no sentido leste-oeste sao tragados (

criado o dual graph uma sub-rotina avalia: (1) se o grafo é planar (2) se os nés formam
uma regiao (figura 19),(3) a orientacao das arestas para determinar se sao norte-sul ou

leste-oeste.

Para gerar alternativas geométricas para os grafos é usada a PGG. Essa pseudo
gramatica divide grafo em subgrafos que podem ser tratados como uma entidade separada.
Os subgrafos sao livres para reconfigurar sua posigao, a fim de criar diferentes configu-
ragoes espaciais para os grafos (figura 7). Depois de aplicada a gramatica (PGG), uma
série de subrotinas avaliam planaridade, requerimentos de adjacéncia, formagao de regiao
através dos nés e requerimentos de dimensao. O objetivo do GRAMPA ¢é gerar diferentes

configuragoes de layout com uma mesma matriz de adjacéncia (figura 8).

Figura 18 — Grafo dual de Grason
T IR Tp——

Fonte: Figura produzida pelo autor
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Figura 19 — Diferentes configuracgoes espacias dos grafos a esquerda e subgrafos a direita

Fonte: “An approach to computerized space planning using graph theory” (GRASON, 1971)

Figura 20 — Diferentes solugdes de layout para um mesmo problema GRAMPA
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Fonte: “An approach to computerized space planning using graph theory”(GRASON, 1971)

Outros algoritmos buscam maximizar a soma de beneficios através de um valor

atribuido a aresta. Esse valor, denominado peso, representa o grau de interacao entre os
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elementos correspondentes (vértices). Se as interagoes entre ambientes sdo uma matriz de

fluxo material, podemos usar os nimeros dos fluxos de materiais como pesos.

2.2.3 Improvement Algorithms

Os Improvement Algorithms sao algoritmos que se tornam mais eficazes a cada
iteragao. Eles tém sido aplicados com sucesso em problemas de dificil solucdo, como os
de calculo combinatério (HERAGU, 2008). Liggett (2000) exemplifica um modelo simples
de Improvement Algorithm: dada uma solucao inicial, o procedimento consiste em avaliar
sistematicamente as possibilidades de intercambio entre pares de atividades, realizando a

troca se o procedimento aprimorar o valor especificado (LIGGETT, 2000).

O CRAFT é um software desenvolvido por Armour e Buffa em 1963, popular nas
pesquisas em space planning (KUSTAK; HERAGU, 1987). O software opera determinando
o custo inicial do layout, entao avalia as possiveis mudancas de localizagao entre espagos
pareados adjacentes ou que tenham a mesma dimensao. As mudancas de localizagao dos

espagos continuam até que o custo estimado do layout seja reduzido ao maximo.

O professor Paul Jesen da Universidade do Texas desenvolveu uma versao do soft-
ware Computerized Relative Allocation of Facilities Technique (CRAFT) implementada
em Excel (disponivel para download em <http://www.me.utexas.edu/~jensen/ORMM/
omie/computation/unit/lay add/lay add.html>). Nesse software, a criagao do layout se
da da seguinte forma: definicdo do nome do projeto, do nimero de espagos, do niimero de
pontos fixos e da medida de distancia. Quando opcao Make Random Problem é marcada,

os fluxos de materiais entre os ambientes sao definidos randomicamente.

O usuério deve preencher o comprimento, a altura e as distancias que serao con-
vertidas em células através do fator de escala especificado. O CRAFT tem um limite de
dimensao de 50 células de altura por 100 células de comprimento. Quando o layout excede
as dimensoes limite o fator de escala deve ser ajustado acima de 1, convertendo a medida
de distancia para medida de célula. Um fator de escala maior que 1 reduz o tamanho do

layout e resulta em solugoes mais rapidas.

Os dados dos ambientes sao definidos na linha 16 da planilha. Na coluna B estao
os nomes, na coluna C é definido se o ambiente é fixo (F) ou variavel (V), isso significa que
a localizacao ou a sequencia podem variar de local na busca de uma solugao. Na coluna D
estao definidas as areas em metros quadrados e na coluna E as dimensoes dos ambientes

em células.

A planilha Flow Matriz é onde o usuario deve definir as relagdes de fluxo de
materiais entre os ambientes. Abaixo dessa planilha existe uma outra que determina o
custo de transporte entre os espacos. Por padrao, as relagbes entres os ambientes sao

definidas como 1, isso significa que o custo do fluxo dos materiais entre os ambientes é
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o mesmo. Entretanto, esse valor pode ser alterado para refletir uma situagdo em que o
custo de transporte entre ambientes é dificultado, como, por exemplo, na existéncia de

um deslocamento vertical.

Quando todas as variaveis estao definidas utiliza-se a op¢ao Define Facility, que
apresenta uma nova caixa de dialogo contendo as opgoes de Solution Method, Distance

Measure, dentre outras. Solution Method define o tipo de otimizagao que sera feita.

Distance Measure define o método de medida de distancia que serd usado: retili-
neo ou euclidiano. O método retilineo, também conhecido como Manhattan é obtido pela
soma das distancias verticais e horizontais. Por exemplo, dado um vetor A(4.0, 6.0) e um
vetor B(8.0,6.0), temos (|4.0-8.0/+]6.0-6.0] = 4 + 0 = 4). No caso do método Euclidean,
também conhecido como Straight, o calculo é feito pela distancia geométrica, entao te-
mos \/(4.0 —8.0)2+ (6.0 —6.0)2 = 4 (KADO, 1996). Ao selecionar a opcao OK apés a

definicao dos parametros, o calculo inicial do layout é feito.

Esse é o primeiro layout gerado, sem nenhuma interacao para troca de localizacao
de ambientes. A troca de pares de ambientes é feita através da opcao Solve. Através dessa
opcao existem duas possibilidades de iteracao: a primeira exibe as interagoes uma a uma,
apresentando a cada passo a reducgao do custo de layout, possibilitando o usuario aceitar ou
nao o intercambio de ambientes. Na segunda possibilidade, depois que todas as operacoes
possiveis de trocas foram realizadas, é apresentado o resultado final com menor custo,

sem que haja a interagao do usuario.

