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RESUMO

Na etapa de estudo de concepcéo, 0 projeto arquitetdbnico tem como objetivo
dar forma ao conceito desejado pelo projetista responsavel e verificar como esse
conceito responde a aplicacdo de diversos requisitos de projeto. No entanto, 0s
prazos reduzidos para desenvolvimento dos projetos, impossibilita que diferentes
tipos de ideias sejam explorados de uma forma mais profunda. Devido a essa
necessidade, surge o metodo de design generativo, utilizando conhecimentos de
outras areas, como a ciéncia da computacdo, o design generativo usa técnica
evolutiva para otimizar solucdes de projeto de maneira iterativa, de forma, a
melhorar o processo de interacdo homem-maquina, deixando para maquina, a
responsabilidade de encontrar as melhores solu¢des para o problema aplicado e o
projetista, responsavel pelo processo criativo e refino dos resultados produzidos.
Assim, esse projeto apresenta uma analise sobre a aplicacdo do método de design
generativo visando a criacdo do projeto arquitetbnico na etapa de estudo de
concepcao. Os resultados obtidos evidenciam que é possivel aplicar o método de
design generativo para gerar projetos arquitetbnicos otimizados, visto que, em um
periodo de 2h55, foram produzidos 120 solucdes, ao longo de 40 geracdes,
otimizando simultaneamente quatro parametros de projeto. Por outro lado, ainda ha
algumas ressalvas sobre seu uso, principalmente, no que tange os conhecimentos
necessarios para aplicacdo do método, ainda muito dependente de programacéo, e
na questdo de produtividade das rotinas quando aplicado a um conjunto

diversificado de casos reais.

Palavras-chave: BIM. Design Generativo. Projeto Arquitetonico.
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1 INTRODUGAO

O estudo de concepcédo é uma etapa crucial no processo de desenvolvimento
de um projeto, pois € nessa fase que decisdes envolvendo o tipo da construcdo, a
viabilidade funcional e econdomica s&o tomadas, determinando o custo, a
complexidade da construcéo e o tempo de entrega que o projeto tera. (EASTMAN et
al., 2011).

Essa etapa de projeto, por obrigar o projetista a considerar simultaneamente
0s requisitos estéticos, funcionais e técnicos, €, usualmente, realizada em um
processo ciclico de trés etapas: esboco, avaliacdo e modificacdo. Para a criacdo e
avaliacdo, geralmente os métodos utilizados sdo consultas a projetos de referéncia,
realizando analogias a edificios existentes ou de forma intuitiva, utilizando-se da
experiéncia e conhecimento do projetista responsavel. (EASTMAN et al.,, 2011,
LAWSON, 2005).

Segundo Rohrmann (2019), mesmo tendo a necessidade de elaboracao,
exploracdo e avaliacdo de mudltiplas alternativas, os prazos designados para as
etapas de projeto sao limitados, obrigando os projetistas a restringirem a quantidade
de variaveis a serem testadas. Contudo, como aponta Bayer et al. (2017), ainda que
haja essa necessidade, a principal ferramenta escolhida entre os projetistas para
elaboracdo dos esbocos tem sido o papel e a caneta, limitando assim, o potencial
possivel de ser alcancado.

O método de design generativo trata-se de uma alternativa, ou um método
complementar, aos esbocos a mao livre. Refere-se a uma abordagem que resolve
problemas baseados em objetivos, dependente de um software de simulacdo para
explorar as interacdes entre as variaveis e otimiza-las, usualmente, sendo realizado
por algoritmos genéticos. (NAGY; VILLAGGI; BENJAMIN, 2018).

Como vantagem, destaca-se a possibilidade de realizar exaustivas
modificagcdes nas alternativas de projetos, explorando a criatividade do projetista.
Isso se deve a velocidade de processamento dos computadores e ao processo de
permutacdo automatica das variaveis, resultando, em um grande numero de
distintas solugdes de projetos arquitetonicos elaboradas. (FISCHER; HERR, 2001).

Entretanto, desenvolver um sistema de design generativo requer um grande
esforco inicial, esbarrando em necessidades de programacdo, da correta

compreensao do problema que deseja otimizar, da definicAo dos objetivos e
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restricbes através de parametros de maneira clara. Isso se deve ao fato de que o
computador ndo tem uma compreensao inerente do problema com que se depara.
Ele s6 pode aplicar as regras ensinadas. Assim sendo, ao ndo estruturar
corretamente o algoritmo, restringi-se 0s possiveis resultados positivos. (DAVIS,
2013; ROHRMANN, 2019).

Assim, 0s parametros de projeto tornam-se a referéncia para a qualidade dos
resultados, utilizar-se de bons indicadores fara com que o sistema de design
generativo possa entender melhor o problema que esta sendo otimizado. Ainda, ao
ser levados em conta os diversos requisitos que podem ser considerados no estudo
de um projeto, ha aqueles que séo obrigatérios, pois se baseiam no atendimento de
legislagBes, como os parametros de taxa de ocupacgdo e indice de aproveitamento
adotados por planos diretores no Brasil; ha aqueles que regem a viabilidade de um
projeto, visto que, necessitam atender critérios que estejam nos idealizados pelo
mandante do projeto, como o custo de um empreendimento; e ha, ainda, aqueles
que buscam atender fundamentos de desempenho e de qualidade para o usuario,
como o parametro de exposicdo a luz solar. (ABUSSAMRA, 2007; ESTADAO, 2019;
SAMPAIO, 2004)

Considerando os conceitos apresentados, este trabalho visa contribuir no
campo de pesquisa acerca da aplicacdo de métodos computacionais no setor de
arquitetura, engenharia e construcéo, com a finalidade de avaliagdo da aplicacao do
método de design generativo na etapa de estudo de concepcéo.

1.1 OBJETIVOS
1.1.1 Objetivo Geral

Analisar o método de design generativo voltado para a elaboracéo de projeto

arquitetdnico na etapa de estudo de concepgao.
1.1.2 Objetivos Especificos

Os obijetivos especificos sao:
a) comparar as opc¢oes de softwares personalizaveis existentes;

b) identificar os limites de aplicacdo da metodologia;



12

c) avaliar a capacidade da aplicacdo de responder aos requisitos de um
processo de criacdo de um projeto arquitetdbnico na fase de estudo de

concepcao.

1.2 JUSTIFICATIVA

lordanova et al. (2009) afirmam que os métodos paramétricos de modelagem
enriguecem 0s processos de projeto. Esse avanco se deve ao fato de que os
métodos paramétricos auxiliam os projetistas na geragcdo e avaliacdo de diversas
alternativas de projeto arquitetonico.

Contudo, a modelagem paramétrica apenas fornece os diferentes modelos de
projeto, nesse processo ndo ha a consideracdo dos critérios de desempenho,
portanto, criou-se uma tendéncia recente de integrar ao método paramétrico as
ferramentas de simulacdes, visto que, elas auxiliam na avaliacdo de desempenho
dos projetos elaborados. (OXMAN, 2008).

Diante deste cenério, viu-se a necessidade de adocdo de métodos que
atendessem a essa demanda crescente, o design generativo € uma dessas
solucdes, utilizando-se de algoritmos genéticos e elementos paramétricos, permite
com que seja explorada a geracdo de diversas solucdes de projeto. (TURRIN; VON
BUELOW,; STOUFFS, 2011).

Entretanto, alertam Keough e Benjamin (2010), que esse processo mesmo
gerando diversas solugdes ndo produz um Unico resultado correto, necessita-se
ainda da avaliacao e do julgamento dos projetistas.

Por fim, por se tratar de uma metodologia adaptada recentemente para o
setor de arquitetura, engenharia e construcdo, faltam evidéncias das vantagens e
limitacbes da aplicacdo do design generativo no estudo de concepcéo, portanto,
considerando a necessidade amostral, este estudo busca ainda verificar sobre as

evidéncias apontadas sobre o uso do método de design generativo.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Neste capitulo, é apresentada a fundamentacdo tedrica sobre o tema
abordado no trabalho, abrangendo os conceitos de estudo de concepc¢ao, design
computacional, design generativo e parametros de projeto.

2.1 ESTUDO DE CONCEPCAO

O estudo de concepcédo surge como uma etapa que busca incorporar um
conjunto de questdes que necessitam ser atendidas em uma resposta arquitetonica.
Em outras palavras, a fase de concepc¢ao arquitetdnica agrega diversos requisitos,
como: conforto térmico, ventilacdo, viabilidade econbmica e critérios funcionais e
traduz tudo isso para um unico resultado, o projeto conceito. (MEOTTI et al., 2015).

A etapa de concepc¢do € a primeira fase no processo de criacdo do projeto
arquitetdnico. Seu principal objetivo é dar forma a ideia geral do projeto, buscando
sintetizar todos 0s requisitos de projeto em um projeto conceito, agregando detalhes
e informacdes suficientes para alimentar as etapas seguintes no processo de
desenvolvimento arquitetonico. (MCCALL, 2018).

O primeiro passo no processo de criagdo do projeto conceito envolve definir
0s objetivos a serem atingidos e as restricdes legislativas e técnicas. Depois disso, 0
processo torna-se iterativo com a exploracdo de multiplas op¢Bes de solucdes
arquitetbnicas, através da criacdo de esbocos. Por fim, ao atingir o projeto que
atenda aos objetivos e restricdes inicialmente definidos, bem como, o conceito
arquitetdnico desejado pelo projetista, criam-se elementos visuais de representacéo
da forma e volume, utilizando-se elementos de massa com representacao genérica,
seguindo assim, para as proximas etapas de criacdo focadas no refinamento do
projeto conceito. (DAVIES, 2020).

Segundo o Instituto Americano de Arquitetos (2017), na sigla em inglés AlA, a
etapa de concepcgdo é crucial no processo de criacdo do projeto arquitetbnico,
exemplificado pela curva de MacLeamy, Figura 1, que representa como decisdes
tomadas no inicio de um projeto influenciam positivamente os resultados e reduzem

0s custos de alteracoes.
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Figura 1 - Curva de MacLeamy

projeto

@_ Fluxo de trabalho

tradicional

Efeito / Custo / Esforgo

x>

| Patrick Macleamy,

MA /HOK
—=

Projeto Detalhamento  Documentacgdo Construcdo Operacdo
preliminar do projeto

Habllidade de Impactar
custo e performance

@._ Custo de mudangas no

@— Fluxo de trabalho BIM

Graphic onginated by

Fonte: Matos (2015).

Contudo, aponta Schmitz (2017), em uma pesquisa realizada pela empresa
PTC, que 67% dos projetistas participantes indicaram que do tempo total de um
projeto, menos de um terco € gasto na fase de concepcao e, além disso, 50% dos
participantes indicaram que conseguem explorar no maximo trés possibilidades de

solugdes arquitetdnicas.

2.2 DESIGN COMPUTACIONAL

De acordo com Celani e Pupo (2008), o design computacional € um processo
gue visa o0 desenvolvimento de projetos por meios computacionais, através da
incorporacdo do conceito paramétrico na geometria, buscando tornar o processo de
projeto mais efetivo. A proxima etapa desse processo, apontam Shea, Aish e
Gourtovaia (2005), é transformar o computador em um colaborador na geracao de
ideias e solugbes para os projetos, utilizando-se de meios computacionais como a

gramatica de forma e os algoritmos genéticos.
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2.2.1 Design Paramétrico

O design paramétrico consiste em desenvolver um projeto utilizando objetos
gue se relacionam entre si por meio de regras, carregadas como parametros nos
objetos. Alteracdes realizadas nos parametros regeneram o elemento, criando novas
formas. (EASTMAN et al., 2011). O termo parametro, originado da matematica, é
definido como um valor constante para o caso considerado mas variavel em casos
diferentes, ou seja, € um valor mensuravel que define um sistema ou determina seus
limites. (HUDSON, 2010). Na arquitetura, os parametros sao definidos como as
dimensdes da edificacdo ou os seus fatores de desempenho. (ELTAWEEL; SU,
2017). Assim sendo, em um processo paramétrico de projeto na arquitetura néo
utiliza-se apenas o conhecimento do projetista mas também define-se os parametros
com suas regras e relagdes logicas. (YU; GU; OSTWALD, 2013).

Originado em outros campos relacionados ao design, como a induastria
aeroespacial e a automotiva, o design paramétrico comecou a ser utilizado na
arquitetura com a criacdo de novas ferramentas CAD (computer-aided design - ou
desenho assistido por computador), no final dos anos 90. Ao design paramétrico sdo
atribuidos vantagens quando comparado aos métodos tradicionais, como realizar a
graficacdo de diferentes variacbes do projeto de forma mais rapida e ser mais
adaptavel a mudancas futuras, uma vez que seu processo de modelagem é baseado
em regras ndo necessitando a reconstrucao total do projeto. (NAGY et al., 2017a).

