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RESUMO

O Design Generativo é um tipo de processo de Design que se caracteriza por um conceito de producgdo de
geragdes a partir de iteragdes iniciais. Esse processo consiste em passar por muitos ciclos de aprendizado (gerar,
analisar, aprender, modificar) até que se encontre uma solugdo satisfatdria para um projeto. Para ser eficiente,
esse modelo de Design precisa ndo apenas gerar, mas também precisa filtrar as suas iteragdes. Mesmo existindo
diversos tipc?s Qe filtragens em meio compu}tfﬂcional, essas} tarefas ainda figgm muito limitadas és anélises de PALAVRAS-CHAVE
natureza objetiva, como por exemplo, as analises estruturais ou de responsividade a fatores ambientais. Nesse

) L . A ’ L o Design Computacional
sentido, esse artigo investiga como o Aprendizado Profundo, em especial aquele que utiliza técnicas de Gengrativo P
regressdao, podem replicar a avaliagdo do projetista sobre as iteragdes de um sistema generativo e qual é o Aprendizad/o Profundo;
potencial disto para o campo do Design. Para isso, o trabalho propde um experimento pratico que visa verificar . S

L . . o . N . Estudos tridimensionais;

a eficdcia dessas técnicas em replicar as avaliagdes de um designer. As avaliagdes se inserem dentro de um Inclusdo

recorte de analises mais préximas as capacidades pré-reflexivas ou ndo simbdlicas humanas. Essas capacidades
sdo aquelas que ndo envolvem o uso direto da linguagem, nem de projegdes passadas e futuras. O trabalho
sugere que até com uma pequena quantidade de dados, gerados pelo préprio designer, é possivel desenvolver
uma ferramenta que replique a avaliagdo de um ser humano que a treinou. Ele também informa futuros
pesquisadores, desenvolvedores e designers sobre novas formas de se avaliar as iteragdes de um sistema
generativo e pode estimular estudos adicionais sobre como essas ferramentas podem gerar uma maior inclusdo
na sintese da forma no Design.

Deep Learning and the evaluation of iterations in Generative
Computational Design processes

ABSTRACT

Generative Design is a type of Design process characterized by the concept of producing generations from initial

iterations. This process consists of going through many learning cycles (generate, analyze, learn, modify) until

a satisfactory solution for a project is found. To be efficient, this Design model not only needs to generate, but

also needs to filter its iterations. Even though there are several types of filters in a computational environment,

these tasks are still very limited to objective analyzes, such as structural analyzes or responsiveness to KEYWORDS
environmental factors. In this sense, this article investigates how Deep Learning, especially those which use  Generative Computational
regression techniques, can replicate the designer's assessment about the iterations of a generative systemand  Design;

what is it’s potential for the field of Design. In order to achieve that, the work proposes a practical experiment  Deep Learning;

which aims to verify the effectiveness of these tecniques in replicating a designer's evaluations. These  Three-dimensional Studies;
assessments are part of a range of analyzes closer to human pre-reflective or non-symbolic capacities. These  Inclusion

capacities are those which do not involve the direct use of language or past and future projections. The work

suggests that even with a small amount of data, generated by the designer himself, it is possible to develop a

tool that replicates the evaluation of a human being who trained it. It also informs future researchers,

developers and designers about new ways of evaluating the iterations of a generative system and may stimulate

further study on how these tools can generate greater inclusion in the synthesis of form in Design.
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1. INTRODUCAO

Como ja ocorreu anteriormente, a introdugdo de uma nova
tecnologia vem prometendo transformar o campo do Design
Digital. Dessa vez, a inovacdo vem do campo da Inteligéncia
Artificial, com as técnicas de Aprendizado Profundo.
Compreender como avangos tecnolégicos impactam o Design é
uma forma para o campo tornar-se mais consciente do
potencial que tem em maos e assumi-los (NATIVIDADE, 2010).
Nesse contexto, esse artigo tem como objetivo investigar o
potencial do Aprendizado Profundo na filtragem ou anélise das
iteragdes de um processo generativo.

Para isso, esse artigo prop&e um experimento pratico que
utiliza um tipo de Aprendizado Profundo em um processo de
Design Computacional Generativo. O trabalho foca nas técnicas
de regressdo, que podem ser utilizadas para replicar a avaliagdo
do designer frente as iteragBes geradas por um sistema
generativo. O experimento apresenta como recorte as
avaliagbes de natureza ndo simbodlica ou pré-reflexivas do
designer e se fundamenta na metodologia de ensino da
professora Rowena Reed (HANNAH, 2002).

As capacidades ndo simbdlicas ou pré-reflexivas humanas
sdo aquelas que ndo envolvem o uso direto da linguagem, nem
de projecgOes passadas e futuras. Elas sdo as capacidades que os
humanos partilham com os outros animais em diferentes graus
(principalmente com os vertebrados e em maior grau com os
cetdceos e com outros primatas de grande porte). Apesar de
nao utilizarem uma linguagem, essas capacidades conseguem
absorver e expressar mensagens do seu meio através da
incorporagdo de significados advindos da matéria e
compreendidos por mecanismos cerebrais como os neurdnios
espelho (MALLGRAVE, 2010, 2013).

Esta pesquisa, adota como base metodoldgica a pesquisa
exploratéria de natureza qualitativa. O carater exploratério da
pesquisa se justifica uma vez que ha poucos estudos publicados
sobre a intersecdo entre a utilizagdo do Aprendizado Profundo
no Design e a inclusdo de agéncias ndo simbdlicas na forma; e
gue o objeto de estudo é um fendomeno recente. O trabalho se
estrutura em quatro partes, notadamente: a contextualizagdo
sobre sistemas generativos e a utilizagdo de técnicas de
Inteligéncia artificial no Design; a experimentacdo; e a
apresentacdo de resultados e as consideragdes finais. A
contextualizagdo deu-se através da revisdo de literatura e deu
origem a elaboragdo do experimento pratico. Este, entdo, foi
aplicado em um contexto controlado e ideal. Depois sdo
apresentados os resultados e sdo apontados aspectos que
podem ser refinados no modelo proposto. A parte final indica
caminhos para pesquisas futuras, bem como, discute
brevemente o impacto dessas tecnologias para Design.

2. CONTEXTO

Aincorporagdo de ferramentas da ciéncia da computagdo
pelo campo do Design tem inicio na década de 1950.
Entretanto, somente a partir dos anos 2000 que essas
tecnologias comegaram a constituir um conjunto poderoso de
possibilidades para transformar o Design (OXMAN; OXMAN,
2014). Nas duas primeiras décadas do século XXI, as
abordagens baseadas em computagdo no Design rapidamente
se desenvolveram e se tornaram populares entre designers
(CAETANO; SANTOS; LEITAO, 2020). Esse desenvolvimento se
deu pela possibilidade de armazenamento de dados nunca
imaginado na histéria, além do processamento dessa grande
quantidade de informagBes em quase qualquer computador
pessoal (CARPO, 2017).