Nesta etapa sao demonstradas as mudangas ocorridas no custo de transporte, que
foram obtidas na etapa anterior. Por fim é possivel visualizar os fluxos de materiais entre

os ambientes, através da opgao Show Flows.

2.3 Consideracoes sobre Space Planning

Problemas de SP sao considerados de dificil resolucao e diferentemente dos pro-
blemas de decisao, onde se espera uma resposta de sim ou nao, os algoritmos destinados
a resolver problemas de SP nao sdo deterministicos, ou seja, existem diferentes com-
portamentos e respostas para um mesmo dado de entrada.Os algoritmos heuristicos, por
buscarem uma resposta viavel, sio mais utilizados para esse tipo de problema (HERAGU,
2008)

Dentre os métodos heuristicos, este trabalho estudara os algoritmos de space
planning com abordagem evolutiva, que fazem parte da classe de improvement algorithms
(LIGGETT, 2000), pois as solugoes se aperfeicoam no decorrer das interagoes e o objetivo
esta centrado na melhor solugao, dentro de um tempo computacional aceitavel. O capitulo

4 seré todo destinado a esse tema.
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O préximo capitulo foi destinado aos algoritmos evolutivos do ponto de vista de
suas caracteristicas computacionais, além de apresentar alguns aspectos tedricos e expe-

rimentos arquitetonicos que utilizaram a abordagem evolutiva como processo de projeto.
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3 Algoritmos Evolutivos

Algoritmos evolutivos (AE) sao parte de um campo de pesquisa denominado
Computacao Evolutiva, um ramo especifico da inteligéncia artificial (IA), que aborda um
conjunto de métodos de solucoes de problemas baseados na evolugao natural, sendo esses
métodos implementados computacionalmente (GABRIEL; DELBEM, 2008).

No inicio da década de 30 foram desenvolvidos os primeiros estudos de algoritmos
baseados em sistemas evolutivos naturais. Entretanto, somente a partir do inicio da década
de 60, com a queda do preco dos computadores e o aumento de sua disponibilidade, esses
estudos se intensificaram (JONG, 2006).

O primeiro trabalho publicado em computacgao evolutiva foi feito por Barricelli
em 1953, quando trabalhava no projeto de John Von Neumann para um computador de
circuitos de alta velocidade, no Institute for Advanced Study em Princeton (FOGEL,
2006). Os experimentos de Barricelli eram baseados em principios de IA sendo que um
destes experimentos foi a criagao de um grid em que nimeros eram dispostos aleatoria-
mente nas células do topo deste grid, entao os niimeros trocavam de célula de acordo com
regras locais de interacao (FOGEL, 2006).

A figura 21 ilustra o trabalho de Barricelli, através de nimeros que se propagam
no tempo em um grid de uma série de 20 células. Os niimeros que preenchem as células
sao -3,1,5 e o 0 que representa um espaco vazio na célula. O processo de propagacao se
inicia no topo do grid e, a partir da quarta geragao, a sequéncia (5, -3, 1, -3, 0, -3, 1)

aparece pela primeira vez e persiste no tempo através de geragoes (FOGEL, 2006).

Figura 21 — Grid com uma serie de niimeros se movendo baseados em nas regras de Barricelli
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Fonte:"Foundations of evolutionary computation”" (FOGEL, 2006)

Os estudos de computacao evolutiva iniciaram seu desenvolvimento na década de
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60 de modo paralelo e independente. Esses estudos eram: Estratégias Evolutivas, Progra-
magao Evolutiva e Algoritmos Genéticos (GABRIEL; DELBEM, 2008).

Em 1965 na universidade técnica de Berlin, Rechenberg e Schwefel comecaram a
desenvolver a ideia de um algoritmo chamado “evolution strategies” (Estratégias Evoluti-
vas), que explorava processos evolutivos que poderiam ser usados para resolver problemas

de dificil otimizagao de fungoes de niimeros reais (JONG, 2006).

Durante o mesmo periodo na UCLA ( University of California, Los Angeles), La-
wrence Fogel explorava conceitos de TA para gerar agentes inteligentes que representavam
uma maquina de estados finitos, através desses estudos foi desenvolvida uma plataforma
chamada “Evolutionary Programming” (Programagao Evolutiva), bem sucedida em evo-
luir bons agentes de uma maquina finita de passos. Essa plataforma continua a ser atu-
alizada atualmente, sendo aplicada a uma série de problemas que vao além do propédsito
original (JONG, 2006).

Foi na universidade de Michigan que John Henry Holland desenvolveu o conceito
de algoritmo evolutivo, através do entendimento de que os processos evolutivos deveriam
ser capazes de lidar com as mudangas e incertezas do ambiente. A énfase de seu trabalho
estava em criar um sistema que fosse capaz de se auto adaptar no tempo, como uma

funcao de feedback obtida através da interagdo com o ambiente em que opera (JONG,

2006).

Existem quatro precondigdes essenciais para que haja evolucao baseando-se na
selegao natural da teoria de Darwin (BANZHAF et al., 1998):

1. Hereditariedade na reproducao
2. Reproducao de individuos em uma populagao
3. Variagoes que afetam a probabilidade da sobrevivéncia dos individuos

4. Recursos finitos para causar competigao (selegao)

Hereditariedade ¢ o processo pelo qual os filhos recebem as propriedades de
seus pais, ou seja, se esse ser vivo viver o suficiente para se reproduzir, suas caracteris-
ticas podem ser transmitidas para os seus filhos na proxima geracao de seres da espécie
(SHIFFMAN et al., 2012). Variagdo compreende as distintas caracteristicas que com-
poem os individuos de uma populagdo (SHIFFMAN et al., 2012). Selegao é o mecanismo
pelo qual se regula quais individuos devem ter a oportunidade de se reproduzir e passar
informagoes genéticas com suas caracteristicas para a préxima geracao. Tipicamente é o
mecanismo chamado de “sobrevivéncia do mais apto” Esse mecanismo em algoritmos é
definido por uma fungédo denominada fungao objetivo ou fitness function (SHIFFMAN et
al., 2012).
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Essas caracteristicas comuns a todos os algoritmos evolutivos podem ser ilustradas

através do fluxograma desenvolvido por Fogel (2006):

Figura 22 — Fluxo de funcionamento dos algoritmos evolutivos
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Fonte:Adaptado de "Foundations of evolutionary computation’(FOGEL, 2006)

Entretanto, diferentemente dos sistemas naturais, Bentley (1999) afirma que al-
goritmos evolutivos dependem ainda de mais 3 caracteristicas importantes: inicializagao,

avaliagao e conclusao.