Como desvantagem, Aish e Woodbury (2005), apontam que a abordagem
paramétrica demanda um maior esforco inicial do projetista, visto que, aumenta-se a
exigéncia de atencdo na modelagem dos elementos e o grau de complexidade das

decisoes.
2.2.2 Design Algoritmico

O design algoritmico € um processo iterativo, com 0 objetivo de resolver os
problemas légicos preestabelecidos através de repetidas operagfes, tendo como
resultado um objeto. (UMAKOSHI, 2014). E um metédo que incorpora as teorias e
métodos da ciéncia da computacdo no ambiente de projeto arquitetonico,
transformando as condicionantes referentes aos programas arquitetdbnicos e aos

codigos de construgdo em codigos computacionais, fazendo com que o arquiteto
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deixe de manipular objetos para trabalhar com scripts algoritmicos. (TERZIDIS,
2002).

Portanto, a qualidade da aplicacdo do método esta diretamente ligada com o
dominio computacional e matematico do projetista. O conhecimento se deve ao fato
da necessidade de entendimento de geometria para a criacdo das formas, da
interpretacdo das condicionantes necessarias de serem aplicadas e a traducédo de
tudo que fora mencionado para cédigos. (POTTMAN et al., 2007).

Uma ressalva, aponta Meredith (2008), € que a escolha final da solucéo
arquitetbnica, entre todas as opc¢des geradas por meio de design computacional,
deve ser realizada pelos projetistas, através de avaliacbes e processos criticos.
Como um agente inconsciente como o computador esta operando apenas algoritmos
h& a possibilidade de criacdo de solu¢bes originais, resultados inesperados. Devido
a isso, 0s computadores devem complementar o raciocinio humano e ndo assumir a
posicdo de tomadores de decisdes. (TERZIDIS, 2006).

2.3 DESIGN GENERATIVO

2.3.1 Definicéo

O design generativo € uma das subcategorias do processo de design
algoritmico. (OXMAN, 2006). Esse método alinha conhecimentos da ciéncia da
computacdo, como tecnologias de inteligéncia artificial, ao processo de criacao de
projetos. Utilizando-se de algoritmos metaheuristicos de busca é possivel descobrir
resultados de determinados problemas, ou seja, sdo aplicacdes que buscam
resolver de forma genérica problemas de otimiza¢do. Por tratar cada problema de
forma genérica, esse método tem o potencial de descobrir solu¢bes inesperadas
pelo projetista. (NAGY et al., 2017hb).

Akella (2018) descreve o design generativo como uma réplica da abordagem
evolucionaria da natureza. Esse processo utiliza-se da computagdo em nuvem e de
técnicas de aprendizado de maquinas para, a partir de seus objetivos de projeto,
explorar todas as permutacdes possiveis de uma solucao até encontrar a melhor.

Atualmente, existem duas técnicas principais de aprendizado de maquinas
utilizadas para execucdo do design algoritmico, sdo elas: a técnica de gramatica de

forma e a técnica evolutiva. A primeira técnica € baseada em expressdes
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matematicas que utilizam regras tranformacionais para gerar as formas, a segunda
baseia-se em modelos evolutivos de geracdo natural aplicados para geracdo da
forma. (OXMAN, 2006).

Porém, no design generativo utiliza-se uma abordagem adaptada de
inteligéncia artificial, os algoritmos de busca. Essa adaptacdo se deve ao fato de
gue, usualmente, os modelos de aprendizado de maquinas séo treinados através de
funcBes diferenciaveis e célculos de gradientes, que acabam por indicar o caminho
até a melhor solucdo. Entretanto, os modelos paramétricos de design sé&o
compostos por elementos que utilizam-se de uma combinacdo de computacdo com
operacbes geométricas, transformando-os em um problema que nao pode ser
treinado diretamente por fun¢des diferenciais. A solugéo, entéo, é utilizar um sistema
gue testa o modelo de fora para dentro, aprendendo como ele funciona, ou seja, 0s
algoritmos de busca ndo entendem como é o funcionamento interno do modelo, eles
utilizam-se de processos iterativos, testando configuracdes e aprendendo a cada

repeticdo o que funciona e o que nao funciona. (NAGY, 2017).

2.3.2 Otimizagao Multiobjetivo

Por se tratar de uma abordagem algoritmica, a estruturacdo das
condicionantes que serdo aplicadas no design generativo devem ser pensadas
previamente, contudo, sabe-se que problemas no setor de arquitetura, engenharia e
construcéo, usualmente, exigem o atendimento de uma multiplicidade de requisitos
gue se contradizem por natureza. Por exemplo, minimizar o preco de venda de um
apartamento € divergente do objetivo de aumentar a area util por apartamento,
devido a isso, ocorre a necessidade de aplicacdo de uma otimizacdo multiobjetivo.
(ROHRMANN, 2019).

Um problema de otimizagcdo multiobjetivo envolve a presenca de dois ou mais
objetivos conflitantes. Como cada objetivo pode ser maximizado ou minimizado e o
problema pode conter uma série de restricbes entre 0s objetivos, no problema de
otimizagdo multiobjetivo ndo ha como existir uma Unica solu¢cdo que otimize cada
objetivo simultaneamente. O que ocorre nesse processo € a producéo de trade-offs
(escolhas), resultados conflitantes entre objetivos, ou seja, ao otimizar o problema

em funcdo de um dos objetivos acabard por comprometer a otimizagcdo de outro
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objetivo. Portanto, o principio da otimizacao € fornecer um conjunto de solu¢des que
se encontram na frente 6tima de Pareto. (DEB; KALYANMOY, 2001).

A frente 6tima de Pareto € o conjunto de solugBes potencialmente Otimas
produzidas pela otimizagdo de Pareto. E uma colecdo de vetores que ndo podem ser
dominados por outro, ou seja, ha matematica, no contexto de um problema de
otimizacdo que busca maximizar todos 0s seus objetivos, um vetor X que apresente
todos 0s componentes iguais ou superiores aos componentes de um vetor y, no
caso da otimizag&do de Pareto, o vetor x domina o vetor y. Portanto, para saber que
um vetor é dominante ao outro, a relacdo de dominancia precisa atender dois
requisitos, o vetor x precisa ser tdo bom quanto o vetor y para todos os objetivos e o
vetor x tem que ser melhor que o vetor y em pelo menos um objetivo. (DREO et al.,
2006). A Figura 2 exemplifica as solugfes que atingem a frente 6tima de Pareto.

Figura 2 - Frente 6tima de Pareto
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Fonte: Rohrmann (2019, p. 15, tradugéo nossa).

Como mostrados pela Figura 2, os pontos A e B ndo sao dominados por
nenhum outro ponto, por isso sao classificados na frente 6tima de Pareto, enquanto,
o ponto C é dominado tanto por A como por B. Em suma, tem-se entdo, que o
objetivo do design generativo € fornecer um conjunto de solugcdes convergentes a

frente 6tima de Pareto.

2.3.3 Algoritmo Genético

Holland (1992) foi o primeiro a cunhar o termo algoritmo genético e esse € 0

tipo especifico de algoritmo de busca, usualmente, aplicado no design generativo. O
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algoritmo funciona em quatro operacfes, imitando os conceitos da evolucéo
darwiniana, séo eles: a geracao, selecéo, reproducao e mutacao. (NAGY, 2017).

A primeira etapa funciona com uma populacdo inicial de individuos sendo
criada aleatoriamente, ou seja, eles sado da primeira geragdo. (ROHRMANN, 2019).
Cada individuo recebe uma pontuacdo, baseada nos critérios estabelecidos no
problema. Em seguida, ocorre a segunda etapa no qual os individuos com alta
pontuagcdo estao sujeitos a serem escolhidos para seguir para a reproducéo, e 0s
individuos com baixa pontuacdo tendem a “morrer”. (BEASLEY; BULL; MARTIN,
1993).

Na terceira etapa ocorre a escolha aleatdria de dois individuos da primeira
geracéao para criacdo de uma nova populacao, criando-se a populagéo infantil da
primeira geracdo. Uma caracteristica das geracfes seguintes a populacao pai €
possuir uma maior propor¢cao dos bons atributos da geracdo anterior. Portanto, por
esse processo se tratar de um lago repetitivo, ao longo de muitas geracdes, 0s
melhores atributos acabam se reproduzindo entre si, garantindo que apenas 0s
individuos com as maiores classificacfes formem as proximas geracoes,
convergindo para uma populacao de individuos ideais. O processo de mutacgéo é
aplicado tendo como objetivo manter a diversidade da populacéo e diminuindo a
chance de algum individuo com 6étimos atributos ndo se reproduzir para as préximas
geracdes, esse processo € realizado através de entradas aleatdrias nas geracdes
filho. (BEASLEY; BULL; MARTIN, 1993; DEB; KALYANMOQY, 2001). Todo esse

processo € exemplificado na Figura 3.
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Figura 3 - Etapas do algoritmo

. . : Variacoes criadas por mutacdo
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reprodugdo
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com maior pontuacdo
Reproducdo
Fonte: Rohrmann (2019, p.11, tradugdo nossa).

2.3.3.1 Non-dominated Sorting Genetic Algorithm 1l - NSGA-II

Dentre os algoritmos para problemas de otimizacdo multiobjetivo, o Non-
dominated Sorting Genetic Algorithm Il (NSGA-II), proposto por Deb et al. (1999), € o
mais popular. O NSGA-II possui forte estratégia de elitismo, processo em que as
populacdes filho e a populacdo pai sdo classificadas juntamente, preservando as
solugbes com pontuacdes altas de etapas anteriores. Assim, ao avanc¢o das
préximas geracfes apenas as boas solucbes se reproduzirdo, resultando em um
conjunto que converge mais rapidamente para a frente 6tima de Pareto, melhorando
o desempenho dos algoritmos genéticos. (DEB et al., 2002).

O processo de classificacdo das populagbes pelo NSGA-II envolve dois
procedimentos de ordenacado: a ordenacdo da populacdo em um ranking por néo-
dominancia (Fast Non-dominated Sorting Algorithm) e a ordenacéo individual pela
distancia de multiddo (Crowding Distance Sorting). A ordenacgéo da populagdo em
um ranking por nao-dominancia serve para classificar solugbes em grupos, ideal
para avaliagdo de multiplos objetivos. Em seu processo cada solugdo recebe um
parametro np, nimero de solu¢cdes que dominam a solugdo em questdo e Sp, as
solugbes que sdo dominadas pela solucdo em questdo, esses parametros séo
preenchidos através de comparacoes, exemplificado pela Figura 4. (DEB et al.,
2002).
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Figura 4 - Processo de ordenacéo da populacao
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Fonte: Rohrmann (2019).

Na Figura 4 é possivel perceber que a solucdo “A” ndo é dominada por
nenhuma outra solucdo, assim, seu parametro np é preenchido com 0, em
contrapartida, a solucéo “B” é dominado por “A” e “F”, portanto, recebe o valor 2 em
np, com “A” e “F’ sendo dominantes a “B”. No parametro Sp € associada a
informacdo do conjunto “B”, esse processo de avaliacdo ocorre para todas as
solucdes até que np e Sp estejam completos. Em seguida, comeca um processo de
iteracdo em que todas as solugbes que possuem 0 em np, sdo classificados como a
primeira frente ndo dominada e o conjunto de solugbes associadas a Sp dos
elementos da primeira frente tem seus valores de np subtraidos por 1, depois desse
processo, as solucdes que possuirem np = 0 serdo classificadas como segunda
frente. Esse processo ocorre até que todas as solu¢gdes tenham uma frente definida,
na Figura 4, “A” e “F’ possuem valor O de np, logo, sdo da primeira frente nao
dominada, esses elementos possuem em seu Sp, o conjunto “B”, “C” e “D”, portanto,
as solucbes desse conjunto terdo seus valores de np subtraidos por 2, um por
estarem em Sp da solugéo “A” e um por estarem na solucéo “F”, devido a isso, “B” e
“C” terdao np = 0, consequentemente, serdo agrupados como segunda frente nao
dominada. A Figura 5 ilustra essas iteragfes e 0 agrupamento das frentes. (DEB et

al., 2002).
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Figura 5 - Processo de agrupamento em frentes
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Fonte: Rohrmann (2019, p.21, traducdo nossa).

7

A ordenacédo individual pela distancia de multiddo é utilizada para que o
algoritmo consiga manter um nivel de variedade nas solu¢des encontradas, assim,
ele ir4 preferir solugbes em uma regido menos densa. As distancias de multiddo sao
calculadas apenas entre as solugbes de uma mesma frente ndo dominada. Esse
valor é a distancia média do lado do retangulo formado pelos pontos mais préoximos
a solucéo analisada, um ponto de cada lado da solucédo, como mostrado na Figura 6,
apos o célculo, cada solugéo recebe dois atributos, um que identifica sua frente ndo
dominada e outro que indica o valor da distancia calculada. O algoritmo entdo define
gue as melhores solucbes sdo aquelas que possuem menor valor no ordenamento
da frente ndo dominada e caso o ordenamento seja igual, aguela solucdo que
apresentar um valor maior de distancia de multidao, pois se encontra em uma regido

menos populosa, sera a solugdo com melhor pontuacéo. (DEB et al., 2002).
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Figura 6 - Distancia de multidao
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Fonte: Rohrmann (2019).