Atualmente, o Design Computacional Generativo é o
modelo de Design mais utilizado entre os designers que
utilizam a computacdo (CARPO, 2017). Esse modelo é formado
pela adogdo de um sistema generativo em meio
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computacional. A légica desse tipo de sistema parte do
processo de passar por muitos ciclos de aprendizado (gerar,
analisar, aprender, modificar) até que se encontre uma solugdo
satisfatoria para o design (FISCHER; HERR, 2001).

Com o uso da computagcdo, um sistema generativo
consegue gerar uma quantidade virtualmente infinita de
possiveis  solugdes e filtra-las através de analises
computacionais. Cada analise computacional, experimenta e
gradua uma demanda, que pode ser relacionada a diversos
entes e como estes afetam e sdo afetados por um artefato.

Até hd pouco tempo, as analises computacionais das
iteracOes de um sistema generativo computacional eram feitas
através de fungbes geradas pelo proprio usuario ou realizadas
com o auxilio de plug-ins especificos de analise. Programar um
componente de analise é possivel, mas se torna uma tarefa
muito dispendiosa quando a anélise buscada envolve critérios
muito complexos ou subjetivos. Por exemplo, se de um lado é
relativamente facil para um designer computacional
desenvolver um componente que gradua iteragdes a respeito
do seu volume ou da sua area; por outro, é extremamente
complexo programar um componente que analise as iteragGes
a respeito de fatores subjetivos como a sensacdo de equilibrio
ou da harmonia transmitida por uma peca.

Mesmo dando conta de processos complexos, os plug-ins
utilizados nas analises sdo limitados. Tipicamente essas
ferramentas sdo enderecgadas a preocupacles de otimizagdo
estrutural, uso de material e responsividade a fatores
ambientais, ao invés de preocupac¢des de natureza social
(AHLQUIST, 2020). Assim, essas ferramentas muitas vezes sdo
incapazes de codificar varias intencGes que um designer pode
querer imprimir a um projeto ja que esbarram na
indisponibilidade de uma analise especifica para explorar as
possiveis solugdes geradas por um sistema (VELOSO;
KRISHNAMURTI, 2021).

Nos casos em que ndo existe um plug-in pronto ou nao se
consegue codificar um algoritmo de analise por si s6, o designer
computacional tem a opc¢do de direcionar o sistema através da
sua propria intervengdo ao modificar diretamente o sistema
gerador ou através da adogdo de técnicas interativas. Na
primeira opg¢do, a modificacdo da estrutura de regras do
algoritmo permite que os designers sejam capazes de expressar
preferéncias enquanto acessam o feedback e a orientagdo de
desempenho (BROWN, 2019). Dessa maneira, apds uma
geracdo de iteragdes de um sistema, o designer muda as regras
do sistema para privilegiar um comportamento formal
especifico. Na segunda opgdo, os algoritmos interativos
permitem que o designer avalie a geracdo de itera¢des durante
0 processo de geragdo. Ou seja, a0 mesmo tempo que as
analises computacionais estdo graduando as iteragdes por
critérios objetivos, o designer avalia as mesmas iteragcoes sobre
um ponto de vista subjetivo. Criada em meados dos anos 80,
essa técnica e suas variagBes, vem sendo muito utilizadas
atualmente no Design como uma maneira de adaptar modelos
generativos cldssicos (muito utilizadas em dareas exatas como
na Engenharia e na drea financeira) as necessidades de carater
mais subjetivas de um designer.

Mesmo inserindo o humano no ciclo evolutivo de um
processo, esse tipo de técnica ainda impde um
subaproveitamento da capacidade de geracdo computacional
(MCCORMACK; LOMAS, 2020). Isso porque, apesar de unir a
intuicdo humana com a capacidade de processamento dos
computadores, essas ferramentas carregam a desvantagem da
incompatibilidade da linguagem formal da maquina com a
linguagem natural da intuicdo humana (MENNAN, 2014). Essa
incompatibilidade acaba ocasionando um gargalo, ja que o
designer humano processa as informagdes de maneira muito
mais lenta do que os computadores.
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Nesse contexto, o Aprendizado Profundo traz uma
maneira de criar uma comunicagdo entre a intuicdo humana e
a légica dos computadores. Isso porque, essas técnicas sdo
capazes de replicar diversos comportamentos ap6s “observa-
los”. Elas captam conhecimentos, pensamentos ou
aprendizados implicitos, através da sua capacidade de
encontrar padrGes e depois os assimilarem na légica de um
modelo (VELOSO; KRISHNAMURTI, 2021). E importante colocar
que os computadores ndo aprendem a avaliar as interagOes da
mesma forma que um individuo, mas aprendem a copiar as
relacbes que elas “observam”. Portanto, através dessas
ferramentas, os designers podem construir componentes de
andlise de um modelo generativo sem descrever
explicitamente a sua ldgica, o que seria muito complexo e
consequentemente caro (VELOSO; KRISHNAMURTI, 2021). Eles
s precisam que as maquinas recebam os dados associados a
algum tipo de evento ou comportamento para que este seja
replicado mais tarde. No experimento proposto aqui, a ideia é
associar imagens de itera¢Ges a graus numéricos de avaliagdes.

Apesar desse artigo focar em um tipo de agente e de uma
capacidade especifica, notadamente no agente humano e na
capacidade ndo-simbdlica, as técnicas de Aprendizado
Profundo prometem servir como mediadores da relagdo entre
as iteragGes geradas por um sistema com diferentes tipos de
agentes e diferentes capacidades. Isso implica que essas
ferramentas podem ser utilizadas para achar uma sintese da
forma que seja o denominador comum da necessidade de
diferentes entes. Por sua vez, isso sugere que seres humanos
de diferentes culturas, outros seres vivos, materiais e maquinas
poderdo ter suas necessidades e potenciais materializados de
maneira integrada na sintese da forma de um projeto.

Kizilcan explica que agora é possivel formar
inteligéncias coletivas entre atores humanos e maquinicos que
tém capacidades estendidas tanto para resolver a
complexidade visual quanto para satisfazer as restricOes
performativas. Segundo ele, isso se da porque agora € possivel
compilar um conjunto de dados, um histérico consistente de
acles e experiéncias para uma solucdo de design especifica
(KIZILCAN, 2021). Mccormack e Lomas colocam que esses
avancos possibilitam que avaliagGes mais complexas, como as
estéticas, por exemplo, rompam a barreira da objetividade do
sistema gerador expandindo uma capacidade genuinamente
humana (MCCORMACK; LOMAS, 2020). Ibanez acredita que
para as abordagens de Design Computacional Generativo
preocupadas com a inclusdo de novos agenciamentos, o
horizonte distante estd necessariamente emparelhado com o
da Inteligéncia Artificial, onde a sensibilidade do aprendizado
de maquina cria uma mudanca de paradigma. Ela acredita que
nesse cenario, as inclinagdes de outras espécies, materiais e
inteligéncias precisardo estar engajadas em conversas ou em
esforcos compartilhados  (IBANEZ, 2019). Sobre essa
perspectiva, Cantrell, Zhang e Liu explicam que o projeto de
Design deve ser entendido como o resultado da coproducdo de
uma ampla gama de agentes inteligentes, onde o papel do
designer é deslocado da fonte de autoria para um coredgrafo
ou catalisador entre diferentes assemblagens que tém
capacidade de influenciar o ambiente de uma forma
significativa (CANTRELL; ZHANG; LIU, 2021). Para Neil Leach,
essa nova abordagem ndo é sobre o designer “inventando”
algumas novas propostas desenhadas sobre seu "génio", mas
sim de selecionar a melhor solugdo a partir de uma gama de
opgdes possiveis existentes” (LEACH, 2018).