Inicializacao determina a dimensao da populacao através de solugoes com va-
lores randomicos. Avaliacao em AE é o procedimento responsavel por guiar a evolucao
através das melhores solugoes. No caso dos algoritmos evolutivos, nao hd um ambiente
natural como a natureza que meca a sobrevivéncia e as qualidades das solugoes para testa-
las; em um ambiente computacional as avaliagoes das solugoes sao simuladas e calculadas.
A conclusao em um AE ¢ estabelecida pela convergéncia da populagao para uma solucao
determinada através de uma resposta viavel para o dado problema, ou quando é estabe-
lecido um ntmero predeterminado de geracgoes para o termino das iteragoes. No caso da

evolugao natural somente a extingao garante o termino do processo evolutivo (BENTLEY,

1999)
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3.1 Da codificacdo da vida a codificacao de algoritmos

O DNA (Acido Desoxirribonucleico), apresentado ao mundo por Watson e Crick
em 1953, é o responsavel pela codificacao de todas as informagoes genéticas necessérias
para a constituicao dos seres vivos. Sua estrutura é formada por uma espiral dupla com-
posta por duas fitas que carregam moléculas alternadas de agtcar (desoxirribose) e fosfato,
em que a cada molécula de agicar estd associada uma destas quatro bases: Adenina (A),
Timina (T), Citosina (C) ou Guanina (G)(MARTINO, 2015). As duas fitas sdo unidas
através de bases compostas por pares de Adenina com Timina e também Citosina com
Guanina (figura 23). Através da sequéncia das bases ao longo de toda a fita serao forneci-
das as instrugdes genéticas (gendtipo) necessarias para a formacgao das proteinas, e quando
compostas com outros lipidios, juntamente com outras moléculas, formam os fenotipos
dos seres vivos (MARTINO, 2015 apud MAYR, 2009). Genétipo em biologia é o conjunto
de genes de um individuo que nao sao modificados naturalmente,ou seja, as caracteristi-
cas internas, a constituicao genética, o conjunto de cromossomos ou sequéncia de genes
herdado dos pais, enquanto o conceito de fenétipo é o resultado da interacdo do meio
com o conjunto de genes do individuo,sendo as suas caracteristica externas, morfolégicas,

fisiologicas e comportamentais.

Figura 23 — Representagdo do DNA
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Fonte:Adaptado de Adaptado de Wikimedia “<https://upload.wikimedia.org/wikipedia/
commons/b/b8/DNA-structure-and-bases.png>"

O DNA compoe os cromossomos dos niicleos das células de todos os seres vivos.
O ser humano possui 46 pares de cromossomos, sendo 23 de origem paterna e os outros 23

de origem materna. Como nos seres vivos que compdem o ambiente natural, os candidatos
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a solugao em um AE também sao codificados através de um cromossomo. Em principios
gerais, 0 cromossomo representa uma série de parametros ou valores de uma candidata
a solugao e algumas vezes a propria solugao. Existem distintos métodos para se codificar
e representar um cromossomo em um AE, um deles é por meio de um sistema binario
(0101010) (figura 24), em que um ou mais valores de bit representam um parametro de

uma solucao candidata.

Figura 24 — Representagao de uma casa através dos fenétipos e genotipos
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Elaborado pelo autor

O principal objetivo dos algoritmos evolutivos consiste em buscar solugoes para
o dado problema (BENTLEY, 1999). O espago que compoe todas as possiveis solugoes
de um problema é chamado de “espaco de busca” (search space)(figura 25). Nesse espago
podem existir, teoricamente, infinitas possibilidades de se locar um ponto e cada possivel

configuragao representa uma solucao candidata.
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Figura 25 — Espaco de busca e espago solugao
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Fonte: Adaptado de “Fvolutionary Design by Computers “(BENTLEY, 1999)

No espaco de busca a populagiao de um AE ¢ inicializada. Essa populacao ¢é
composta por elementos codificados através cromossomos. Os individuos sdao avaliados e
selecionados de acordo com a interacao entre os métodos de selecao e a fungao objetivo,

determinando quais individuos passarao para a proxima geracao.

A funcao objetivo é formulada de acordo com o problema que se deseja resolver.
Os individuos mais aptos dessa populacao se reproduzem gerando descendentes que
carregam parte dos cromossomos de cada um dos pais. Esse procedimento recebe o nome
de recombinagao. Uma pequena parcela dos individuos da populacao tem parte de seu

cromossomo modificado randomicamente (mutacao).

Apébs esses procedimentos, o passo de conclusao verifica, dentre os melhores
individuos da ultima geracao, se existem individuos bons o suficiente para a solug¢ao do
problema. Se algum individuo atingir o objetivo(no caso de uma avaliacio em que se
busca um nimero exato), entao o processo ¢ terminado. Caso contrario uma nova geragao
é criada e o processo é repetido por um dado niimero de geragoes ou até que uma solucao

aceitavel seja obtida.

Como no ambiente natural, em que ha diferenga entre o gendtipo (informagoes
codificadas que compoem os seres vivos) e fendtipo (caracteristicas do individuo), as
solugoes de AE sao codificadas através de um cromossomo, em que cada gene representa

um parametro e que juntos formalizam uma solugao.

3.2 Os métodos evolutivos

Apesar dos processos dos algoritmos evolutivos serem muito semelhantes, com-
partilhando algumas etapas em comum, cada método evolutivo tem caracteristicas singu-
lares. Alguns autores (MICHALEWICZ, 2013; ZUBEN, 2000) preferem tratar os métodos

evolutivos como "algoritmos evolutivos', por conta da estrutura dos algoritmos ser muito
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semelhante. Outros (JONG et al., 1997; BENTLEY, 1999) preferem a categorizagao por
método empregado. Neste trabalho discorreremos sobre alguns dos principais métodos,
bem como as etapas de funcionamento de seu processo, mas é bom evidenciar que os
métodos de algoritmos evolutivos desenvolvidos atualmente tendem a mesclar técnicas

dificultado assim a classificacdo do método empregado de maneira precisa.