2.3.3.2 Galapagos

Desenvolvido por Rutten (2013), Galapagos, o algoritmo evolutivo incorporado
ao software Grasshopper, possui caracteristicas iguais aos denominados algoritmos
genéticos, respeitando os conceitos apresentados da evolucdo darwiana, sendo
eles, as operacdes de geracdo, selecdo, reproducdo e mutacdo das solucdes. De
forma geral, o funcionamento do algoritmo executa 0s seguintes processos, de
partida, as varidveis que serdo otimizadas, denominadas também de genes,
recebem diversos conjuntos de solucdes, denominados de genomas, a Figura 7
ilustra essa etapa. (RUTTEN, 2010).

Figura 7 - Etapa inicial do algoritmo

Fonte: Rutten (2010).
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Com os conjuntos criados, determina-se a pontuacdo dessas solucbes, as
maiores notas sao atribuidas as solu¢cbes nos pontos mais altos, como mostra a
Figura 7. Genomas com baixas pontuacdes sao eliminados e as solucbes
sobreviventes entdo criardo as novas geracbes, esses novos genomas criados
possuirdo pontuacfes relativas as pontuacdes obtidas por seus genomas pais,
consequentemente, devido a esse processo iterativo, 0s genomas tenderdo a se
agrupar em torno dos picos de otimizacdo até obter as solucbes de maiores
pontuacdes, esse agrupamento é mostrado na Figura 8. (RUTTEN, 2010).

Figura 8 - Agrupamento nos picos de otimizacao

Fonte: Rutten (2010).

E dentro desse processo de otimizacdo que as etapas de evolugdo agem. O
processo de selecdo serve para a escolha dos genomas pais que produzirdo uma
nova geracao de solucdes, de trés possibilidades: A primeira € a selecdo isotropica
na qual todas as solucdes existentes podem ser escolhidas. Essa sele¢cédo serve,
principalmente, para evitar que regides de pontuacdo mais alta sejam alcancadas
prematuramente, o que poderia acarretar na perda de genomas Otimos. Em
contrapartida, o uso dessa selecdo aumenta o tempo de processamento do
algoritmo. A segunda selecdo é a exclusiva, essa selecdo permite apenas que as
principais solucdes criem novas geracoes, resultando em geracdes de genomas com
boas pontuagfes, frutos da qualidade do descendente escolhido. Por fim, o ultimo

tipo de selecdo é a tendenciosa, na qual solucbes com maiores pontuacdes



25

possuem uma maior chance de reproduzir novas geracdes. Essa selecdo tende a
ocupar espacos melhores de otimizacdo gradualmente. (RUTTEN, 2010).

A etapa de reproducao tem como objetivo combinar as melhores qualidades
dos genomas, criando assim, solugcdes cada vez melhores. A reproducdo pode
ocorrer através do processo de unido das caracteristicas dos genomas, assim, a
solucédo filho herdara um numero aleatério de qualidades de um dos genomas e 0s

demais virdo do segundo genoma pai, a Figura 9 exemplifica esse processo.

Figura 9 - Processo de unido das caracteristicas
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Fonte: Rutten (2010).

Na Figura 9, dois genomas possuem quatro caracteristicas cada, por
aleatoriedade, na recombinacdo das qualidades para a solucéo filho, o genoma “M”
doa duas caracteristicas, e o genoma “D” as duas restantes. Na reproducdo por
mistura, o genoma filho recebera a média das caracteristicas das solucdes pais,
como mostra a Figura 10. (RUTTEN, 2010).

Figura 10 - Processo de reproducédo por mistura
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Fonte: Rutten (2010).




26

Ainda, na reproducdo por mistura é possivel adicionar uma variavel de
preferéncia, assim, aquele genoma que possuir a melhor pontuacdo tera
significancia maior na producdo meédia das caracteristicas do genoma filho.
Entretanto, como mostrado, a etapa de reproducdo ndo acrescenta nenhuma nova
caracteristica nas geracdes filho, com isso, ao longo das geracdes, tende-se a
estabilizar os genomas em uma posicado intermediaria no plano de otimizacgdes,
diminuindo a diversidade de solugfes. A fim de evitar isso, 0 processo de mutacao €
aplicado, o processo utilizado é chamado de mutacdo de ponto, ele consiste em
alterar aleatoriamente o valor de uma das variaveis do genoma, permitindo assim,
gue as solucdes explorem novas posi¢cdes no plano de otimizacdo. (RUTTEN, 2010).
Segundo Sivanandam e Deepa (2008), deve-se ter atencdo na definicdo da
probabilidade em que a mutacdo ocorre, visto que, caso 0S genomas estejam
sujeitos a pouca mutacédo, ndo havera diversidade suficiente para avancar rumo ao
pico no plano de otimizacdo. Em compensacéo, caso a probabilidade esteja em um
valor alto, as solucbes estardo sujeitas a completa aleatoriedade, condi¢do analoga
a geracao 0 de genomas na qual ha solugbes por todo plano de otimizagcdo, como

mostrado pela Figura 7.
2.3.4 Programacao Visual

O termo algoritmo pode ser descrito como um conjunto de instrucées que
seguem uma légica béasica contendo entrada, processamento e saida. E a descri¢éo
das etapas que serdo realizadas passo a passo, COmo acontece em uma receita no
qual os ingredientes sdo as entradas do algoritmo, o modo de preparo € o
processamento e a saida € o resultado dessa receita. O ato de juntar todo esse
conjunto de modo que o computador consiga ler e executar essas acbes €
denominado de programacdo de computadores. Contudo, uma das principais
dificuldades da programacado € escrever os algoritmos de forma que o computador
possa entender. Para isso ha diversas linguagens de programacdo e cada uma
expressa suas instrugdes para o computador, diferente da outra. Devido a isso,
surge a opcao da programacao visual, que tem como caracteristica diminuir a
barreira de entrada para todos o0s usuarios pois utiliza-se de uma interface grafica
para construir as instrugdes a serem interpretadas pelo computador. (DYNAMOBIM,
2019).
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A construcao do algoritmo na programacao visual passa pela estrutura de nos
que €é montada. NOs sdo o0s blocos légicos que possuem uma funcéo
predeterminada, e através do relacionamento desses nés € que as instru¢des sao
executadas. Por exemplo um né que tem a funcdo de somar dois numeros,
necessita como entrada dois numeros produzidos por nés anteriores a ele e produz
como saida o numero resultado da soma que pode ser aproveitado pelos proximos

nés. (DYNAMOBIM, 2019). A Figura 11 exemplifica esse relacionamento entre noés.

Figura 11 - Exemplo de programacéo visual

Fonte: Dynamobim (2019).

Na Figura 11 é possivel observar como o né “Number” produz os numeros
gue o n6 de soma “+” ira utilizar, na sequéncia das instru¢des, o né de multiplicacédo
“*” utiliza-se do resultado do n6 de soma mais a entrada de um terceiro né “Number”
para produzir o resultado final da operacéo, visualizado no ultimo né “Watch”.

Como exemplo de softwares que operam por programac¢ao visual, 0 Dynamo
€ um software livre e independente que pode ser utilizado em conexdo com o
Autodesk Revit. E uma ferramenta de programacdo visual que oferece a
possibilidade de criacdo de rotinas, nomenclatura utilizada para os algoritmos
criados nesse ambiente, visando uma ampla variedade de aplicacdes, como
processamento de dados até geracdes de geometria. Uma dessas opcdes é 0 uso
para estudo de otimizagbes no qual o Dynamo integra-se ao Refinery, projeto de
design generativo da Autodesk, e utiliza o algoritmo genético NSGA-II do Refinery
para explorar as opc¢des de projetos desenvolvidos (DYNAMOBIM, 2019).

Outra opcéo de software de programacgéao visual voltado para o mercado de

arquitetura, engenharia e construgdo é o Grasshopper. O Grasshopper € um
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software integrado ao Rhino que pode ser conectado ao Revit através de uma
aplicacado de terceiros, o Rhino.Inside. O Grasshopper possui funcdo similar ao
Dynamo, contudo, para estudo de otimizacfes de design generativo, o Grasshopper
tem seus proprios nés desenvolvidos para esse fim, o Galapagos, que possui seu
préprio algoritmo desenvolvido por Rutten (2013). (MEDINA, 2021; RUTTEN, 2013).

2.4 PARAMETROS DE PROJETO

Definir os objetivos a serem atingidos € o que definir4 o resultado do projeto
gerado. Esses objetivos tendem a ser subjetivos ao projetista, como estética ou
racionais (como lucro), contudo, independente aos tipos escolhidos, eles necessitam
ser transformados em indicadores mensuraveis permitindo assim a comparacéo
entre as opcoes de projeto geradas. (ROHRMANN, 2019).

A seguir sédo discutidos alguns parametros que baseiam o desenvolvimento
de projetos, como os referentes a legislacdo e aprovacdo de projetos nas cidades

brasileiras, custo e orientacao solar.
2.4.1 Parametros legais
2.1.4.1 Taxa de ocupacao

Dentre o conjunto de normativas empregado por zoneamentos e planos
diretores no Brasil, dois dos mais utilizados sédo a taxa de ocupacao (TO) e o indice
de aproveitamento (lA), coeficientes destinados ao controle da volumetria das
edificagbes no terreno e ao controle das densidades construtivas, respectivamente.
(SAO PAULO (SP), 2014).

A taxa de ocupacao € a relacdo entre a projecdo da edificagdo e a area do
terreno, normalmente, representado em porcentagem, por exemplo, uma projecao
de 300 m2 em um lote de 600 m? corresponde a uma TO de 50%. (ABUSSAMRA,
2007). A Figura 12 apresenta diferentes taxas de ocupacao para a mesma area.
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Figura 12 - Diferentes taxas de ocupag¢ao no mesmo terreno
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Fonte: Barros (2014)
2.1.4.2 indice de aproveitamento

O indice de aproveitamento € a relagdo entre a area total construida e a area
do lote, esse valor representa a area total que podera ser construida no terreno.
Exemplificando, a area total construida da edificacdo é de 900 m2 divididos em 3
pavimentos de 300 m?, em um terreno de 600 m?, corresponde a uma IA de 1,5.
(ABUSSAMRA, 2007).

A relacdo de ambos os parametros na aplicacdo de um projeto se da na forma
de quanto maior a TO utilizada, menor sera a altura da edificacdo, criando assim,
diversas possibilidades de projeto para o0 mesmo terreno, como exemplificado pela

Figura 13.

Figura 13 - Mudanca do indice de aproveitamento relacionado a taxa de ocupacao

Fonte: Saboya (2020).
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2.4.2 Parametros de custo

Segundo Queiroz (2001), orcamentacdo € o processo que fornece uma
previsdo do custo da obra antes do seu inicio. O orcamento € um dos pontos de
partida para muitos servicos da construgcdo civil, visto que, o custo de um
empreendimento define a viabilidade financeira daquela obra. (ANDRADE; SOUZA,
2003). Sampaio (2004) aponta que a escolha pelo tipo de orcamento esta
relacionado a finalidade da estimativa e seu grau de precisdo, os trés principais tipos
utilizados: (a) orcamento paramétrico; (b) orcamento discriminado; e (c) orcamento
operacional.

O orcamento paramétrico é indicado para a etapa de estudos de viabilidade
no qual os projetos estdo em sua fase inicial. Consiste na aplicagéo de indicadores
baseados em dados histéricos de custos, de comparativos com projetos similares ou
de indices de custos praticados pelo mercado. A metodologia mais simplificada
utilizada é a multiplicacdo da area equivalente de construcdo por um custo unitario
baseado no CUB (Custo Unitario Basico), divulgado pelo Sindicato da Industria da
Construcéo Civil de cada estado (NBR 12.721/2006). (GONZALEZ, 2008; QUEIROZ,
2001; ABNT, 2006).

O orcamento discriminado tem como objetivo calcular os custos totais da
construcdo, considerando a quantidade de servicos com respectivas composi¢coes
de custos (levantamento de insumos como materiais € mao de obra). Os precos
unitarios utilizados nessa etapa podem ser constituidos a partir de uma pesquisa de
precos dos insumos dos fornecedores ou através de uma base de composicédo de
custo genérica, como o SINAPI, distribuido pela CAIXA ou a Tabela de
Composicdes de Precos para Orgcamentos (TCPO) da PINI.

Por realizar uma discriminacédo dos servi¢cos e atividades a serem realizados
em obra e estes estarem associados ao custo unitario de execucgdo, esse tipo de
orcamento possui um grau maior de precisao quando comparado ao orgamento
paramétrico. Contudo, existe um alta variabilidade de fatores e detalhes que podem
imputar erro ao orgamento, dado a desatender variaveis como a dificuldade de
execucgao e o local da obra, fatores que acabam influenciando nos custos da méo de
obra. (CABRAL, 1988; SAMPAIO, 2004; GONZALEZ, 2008).