3. APRENDIZADO PROFUNDO

O Aprendizado de maquina é um tipo de Inteligéncia Artificial
que usa um grande conjunto de dados para treinar a si mesmo.
Ele melhora a sua capacidade de fazer a coisa certa através da
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sua experiéncia e requer um cddigo a ser escrito para classificar
o que se espera que ele faga. O Aprendizado Profundo, se
refere a um desenvolvimento mais recente em que a maquina
ndo é programada de forma alguma. Em vez disso, ele ensina a
si mesmo sobre um determinado assunto com base em um
conjunto de dados fornecido (FAZI, 2020).

As origens do Aprendizado Profundo utilizado atualmente
remontam as pesquisas de estatisticas aplicadas a Inteligéncia
Avrtificial da década de 1980. Entretanto so agora através dos
recentes avangos tecnoldgicos contando a favor, que essas
ideias vém sendo postas em pratica de maneira mais robusta
(LLACH, 2021). As redes neurais comuns sdo compostas por
unidades de processamento de informagles chamadas de
“neurdnios” e conexdes que controlam o fluxo de informacgGes
entre essas unidades, chamadas de “sinapses”, em alusdo a
estrutura cerebral que baseou a sua ideia. Essas conexdes
operam em paralelo, sdo auto-organizadas e podem funcionar
sem conhecimento especializado da tarefa ou dominio.
Diferente de uma Inteligéncia Artificial simbdlica, compostas de
instrucdes sequenciais lineares, Boden explica que as redes
neurais operam através de um paralelismo macico (BODEN,
1996). Ou seja, o controle de cima para baixo simbolista é
substituido pelo processamento de baixo para cima e a légica é
substituida pela probabilidade. As inteligéncias artificiais
chamadas de simbdlicas sdo aquelas que necessitam que o
conhecimento sobre o problema seja definido manualmente no
sistema para que ele possa raciocinar e tomar as decisGes. Um
exemplo dela é o sistema de atendimento telefénico
automatizado.

A estrutura de uma rede neural é composta de uma
camada de entrada, de uma camada de saida e entre elas as
camadas escondidas. E através da experimentacdo do fluxo das
camadas escondidas que a rede aprende a associar os dados de
entrada aos dados de saida corretos. Cada camada escondida
funciona como um neurénio que calcula um valor limite para
determinar seu valor de ativacdo. Aqui o peso se molda de
acordo com o nivel de sucesso que cada camada contribuiu
para o sistema atingir a saida esperada. Cada neurdnio extrai e
filtra certos recursos, antes de passar seu valor de ativacdo para
0s neurbnios na proxima camada. Dai, cada camada
subsequente calcula recursos de nivel progressivamente mais
alto, até que uma saida de classificacdo seja gerada com base
em sua probabilidade de ser correto. Por exemplo, se em um
treinamento, o algoritmo do Aprendizado Profundo chegaa um
valor de uma determinada previsdo muito diferente do
esperado, os neurdnios que contribuiram com erro o védo
perdendo seu peso no processo de decisdo.

A principal diferenca entre as redes neurais do passado
das atuais, é que enquanto as redes neurais mais simples
operam em uma direg¢do, as modernas conseguem alterar o seu
sentido. Essas novas redes, chamadas de redes neurais
convolucionais, mudam o seu sentido através de um processo
de retro propagacdo. Esse processo permite que uma rede
neural volte ao célculo de neurdnios anteriores e efetivamente
corrija erros de predi¢do passadas.

Atualmente, as técnicas de Aprendizado Profundo mais
utilizadas sdo as que auxiliam nas tarefas de sintese de imagens
e as de classificacdo ou regressdo (LEACH, 2022). As técnicas de
sintese como o sonho profundo (“deep dream”) e as redes
adversarias gerativas (GANs) possibilitam a geracdo de
imagens. Ja as técnicas de classificagdo ou regressdo avaliam
imagens, dados ou um conjunto de dados e imagens.

Apesar de atualmente a sintese de imagens estar no
centro do debate sobre a Inteligéncia Artificial no Design, essa
pesquisa foca na técnica de regressdo. Essa decisdo vem da
percep¢do dos autores de que essas técnicas tiveram muito
pouco tempo para serem exploradas pela disciplina do Design.
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O que se observa é que quando elas comegavam a ser aplicadas
de maneira mais aprofundada, a introdugdo das técnicas de
sintese acabou limitando as suas exploragGes. Portanto, essa
pesquisa acredita que ainda exista muito potencial no uso
dessas técnicas no campo do Design como um todo,
especialmente no que tange a exploragdo e a busca de
iteracdes no espaco das solucdes de um sistema generativo. A
relevancia dessas técnicas vem do fato delas propiciarem uma
maneira de incluir novas agéncias na sintese da forma, ja que
cada busca pode atuar como a agdo de um ente, selecionando
as melhores iteracdes segundo os seus critérios.

A classificacdo de imagens ou modelagem discriminativa
tornou-se uma aplicagdo importante da Inteligéncia Artificial,
especialmente nos dominios de carros autébnomos e sistemas
de reconhecimento facial. A diferenca entre as tarefas de
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classificacdo de imagem e a regressdo de imagem é que a
variavel alvo (o que estamos tentando prever) na tarefa de
Classificagdo ndo é continua, enquanto na tarefa de Regressdo
é continua. Por exemplo, classificar um conjunto de imagens
nas categorias cdes e gatos € uma tarefa de classificagdo. Ja
prever a idade de alguém ou os precos de casas com base nas
suas imagens é uma tarefa de regressao.

4, EXPERIMENTO

A elaboragdo do experimento proposto pode ser dividida em
trés etapas: elaboragdo do Sistema Generativo; definicdo da
cartografia e andlise das composi¢Ges; e construcdo do
algoritmo do Aprendizado Profundo, como pode-se observar
na Figura 1.

SISTEMA GENERATIVO

CARTOGRAFIA E ANALISE

CONSTRUGAO DO SISTEMA DE APRENDIZADO
PROFUNDO

A

ALGORITMO RECEBE AS

GERA 3 VOLUMES DE
CARACTERES DIFERENTES

COMBINA OS 3 VOLUMES

DEFINIGAO DOS CRITERIOS
DE ANALISE

USUARIO AVALIA AS
COMPOSIGOES EM

RAZAO DOS CRITERIOS

IMAGENS E A PLANINHA
COM 0OS GRAUS

i

ALGORITMO EXECUTA
0 TREINAMENTO
(IMAGENS [1,420))

/

SELECIONA AS ITERAGOES

ALGORITMO EXECUTA

TESTE NAQ FOI BEM SUCEDIDO

- < PLANILHA COM 0OS GRAUS O TESTE Fo--
e ATRAVES DE 6 FILTROS (IMAGENS [421,540])
o]
EY
g
° ¥ i
GERA IMAGEM COM 4 MODELO PRONTO PARA
VISTAS ISOMETRICAS DAS PREVER NOVAS AVALIACOES
ITERACOES SELECIONADAS (IMAGENS [541,1400])
Figural Diagrama da metodologia proposta. (Fonte: Elaborado pelos autores).