3.2.1 Algoritmos Genéticos

Um algoritmo genético (AG) é um algoritmo estocédstico modelado através de

métodos de busca baseados em alguns fenomenos naturais, como por exemplo hereditari-
edade genética e o conceito de luta e sobrevivéncia de Darwin (MICHALEWICZ, 2013).

O primeiro AG desenvolvido por Holland utilizava representacao cromossdémica
binaria com tamanho fixo, ou seja, os individuos de uma populagao eram representados
através de um cromossomo de bits compostos por nimeros 0 e 1, sendo que todos os

individuos da populagao possuiam um tamanho fixo (BANZHAF et al., 1998).

Tabela 2 — Tamanho fixo do cromossomo

Populacao | Cromossomos | Quantidade de genes

Individuo 1 | 010010001001 12
Individuo 2 | 101101010010 12
Individuo 3 | 100100111101 12

Elaborado pelo autor

Abaixo ilustraremos o funcionamento de um AG através do fluxograma desenvol-
vido por Bentley (1999):
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Figura 26 — Fluxograma do funcionamento de um algoritmo genético.
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Fonte: Adaptado de "Evolutionary Design by Computers"(BENTLEY, 1999)

O gendtipo de cada individuo da populagao é inicializado por uma combinagao
randomica. O algoritmo entao ¢ iniciado e a representacao do fendtipo correspondente ¢é
avaliada de acordo com a fung¢ao objetivo determinada para o problema. Cada fendtipo
(solugao) recebe um valor de aptidao correspondente a sua aptidao. Esse valor é utilizado
para determinar quantas copias de cada individuo serao alocadas na meméria temporaria
do algoritmo, denominada “mating pool”, (quanto maior o valor de aptidao, mais cépias
sao feitas de um individuo). Dois individuos sao selecionados randomicamente do “mating
pool”. A descendéncia é feita através de operadores de recombinacao que randomica-
mente alocam genes dos pais para os genes da descendéncia. A mutagao ocasionalmente
ocorre com uma baixa probabilidade na descendéncia (BENTLEY, 1999).

Os algoritmos genéticos enfatizam como principal operador de diversidade o pro-
cesso de recombinacao, sendo a mutagao apenas um fato secundério, com uma baixa taxa
de probabilidade de acontecimento (MARTINO, 2015)



Capitulo 3. Algoritmos Evolutivos 61

Figura 27 — Operador de recombinagao

Cromossomo 1 Cromossomo 2

1010{110001 : 0110/110100
1A 18 Ponto ;e corte 2A 28
para

a
recombinacédo

1A 28 1010110100
2A 1B 0110110001

Fonte: Elaborado pelo autor

A descendéncia é gerada até que a populagao seja novamente preenchida (todos
os pais sao descartados). O processo é repetido por um nimero determinado de geragoes

ou até que uma solugao vidvel ou étima seja obtida (BENTLEY, 1999).

Figura 28 — Operador de mutagao
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Fonte: Elaborado pelo autor

3.2.1.1 Meétodos de selecao

Existem diferentes métodos de sele¢ao de individuos de uma populagao de GA.
Sao esses métodos que determinarao quais individuos terao a oportunidade de se repro-
duzir, e esta selecao estd diretamente relacionada com a fungao objetivo (POBLETE,
2007). Cada método de selecao ¢ personalizado para enfrentar distintas caracteristicas de
problemas, sendo que alguns prezam por diminuir o custo computacional, e outros por

selecionar individuos mais aptos, entre outros (POBLETE, 2007).
Os principais métodos de selecao de um AG sao:
Selecao de Roleta (Roulette Wheel)

A Selegao de Roleta é uma das técnicas de selegdo mais usadas em AG (PO-
BLETE, 2007). Esse tipo de selegao é proporcional & aptidao de cada individuo, sendo-lhe

destinada uma porcentagem da roleta (figura 29)
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Figura 29 — Selegdo de roleta
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Fonte:Elaborado pelo autor

Cada individuo da populagao se enquadra em uma determinada parte da roleta,
proporcional aos seus valores de aptidao (MITCHELL, 1998). A soma total das porcenta-
gens de individuos corresponde ao valor total da roleta. Através desse método, os melhores
individuos recebem uma porc¢ao maior da roleta e tém mais chances de ser selecionados

para a reproducao.

O método de sele¢ao desenvolvido por Mitchell (1998) segue os passos descritos

no pseudocoddigo 3.2.1.1.

Pseudocédigo 3.1 PSEUDO-CODIGO SELEGAO DE ROLETA

T = soma dos valores de aptidao de todos os individuos da populagao

repeat
Selecionar n individuos
r = valor aleatério entre 0 e T |, percorra sequencialmente os individuos da populacao,
acumulando em S o valor de aptidao dos individuos ja percorridos

until S >=r

Selecione o individuo corrente

Esse método ¢ eficiente somente quando aplicado a pequenas populacoes, e usu-
almente a quantidade de individuos que contera a roleta nao tem um tamanho fixo, sendo
necessario definir a quantidade de vezes que o melhor individuo sera selecionado. Espera-se
com esse procedimento que haja reduc¢ao nos custos computacionais, bem como controle

na porcentagem de selegao de solugoes piores (POBLETE, 2007).
Selecao por Torneio

O método de selecao por torneio consiste em escolher randomicamente dois in-
dividuos da populagao e entao selecionar o individuo mais apto, de acordo com a funcao

objetivo. O processo continua até que o nimero de individuos seja igual ao tamanho da
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populagao (POBLETE, 2007). E através da quantidade de individuos no torneio que se

define a pressao seletiva.