O orcamento operacional tem seu uso focado ao planejamento da obra,

sendo assim, seus custos sdo modelados conforme sequéncia cronoldgica das
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atividades no canteiro. A abordagem desse tipo de orcamento consiste em dividir a
obra em centros de custos conforme as operacdes necessarias para a execucao da
obra, tendo como resultado, o célculo do consumo de materiais, ao montante utiliza-
se ainda constantes de consumo por servico e a mao de obra é orcada a partir da
composicao e duracdo das equipes no canteiro.

Sua principal diferenca frente ao orcamento discriminado € que no
operacional considera-se 0s processos de producgdo, a partir da programacao de
atividades do planejamento, atingindo uma estimativa de custo detalhada, ao
contrario do orcamento discriminado que é elaborado considerando apenas o
produto final. Essa abordagem permite a identificacdo de fatores que possuem
influéncia no custo do empreendimento, como o prazo da obra, tamanho da equipe
gerencial, a utilizacdo de equipamentos e seus tempos de permanéncia.
(ANDRADE, 1996; CABRAL, 1988; HEINECK, 1986 apud KERN, 2005).

Conforme Gonzalez (2008) é de suma importancia estudar o custo de novas
alternativas durante o desenvolvimento de um projeto, Mascar6 (2010) mostra que
no ponto de vista macro, os custos sofrem influéncias das relacbes geométricas do
edificio. Devido a isso, alteracbes na forma do empreendimento impactam no custo
final da obra, criando alternativas para a deciséo do projetista.

A estrutura de um edificio pode ser vista como um conjunto de planos
horizontais com intersecdo de planos verticais, contando ainda com espacos de
circulacdo horizontais e verticais. Alteragbes no modo em que esses planos
interagem resultam em alternativas de projeto, principalmente do ponto de vista
econdbmico, quando se ha o aumento de vao entre um dos planos acarreta maiores
custos para o outro plano. (MASCARO, 2010).

Mascard (2010) apresenta que ha diferencas de custos entre os planos.
Aqueles que envolvem o edificio sdo mais caros que 0s equivalentes internos, os
planos verticais de fachadas chegam a ser de trés a cinco vezes mais caros que
seus pares internos enquanto os planos horizontais externos chegam a ser 20% ou
30% mais caros que os internos. A Quadro 1 apresenta o resultado de um
levantamento de custos feito pelo autor, posteriormente, compilado segundo os
planos funcionais do edificio e as instalagdes, indicando a participacédo de cada item

no custo de uma obra.
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Quadro 1 - Participacdo dos itens no custo total

Classificacédo do Composicéo Participacado (%)
elemento

Elementos que Parte horizontal da estrutura | 26,79

formam os planos e das fundacdes, telhado,

horizontais pisos e parte horizontal dos

revestimentos e da pintura.

Elementos que Parte vertical da estrutura e 44,84
formam os planos das fundacdes, alvenarias,
verticais aberturas, revestimentos

interno e externo, parte

vertical da pintura.

Instalagcbes Elétrica, telefénica, 24,33
hidraulica, gas, loucas e

metais e elevador.

InstalacGes 4,02
provisorias, limpeza
da obra e outros
trabalhos nédo
considerados

Fonte: Adaptado de Mascar6 (2010, p.45).

Referente aos percentuais expostos no Quadro 1, Mascaré (2010) conclui que
visando a reducdo de custos, o estudo de alternativas deve ser focado nos
elementos que formam os planos verticais, que representam aproximadamente 45%
do custo total da obra, enquanto, para os planos horizontais tém-se opcoes
reduzidas de alternativas, visto que, 67% do custo total desses planos séo
destinados a estrutura que sdo, em sua grande maioria, de concreto.

Mayer (2012) endossa a ideia afirmando que ao manter constante o tipo e
qualidade do material empregado, o custo da edificacdo poderd ser alterado em
funcdo da sua forma, sendo a forma relacionada a sua compacidade. Logo, quanto
mais compacta a constru¢cdo, menor o seu custo. Definido por Rosso (1978), o
indice de compacidade (IC), equacao (1), € a relacdo percentual que se estabelece
entre o perimetro de um circulo de igual area do projeto e o perimetro de paredes

exteriores do projeto.
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= (1)
IC= ﬂxl 00

Em que,
IC = indice de compacidade;
Ap = superficie do projeto;

Pp =perimetro das paredes exteriores do projeto.

Mascard (2010) apontou que o indice de compacidade nado indicava com
exatiddo o custo das fachadas, visto que, arestas e curvas implicam aumento do
custo. Devido a isso, o IC foi readequado para indice Econdmico de Compacidade
(IeC), equacdes (2) e (3), incorporando o numero de arestas e perimetros curvos de

fachadas na equacéo.

2)
leC= @ x100
Pep
Em que,
leC = indice econdmico de compacidade;
Ap =superficie do projeto;
Pep = perimetro econdmico do projeto.
3)

Pm=Ppr+LSPpc+%

Em que,

Pep = perimetro econdmico do projeto;

Ppr = perimetro das paredes exteriores retas;
Ppc = perimetro das paredes exteriores curvas;

nA =numero de arestas das fachadas.

O valor maximo para o indice é de 100%, contudo, esse valor s6 é atingido
com o edificio em formato circular. Porém, arestas curvas tém acréscimo no custo,

portanto, o valor 6timo do indice € atingido quando se tem a geometria quadrada do
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prédio, no valor de 88,6%, consequentemente, é nesse valor que se obtém o custo
minimo de obra. (MASCARO, 2010). A Figura 14 mostra a variacdo do custo de

construcdo conforme o incremento no valor do indice.

Figura 14 - Curva do indice de compacidade pelo custo da construcao

Fonte: Mascar6 (2010, p.57)

Mascard (2010) conclui que devido ao achatamento da curva na regido de
valor 6timo, 88,6%, ndo ha a necessidade de se atingir esse valor para um edificio
econbmico, o importante € obter um valor dentro dessa regido que resultara numa
provavel perda de compacidade, e um pequeno incremento no custo, mas permitira
ganhos nas condi¢des de habitabilidade.

2.4.4 Incidéncia Solar

A quantidade de luz natural que um imovel recebe esta diretamente
relacionada com a sua orientacdo solar. A baixa exposicdo a luz solar afeta a
gualidade de vida dos usuarios, podendo acarretar em problemas psicoldgicos,
como falta de disposicdo; perda de produtividade e depressdo. Também afeta o

conforto térmico da edificacdo, pois ambientes de permanéncia prolongada, como



35

guarto; salas e cozinha, necessitam ser ambientes com temperatura agradaveis para
periodos longos de uso e devido a qualidade antisséptica da luz solar. A baixa
exposi¢cdo pode causar o surgimento de mofo nos ambientes. (ANTUNES, 2020;
ESTADAO, 2019). Segundo o Creci-SP, apartamentos com boa incidéncia da luz
solar valorizam até 10% mais do que agueles que ndo possuem boa orientacéo
solar.

O sol nasce voltado a direcdo Leste e se pOe voltado a diregcdo Oeste, 0
Brasil, por possuir em quase sua totalidade territorio no hemisfério sul, recebe a
maior insolacdo diaria nas faces voltadas ao Norte, em contrapartida, as faces
voltadas ao Sul recebem a menor quantidade de luz solar entre todas as fachadas,
as faces a Leste recebem a insolagdo na parte da manha e o Oeste na parte da
tarde. Ainda, ha o efeito de inércia térmica no qual o calor é retido ao longo do dia e
durante a noite, ele é liberado. Assim, aqueles ambientes voltados ao lado que
recebe sol pela manha terdo temperaturas mais amenas que ambientes que

recebem o sol da tarde.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo descreve o método de pesquisa utilizado para atingir o objetivo
do trabalho. Como estratégia de pesquisa foi realizado um estudo de caso,
utilizando-se de duas rotinas, construidas com auxilio de programacao visual, nos
softwares Dynamo e Grasshopper para analisar a aplicacdo do design generativo
voltado para elaboracdo de projeto arquitetdnico na etapa de estudo de concepcao.

As rotinas utilizaram como base para construcado da edificacdo, um terreno
hipotético, localizado em Novo Hamburgo, no bairro Jardim Maua. O terreno possui
um formato ndo regular, no intuito de criar diversidades ao algoritmo no
posicionamento da edificacao.

Na primeira parte do trabalho, de comparacao entre os softwares, a geometria
da edificacdo a ser construida foi limitada ao formato retangulo, assim, nivelando o
tipo de solucbes que poderiam ser gerados pelos softwares, ao realizar o
comparativo, as diferencas seriam aparentes apenas nos critérios escolhidos, sendo:
velocidade de processamento, qualidade dos resultados e otimizacdo de variaveis,
pois, para efeitos de comparacéo, caso o formato para criacdo da edificacdo fosse
livre, ndo haveria um mesmo denominador entre os diferentes algoritmos. Desse
modo, no comparativo, isso poderia produzir uma vantagem “oculta” para algum dos
softwares.

Os parametros de projetos analisados na primeira parte do estudo foram
referentes a taxa de ocupacao, indice de aproveitamento, considerando os valores
apontados pelo plano diretor da cidade de Novo Hamburgo referente ao setor SM3,
setor que abrange a regido em que o terreno estava localizado, e custo.

Na segunda parte, incrementou-se a rotina do software que apresentou
melhor desempenho, dessa vez, buscando testar os limites da aplicagdo, mudou-se
a légica de criacdo da edificagdo, dando mais liberdade para escolha da geometria e
foram adicionados dois novos parametros de projeto para analise, orientacdo solar e

indice de compacidade.

3.1 DELINEAMENTO DO TRABALHO

A pesquisa desenvolvida neste trabalho foi dividida em cinco etapas, de modo

a clarificar todos os processos envolvidos na construcéo deste trabalho, sendo elas:
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validacdo dos softwares utilizados; criacdo das rotinas; comparacdo entre 0s
softwares; incrementacdo de variaveis; e analise dos resultado. O Quadro 2 mostra

as etapas, questdes de pesquisa que basearam cada uma e respectivos resultados.

Quadro 2 - Resumo das etapas

Etapa

Objeto de estudo e objetivo

Resultados

Validacdo dos softwares

Objeto de estudo: problema
matematico de otimizacgao;
Objetivo: verificar os
algoritmos do Dynamo e

Grasshopper.

Otimizacg6es produzidas por
Dynamo e Grasshopper e

resultado do calculo manual.

Criacdo das rotinas

Objeto de estudo: edificacdo
produzida pelo método de
design generativo;

Objetivo: produzir solu¢des
de projeto arquitetdnico
otimizando parametros de

projeto.

Solugdes de projeto
arquitetdnico produzidos pelo
método de design generativo
atraveés de rotinas de

programacéo visual.

Comparag&o entre 0s

softwares

Objeto de estudo: resultados
produzidos pelos softwares
Dynamo e Grasshopper;
Objetivo: avaliar os softwares
para design generativo,
utilizando os critérios de
comparacéo: velocidade de
processamento, qualidade
dos resultados encontrados
e quantidade de variaveis
avaliadas.

Definig&o do software de
melhor desempenho para o
estudo de caso do trabalho.

Incrementacao de variaveis

Objeto de estudo: edificacdo
produzida pelo método de
design generativo;

Obijetivo: testar a aplicacéo
adicionando dois novos
parametros de projetos para

serem otimizados.

Solucgdes de projeto
arquitetdnico produzidos pelo
método de design generativo
através de uma rotina de

programacao visual.

Analise dos resultados

Objeto de estudo: resultados
gerados pelo software que

apresentou melhor

Andlise dos resultados
produzidos pela aplicacdo do

método de design
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desempenho; generativo.
Objetivo: analisar a aplicacéo
do método de design
generativo voltado para
projetos arquitetdénicos na
fase de estudo de

concepcgao.

Fonte: Elaborado pelo autor.

A primeira etapa consistiu em validar os algoritmos genéticos utilizados no
Dynamo e Grasshopper, foi utilizado um problema matematico que pudesse ter seu
valor de otimizacéo obtido através de calculo manual.

Na segunda etapa, a criacdo das rotinas, desenvolveu-se toda a programacao
visual necessaria para execucdo do design generativo, apds a conclusdo dessa
etapa, realizou-se a comparacdo entre os softwares, a fim de, estimar qual era
melhor para a aplicacdo que estava sendo desenvolvida.

Na quarta etapa, foi realizado incremento de variaveis na programacao visual
do software escolhido na terceira etapa, por fim, a quinta, e Ultima, etapa, consistiu

nas analises realizadas nos resultados gerados pelo processo de design generativo.

3.2 ETAPAS DE PESQUISA

A seguir a realizacdo das cinco etapas serdo detalhadas.