4.1 Elaboragdo do Sistema Generativo

O sistema generativo proposto aqui se baseia na metodologia
de ensino desenvolvida pela professora Rowena Reed
(HANNAH, 2002). A sua adoc¢do se deve ao seu foco nos
estimulos sensoriais pré-reflexivos que emanam dos objetos e
da sua légica generativa. O método de ensino consiste em um
processo ciclico de divergéncia e convergéncia, em que os
alunos criam alternativas continuamente e escolhem as mais
adequadas com base nas relagdes entre os elementos do
Design. Essas relagbes sdo comportamentos ou propriedades
formais que podem emanar certos estimulos sensoriais e
significados incorporados. Assim, elas servem como recursos
analiticos para perceber particularidades das composicGes
formais e como a percepgdo sensorial responde a elas.

O sistema generativo desenvolvido para o experimento se
baseia no primeiro problema da metodologia da professora
Rowena Reed, chamado de volumes retilineos. Ele consiste na
organizagdo de trés volumes retilineos, e o seu objetivo é
familiarizar-se com volumes simples em uma declaragdo
unificada (HANNAH, 2002), seguindo os seguintes principios:

e Os volumes devem variar em carater. O carater de cada
volume é definido pelas suas proporgdes tridimensionais.
Neste exercicio, o carater de cada forma pode variar entre:
linear, planar e volumétrico.

e Todas as dimensGes lineares e proporcbes planares que
compGe os volumes e os resultados de suas combinagGes
devem variar. Isso inclui as dimensGes e proporcoes dos
espacos negativos e a massa total de toda a composicdo. As
propor¢des quadradas ou cubicas devem sempre ser
evitadas.

e Os volumes devem constituir um relacionamento
hierarquico, escolhendo formas dominantes,
subdominantes e subordinadas. Onde o dominante é a
maior forma, o mais impactante do conjunto e deve ser
colocado em uma posi¢do de destaque. A subdominante
deve ser a segunda maior peca e deve criar uma relagdo
contrastante com a pega dominante. O subordinado é o
menor volume e muito dependente dos outros dois. Ele
deve tornar o design mais tridimensional, complementar os
outros volumes e completar a unidade do design.

e Nenhuma visdo deve ser desinteressante repetida ou
espelhada.

¢ Os eixos principais das formas devem ser perpendiculares
entre si para dar mais tridimensionalidade ao projeto.

Os encontros entre as pecas devem ocorrer de trés formas:

a cunha, o berco e a perfuragdo. Os encontros ndo devem
se repetir e devem ser estruturais.

¢ As composi¢des devem apresentar um equilibrio estrutural
e visual.
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A adocdo do exercicio mais simples da metodologia de
Reed se deu pela necessidade do experimento ser bem
controlado. Isso é essencial para compreender os fen6menos
associados ao experimento sem a interferéncia de ruidos. De
fato, essa estratégia faz parte das disciplinas de Fundamentos
de Design que tendem a partir de um ambiente controlado para
progressivamente inserir maiores complexidades aos estudos.
Nesse sentido, Girsoy e Ozkar argumentam que separar as
tarefas abstratas da complexidade dos problemas do mundo
real em um curriculo basico de Design possibilita o
envolvimento dos alunos com um intenso pensamento
reflexivo e permitem que eles “reflitam diretamente em seu
raciocinio sobre um vocabuldrio mais simples e formal”
(GURSOY; OZKAR, 2015).

Com essas diretrizes, foi elaborado um sistema generativo
de expressdo paramétrica, desenvolvido no programa
Grasshopper, capaz de gerar pecas variadas atendendo a
determinados requisitos e sem ultrapassar as restricoes
impostas. O algoritmo cria grupos de trés blocos retilineos que
se interseccionam e em seguida, através de analises
desenvolvidas através de férmulas matematicas simples,
selecionam-se aqueles que atendem aos requisitos e as
restricGes basicas do problema e descartam-se os demais.

As selec¢Bes sdo feitas através de seis filtros. O primeiro,
descarta grupos que possuam uma de suas faces quadradas; o
segundo elimina os grupos que possuam dois ou trés blocos
com carateres iguais; o terceiro descarta aquele conjunto que
ndo apresenta uma relagdo hierarquica de dominancia clara; o
quarto elimina os agrupamentos cujas pegas repetem a sua
direcdo; o quinto descarta grupos que possuam intersegdes
entre os trés blocos; e o ultimo elimina aqueles conjuntos que
formam uma proporgdo proxima a quadrada ou cubica na
proporgdo geral combinada. A Figura 2 abaixo exemplifica os
casos em que as pecas sdo aceitas (a esquerda) e descartadas
(a direita).
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Figura2 Exemplo dos filtros simples. (Fonte: Elaborado pelos

autores).

4.2 Elaboracdo de uma cartografia
A segunda etapa do experimento envolve definir quais os
critérios serdo utilizados para filtrar as iteragSes do sistema
generativo. Para isso é preciso definir uma cartografia ou mapa
de quem é o agente que se relaciona com o objeto, a
propriedade formal do objeto com a qual esse agente se
relaciona e qual a expressdo que a propriedade transmite. Essa
expressdo serd o critério de analise utilizada no experimento.
O agente do projeto selecionado um ser humano comum
e as seguintes propriedades formais do objeto: o movimento
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interno, o espaco negativo e o equilibrio visual. Abaixo, pode-
se ver ilustragBes das propriedades fisicas em exemplos onde
acredita-se observar quando essas propriedades expressam um
significado material mais e menos acentuado.

s
~ va

e ~

V3

MOVIMENTO INTERNO
Figura 3

ESPACO NEGATIVO

EQUILIBRIO DAS VISADAS
(Fonte: Elaborado

Propriedades e expressdes da forma.
pelos autores).

O movimento interno se refere ao movimento que ocorre
no eixo interno dos blocos que formam uma composicdo.
Segundo Akner-Koler, a sua identificagdo requer uma espécie
de "visdo de raio-x" no olho da mente que visualiza os caminhos
em atividades internas que interagem com as proporgdes e
formas das partes elementares (AKNER-KOLER, 2007).

Esse senso de movimento pode ser simulado pelo corpo,
ja que essa € uma forma como os seres humanos entendem o
que acontece ao seu redor. Nesse sentido, o corpo experimenta
diferentes simula¢cdes de movimentos, fluidos ou truncados;
continuos ou curtos; acelerando ou desacelerando; ritmados
ou randémicos. Por sua vez, essa simulacdo pode gerar um
significado incorporado que transmita um dinamismo mais
alegre ou triste, agressivo ou suave, por exemplo.