Existem dois tipos de selecao por torneio. O primeiro método é chamado de
deterministico e seleciona o melhor dentre os dois individuos, garantindo um grau de
elitismo, porém produz uma convergéncia prematura da populacao. O segundo método é
o probabilistico que ¢é definido através da geracao de um ntimero r aleatério entre 0 e
1. Sendo esse r maior que um determinado parametro k, se r < k, o individuo mais apto

é selecionado, caso contrario o escolhido é o individuo menos apto (MITCHELL, 1998).
Selecao Elitista
A selegao elitista, desenvolvida por Kenneth De Jong em 1975 (MITCHELL,

1998), corresponde a um grupo de métodos que forca o AG a manter um determinado
numero de melhores solugoes para a préxima geragao. Esse método garante que os me-
lhores individuos reproduzam e transmitam seus genes para a proxima geracao. Muitos
pesquisadores acreditam que o método elitista melhora significantemente o desempenho
dos AGs (MITCHELL, 1998), enquanto outros defendem que esse método deve ser mes-
clado a outros, caso contrario leva a convergéncia prematura da solu¢ao do problema,
o que significa que a solucao converge rapidamente em um resultado subdétimo, pois os
descendentes nao conseguem superar os resultados dos pais e uma das causas para isso ¢ a
pouca variagdo genética da populagdio (POBLETE, 2007).Um 6étimo local em problemas
de otimizacao é uma solucao que é 6tima dentre um conjunto de solugoes vizinhas, dife-
rentemente de uma solugao 6tima global, em que a solugao ¢ ideal entre todas as solugoes

possiveis.
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Selecao por Ranqueamento

Um dos principais propositos do método de Ranque ¢é evitar a convergéncia prema-
tura da solucao. Na solucao proposta por Baker, em 1985, os individuos de uma populac¢ao
sao ranqueados de acordo com sua aptidao, e o valor esperado de cada individuo depende
de seu ranque mais do que do valor de fitness absoluto (MITCHELL, 1998). A vantagem
desse método é que ele evita que os individuos mais aptos ganhem dominio sobre os outros
(POBLETE, 2007) e uma desvantagem é que, por vezes, pode ser necessario saber se um

individuo da populagdo é muito mais apto que um outro préximo (MITCHELL, 1998).

O método proposto por Baker segue os seguintes passos: Cada individuo da po-
pulagao é ranqueado em ordem crescente de aptidao, de 1 a N. O usuario determina os
valores maximos esperados de cada individuo através deste valor N. O valor esperado
EzpVal de cada individuo 7 de uma populagdo em um tempo ¢ é dado por (MITCHELL,
1998):

ExpVal(i,t) = Min + (Max — Min) enkh=1

N-1

3.2.1.2 Os métodos de recombinagdo (Crossover)

O operador de recombinacao é o principal mecanismo de reprodugao e variacao em
AG (GABRIEL; DELBEM, 2008 apud GOLDBERG; HOLLAND, 1988). Esse mecanismo
¢é responsavel pela obtencao de novos individuos pela troca ou combinacao de alelos de
dois ou mais individuos (GABRIEL; DELBEM, 2008). Os alelos sdao os valores que um
gene pode assumir, por exemplo, um gene que representa o material de uma parede pode
ter alelos como : tijolos, blocos, taipa, etc. Parte de um individuo é trocada por uma
parte correspondente de outro individuo e como resultado temos um descendente que
combina caracteristicas de cada um dos pais. Existem distintos métodos de recombinacao

de cromossomos. Alguns deles sao apresentados a seguir:
Recombinacao ponto a ponto

A recombinagao ponto-a-ponto é feita através da selecao de um ponto de corte ale-
atério no cromossomo, dividindo- o em duas partes, esquerda e direita. Cada descendente
é definido por uma parte esquerda e uma parte direita do ponto de corte (GABRIEL;
DELBEM, 2008)(figura 27).

Recombinagdao n pontos

Cada cromossomo ¢é subdividido em n particdbes que serdo recombinadas para
criar a descendéncia (GABRIEL; DELBEM, 2008). A figura 30 ilustra um exemplo com

3 pontos de corte.
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Figura 30 — Recombinagao através de 3 pontos de corte

Cromossomo 1 Cromossomo 2
10/101/100/01 01/101/101/00
10101100001 | 01[101/101|00
1A 1B 1C 1D v 2A° 2B 2C 2D
Ponto de corte
para
a
recombinagao
1A 2B1C2D 1010110000
2A1B2C1D 0110110101

Fonte: Elaborado pelo autor

Recombinac¢ao Uniforme

Na recombinagao uniforme cada gene é considerado de forma independente, entao
¢ criada uma lista de variaveis aleatérias de distribui¢ao uniforme entre [0,1] atribuindo

um resultado para cada individuo. Caso o valor da variavel seja inferior a 0,5 o gene sera
oriundo do pai 1, caso contrario sera do pai 2 (GABRIEL; DELBEM, 2008).

Tabela 3 — Recombinag¢ao uniforme

Cromossomo pai 1 | 0 1 1 0 1 0 1
Cromossomo pai 2 | 1 1 0 1 0 1 1
Valor sorteado 3 | 0.5 0.7 0.1 |08 ]0.5]0.2]0.6

Filho 1 0 1 0 0 1 1 1
Valor sorteado 2 041031090807 0 |0.1
Filho 2 1 1 1 0 1 1 1

Fonte: Elaborado pelo autor

3.2.1.3 Mutacao

E tarefa do operador de mutacio modificar aleatoriamente um ou mais genes de
um cromossomo (GABRIEL; DELBEM, 2008). Esse processo pode ocorrer em uma pe-
quena taxa da populacao, em que os descendentes tenham herdado as caracteristicas dos
pais. Isso é feito para ampliar a busca através do espago de solugoes e para que haja uma
maior probabilidade de melhoria na aptidao da préoxima geragao que sera proveniente do
aumento de variacao (POBLETE, 2007). A taxa de mutagao de uma populacao é usual-
mente pequena, em decorréncia da possibilidade de se gerar um individuo potencialmente
pior que o original (POBLETE, 2007).

Considerando que a representacao do cromossomo seja binaria, o operador de
mutacao simplesmente elege um ou mais pontos aleatérios no cromossomo e o troca pelo
valor inverso, por exemplo, se o alelo selecionado é 1 serd modificado para 0, caso a

representacao nao seja bindria, o alelo é substituido randomicamente.
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O operador de recombinacao é responsavel por uma busca rapida e eficiente no
espago de solugao, enquanto o operador de mutacao é encarregado de explorar de modo

mais amplo todo o espago solucao, contribuindo desse modo para uma nao convergéncia
prematura (POBLETE, 2007).