3.2.1 Validagao dos softwares

Antes de iniciar a construgcdo das rotinas que seriam utilizadas para
construcdo dos projetos arquiteténicos, foi decidido verificar os algoritmos genéticos
gue seriam utilizados, isso se deve ao fato, de que os algoritmos foram
implementados por terceiros, portanto, ndo se tinha acesso as linhas de codigo para
possiveis conferéncias, e na continuidade do trabalho, os problemas de otimizacao
iram escalar para um grau de complexidade maior, gerando assim, uma
impossibilidade de atestar se as solugbes encontradas eram as mais otimizadas
possiveis. Devido a isso, optou-se por provar que os algoritmos genéticos utilizados
eram capazes de encontrar a melhor solucéo de otimizacéo, essa validacéo ocorreu

através de um problema de otimizacdo matematico, que fora resolvido por calculo
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manual, e depois comparado com os resultados obtidos pelos softwares Dynamo e
Grasshopper.

No caso das rotinas criadas, elas eram rotinas auxiliares, n&o tendo relacao
com as rotinas criadas nas préximas etapas do trabalho, elas foram criadas a parte,
com intuito, apenas, de verificacdo dos algoritmos genéticos. Por fim, o problema
matematico escolhido para resolucédo foi: uma lata cilindrica aberta no topo deve
conter 500 cm?3 de liquido. Encontrar a altura e o raio que minimizam a quantidade

de material necessario para confeccionar a lata.

3.2.2 Criagao das rotinas

Antes de iniciar a construcdo das rotinas, foi necessario estruturar quais
informagdes eram relevantes nessa etapa do trabalho. Visando ao produto final que
essa etapa deveria ter para atender os objetivos tracados, a primeira informacéo
pensada para a rotina foram quais parametros de projeto seriam utilizados,
decidindo entdo, pela utilizagdo dos parametros: taxa de ocupacédo, indice de
aproveitamento e custo.

Em seguida, estruturou-se quais seriam as variaveis de entrada da rotina, que
foram divididas em duas categorias: as constantes, que teriam seus valores fixos,
necessarias para realizacdo de algum processo ou calculo dentro da rotina, e as
mutaveis, que poderia ter seus valores alterados, permitindo assim, que o algoritmo
realizasse iteragdes no processo de otimizacao.

A terceira parte da estrutura da rotina era a de processamento, uma etapa
intermediaria entre as duas ja citadas, que realizava toda a légica da rotina,
envolvendo o método de criacdo da edificacdo, tratamento das variaveis de entrada,
e calculos para obtencdo dos resultados dos parametros de projeto que seriam
otimizados. A Figura 15 compila a estrutura da rotina, citada anteriormente.
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Figura 15 - Estrutura da rotina

Variaveis de Entrada
Mutaveis

Eixo X

Eixo Y
Deslocamento
Rotac&o Torre
Rotacdo Andares
Largura
Comprimento

Parametros de Projeto

Taxa de Ocupacéo
Indice de Aproveitamento
Custo

Constantes

indice de Aproveitamento

Taxa de Ocupacido

Pé-direito

Espessura dos planos horizontais
Custo Alvenana

Custo Concreto

Custo Reboco (Intemo e Externo)

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.2.2.1 Parametros de projeto

ApoGs definir quais pardmetros de projeto seriam utilizados, foi preciso se
certificar que os resultados gerados pelas varidveis de indice de aproveitamento,
taxa de ocupacéo e de custo fossem quantificaveis, pois €, unicamente, utilizando-se

de valores mensuraveis que o algoritmo genético consegue realizar as otimizacdes.

3.2.2.1.1 Taxa de ocupacao

A TO é arelacao entre a area total construida e a area do terreno, na pratica,
esse coeficiente € utilizado para se descobrir a area de projecdo maxima construida
gue pode ser utilizada, através do produto entre o coeficiente, informado por norma
de cada cidade, e a &rea total do terreno.

Em um projeto, usualmente, tende-se a aproveitar ao maximo do valor
permitido pela taxa de ocupacdo, contudo, no processo de design generativo é
necessario conectar o objetivo a um valor quantificavel para poder otimiza-lo. Devido
a isso, neste trabalho, a taxa de ocupacao foi otimizada através da subtracdo entre o
valor limite total e o valor gerado pela projecédo do prédio, visando, entdo, minimizar
esse valor obtido, assim, quanto menor for o resultado da subtracdo, mais se
aproveitou do valor total permitido pela TO. A equagéo (4) a seguir demonstra como

a pontuacao da taxa de ocupacéo foi realizado.
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PTO = (TO = AT) — APT (4)

Em que,
PTO = pontuacéo da taxa de ocupacéo;
AT =érea do terreno;

APT = area da projecao total.

Como esse processo de subtracdo pode gerar um valor negativo, caso a area
de projecao construida pela rotina seja maior que o permitido pela TO, necessitou-se
adicionar uma condicional de penalidade, assim, ao obter um valor negativo na
equacao, a pontuacdo resultante seria de 100000, conflitando com o objetivo de

minimizacéo dessa pontuagao.
3.2.2.1.2 indice de aproveitamento

O IA é a relacéo entre a area total construida e a area do lote, no trabalho,
esse objetivo ndo teve nenhum valor atribuido visando a otimizac&o, o indice foi
utilizado para descobrir quantos andares o empreendimento poderia ter, atendendo
a normativa. Primeiro, calculou-se a area total que poderia ser utilizada nesse
projeto, esse valor é o resultado entre o produto do indice de aproveitamento
informado pelo plano diretor de cada cidade e a area total do terreno, a divisdo
desse resultado pela area de um pavimento, resultou no nimero de pavimentos

possiveis. A equacdao (5) exemplifica o célculo.

(14 = AT) (5)
APav

NPav =

Em que,

NPav = numero de pavimentos;
IA =indice de aproveitamento;
AT =area do terreno;

APav = area do pavimento.
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3.2.2.1.3 Custo

Para a fase de concepcdo, o tipo de orcamento mais indicado seria 0
orgamento paramétrico, utilizando os valores do CUB pela éarea total, contudo, o
CUB possui diversas classificacdes de precos dependente dos padroes de
acabamentos, tipo do empreendimento e quantidade de pavimentos, isso abriria um
leque de variantes que nao estavam envolvidas na montagem das rotinas, por
exemplo, a decisdo do padrdo de acabamento ndo € uma variavel possivel de ser
quantificavel, dificultando o entendimento do algoritmo. Assim, para criagdo da
rotina, optou-se por utilizar uma versdo adaptada do orcamento discriminado
adotando o conceito de planos horizontais e verticais de Mascaré (2010), visto que,
por ser um estudo de concep¢do ndo ha a disponibilidade de todos os projetos
finalizados.

Para os planos horizontais, o custo foi realizado através do produto do volume
do plano pelo preco da composicado retirado do SINAPI, nos planos verticais, 0
calculo para o custo € o mesmo, exceto, que foi utilizado a area dos planos verticais,
por fim, foi somado ambos os valores, resultando num custo geral do projeto. A

equacao (6) exemplifica o calculo.

CT = (VPH = PCV) + (APV = PCA) (6)

Em que,

CT = custo total;

VPH =volume dos planos horizontais;
PCV =preco da composicao volumétrica,
APV =area dos planos verticais;

PCA =preco da composicao por area.

Como o resultado da soma é um valor quantificavel foi possivel adotar a
otimizacdo nesse resultado, assim, o objetivo foi minimizar o valor gerado pois
gquanto menor o0 custo do projeto, maior a possibilidade de ser viavel

financeiramente.
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3.2.2.2 Construcado da programacao visual

Apo6s organizar todos 0s pontos importantes para o correto funcionamento da
rotina, a parte final dessa etapa, foi implementar, tanto no Dynamo como no
Grasshopper, toda a estrutura explicada anteriormente, para isso, utilizou-se do
meétodo de programacao visual, e seus conjuntos de nos e recursos disponiveis em

cada software.

3.2.2.3 Configuragdo do algoritmo genético

Com as rotinas construidas, para obtencdo dos resultados, foi preciso rodar o
algoritmo genético, contudo, ha um conflito na escolha do tamanho da populacéo e
no numero de geracdes ao se configurar o algoritmo genético para rodar o problema
de otimizacdo, grandes populagbes fazem com que se tenha uma maior demora
para a convergéncia para a frente 6tima de Pareto mas gerardo melhores solugées,
com populacdes menores, o0 processamento € mais rapido, pois ndo ha a
necessidade de eliminar tantos genomas com pontuacdes intermediarias, que
acabam por atrasar a chegada ao pico da curva de otimizagdo, contudo, podera
acarretar em uma menor pontuacdo das populac¢ées finais. Todavia, 0 método para
determinar os melhores valores para o tamanho da populacdo e para o numero de
geracbes levaria a um outro processo de otimizacdo, entretanto, esse processo
demanda um alto nivel de processamento computacional, a alternativa € através de
experimentacdo, devido a isso, na configuracdo de ambos os algoritmos genéticos
ser4 utilizado os valores encontrados por Rohrmann (2019). (GOTSHALL;
RYLANDER, 2002; ROHRMANN, 2019).

No seu estudo Rohrmann (2019), realiza medi¢Bes de performance com oito
configuracbes de tamanhos de populacdo diferentes, chegando ao resultado de
melhor performance com o valor de 120, como mostra a Figura 16.
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Figura 16 - Performance com diferentes tamanhos de populacao

60 &80 100 120 140 160 180 200

Fonte: Rohrmann (2019, p.76).

Ainda, com a sequéncia dos testes, Rohrmann (2019) obtém que até a
geracdo 40, a pontuacao das solucdes oscila ao longo das geracbes mas de forma
geral, melhora gradualmente, contudo, apds a geracédo 40, a melhora das solucdes
tende a se estabilizar, mantendo essa caracteristica até a geracéo 50, valor que foi 0
altimo testado. Assim, qualquer valor escolhido entre 40 e 50 produziria resultados
semelhantes, devido a isso, obtou-se por utilizar o valor de 40 para o numero de
geracdes, visando o tempo de processamento um pouco mais rapido que os demais
valores. Tem-se entdo, a configuracdo no Dynamo, como mostrado pela Figura 17,
Population Size com valor de 120, Generations com 40 e Seed, um parametro para
gerar a aleatoriedade dos valores produzidos na primeira geracdo, com valor 1, para
o Grasshopper, como mostrado pela Figura 18, tem 40 para Max. Stagnant,
nomenclatura utilizada para as geracdes, Population com valor de 120, e o
parametro que realiza a mesma funcéo que o Seed do Dynamo, o Initial Boost, com

valor 2.

Figura 17 - Configuragdo no Dynamo

Generation Settings B

opulation Size 120

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 18 - Configuracdo no Grasshopper

Evalutionany Solver

Max. Stagnant 40
Population 120
Initial Boost 2 w

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com o algoritmo configurado foi possivel rodar a otimizagdo, produzindo

assim, os dados utilizados na comparacao realizado na etapa seguinte.

3.2.3 Comparacao entre os softwares

Para avaliar qual software apresenta melhores caracteristicas visando ao
prosseguimento do trabalho, foram escolhidos trés critérios, sendo eles: a duracao
do processamento das rotinas para obtencdo dos resultados; a qualidade dos
resultados produzidos; e a capacidade do software de otimizar variaveis.

O critério de velocidade de processamento foi considerado devido questfes
de usabilidade, ao utilizar um sistema de otimizacdo por algoritmo genético, mesmo
que o sistema produza os melhores resultados, torna-se inviavel a aplicacdo dele, se
0 mesmo demora muito tempo para obter os resultados. Rohrmann (2019) cita que
os prazos designados para as etapas de projeto sdo limitados, assim, o beneficio
gue o algoritmo genético busca trazer, a possibilidade de testar diversas solucdes
em pouco tempo, tornaria impraticavel, caso os prazos para producdo de resultados
fossem demasiadamente longas. Assim, para avaliar esse critério, foi feita a
marcacao do tempo de inicio e fim que os softwares ficaram rodando, com o objetivo
de tentar produzir o resultado que refletisse apenas o tempo de processamento dos
algoritmos, todas as variaveis externas que poderiam produzir alguma diferenca
foram equiparadas. Assim, foi utilizado o mesmo computador para rodar as duas
rotinas, e por se tratarem de softwares diferentes, ambos foram integrados para
dentro do Autodesk Revit, o Grasshopper com o plugin Rhino.Inside e o Dynamo ja
sendo um plugin para o Revit, desse modo, os elementos produzidos possuiriam 0
mesmo motor grafico para serem criados, igualando o tempo de processamento
nessa parte.