Observando a Figura 3, no primeiro par a esquerda, nota-
se que a composicdo de cima apresenta um maior movimento
através dos eixos das pecgas do que da segunda. Enquanto a
composicdo de cima parece que foi congelada no meio de um
movimento, a debaixo parece estar em repouso. Enquanto o
primeiro olhar tende a transitar ao longo da pega, o segundo
tende a ficar estacionado na pega mais volumosa central ou
escapar para a peca alongada a esquerda. As analises previstas
para esse critério visam identificar a intensidade dos
movimentos de maneira geral e ndo o tipo desse movimento
de maneira mais especifica.

A interacdo entre forma e o vazio representa uma
dualidade central na anélise visual tridimensional, o que implica
no entendimento do mundo visual ao mesmo tempo concreto
e abstrato. Segundo Akner-Koler, elementos positivos e
negativos sdo semelhantes no sentido de que ambos podem
ser descritos como componentes visuais com elementos mais
ou menos definidos por limites. Os espagos negativos de uma
peca sdo o conjunto de elementos que podem ser percebidos
entre os elementos positivos; da mesma maneira, os elementos
positivos sdo percebidos delimitados pelos elementos
negativos (AKNER-KOLER, 2007).

O senso de contengdo de uma peca, em teoria, pode
ser simulado pelo cérebro humano (através dos neurdnios
espelho) que simula uma possivel experiéncia, como a de
colocar a mdo em um buraco, ocupar um determinado espago
ou seguir o movimento dele. O espago negativo pode gerar
diferentes significados incorporados pela sugestdo de uma
agdo como entrar e pegar; ou por um senso de contemplagdo
como o de protegdo, privacidade ou opressdo, por exemplo
(ARBIB, 2021).

No exemplo destacado (Figura 3), nota-se que a
composicdo de cima apresenta um espaco negativo mais
definido do que o debaixo. Ou seja, enquanto na composicao
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de cima consegue-se perceber a materializacdo de uma forma
no vazio (principalmente o grande prisma retangular entre os
volumes), na debaixo ndo se observa um espacgo claramente
definido. As andlises previstas para esse critério visam
identificar a intensidade da percepgdo desses elementos
negativos ou a intensidade da sinergia do vazio.

O ultimo critério definido foi o equilibrio entre as visadas,
no sentido de que todas as quatro vistas isométricas delas
apresentem composicBes interessantes. E normal que as vistas
de um design possam gerar maior e menor interesse, todavia
aqui, ndo é desejado que essa assimetria seja pronunciada
demais. Além disso, aqui ndo se deseja que as vistas se repitam
ou se espelhem. Nesse sentido, esse critério visa buscar as
composicées com um equilibrio de interesse nas visadas sem
que estas sejam parecidas demais entre si.

Na terceira coluna da Figura 2, ilustrativa da propriedade
formal equilibrio das visadas, a composicdo de cima apresenta
um conjunto de vistas mais interessante do que a de baixo. Isso
porque, enquanto no primeiro caso, todas as vistas possuem
algo interessante e diferenciado, no segundo caso, as vistas sdo
menos interessantes por si s, além de se espelharem duas
vezes.

4.3 Construgdo do sistema de Aprendizado Profundo

A terceira etapa cria um sistema de Aprendizado Profundo, o
que envolveu a selecdo e alteragdo de um algoritmo ja
existente, bem como o treinamento e a operagdo de testes do
sistema. A técnica de Aprendizado Profundo selecionada aqui
foi a proposta por Ahmed e Moustafa no artigo “Estimativa do
preco de casas a partir de recursos visuais e textuais” (AHMED;
MOUSTAFA, 2016). Nesse artigo, os autores propGem uma
técnica de regressdo que € capaz de prever o valor de qualquer
casa a partir de um treinamento prévio com imagens e pregos
das casas, além da indicagdo dos seus CEPs. A inclusdo do CEP
nesse caso € importante porque isoladamente as fotos das
casas ndo incorporam o fator localizacdo que é determinante
no prego de um imovel.

Como essa particularidade ndo acontece no caso do
experimento proposto aqui, esse fator foi retirado do sistema.
Empresas imobiliarias, companhias de seguro e revendedoras
de carro utilizam esse tipo de algoritmo. Com essas
ferramentas, elas conseguem gerar uma estimativa rapida do
valor de iméveis, do custo para reformar imdveis danificados e
do preco de carros usados. Isso é possivel porque essas
empresas ja possuem muitos conjuntos de dados que associam
fotos dos bens aos valores relacionados. No caso desse
experimento, a légica do sistema foi modificada ja que ao invés
de utilizar dados pré-existentes, o designer gera as imagens e
os valores de acordo com a sua percepcao.

O treinamento selecionado foi o direto, em que o
designer serve como avaliador das composi¢es e a captagdo
foi a ativa, em que o julgamento é ponderado pelo sujeito sem
a utilizagdo de nenhum sensor que pudesse servir como indice.
Vale ressaltar, que o designer deve sempre lembrar que ele
serve como um mediador entre o objeto e os sujeitos ou o
publico de um projeto.

Foram geradas 1400 composicdes pelo sistema
generativo, que por sua vez foram transformadas em quatro
imagens de perspectivas isométricas. Essas imagens entdo
foram combinadas em uma imagem de extensdo (.png). Depois,
essas imagens foram divididas em trés grupos. O primeiro
grupo, com 420 imagens serve para treinar o sistema de

Tabela 1 Tabela com as avaliagBes do grupo de teste.
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Aprendizado Profundo. O segundo grupo, com 140 imagens,
serve para testar o algoritmo. Ja o terceiro grupo, com as
demais 840 imagens, teoricamente ndo precisaria ser avaliado
pelo designer, ja que o sistema pode fazer esse trabalho.

Em seguida, um designer-pesquisador, um dos autores
deste trabalho, deu notas para as pegas dos grupos de
treinamento e teste, em razdo dos trés critérios mencionados
anteriormente. As imagens foram avaliadas pelo designer
através da exibicdo de cada iteracdo a partir de suas quatro
vistas isométricas. Com um total de 560 iterag¢Ges, do primeiro
e segundo grupos, exibidas por aproximadamente 30 segundos
para cada um dos trés critérios de avaliacdo, esse processo
durou aproximadamente cerca de 14 horas sem contar com os
ajustes posteriores, problemas técnicos e pausas.

Com as avaliagBes do designer e as imagens, o sistema
treina, gera os componentes de analise e depois testa a sua
precisdo. Com uma precisdo satisfatéria entdo, pode-se avaliar
as demais pecas que ndo haviam sido avaliadas e quaisquer
outras que forem geradas futuramente de maneira
instantanea.

5. RESULTADOS

Os graus das avaliagGes se encontram em um intervalo entre O
e 1,000 e em média, os resultados dos testes (Tabela 1)
indicaram um erro absoluto de 0,098 no quesito movimento;
0,084 no quesito espaco negativo; e de 0,074 no quesito
equilibrio das visadas. Isso significa que uma peca avaliada pelo
sistema, no quesito movimento com o valor 0,6, por exemplo,
teria a tendéncia de ter sido avaliada pelo designer com valores
préximos a 0,698 e 0,502. Mesmo podendo melhorar, essas
margens de erro demonstram que as avaliagGes das maquinas
parecem estar no caminho certo para atingir um erro que possa
se considerar desprezivel. No quadro abaixo pode-se observar
os valores das avaliagdes humanas, das avaliagdes das
maquinas e as suas diferencas para o grupo 2, de teste.