3.2.2 Estratégias Evolutivas

Os primeiro algoritmos de estratégias evolutivas (EE) foram desenvolvidos em
1960 e seus objetivos estavam ligados a otimizacao de parametros (GABRIEL; DELBEM,
2008) e inicialmente tratavam de problemas de otimizagdo em mecéanica (FOGEL, 2006).
Rechenberg (1965) e Schwefel (1965) desenvolveram um algoritmo denominado (1+1) EE
ou two membered ES. Esse algoritmo gerava através de um tnico pai um descendente e
ambos competiam pela sobrevivéncia (GABRIEL; DELBEM, 2008).

Esse algoritmo segue os seguintes passos:

A solucao filho é gerada randomicamente por mutagao dos parametros do pai.
Os cromossomos sao compostos por dois arrays(duas listas com valores), um com os dos
cromossomos e outro composto pelo desvio padrao desses valores (GABRIEL; DELBEM,
2008). O desvio padrao é a média dos valores absolutos do desvio dos valores de uma
funcao. A mutagao é feita de maneira independente em cada vetor e em cada elemento do
cromossomo. O operador de mutacao é feito com probabilidade Gaussiana (Distribuicao
normal), sendo a média 0 e o desvio padrao correspondendo ao gene do pai (GABRIEL;

DELBEM, 2008).

O filho ¢é avaliado, e caso seja mais apto que a solucao pai, a solugao filho sobrevive
e transforma-se na solugao pai, caso contrario o filho é descartado e o a solu¢ao pai original

passa novamente pela operagao de mutagao para gerar um novo filho (BENTLEY, 1999).

O algoritmo original de estratégia evolutiva tem convergéncia lenta e esta sus-
cetivel a estagnacao em um 6timo local (JONG, 2006; BENTLEY, 1999)por isso foram
desenvolvidos outros métodos de ES na década de 80 (BACK; SCHWEFEL, 1996) deno-
minados (u,\) — EE e (u+ \) — EE.

O primeiro método, (u, A) — EE, é definido por : A que s@o os individuos atuais
e i que é a populagao gerada(GABRIEL; DELBEM, 2008).

O modelo (u,\) — EE seleciona somente os melhores p individuos apenas da
solugdo filho, enquanto o modelo (u 4+ \) — EE seleciona os melhores 1 individuos tanto
da solucao filho quanto da solugao pai (A\) (BENTLEY, 1999).
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Figura 31 — Fluxograma do funcionamento das estratégias evolutivas

Inicializar a populagdo randomicamente

» Selecionar randomicamente dois individuos da populagédo -~

Usar recombinagdo randomica para gerar descendentes
Aplicar mutagdo nos descendentes

A populacgdo foi preenchida com novos descendentes ?

SIM NAO
Avaliar todos os descendentes para determinar a aptidao

Selecionar novos inviduos entre os descendentes e populagado
anterior de acordo com a aptiddo e entdo criar uma nova populagao

A solugdo é viavel ? (ou x geragdes foram produzidas ?)

NAO SIM

¢

FIM

Fonte: Adaptado de “Fvolutionary Design by Computers “(BENTLEY, 1999)

3.2.3 Programacao Evolutiva

A Programacao Evolutiva foi (PE) proposta inicialmente por Fogel (1962) e ti-
nha como objetivo utilizar conceitos da evolucao para o desenvolvimento da Inteligéncia
Artificial (IA) (GABRIEL; DELBEM, 2008).

A representacao de cada individuo em uma PE ¢ feita através de uma maquina de
estados finitos (MEF) | que processa uma sequéncia de simbolos (GABRIEL; DELBEM,
2008). A aptidao dos individuos estd baseada em quanto a sequéncia de letras de saida
gerada por individuo se assemelha com a sequéncia desejada, definida por uma funcao
objetivo. Apenas uma populacao é mantida e o tinico operador de diversidade é a mutagao,
sendo que todos os individuos da populagao geram novos descendentes (BENTLEY, 1999;
GABRIEL; DELBEM, 2008). O método de PE garante que todos os individuos produzam

descendentes, sendo que somente os melhores individuos dentre pais e filhos sobrevivem.

Um dos grandes avangos nos estudos de PE foi a introduc¢ao do conceito de auto
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adaptagao, que foi essencial para a classificacdo das PE. Atualmente os métodos sao
divididos em 3 tipos: PE padrao, meta-PE e Rmeta-PE (BENTLEY, 1999).

A PE padrao nao utiliza nenhum tipo de auto adaptagao. O método de meta-PE
incorpora mudanca de valores dos parametros de variagao nos individuos, permitindo a
auto adaptacao, enquanto o Rmeta-PE incorpora, no processo de mutacao, variagao ¢
e pardmetros de covariagao j (j é interdependente de 7) nos individuos, sendo que esse
processo permite uma auto adaptagao mais precisa. A distin¢ao entre esses métodos esta

nos niveis de permissao do uso da auto adaptagao (BENTLEY, 1999).

Figura 32 — Fluxograma do funcionamento da programacao evolutiva

Inicializar a populacao randomicamente
e versdes randomicamentes modificadas desta populagao

Avaliar os individuos para determinar os valores de aptidao
—» Selecioanr randomicamente um individuo de acordo com o valor de aptiddo -«——

Gerar um descendente pela copia mutacionada do individuo escolhido
na etapa anterior

A populagdo dobrou de tamanho ? NAO
SIM
Avaliar todos os descendentes para determinar a aptidao
Deletar metade da populagdo com os menores valores de aptidao

Existe alguma solugdo viavel ? (ou x geragdes foram produzidas ?)

NAO SIM

¢

FIM

Fonte: Adaptado de “Fvolutionary Design by Computers “(BENTLEY, 1999)

3.2.4 Programacdo Genética

A programagao genética (PG) pode ser entendida como uma extensao dos algorit-
mos genéticos, através de métodos de representagao dos genomas como arvores, grafos ou

conjunto de caracteres strings. Utiliza altas taxas de recombinacao, e por vezes altas taxas
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de mutacao. Outra caracteristica importante é a possibilidade de nao manter um tama-
nho fixo de cromossomo em mesma populagao (GABRIEL; DELBEM, 2008; BENTLEY,
1999; BANZHAF et al., 1998)

A PG foi desenvolvida por Koza (1992), com a intencao de fazer com que compu-
tadores programassem a si mesmos, através do processo de evoluir programas (BENTLEY,,
1999)

Existem caracteristicas que sao compartilhadas pela maioria dos PG (BANZHAF
et al., 1998):

1. PG é um processo estocastico que usa niimeros randémicos para simular o pro-

cesso randdémico da evolugao natural.