Nagy (2017) aponta que a forma como o algoritmo entende o problema é

através de um processo iterativo, testando possibilidades, assim, o que o algoritmo
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consegue interpretar sdo os valores de entrada que estdo sendo manipulados por
ele, e a partir dos valores que resultam na saida, € que o algoritmo aprende sobre o
problema. Portanto, isso pode gerar situacbes em que as solugbes encontradas
sejam totalmente irrealistas, resultados impossiveis de serem concretizados, devido
a isso, 0 segundo critério adotado para avaliar os softwares foi sobre a qualidade
dos resultados produzidos. A avaliacdo desse critério foi totalmente baseada na
opinido do autor deste trabalho, através do racional de que as solu¢des geradas
eram ou ndo possiveis de serem adotadas em um projeto real.

O terceiro, e ultimo critério considerado na avaliacdo nesta etapa, foi a
guantidade de variaveis que o software é capaz de otimizar simultaneamente. Deb e
Kalyanmoy (2001) mencionam de como a otimizacdo de multiplas variaveis € um
processo de ceda, em que para obter ganho em uma varidvel acaba
comprometendo o valor de outra variavel, por isso, quanto mais variaveis sao
avaliadas simultaneamente, maior serd o tempo de processamento para realizar
esse processo de ganhos e perdas até convergir todas as variaveis para a frente
Otima de Pareto. A avaliacdo desse critério foi analisar se o algoritmo conseguia

rodar as otimiza¢cdes com mais de uma variavel ao mesmo tempo, ou nao.

3.2.4 Incrementagao de variaveis

Com a etapa de comparacdo concluida, o trabalho seguiu com a adicdo de
novos parametros de projeto e modificacdes de algumas légicas implementadas na
fase de processamento da rotina, no software que apresentou melhor desempenho,
buscando testar os limites da aplicacao.

Assim, a nova rotina constou com o0s acréscimos dos parametros: indice
econdmico de compacidade e incidéncia solar, e as modificagbes realizadas na
|6gica utilizada para criagdo da geometria da edificacdo, devido a isso, a lista de
varidveis de entrada sofreu altera¢des, como: a retirada das variaveis mutaveis de
rotacdo da torre, rotacdo dos andares, largura e comprimento, a adicdo de seis
pares de novas variaveis para controle das coordenadas dos pontos no eixo X e no
eixo Y e a adicdo de novos valores constantes, latitude e longitude da localizacao do
terreno e data de inicio e fim para o estudo solar.

Em consequéncia dessas alteragbes, a estrutura da rotina foi alterada,

conforme mostra a Figura 19.
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Figura 19 - Nova estrutura da rotina

Variaveis de Entrada

Mutaveis

Eixo X x7

Eixo Y x7

Deslocamento

Constantes Parametros de Projeto
indice de Aproveitamento Taxa de Ocupacéo

Taxa de Ocupacdo Indice de Aproveitamento

Custo
Indice de Compacidade
Incidéncia Solar

Pe-direito

Espessura dos planos horizontais
Custo Alvenaria

Custo Concreto

Custo Reboco (Interno e Externo)
Latitude

Longitude

Data de Inicio

Data de Término

l\\n___ __.-//

Fonte: Elaborado pelo autor.
3.2.4.1 indice econémico de compacidade

Sendo um complemento para o parametro ja utilizado de custo, a escolha
pelo indice econdbmico de compacidade, deve-se ao fato, de que seu resultado esta
relacionado a forma do prédio, buscando assim, observar como o algoritmo vai se
relacionar em relacdo a geometria do prédio, na tentativa de otimizar essa variavel.

Para o célculo desse parametro, foi utilizada a equagéo (2) apresentada por
Mascard (2010) para o indice econ6bmico de compacidade, como esse indice tem
relacdo com o custo do empreendimento, e como citado por Mascaré (2010), quanto
maior o valor do indice, menor sera o custo, tendo seu valor 6timo em 88,6%, o
objetivo definido para essa variavel no algoritmo serd de maximizar o valor gerado

pela equacéo de leC.
3.2.4.2 Incidéncia solar

Como apontado por Antunes (2020), a baixa exposicdo a luz solar pode
acarretar em diversos problemas, afetando assim, a qualidade de vida das pessoas,
devido a isso, a segunda, e ultima, varidvel adicionada para otimiza¢do nesta etapa
do trabalho, foi a incidéncia solar que o prédio esta exposto.

O célculo para a incidéncia solar realizado foi uma média ponderada entre a

exposicdo solar que cada plano vertical do prédio estd exposto pela area da
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superficie, como mostra a equacéo (7). Com esse valor foi possivel verificar a
exposicao solar média em que o prédio estava exposto, devido a isso, configurou-se

a variavel de incidéncia solar no algoritmo para maximizar o valor gerado como

resultado.
n
T Ekzg(*rsk * As ) @)
Iz = -
k:Dﬁlsk
Em que,

X1s = média ponderada da incidéncia solar no prédio;
Is =valor da incidéncia solar por superficie;

As = area da superficie.
3.2.4.3 Modificagbes na rotina

As modificacdes propostas, principalmente, a relacionada na construcdo da
forma da edificacdo, teve como objetivo, dar mais liberdade de criacdo para o
algoritmo, na etapa anterior o formato foi restringido, a fim de, equiparar softwares
distintos, para que a comparacdo fosse mais igualitaria, assim, as diferencas
surgiriam apenas nos critérios analisados, sem que algum fator desconhecido
influenciasse os resultados.

Desse modo, com a nova estrutura da rotina definida, o seguimento dessa
etapa foi a implementacdo de todas as alteragdes, utilizando, novamente, dos

recursos da programacao visual.
3.2.5 Andlise de resultados

Com a rotina finalizada, foi possivel partir para a quinta, e ultima, etapa do
trabalho, essa etapa consistiu, primeiramente, na avaliacdo dos resultados
produzidos, utilizando-se dos mesmos critérios adotados na etapa de comparagao
dos softwares, em seguida, foi realizado uma analise, utilizando todos os resultados

produzidos, com foco em responder os objetivos definidos neste trabalho.
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4 RESULTADOS
4.1 VALIDACAO DOS SOFTWARES

O ponto de partida para construcdo da rotina em ambos os softwares foi
construir a base do cilindro, de forma que essa base fosse paramétrica ao raio do
circulo. Assim, o raio serviria como uma variavel de entrada para os processos de
iteracdo de otimizacdo. A outra variavel a ser otimizada era a altura, contudo, ela
ndo poderia ser classificada como variavel de entrada, pois ha uma restricdo no
volume que o cilindro pode ter, logo, a altura teve que ser construida de forma que
ficasse relacionada ao raio. Por fim, com ambas as variaveis definidas, realizou-se a
extrusdo da base, criando assim, um sélido, e como o problema pedia que o cilindro
ndo tivesse a superficie do topo, necessitou-se realizar a extragdo apenas das
superficies da base e do corpo do cilindro, obtendo com isso, a quantidade de
material que precisaria ser minimizada, no mais, foi rodar a otimizacao do software e
checar os resultados.

Na parte do calculo manual, utilizando-se da férmula do volume de um
cilindro, foi calculada a relacdo que o raio possuia com a altura do objeto,
respeitando a restricdo de volume informado no problema original. Na sequéncia,
com as férmulas das areas do corpo do cilindro e da base, obteve-se a equacao que
representa a quantidade de material da lata, ao realizar a primeira derivada dessa
funcdo, busca-se o valor 6timo do resultado igualando a zero, ap6s ambos o0s
processos, foi calculada a equacao resultante, encontrando assim, os valores 6timos

para o raio e para a altura, as equacdes (8), (9) e (10) sdo as utilizadas no célculo

manual.
Volume = 500 cm® = m # raio® * altura (8)
Material = 2 * 1 * raio * altura 4+ m * raio® 9)
—1000 10
M'(raic) = ——+2*m*raio=0 (10)

ralo”
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A partir das equacotes (8), (9) e (10), o calculo manual para conferéncia do

problema de otimizacdo citado anteriormente, resultou nos seguintes valores, as

duas variaveis de entrada, raio e altura, precisam ter 5,419 cm para que se consiga

confeccionar a lata com a menor quantidade de material possivel, sendo entdo, o

valor 6timo de material de 276,76 cmz.

O resultado da verificacdo através do software Grasshopper, bem como, a

rotina montada para chegar a otimizacao do problema estéo expostos na Figura 20.

Figura 20 - Rotina e resultados Grasshopper
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Fonte: Elaborado pelo autor.

rotina estéo ilustradas na Figura 21.
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resultado como a
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Figura 21 - Rotina e resultados Dynamo

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como os resultados apresentados pelo Dynamo e pelo Grasshopper se
equivalem ao obtido no célculo manual, logo, concluiu-se a verificacdo dos

algoritmos genéticos utilizados nesse trabalho.
4.2 CONSTRUCAO DA ROTINA

A seguir, apresenta-se a estrutura l6gica desenvolvida para implementacao

das rotinas nos softwares Dynamo e Grasshopper.
4.2.1 Terreno

O primeiro passo foi modelar o terreno que foi utilizado como referéncia para
desenvolvimento do trabalho, o desenho foi realizado no Autodesk Revit, optou-se
pela modelagem do terreno externa aos softwares Grasshopper e Dynamo pois 0
processo de importacdo do terreno para dentro da rotina era mais simplificado do
gue modelar o mesmo terreno em cada software. A Figura 22 ilustra os contornos do

terreno.
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Figura 22 - Base do terreno

Fonte: Elaborado pelo autor.

Portanto, a primeira parte da rotina foi importar a geometria do terreno. A
Figura 23 mostra o terreno importado.

Figura 23 - Terreno importado no software de programacao visual

I  —
[ s o S A

Fonte: Elaborado pelo autor.
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De posse das informacBes geométricas do terreno, extraiu-se a area total do
terreno para computar os valores limites do indice de aproveitamento e da taxa de
ocupacdo. Os valores de IA e TO sao varidveis na rotina, logo, podem ser alteradas
pelo usuario conforme necessidade, para dar seguimento ao estudo, utilizou-se
valores referéncia do plano diretor da cidade de Novo Hamburgo, assim, IA ficou
definido como 2,4 e a TO de 75%, conforme Figura 24. Por fim, deslocou as linhas

de contorno do terreno em direcdo ao seu interior, respeitando situacdes de recuos
necessarios por norma.

Figura 24 - TO e IA utilizados para construcéo da rotina
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Fonte: Adaptado de Novo Hamburgo (RS) (2004).

4.2.2 Posigao da torre

A légica implementada para determinar a posicdo da torre no terreno foi
utilizar duas variaveis de entrada, que podem ser controladas pelo algoritmo na
iteracdo do estudo de otimizacdo, coordenando as posicées X e Y do ponto central
da torre. As variaveis tinham uma faixa de valores entre 0 e 1 tornando possivel

acessar qualquer posicdo dentro das linhas deslocadas do terreno. A Figura 25
ilustra a ideia da lo6gica implementada.
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Figura 25 - Légica para posicao central da torre

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como é possivel observar na Figura 25, devido a configuracdo da geometria
das linhas, havia combinacdes de entradas em X e Y que resultavam com o ponto
fora da area permitida, area com hachura cinza, portanto, necessitou-se implementar
um sistema de puni¢cdo nas rotinas. Adotou-se um sistema binario de pontuacéo,
assim, caso o algoritmo determinasse que a posicdo da torre estivesse dentro da
area cinza, recebia pontuacao 1, caso as coordenadas do ponto estivessem fora da
area permitida, recebia a pontuacdo 0, por fim, no processo de otimizacdo do
algoritmo, essa pontuagéo tinha como objetivo ser maximizada, devido a isso, a
cada nova geracdo nos resultados, o algoritmo tinha cada vez menos tendencia a

deixar o ponto fora da area cinza.

4.2.3 Criagao dos pavimentos

Com a posicao central da torre estabelecida, a proxima etapa foi elaborar a
l6gica para criagdo dos pavimentos da torre. Definiu-se entdo que todos os
pavimentos teriam a mesma area, simplificando a légica criada, dando liberdade
apenas para que cada pavimento seja rotacionado em comparacao aos outros. O
primeiro pavimento foi criado utilizando o no6 para criagdo de um retangulo, com isso,
foram criadas mais duas variaveis de entrada, uma variavel para determinar a

largura e outra para determinar o comprimento, entdo, com a interacao dessas duas
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variaveis era possivel determinar o tamanho do primeiro pavimento,
consequentemente, o tamanho que todos os pavimentos do prédio teriam.
Adicionou-se ainda para esse retangulo base, uma varidvel de entrada para
modificar sua rotacdo, ampliando a liberdade de criagdo na orientacao da torre.

Para a criacdo dos demais pavimentos era necessario descobrir quantos
pavimentos poderiam ser gerados sendo esse valor limitado pelo indice de
aproveitamento. Esse célculo seguiu na seguinte sequéncia, extraiu-se a area do
retdngulo do primeiro pavimento criado anteriormente, o valor limite do IA foi
calculado pelo produto desse coeficiente pela area total do terreno. Por fim, esse
valor limite foi dividido pela area do primeiro pavimento, resultando, na quantidade
de pavimentos permitidos. Houve um ajuste realizado no resultado dado que foi o
arredondamento para 0 mais proximo inteiro inferior ao resultado original, visto que,
o resultado da divisdo, usualmente, resultaria em um valor com casas decimais.