Ao atingir a precisdo citada anteriormente, o sistema foi
colocado em funcionamento para avaliar as demais
composicdes do grupo 3. Com isso, pode-se explorar todas as
iteracOes do sistema. Existem diversas formas de explorar o
espaco das solugdes de um processo de Design Computacional
Generativo, e esse experimento utiliza um mapa de calor e um
grafico de plotagem de coordenadas paralelas.  Essas
ferramentas de visualizacdo foram desenvolvidas com o uso do
programa Grasshopper, que automaticamente puxa o0s
resultados das avaliagOes e gera essas interfaces.

A Figura 4 relne os mapas de calor de todos os 1400
valores previstos pelas maquinas sobre os critérios utilizados,
bem como da média dos critérios. Cada pequeno quadrado,
representa uma interagdo posicionada em ordem da esquerda
para direita e de baixo para cima. Os mapas codificam cada
composicdo em uma escala de cor, que vai do vermelho (0,00)
até o azul (1,00) indicando a nota das iteragGes geradas pelas
maquinas.

Comparando-se 0s mapas, nota-se que as geragdes teriam
sido bem-sucedidas com mais frequéncia em relagdo a
propriedade movimento interno. Também percebe-se que o
mapa da média equilibra as notas altas do mapa de movimento
interno com as notas mais baixas dos outros mapas,
apresentando um equilibrio entre os tons azuis e vermelhos.
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MOVIMENTO DE EIXOS ESPACO NEGATIVO | EQUILIBIRO VISUAL | 480 | _0.75 | 0.714 | 0.036 | 0.68 | 0.523 | 0.157 | 0.56 | 0.624 | 0.064
HUM. | MAQ | DIF._| Hum. | mAQ | DIF. | Hum. | mAQ | DIF. 481 | 0.56 | 0749 | 0.189 | 043 | 036 | 007 | 031 | 0.427 | 0.117
421 | 056 | 0.622 | 0.062 | 031 | 0.351 | 0.041 | 031 | 041 0.1 482 | 0.62 | 0731 | 0.111 | 062 | 0.564 | 0.056 | 0.68 | 0.658 | 0.022
422 | 0.68 | 0758 | 0.078 | 0.55 | 0.576 | 0.026 | 0.56 | 0711 | 0.151 483 | 0.43 | 0606 | 0.176 | 037 | 0.468 | 0.098 | 037 | 0.407 | 0.037
423 | 075 | 0808 | 0.058 | 0.5 | 0572 | 0072 | 043 | 0386 | 0.044 484 | 075 | 0751 | 0.001 | 031 | 0356 | 0.046 | 037 | 0355 | 0.015
424 | 0.81 | 0791 | 0.019 | 0.43 | 0576 | 0146 | 0.5 | 039 | 0.104 485 | 0.5 | 0705 | 0.205 | 0.68 | 0593 | 0.087 | 0.31 | 0.38L | 0.071
425 | 075 | 0767 | 0.017 | 068 | 055 | 013 | 062 | 0552 | 0.068 486 | 075 | 0772 | 0022 | 05 034 | 016 | 031 | 0404 | 0.094
426 | 056 | 0582 | 0.022 | 037 | 0325 | 0.045 | 031 | 0347 | 0.037 487 | 0.87 | 0743 | 0127 | 0.5 | 0.484 | 0.016 | 0.68 | 0.427 | 0.253
427 | 075 | 0746 | 0.004 | 068 | 056 | 012 | 075 | 0519 | 0.231 488 | 068 | 0744 | 0064 | 062 | 0495 | 0125 | 043 | 0399 | 0.031
428 | 075 | 0791 | 0.041 | 0.5 | 0.461 | 0.039 | 037 | 0.476 | 0.106 989 | 0.5 | 0654 | 0.154 | 043 | 0.424 | 0.006 | 0.43 | 0.427 | 0.003
429 0.81 0.787 0.023 0.42 0.436 0.016 0.37 0.475 0.105 490 0.43 0.616 0.186 0.37 0.348 0.022 0.31 0.391 0.081
430 | 081 | 0817 | 0.007 | 037 | 0394 | 0.024 | 037 | 0399 | 0.020 491 | 075 | 0774 | 0.024 | 043 | 0373 | 0057 | 031 | 04l 0.1
431 | 062 | 0652 | 0.032 | 025 | 0338 | 0088 | 056 | 041 | 015 492 | 0.75 | 0746 | 0004 | 062 | 0482 | 0.138 | 062 | 0646 | 0.026
432 | 068 | 0739 | 0.059 | 05 | 0557 | 0057 | 037 | 0585 | 0215 493 | 043 | 0694 | 0.264 | 042 | 0608 | 0.188 | 031 | 0363 | 0.058
433 | 068 | 0678 | 0.002 | 043 | 0458 | 0.028 | 037 | 0415 | 0.045 454 | 0.75 | 0718 | 0.031 | 056 | 0485 | 0.075 | 056 | 0549 | 0.011
432 | 068 | 0725 | 0045 | 031 | 0476 | 0166 | 068 | 044 | 024 295 | 068 | 0663 | 0017 | 062 | 0502 | 0.118 | 043 | 0544 | 0.114
435 | 068 | 0711 | 0.031 | 043 | 0481 | 0.051 | 037 | 0469 | 0.099 496 | 081 | 075 | 006 | 056 | 0431 | 0129 | 056 | 04 | 016
436 0.5 0.657 0.157 0.43 0.42 0.01 0.56 0.41 0.15 497 0.5 0627 0.127 0.5 0.433 0.061 0.37 0.396 0.026
437 | 075 | 079 | 004 | 068 | 0643 | 0.037 | 062 | 068 | 006 498 | 0.43 | 0494 | 0.064 | 025 | 0354 | 0.104 | 031 | 0383 | 0.073
438 | 068 | 0694 | 0014 | 05 | 0586 | 0086 | 043 | 0393 | 0.037 490 | 068 | 0802 | 0122 | 062 | 0629 | Dooa | 043 | 052 | 009
439 | 0.1 | 0.804 | 0.006 | 0.56 | 0.589 | 0.029 | 0.5 | 0.406 | 0.094 500 | 0.43 | 0.661 | 0.231 | 0.43 | 0456 | 0.026 | 031 | 0.415 | 0.105
420 | 05 | 0623 | 0123 | 031 | 0383 | 0.073 | 037 | 0387 | 0.017 501 | 0.75 | 0695 | 0.055 | 037 | 0336 | 0.034 | 031 | 0419 | 0.109
441 | 0.68 | 0796 | 0.116 | 0.5 | 069 | 019 | 05 | 0532 | 0.032 502 | 0.62 | 0719 | 0.099 | 043 | 0482 | 0.052 | 0.43 | 0.414 | 0.016
442 | 068 | 0793 | 0.113 | 056 | 0577 | 0.017 | 043 | 0423 | 0.007 503 | 0.75 | 0657 | 0.053 | 043 | 0525 | 0.095 | 043 | 0.476 | 0.046
443 | 075 | 0786 | 0.036 | 031 | 0429 | 0.119 | 043 | 0544 | 0.114 504 | 0.75 | 0.801 | 0.051 | 075 | 0605 | 0.145 | 0.43 | 0.383 | 0.047
442 | 068 | 0804 | 0.124 | 0.75 | 0659 | 0.001 | 056 | 0683 | 0.123 505 | 05 | 0631 | 031 | 037 | 0394 | 0.024 | 05 | 0385 | 0.115