2. Os programas de PG sao construidos através de uma estrutura gendmica, com ta-
manho variavel, a partir de unidades basicas denominadas fung¢oes e procedimentos.
Fungoes aplicam operagoes nos dados de entrada,estes dados podem ser procedi-

mentos ou dados de saida de outras fungoes.

3. Os operadores genéticos transformam os programas iniciais na populagao. A
recombinacao entre dois programas ¢ o principal operador genético, o outro operador

é a mutagao, como nos Algoritmos Genéticos.
4. A escolha dos individuos da populacao que passam para a proxima geracao é feita

através de uma fungao objetivo.

Os programas em PG seguem basicamente os mesmos passos de um AG, mas uma
das principais caracteristicas de um algortitmo de PG é que as solugoes sao representadas

de modo hierarquico.

Figura 33 — Representagao hierdrquica de um cromossomo

Fonte: Elaborado pelo autor
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Um dos motivos de se utilizar a representacao hierarquica é que através dela é
possivel aplicar a recombinagao em cromossomos que diferem em tamanho, o que nao
é possivel quando se trata de um cromossomo fixo como os dos Algoritmos Genéticos

(BENTLEY, 1999).

Figura 34 — Recombinagao PG

Pontos de recombinagédo

Fonte: Elaborado pelo autor

3.2.4.1 Funcdes e Procedimentos

As funcgoes e procedimentos sao os elementos basicos sobre os quais o algoritmo
de PG ¢ desenvolvido. Os procedimentos providenciam os valores do sistema, enquanto as
fungoes processam esses valores. Quando estao juntos sao chamados de nés (BANZHAF
et al., 1998).

As fungoes podem ser expressas através de S-expression, que é uma linguagem
simbdlica, na qual simbolos representam determinadas operacoes das fungoes. Sendo as-
sim, o cromossomo pode ser implementado através de uma linguagem LISP ou mesmo
expresso através de uma expressao polonesa, que ¢ uma forma de codificacdo em que nao é
necessaria a utilizagao de parénteses para estabelecer a ordem de execucao, o que a torna

muito 1util para programas de computador.
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Figura 35 — Fungoes e Procedimentos de uma PG através de linguagem LISP e expressao po-

lonesa
e + Adicionané aesqeadir
FuncOes
* Ponto de recombinagdo rand
o e Procedimentos | A,B,C | Valoresterminais
REPRESENTAGAO EM LISP = (+A(*A(+BC)))
e o REPRESENTACAO EM EXPRESSAO POLONESA = BC +A*A+

Fonte: Elaborado pelo autor

3.3 O projeto arquitetonico com abordagem evolutiva

O projeto de arquitetura baseado em principios da computacao evolutiva tem
seu inicio com as investigacoes desenvolvidas por Frazer e seus alunos na década de 60.
Através de seu livro “An Evolutionary Architecture”, publicado em 1975, Frazer discorre
sobre uma arquitetura evolutiva fundamentada em processos de geracao da forma medi-
ante estratégias evolutivas (FRAZER, 1975). Para Frazer, seria possivel simular algumas
caracteristicas e forcas da natureza através de um modelo digital, e através dele gerar
possibilidades formais para a arquitetura. Assim como, no mesmo periodo, Nicholas Ne-
groponte estava formulando a idéia uma maquina evolutiva capaz de gerar arquitetura,
uma das primeiras hipdteses do uso de inteligéncia artificial em arquitetura (NEGRO-
PONTE, 1970).

Sobre o cenario brasileiro quanto as pesquisas desenvolvidas sobre essa tema-
tica, as teses desenvolvidas ainda sao escassas. Jarryer Martino, que fez parte do grupo
de pesquisas do LAPAC (laboratério de automagao para arquitetura e construgao) da
UNICAMP, foi um dos pesquisadores pioneiros a estudar o tema. Para Martino (2015), a
aproximacao da computagao evolutiva com métodos de projeto se deu além das coincidén-
cias temporais (década de 50 e 60) entre as discussoes sobre métodos de projeto (Design
Methods) e as bases teéricas da computagao evolutiva. O entendimento do processo de
projeto como um problema pernicioso (will-defined) de multi-objetivos estava préximo
das caracteristicas dos objetivos de que os algoritmos evolutivos estavam destinados a

resolver, o que colaborou para a aproximacao desses campos.
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3.3.1 Evolutionary Design by Computers — Bentley e os algoritmos evolutivos

Bentley foi um dos pioneiros a tratar da tematica de algoritmos evolutivos vol-
tados a producao de projetos de arquitetura. Em seu livro “Evolutionary design by com-
puters” (BENTLEY, 1999), introduz um uma variedade de conceitos e possibilidades de
algoritmos evolutivos para a producao de projetos destinados a distintos objetivos que

vao desde a otimizacgao de elementos até a producgao criativa de objetos arte.

De acordo com Bentley (1999) um projeto evolutivo se enquadra entre as ciéncias
da computagao, design e biologia evolutiva (figura 36). O uso de algoritmos evolutivos
para a geracao de projetos pode ser entendido dentro de 4 categorias principais : oti-
mizacao do projeto evolutivo evolutionary design optimization, projeto evolutivo criativo
creative evolutionary design, algoritmo evolutivo com abordagem artistica evolutionary

art e algoritmo evolutivo com formas artificiais de vida evolutionary artificial life forms

(BENTLEY, 1999).