Com o primeiro pavimento criado e o numero de pavimentos decididos,
realizou-se a translacdo dos demais pavimentos, adotando uma distancia entre
pavimentos de 3 metros, como citado anteriormente, os pavimentos tinham liberdade
para rotacionar, sendo assim, foi necessaria a criacdo de mais uma variavel de
entrada que controlasse essas rotacoes.

Tendo a légica de criacdo dos planos horizontais, para a criacdo dos
fechamentos externos do empreendimento foi realizada apenas a extrusdo dos
planos horizontais na distancia do pé-direito estabelecido, 3 metros, para finalizar a

etapa responsavel pela forma do edificio.

4.2.4 Custo

A Ultima parte da estrutura da rotina é a orcamentacédo do projeto gerado. A
l6gica montada foi realizar a extracdo do perimetro e area de cada pavimento, com o
perimetro foi multiplicado o valor do pé-direito, obtendo-se assim o valor da area
para os planos verticais. Para a area de cada pavimento foi multiplicado o valor de
uma variavel fixa de 0,15 metros, resultando no volume necessario para os planos
horizontais.

Apés a coleta de dados, como explicado no tipo de orgamentagdo que foi
utilizado no trabalho, esses valores foram multiplicados por precos de composi¢oes

extraidas do SINAPI. Para os planos horizontais foi contabilizado o custo total do
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item: concretagem de edificacfes (paredes e lajes) feitas com sistema de formas
manuseaveis, com concreto usinado bombeavel FCK 20 MPa - lancamento,
adensamento e acabamento, codigo 90861, custo na data referéncia do més agosto
de 2021 R$ 497,78/m3. Ja os planos verticais tiveram a combinacédo de 3 itens, um
referente a alvenaria estrutural, outro para o revestimento externo e o ultimo pelo
revestimento interno, sendo eles: alvenaria estrutural de blocos ceramicos
14x19x39, (espessura de 14 cm) - para paredes com area liquida maior ou igual que
6 m2, sem vaos, utilizando palheta e argamassa de assentamento com preparo em
betoneira, coédigo 89284, custo de R$ 61,03/m? embog¢o ou massa Unica em
argamassa traco 1:2:8, preparo mecanico com betoneira 400 L. aplicada
manualmente em panos de fachada com presenca de vaos, espessura de 25 mm,
codigo 87775, custo R$ 48,64/m2; massa Unica, para recebimento de pintura, em
argamassa traco 1:2:8, preparo mecanico com betoneira 400 L, aplicada
manualmente em faces internas de paredes, espessura de 20 mm, com execucao
de taliscas, codigo 87529, custo total R$ 29,01/mz2, respectivamente.

Por fim, todos os valores foram somados, obtendo assim, o custo total da
edificacdo, esse é o valor quantificavel necessario para realizar a otimizacao pelo
algoritmo, sendo entédo, configurado para minimizar o custo.

Todas as variaveis fixas, como o valor do pé-direito, itens do SINAPI, valores
de IA e TO e espessura do plano horizontal foram escolhidas pelo autor para dar
seguimento a construcdo das rotinas, na tentativa de ser o mais l6gico possivel,
contudo, sdo variaveis alteraveis podendo assumir qualquer valor que o usuario

deseje.

4.2.5 Rotinas

Como resultado das ldgicas explicadas anteriormente, tem-se, entdo, as
rotinas, em programacao visual, desenvolvidas em ambos os softwares. A Figura 26
apresenta a rotina desenvolvida no software Dynamo e a Figura 27, a rotina

construida no Grasshopper.
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Figura 26 - Rotina Dynamo

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 27 - Rotina Grasshopper

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.3 COMPARAGCAO ENTRE OS SOFTWARES

O primeiro critério de avaliacdo contabilizado foi o tempo de duracdo do
processamento para obtencdo dos resultados da otimizacdo. Comecando pelo

Dynamo, a rotina teve sua execuc¢do iniciada as 19h45, do dia 11 de outubro de
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2021, e sua conclusdo se deu as 21h17, do mesmo dia, totalizando assim, um
tempo de duracéo de 1h32.

Em contrapartida, a rotina no Grasshopper teve sua execucao iniciada as
20h43, do dia 16 de outubro de 2021, finalizando seu processamento as 21h06, do
mesmo dia, totalizando 23 minutos de duracdo. Ao considerar os dois resultados
obtidos, nesse primeiro critério, o Grasshopper performou melhor que o Dynamo por
uma diferenga de 1h09.

Ao avaliar a quantidade de varidveis otimizadas por cada software, o Dynamo
levou vantagem, pois o né de otimizacdo Galapagos, pertencente ao Grasshopper,
permite que uma variavel seja otimizada por vez, por outro lado, o Dynamo otimizou,
ao mesmo tempo, todas as variaveis testadas.

O dltimo critério avaliado foi a qualidade dos resultados produzidos. Quanto
ao Grasshopper, como apenas uma variavel era otimizada por vez, escolheu-se dois
resultados, um quando a variavel custo foi otimizada, apresentando assim, 0 menor
custo possivel, exposto pela Figura 28, outro quando otimizou-se a taxa de
ocupacao, obtendo assim, o menor valor possivel para a TO, mostrado na Figura 29,
os outros melhores resultados produzidos foram apenas derivados dos que foram
escolhidos, sendo as diferencas entre eles, apenas os valores de entrada que néo
modificavam o resultado das variaveis otimizadas, como: a rotacdo da torre, a

posicéo da torre no terreno e a rotacéo dos andares.
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Figura 28 - Resultado do custo otimizado

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 29 - Resultado da TO otimizada

Fonte: Elaborado pelo autor.

J& para o caso do Dynamo, ao otimizar, a0 mesmo tempo, todas as variaveis,

produziu-se diversas solugdes diferentes, devido a como cada variavel era otimizada
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para atingir a frente Otima de Pareto, como mostra na Figura 30, solucdes

divergentes entre si.

Figura 30 - Resultados gerados no Dynamo

Fonte: Elaborado pelo autor.

Assim, o critério de desempate para escolha dos resultados a serem

apresentados, foi a preferéncia arquitetbnica do autor do trabalho, a Figura 31
mostra as soluc¢des escolhidas.

Figura 31 - Solu¢Bes escolhidas

Details Details

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Por fim, para efeitos comparativos, foi elaborado o Quadro 3, a solucdo do
Grasshopper que teve seu custo otimizado, recebeu a nomenclatura de G1, a
solucdo que teve TO otimizada no Grasshopper, denominada G2, ja para as
solugbes do Dynamo, a solucdo a esquerda da Figura 31, denominada de D1, por

consequéncia, a da direita de D2.

Quadro 3 - Comparativo entre as solucdes escolhidas

Gl G2 D1 D2

TO 1954,84 1433,61 1893,19 1770,47
Custo (R$) 1505800,42 2003718,57 2139130,33 1807277,70

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com o Quadro 3, foi possivel perceber que as solugbes vindas do
Grasshopper possuem os melhores valores nas variaveis que estavam sendo
otimizadas, contudo, a outra variavel por ndo estar sendo considerada na
otimizacdo, acaba obtendo um valor pior. Em contrapartida, os resultados do
Dynamo possuem valores intermediarios quando comparados aos obtidos pelo
Grasshopper, indicando os efeitos dos trade-offs realizados pela otimizagéo
multiobjetivo para alcancar a frente 6tima de Pareto.

Como, no geral, o comparativo ndo indicou nenhuma ampla vantagem de um
software para o0 outro, ao analisar que ambos produziram solucdes que satisfazem
ao objetivo de produzir um resultado que atenda os requisitos de aplicacdo de um
projeto arquiteténico em fase de concepc¢éo. Todavia, ao considerar que o Dynamo
gerou resultados otimizando duas variaveis simultaneamente, como visto na
literatura anteriormente, isso acaba influenciando no tempo de processamento, a
vantagem de tempo de processamento que o Grasshopper obteve sobre o Dynamo,
nao pode ser considerado como um fator decisivo, pois ndo € uma comparacao em
critérios de igualdade. Sendo assim, por possuir vantagem sobre o Grasshopper na
analise multiobjetivo, o Dynamo foi considerado como a melhor opcgédo para
aplicacado do método de design generativo no cenario considerado neste trabalho.

Ainda, vale ressaltar que tiveram questbes que ndo foram consideradas
formalmente, neste trabalho, para escolha do Dynamo como melhor software para
uso do design generativo aplicado a fase de concepcao do projeto arquitetonico,

mas que foram observadas e podem ser relevantes para escolhas em outras
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situacdes, sado elas: o Dynamo possui a interface com a melhor usabilidade, é mais
facil identificar qual a funcdo que determinado no realizara e na criacdo de uma
rotina, ao escolher um nod, estdo descritos claramente quais sédo os tipos de entrada
que aquele n6 permite e o tipo de saida que ele produzirda, devido a isso, iniciantes
ou ndo programadores terdo mais facilidade para utilizacdo, em contrapartida, no
Grasshopper, a interface de apresentacao dos resultados produzidos pelo algoritmo
genético mostra informag6es mais significativas que as apresentadas pelo Dynamo,
como a curva de otimizacdo ao longo das geragbes e as solucdes categorizadas

entre os melhores e piores resultados.
4.4 INCREMENTACAO DA ROTINA NO DYNAMO

A seguir, apresenta-se as alterag0es realizadas na rotina do Dynamo visando
testar os limites da aplicacéo.

4.4.1 Criacao do pavimento base

A principal alteracdo realizada foi na construcdo do pavimento que serve
como base para extrusdo dos pavimentos seguintes na criacdo do prédio. A légica
de duas variaveis de entrada controlando a posi¢ao central da torre, seguindo, para
criacao do pavimento base com as variaveis controlando as dimensdes do retangulo,
foi substituida por uma légica que utiliza até sete pontos para formar o contorno do
prédio. O controle da posicédo dos pontos € idéntico ao utilizado na etapa anterior de
construcdo da rotina, ilustrado pela Figura 25. Assim, por se tratar da utilizacéo
dessa vez de sete pontos, foi necessario adicionar 14 variaveis de entrada, cada
dupla controlando as posi¢cées X e Y de cada ponto dentro dos limites do terreno. A

Figura 32 mostra os pontos posicionados no terreno.
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Figura 32 - Pontos para criacdo da geometria do pavimento base

Fonte: Elaborado pelo autor.

A segunda parte de alteracbes foi a retirada do método de punicdo do
algoritmo, caso a torre fique posicionada fora dos limites do terreno. Em
contrapartida, a légica adicionada, foi utilizar as linhas que tinham sido deslocadas
do contorno do terreno para dentro como posicdo maxima do contorno do
pavimento. A estrutura da rotina que se seguiu foi de extrair a superficie total

formada por essas linhas deslocadas, como mostra a Figura 33.
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Figura 33 - Superficie total

s N

A partir das coordenadas de cada ponto, criou-se uma lista daqueles que

Fonte: Elaborado pelo autor.

possuiam posicdo mais externas entre eles. Em seguida, os pontos mais externos
foram conectados, caso um dos pontos estivesse posicionado fora dos limites das
linhas deslocadas, o segmento de reta que iria até o ponto € interrompido ao tocar o

limite demarcado, como ilustrado pela Figura 34.



65

Figura 34 - Criacao do contorno do pavimento base

P

Fonte: Elaborado pelo autor.

Por fim, foi realizada uma subtracdo entre a superficie total pelo contorno
formado com o conjunto de linhas que ligam os pontos, resultando, na superficie que

representa o pavimento base do projeto, como mostrado na Figura 35.
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Figura 35 - Pavimento base

Fonte: Elaborado pelo autor.

Além das modificacdes relatadas, a estrutura da rotina, no que esta
relacionado a criacdo da estrutura do prédio, se manteve igual ao que ja tinha sido
criado, portanto, 0 que se seguiu ap6s a criacdo do pavimento base, foi a criacao
dos outros planos horizontais através da translacdo desse pavimento criado. Por
ultimo, o fechamento do prédio com a criacdo dos planos verticais, gerando assim, o

solido total do prédio, como ilustrado na Figura 36.
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Figura 36 - Resultado do sdlido do prédio

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.4.2 Parametros de projeto

As Ultimas alteracdes realizadas na rotina foram as adi¢cdes do calculo do
indice econémico de compacidade e o de incidéncia solar.