445 | 0.62 | 0789 | 0.169 | 0.43 | 0.418 | 0.012 | 043 | 0.395 | 0.035 506 | 0.5 | 0746 | 0.246 | 031 05 | 019 | 031 | 0375 | 0.065
446 | 0.62 | 0.742 | 0122 | 0.42 | 0371 | 0.049 | 043 | 0399 | 0.031 507 | 05 | 0758 | 0.256 | 031 | 046 | 015 | 0.25 | 0357 | 0.107
447 | 0.68 | 0792 | 0.112 | 0.62 | 0619 | 0.001 | 0.5 | 0655 | 0.155 508 | 0.25 | 045 | 02 | 031 | 0.424 | 0.114 | 0.62 | 0388 | 0.232
448 | 0.75 | 0752 | 0.002 | 0.43 | 0.489 | 0.059 | 0.43 | 0.43 0 509 | 0.62 | 0.689 | 0.069 | 0.43 | 0.473 | 0.043 | 0.68 | 0.621 | 0.059
449 | 075 | 0.688 | 0.062 | 0.42 | 0.431 | 0.011 | 037 | 0396 | 0.026 510 | 05 | 0697 | 0197 | 043 | 0583 | 0.153 | 0.43 | 0461 | 0,051
450 | 0.81 | 0.796 | 0.014 | 0.62 | 0.584 | 0.036 | 0.68 | 0.623 | 0.057 511 | 037 | 0761 | 0.391 | 025 | 037 | 0.2 | 043 | 0398 | 0.032
451 | 0.56 | 0597 | 0.037 | 0.25 | 0355 | 0.105 | 031 | 0.408 | 0.098 512 | 068 | 0799 | 0.119 | 068 | 0616 | 0.064 | 05 | 0.438 | 0.062
452 | 075 | 0.767 | 0.017 | 037 | 052 | 015 | 043 | 0.409 | 0.021 513 | 0.75 | 0701 | 0.049 | 0.5 | 0.432 | 0.068 | 0.43 | 0.392 | 0.038
453 | 062 | 0793 | 0173 | 087 | 0613 | 0257 | 068 | 0555 | 0.125 514 | 0.81 | 0797 | 0013 | 056 | 0593 | 0033 | 043 | 0427 | 0.003
454 | _0.81 | 0809 | 0.001 | 0.5 | 0517 | 0017 | 031 | 042 | 011 515 | 0.43 | 0584 | 0.154 | 037 | 0324 | 0.046 | 037 | 0.417 | 0.047
455 0.68 0.687 0.007 0.31 0.446 0.136 0.37 0.408 0.038 516 0.75 0.751 0.001 0.31 0.335 0.025 0.31 0.388 0.078
456 | 0.62 | 0.765 | 0.145 | 0.68 | 0567 | 0113 | 043 | 0378 | 0.052 517 | 0.68 | 0731 | 0.05L | 042 | 057 | 045 | 056 | 05 | 006
457 | 075 | 0668 | 0.082 | 05 | 0527 | 0027 | 056 | 0479 | 0.081 518 | 075 | 0795 | 0045 | 082 | 0648 | 0172 | 05 | 0433 | 0.061
458 | 068 | 08 | 012 | 031 | 0534 | D.224 | 043 | 0.427 | 0.003 519 | 068 | 0795 | 0.115 | 075 | 0616 | 0134 | 05 | 0431 | 0.069
459 | 0.43 | 0605 | 0175 | 037 | 0399 | 0.029 | 037 | 0379 | 0.009 520 | 0.81 | 0801 | 0009 | 075 | 0574 | 0.176 | 062 | 0576 | 0.044
460 | 056 | 0731 | 0171 | 042 | 0556 | 0.136 | 037 | 0427 | 0057 521 | 037 | 0627 | 0257 | 043 | 0523 | 0093 | 056 | o033 | 017
461 | 056 | 0743 | 0.183 | 031 | 0547 | 0.237 | 037 | 0405 | 0.035 522 | 068 | 0714 | 0034 | 037 | 0405 | 0.035 | 031 | 0415 | 0.105
462 0.75 0.741 0.009 0.37 0.539 0.169 0.56 0.422 0.138 523 0.5 0.738 0.238 0.43 0.567 0.137 0.43 0.533 0.103
463 | 062 | 0793 | 0173 | 05 | 0553 | 0.053 | 0.5 | 0415 | 0.085 524 | 068 | 0771 | 0.091 | 062 | 0606 | 0.01a | 075 | 062 | 013
464 | 068 | 0711 | 0031 | 05 | 054 | oo4 | 05 | 0421 | 0079 525 | 081 | 079 | 002 | 056 | 0597 | 0037 | 075 | 0532 | 0218
465 | 0.43 | 0691 | 0.261 | 037 | 0443 | 0.073 | 031 | 0.405 | 0.095 526 | 0.68 | 0697 | 0.017 | 031 | 0413 | 0.103 | 031 | 0.419 | 0.109
466 | 05 | 0715 | 0215 | 05 | 037 | 013 | 05 | 0396 | 0104 527 | 05 | 074 | 024 | 062 | 0544 | 0076 | 05 | 0495 | 0.005
467 | 05 | 0574 | 0.074 | 025 | 0388 | 0.138 | 031 | 0374 | 0.064 528 | 0.75 | 0783 | 0.033 | 05 | 0581 | 0.081 | 037 | 042 | 005
468 | 0.75 | 0636 | 0.114 | 068 | 0531 | 0.149 | 062 | 0565 | 0.055 529 | 056 | 0743 | 0.183 | 042 | 0555 | 0.135 | 056 | 0542 | 0.018
469 | 0.62 | 0793 | 0.173 | 0.62 | 0.602 | 0.018 | 037 | 0382 | 0.012 530 | 0.68 | 0723 | 0.043 | 0.5 | 0581 | 0.081 | 0.43 | 038l | 0.049
470 | 0.81 | 0787 | 0.023 | 081 | 0632 | 0.178 | 081 | 0714 | 0.09 531 | 0.75 | 0644 | 0.106 | 068 | 0566 | 0.114 | 05 | 0469 | 0.031
471 | 068 | 0789 | 0.109 | 0.68 | 0543 | 0137 | 05 | 0576 | 0.076 532 | 0.81 | 079 | 002 | 043 | 0548 | 0.118 | 0.43 | 0.416 | 0.014
472 | 05 | 0744 | 0.244 | 037 | 0423 | 0.053 | 037 | 0526 | 0.156 533 | 062 | 0771 | 0151 | 0.5 | 0513 | 0.013 | 0.56 | 0.626 | 0.066
473 | 05 | 054 | 004 | 025 | 0318 | 0.068 | 031 | 0322 | 0.012 534 | 0.62 | 0.664 | 0.044 | 0.43 | 0373 | 0.057 | 0.43 | 0395 | 0.035
474 | 037 | 0583 | 0.213 | 05 | 0361 | 0.139 | 031 | 0.419 | 0.109 535 | 0.68 | 0.703 | 0.023 | 062 | 0644 | 0.024 | 0.43 | 0.487 | 0.057
475 | 031 | 0574 | 0.264 | 037 | 039 | 002 | 043 | 0417 | 0.013 536 | 0.81 | 0821 | 0.011 | 056 | 0519 | 0.041 | 0.37 | 0.476 | 0.106
476 | 0.75 | 0779 | 0.020 | 0.43 | 0594 | 0.164 | 0.43 | 0.425 | 0.005 537 | 0.75 | 0.736 | 0.014 | 0.42 | 0.438 | 0.018 | 0.43 | 0.467 | 0.037
477 | 068 | 0795 | 0.115 | 081 | 0641 | 0.169 | 056 | 0.496 | 0.064 538 | 062 | 0788 | 0.168 | 037 | 0341 | 0.029 | 031 | 0.409 | 0.099
478 | 0.68 | 0.786 | 0.106 | 0.62 | 0512 | 0108 | 05 | 0.429 | 0.071 530 | 0.62 | 0.785 | 0.165 | 031 | 0.333 | 0.023 | 0.43 | 0.486 | 0.056
479 | 031 | 0561 | 0.251 | 031 | 0325 | D015 | 031 | 0371 | 0.061 540 | 062 | 0721 | 0101 | 037 | 0391 | 0021 | 043 | 0400 | o021
MEDIA 0.098 | 0.084 0.074