Figura 36 — Projeto evolutivo como consequéncia da interse¢ao de distintas dreas

Ciéncias
da
Computagao

Comparativos

Fonte: Adaptado de “Fvolutionary Design by Computers “(BENTLEY, 1999)

Bentley (1999) entendeu, através da teoria universal darwinista, que existem pro-
cedimentos comuns a todos os algoritmos evolutivos: reproducao, herancga, variacao
e selecao. Esses algoritmos geram a reproducao dos individuos através de operadores
de recombinacao e mutacao, o que permite que as proximas geragoes sejam construidas
com heranca e variagao e utilizem-se de algum critério de selecao para determinar quais

individuos da populagao devem sobreviver e quais nao (BENTLEY, 1999).

3.3.1.1 Otimizacdo do Projeto Evolutivo (Evolutionary Design Optimization)

O projeto evolutivo de otimizacdo é o processo que se da na existéncia de um

projeto pré-determinado, sendo que a intencao da funcao objetivo é otimizar alguns
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parametros de projeto através de interacoes baseadas em um algoritmo evolutivo. De
acordo com Bentley (1999) esse processo nao deve ser classificado como generativo ou
criativo, pois é baseado em um projeto existente, em que as partes foram parametrizadas

para serem otimizadas através de um algoritmo evolutivo (BENTLEY, 1999).

3.3.1.2 Projeto Evolutivo Criativo (creative evolutionary design)

A abordagem evolutiva criativa explora o algoritmo evolutivo como recurso cri-
ativo. Esse método esté associado as fases iniciais do processo de projeto (MARTINO,
2015), e esta dedicado a buscar no espago de solugdes a maior quantidade de solugoes

através do aumento da variedade das possiveis combinagoes entre valores e variaveis.

Bentley (1999) dividiu o projeto evolutivo criativo em duas categorias: o projeto
evolutivo conceitual e o projeto evolutivo generativo, sendo o nivel de representacao

o que os diferencia.

O projeto evolutivo conceitual define uma estrutura geral para o sistema,
estabelecendo como sistema e componentes devem interagir para atingir um resultado

desejado.

Na abordagem evolutiva generativa a énfase da fungao objetivo é gerar novidade e
originalidade, o que permite explorar as diferentes combinagoes estruturais dos elementos
que compoem o sistema (MARTINO, 2015)

3.3.1.3 Algoritmo evolutivo com abordagem artistica e formas artificiais de vida ( Evolutionary

art / Evolutionary artificial life forms)

O algoritmo evolutivo com abordagem artistica tem como objetivo explorar a ge-
racao de pegas de arte com um alto apelo estético. As populagoes nesse tipo de abordagem
sao geralmente pequenas para permitir que sejam avaliadas rapidamente, e muitas vezes o
processo ¢é feito de modo interativo para que o usudrio possa avaliar (usudrio interagindo

com a fungao objetivo), determinando os membros mais aptos da populagdo (BENTLEY,
1999).

O algoritmo evolutivo com formas artificiais de vida se baseia no desenvolvimento
das formas de vida da natureza para criar seres digitais (BENTLEY, 1999). O algoritmo
evolutivo nesse caso esta dirigido a simulagao do comportamento dos seres vivos, sendo
que ird simular uma série de tomada de decisdes gerando comportamentos que sao con-
sequéncia de um estimulo externo (MARTINO, 2015).
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3.4 O algoritmo evolutivo e algumas aplicacoes

Em mais de 50 anos de projeto evolutivo vimos, através de Bentley (1999), que
existem distintas abordagens para se desenvolver um projeto. Nesta se¢ao iremos analisar
dois trabalhos com caracteristicas e objetivos distintos e que foram desenvolvidos através

de uma abordagem evolutiva.

3.4.1 Exploracao criativa para o desenho de uma cobertura - Jarryer Martino
2015

Esse trabalho foi desenvolvido como um exercicio de projeto da tese de doutora-
mento de Martino (2015), e corresponde a criagdo de uma cobertura para uma edificagdo

ja existente.

O projeto da cobertura é composto por aberturas ao longo de uma superficie
com o intuito de explorar a ventilagdo natural (MARTINO, 2015). O espago em que o

experimento da cobertura foi realizado recebe insolagao no periodo entre 14 e 16 horas.

A funcao objetivo foi desenvolvida para maximizar a area de sombreamento e
maximizar o vao maximo para aberturas na superficie. A intencdo de Martino buscou
resolver uma problematica perniciosa, pois a otimizacao esta buscando otimizar dois ob-
jetivos, sombreamento e maximizacao de abertura, que apresentam fungoes objetivos que
vao em direcdo opostas, o seja, a funcao objetivo devera buscar um valor de equilibrio

entre as partes.

A implementacao foi feita através do plug-in Grasshopper e utilizando recursos de
um outro plug-in denominado Geco, sendo que esse tltimo faz interacao com o software
Ecotec da Autodesk , desenvolvido para simulagoes e andlises de desempenho ambiental

de edificios.

O desenvolvimento do exercicio foi feito através de cinco experimentos. Foram
adotadas duas abordagens para a concepcao da cobertura. Na primeira abordagem, a
cobertura teve alguns de seus fixos e outros variaveis,enquanto no caso da segunda abor-
dagem todos os elementos eram variaveis (MARTINO, 2015). A primeira abordagem foi

utilizada nos 4 primeiros experimentos.

Os cinco experimentos adotaram uma, dentre trés tipos de superficies: linear,
curvilinea e parametrizada, que definiram a forma da cobertura. A superficie foi transfor-
mada em uma malha contendo 12 por 6 médulos, esses modulos serviram de base para a
estrutura tridimensional triangulada utilizando “os vértices e as mediatrizes das laterais

dos médulos como pontos de conexao dos elementos estruturais.” (MARTINO, 2015).
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Figura 37 — Espacadores, cobertura e experimentos de Jarryer Martino

Fonte: “Algoritmos evolutivos como método para desenvolvimento de projetos de arquitetura”
(MARTINO, 2015)

O dimensionamento da abertura ¢ definido por espacadores que variam de ta-
manho em funcao da distancia entre sua posicao na malha e o ponto de atracao mais

proximo.

Foram geradas 2250 possibilidades de cobertura, através de 50 geracoes com 50

individuos somados aos 50 individuos da geracao inicial.

Figura 38 — Populagao de cobertura através de geragoes

6 Geragbes

Individuos -

Fonte: “Algoritmos evolutivos como método para desenvolvimento de projetos de arquitetura”
(MARTINO, 2015)
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