No caso do indice econdmico de compacidade, a estrutura criada na rotina
para obtencdo do resultado do leC foi, primeiramente, extrair a quantidade de
arestas que o prédio possuia e o valor do perimetro, podendo entdo, calcular o
perimetro econdmico do projeto. Na variavel de perimetro das paredes exteriores
curvas, foi adotado o valor 0, visto que, na rotina o contorno do prédio é um conjunto
de segmentos de retas, utilizando-se do valor calculado referente ao perimetro
econdmico do projeto, juntamente, com a area do projeto, informacdo que ja fora
extraida previamente, calculou-se o indice econémico de compacidade. Por fim, com
o resultado gerado sendo um percentual, fazendo assim um resultado quantificavel,
foi possivel configurar essa variavel para otimizacdo do algoritmo, buscando
maximizar esse valor.

Ja para a variavel de incidéncia solar, foram utilizados recursos nativos
dispostos no Dynamo para estudo solar, necessitando apenas, informar as datas de
inicio e fim que seriam considerados para o estudo. Nesse trabalho, configurou-se
pelo periodo de um ano, 01 de janeiro até 31 de dezembro, a fim de, englobar todas
as posicoes solares possiveis, informar a posicdo, em coordenadas de latitude e

longitude, do local que seria realizado o estudo, para essa variavel foi adicionada
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uma posicao aleatéria da cidade de Novo Hamburgo — RS, sendo os valores
adquiridos via Google Maps. Assim, os valores utilizados, em graus decimais, foram
-29,68, para latitude; e -51,12, para longitude. Por fim, as superficies consideradas
para a exposi¢cdo solar foram os planos verticais externos para o estudo. Para o
calculo da incidéncia solar cada superficie estudada recebe pontos distribuidos
uniformemente, esses pontos sao avaliados frente a exposicdo solar, durante o
periodo de tempo configurado, que sofrem, resultando assim, no valor acumulado de
incidéncia solar. A Figura 37 mostra os pontos distribuidos ao longo das superficies.

Figura 37 - Pontos de analise solar
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Tendo o valor cumulativo de cada ponto, o processo que se seguiu para obter
apenas um valor quantificavel para otimizacao foi realizar uma somatéria de todos
os valores dos pontos que estavam na mesma superficie, obtendo, o valor de
exposicdo geral daquela superficie. Por fim, foi realizada uma média ponderada dos
valores de incidéncia solar em relagéo a area das superficies analisadas, resultando,
no valor de incidéncia solar média que o prédio esta exposto. Como esse valor
atende aos critérios para poder ser otimizado, foi configurado tendo como meta

maximizar esse valor de exposic¢éao.
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4.4.3 Rotina final

Apé6s as implementacdes realizadas, a visdo geral da rotina pode ser
visualizada na Figura 38.

Figura 38 - Rotina final desenvolvida no Dynamo

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.5 ANALISE DOS RESULTADOS

A rotina final apresentou uma gama de resultados abrangentes. As solucdes
apresentaram caracteristicas bastante divergentes entre si, mostrando desde
edificios baixos com geometria quadrada até edificios altos com geometria

complexa. A Figura 39 apresenta um compilado dos resultados produzidos.
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Figura 39 - Resultados da rotina final
52 ! 53
s 55

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Utilizando os mesmos critérios quando os softwares foram comparados tem-
se, no quesito de velocidade de processamento, um aumento quase dobrado de
tempo necessario para produzir todos os resultados, considerando que a rotina foi
iniciada no dia 23 de outubro de 2021 as 21h18, e completou seu processo apenas
as 0h13 do dia sequinte, totalizando 2h55. Obtem-se entdo, um acréscimo de 1h23
guando comparado ao tempo levado pelo Dynamo para otimizar a primeira rotina.
Esse aumento pode ser justicado, visto que, a rotina final precisou otimizar duas
variaveis a mais que a anterior e possuia uma légica de construcdo de geometria
diferente.

Ao avaliar o critério de otimizacdo multiobjetivo, o Dynamo conseguiu produzir
solugcbes para projeto arquitetbnico na fase de concepcdo, otimizando,
simultaneamente, quatro variaveis (TO, custo, incidéncia solar e IEC).

Por fim, o Quadro 4 apresenta os resultados das variaveis utilizadas
referentes as solugbes apresentadas na Figura 39 anteriormente, nomeadas de S1

até S6, seguindo a ordem da esquerda para direita, de cima para baixo, apresentado
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na Figura 39, como forma de destacar os resultados, os melhores resultados, em

cada variavel, estdo com a cor azul e os piores em amarelo.

Quadro 4 - Resumo dos resultados

Variaveis S1 S2 S3 S4 S5 S6
Custo (R$ em |1,4921 2,2969 1,8785 1,9247 | 2,4704 1,6026
milhdes)

TO 2146,446 | 3381,692 | 2804,813 | 3158,77 | 3376,839 | 2030,426
Incidéncia 441,54 943,03 968,11 669,93 |1355,80 | 403,86
Solar

(kw/mz.ano)

leC (%) 86,735 85,094 67,862 87,981 | 74,679 83,61

Fonte: Elaborado pelo autor.

Explorando os resultados apresentado no Quadro 4, verificou-se que das seis
solugbes escolhidas, quatro solugcbes obtiveram valores de leC na regidao de
achatamento da curva, préximos ao valor 6timo, 88,6%, apontado por Mascar6
(2010).

Considerando as métricas de célculo para os demais parametros de projeto
otimizados, constatou-se que h& coeréncia nos valores apresentados. Na variavel
TO, as solugbes que apresentaram melhor desempenho sdo aquelas que possuem
0 pavimento tipo de maior area, ocupando maior parte do terreno. Por consequéncia,
se tornam mais baixos que as demais solu¢cdes. No custo, as solucbes de melhor
desempenho sdo aquelas que apresentam uma menor altura total da edificagdo. Em
contrapartida, nos valores obtidos de incidéncia solar, as melhores solugbes séo
aguelas que apresentam uma altura maior e, na sequéncia, uma maior area de
fachada.

Ainda, € possivel observar que nenhuma das solucbes possui todos os
valores melhores otimizados que as outras solucdes, ha sempre uma compensacao
entre as variaveis, situacdo esperada visto o funcionamento das otimizacdes
buscando atingir a frente 6tima de Pareto. Foi identificado que essa situagéo gerada,
qgquando se tem uma otimizagdo multiobjetivo, causa um leque de solugbes que
podem ser escolhidos para uso, todos tendo suas vantagens e contrapartidas

gquando comparados aos outros. Devido a isso, em aplicacbes reais, havera a
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necessidade de um projetista responsavel por decidir qual sera a solucéo escolhida,
dado que, provavelmente, o critério que sera utilizado como desempate séo valores
que ainda ndo podem ser quantificaveis, como as questbes estéticas e as
preferéncias arquitetonicas do projetista, por exemplo.

Isso é reforcado na literatura por Nagy et al. (2017) e Rorhmann (2019) que
concluem em seus trabalhos que os aspectos mais voltados para subjetividade,
como a forma do edificio e a beleza, séo conceitos dificeis de serem traduzidos para
regras quantificaveis. Assim, h4 a necessidade dos projetistas de complementar o
trabalho desenvolvido pela maquina, colaborando na interacdo homem-maquina
para desenvolver projetos que terdo alto desempenho e serdo esteticamente

agradaveis.

4.5.1 Limites de aplicacao da metodologia

O uso do design generativo se mostrou uma ferramenta satisfatoria, contudo,
0 processo possui algumas limitacdes. A principal barreira para uma maior utilizacéo,
atualmente, é a necessidade de saber logica de programacdo, ainda que a
programacao visual ajude na construcdo de toda a rotina. Problemas que sao triviais
para uma pessoa, como perceber se uma geometria esta dentro da outra, exemplo
aplicado para identificar se o edificio estava dentro do terreno, necessitam de uma
estrutura l6gica complexa, pois o computador ndo tem essa forma de percepcao.
Outro ponto, é na escolha das varidveis a serem otimizadas, dependendo da
complexidade em se traduzir para um valor quantificavel, havera necessidade de
utilizar linhas de cdédigo, ou seja, ter conhecimento de uma linguagem de
programacao para construir o calculo da variavel escolhida.

Outro ponto a se ressaltar, é da necessidade de total compreensdao do
problema que se deseja resolver. Aplicar design generativo envolve utilizar
principalmente matematica e geometria. Caso 0s conceitos sobre o que se deseja
otimizar ndo estejam totalmente claros e corretamente traduzidos na rotina para
entendimento do algoritmo, a maquina, ao realizar a otimizacéo, ndo tem poder de
compreensao se aqueles resultados que estdo sendo gerados sao significantes para
o problema pensado. Devido a isso, caso haja algum problema na l6gica elaborada,
os resultados produzidos néo terdo valor algum, como mostra a Figura 40, em um

dos primeiros testes realizados neste trabalho.
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Figura 40 - Problemas no resultado gerado

Fonte: Elaborado pelo autor.

Sendo assim, um erro nos resultados gerados levara a todo um processo de
retrabalho, tornando o processo ainda mais demorado e custoso, transformando

assim, em uma questao limitante para algumas aplicacées.

4.5.2 Avaliar a capacidade da aplicagao desenvolvida

Ao ponderar todo o processo realizado, de criagcdo de rotinas e producéo de
solucdes aplicando o método de design generativo, percebe-se que ter a ideia clara
de quais parametros de projetos serdo otimizados € essencial, dado que, ha uma
guantidade ilimitada de parametros pelos quais um projeto pode ser avaliado, e toda
a aplicacdo sera construida com foco em responder esses parametros.

Devido a essa necessidade de escolha em um leque ilimitado de
possibilidades, a criagdo de uma aplicacdo de design generativo, de modo geral,
pode ser considerada singular para cada conjunto de parametros adotados. Ao olhar
para o trabalho desenvolvido neste projeto, mesmo visando atender questbes de
criagdo de projetos arquitetbnicos voltados para fase de concepc¢do de uma forma
genérica, quando ocorre a decisdo dos parametros de projeto que seriam utilizados,
a aplicacdo torna-se em uma aplicacdo especifica para aquele conjunto de

parametros escolhidos.
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Assim, ao avaliar os resultados produzidos, a aplicacdo desenvolvida
conseguiu fornecer solugdes suficientemente adequadas para atender as
necessidades da fase de concepcao, criando volumetrias que ao mesmo tempo, por
passarem por um processo de otimizacdo, possuiam os melhores valores para os
critérios estabelecidos. Entende-se que as volumetrias geradas possam auxiliar o
projetista no desenvolvimento do projeto para as proximas fases, a partir da escolha

de uma solucéo, dentre varias possibildades que atendem aos requisitos estudados.
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5 CONCLUSAO

Como conclusdo para a pesquisa apresentada, € possivel afirmar que na
comparacao dos softwares personalizaveis analisados, ambos possuem condi¢cdes
de atender ao método de design generativo. Contudo, devido a suas
particularidades, os resultados apontam que o Grasshopper apresenta ser mais
indicado para resolver otimizacfes pontuais, quando ha apenas uma variavel para
ser otimizada, jA& o Dynamo, por conseguir otimizar multiplas variaveis
simultaneamente, torna-se mais indicado para problemas mais complexos, quando
ha a necessidade de avaliar concomitantemente um conjunto de parametros de
projeto.

Em relacdo a aplicacao proposta em responder determinados requisitos
adotados para produzir resultado de projeto arquiteténicos voltado a fase de estudo
de concepcdo, o trabalho, na rotina final incrementada, testou quatro variaveis a
serem otimizadas e l6gica com mais liberdade de criacdo de diferentes formas para
edificacdo, e conseguiu produzir solugdes volumétricas criveis, que poderiam ser
escolhidas por um projetista, em uma aplicacdo real, para refino nas fases seguintes
de projeto.

Portanto, considera-se que a aplicacdo do método de design generativo
possui potencial como ferramenta auxiliar na criacdo de solucdes para projeto
arquitetdnico na fase de estudo de concepcao. O desenvolvimento deste tipo de
aplicacao permite com que o projetista foque nos conceitos e ideias que serao
aplicados, dado que o trabalho mecanico de produzir os resultados ficara a cargo da
maquina. Por fim, o projetista ainda tera a responsabilidade de escolher a solucdo
final de projeto, contudo, devido ao processo de otimizagao realizado pelo algoritmo,
essa escolha dependera apenas dos ideiais criativos do projetista, visto que, as
opcoes ali disponiveis serdo as mais otimizadas frente aos parametros adotados.

Para futuros trabalhos sugere-se aplicar o método de design generativo em
um cenario real, comparando as solu¢des produzidas com projetos realizados por
profissionais. Porém, ainda ha necessidade de conhecimentos especificos,
principalmente de programacéo, para construcdo das rotinas necessérias. Ao se
considerar as muitas variaveis que podem ser adotadas em um projeto envolvendo
design generativo, cada aplicacao criada se torna muito especifica. Devido a isso, a

utilizacdo em massa de uma mesma aplicacao se torna inviavel, visto que, qualquer



mudanca nos conceitos do problema inicial, acarretara em mudancas na légica
montada. Considerando um cenario de aplicacéo real, isso acaba gerando
retrabalho e tornando o processo ainda mais custoso, criando assim, uma barreira

ainda para o método.
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