(Fonte: Elaborado pelos autores).

MOVIMENTO ESP. NEGATIVO EQ. VISADAS GERAL (MEDIA)

Figura4 Mapa de calor. (Fonte: Elaborado pelos autores).

O gréfico de plotagem de coordenadas paralelas (Figura 5)
é uma ferramenta de visualizagdo que pode ser utilizada para
explorar iteracGes geradas por um sistema generativo. Nele

pode-se incluir uma coluna extra que combine os valores das
avaliagdes em uma meétrica Unica com pesos diferentes para
cada critério em funcdo da relevancia de cada um deles
(HAYMAKER, 2018). A formulacdo dessa funcdo de valor é
geralmente um processo iterativo que envolve estreitar e
expandir a busca ou modificar o sistema. Aqui, a métrica
combinada apenas encontra a média dos trés critérios, sem
privilegiar nenhum deles.

A primeira coluna (ID) posiciona o codigo designado para
cada pega e a Ultima (G) indica o valor da média das avaliagGes.
Ja as trés colunas centrais posicionam os graus das avaliagdes
mapeados nas retas. As linhas em azul e vermelho representam
as pegas com os 10 melhores e os 10 piores valores gerais.
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Figura 5

Além desses diagramas, foi criada uma interface de
navegacdo que é gerada automaticamente com a entrada das
avaliacdes da maquina.

Como pode ser visto na Figura 6, essa ferramenta relne
as pegas com os melhores resultados combinados, juntamente
com as notas de todos os critérios e suas colocagdes para cada
categoria.

6. CONSIDERACOES FINAIS

Este experimento implementa uma técnica de Aprendizado
Profundo que visa replicar a avaliagdo de um designer sobre
trés critérios. A técnica é inserida em um processo de Design
Computacional Generativo que avalia as iteracdes geradas em
relagdo a intensidade desses trés critérios. O trabalho sugere
que até com uma pequena quantidade de dados, gerados pelo
proprio designer, é possivel desenvolver uma ferramenta que
replica a avaliagdo de um ser humano que a treinou. Essa
combinagdo entre maquina e humano potencializa tanto o
poder intuitivo humano, quanto o poder ldgico dos
computadores, formando uma inteligéncia hibrida. Mesmo
focando na agéncia humana ndo simbdlica, o artigo aponta
para o potencial dessas ferramentas em incluir diversos
agentes e capacidades na sintese da forma em processos de
Design.

Para melhorar a precisdo do sistema, foram separadas
algumas medidas. A primeira, pondera a necessidade de
diminuir as variagdes das formas para um espectro menor que
permita que o designer tenha uma equivaléncia mais forte para
executar as suas avaliagBes. Isso poderia ser feito criando um

Grafico de plotagem de coordenadas paralelas. (Fonte: Elaborado pelos autores, 2023).

componente de andlise que por uma técnica de classificagdo
pudesse subdividir as iteragdes em categorias distintas, como
Mccormack e Lomas apresentam (MCCORMACK; LOMAS,
2020). Outro ponto, que pode auxiliar a precisdo das avaliacdes
é definir o critério de maneira mais aprofundada, como sugere
Chaillou (CHAILLOU, 2019). Isso passa pela ideia de quanto mais
aprofundado seja o estudo do critério melhor sera a sua
analise. Além disso, uma agdo que ja se mostrou eficiente e
pode ser aprofundada consiste em comparar os graus dados
pelo designer em relagdo aos dados pelas maquinas. Essa
medida funciona como uma engenharia reversa que a partir da
identificacdo de discrepancias pode chegar aos erros que estdo
sendo feitos pela medigdo humana ou pelo algoritmo. Essa
comparagdo prévia, € fundamental porque ajuda a
compreender como essas maquinas funcionam e assim
estreitam o didlogo com elas (JOYCE, 2021). Finalmente, outra
frente possivel para melhorar as avaliagBes é aprofundar o
entendimento sobre o algoritmo utilizado e calibra-lo para
melhor atender as caracteristicas do projeto.

Entre as possibilidades de pesquisas futuras estdo:
melhorar o algoritmo de construgdo das composicGes; incluir
mais imagens na colagem de fotos que alimentam a maquina,
como imagens de vistas ortogonais; incluir estimulos de
agéncias simbdlicas e outros das ndo simbdlicas (como outras
relagBes da forma e seus significados, estimulos ligados a
outros sentidos; incluir analises de plug-ins, como a de conforto
térmico, luminico, estrutural entre outras; e incluir outros
agentes como seres humanos com necessidades especiais,
animais, plantas, materiais e maquinas de produgdo.
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PECA26  |MOVIMENTO [ES.NEGATIVO | EQ.VISUAL GERAL PECA 1102 |MOVIMENTO [ES.NEGATIVO | EQ.VISUAL GERAL
INTENSIDADE 082695 076497 0.70202 0.76404 INTENSIDADE 079642 071844 0.73100 0.74862
COLOCACAD 7 bE 64 1 COLOCACAD 276 8 2 6
PECA 158 |MOVIMENTO |ES.NEGATIVO | EQ. VISUAL GERAL PECA78 |MOVIMENTO [ES.NEGATIVO | EQ.VISUAL GERAL
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COLOCAGAD 27 22 o 2 COLOCACAQ 56 26 22 7
PECA 152 |MOVIMENTO [ES.NEGATIVO | EQ.VISUAL GERAL PECA 156 |MOVIMENTO [ES.NEGATIVO | EQ.VISUAL GERAL
INTENSIDADE 075086 060814 0.75833 0.74911 INTENSIDADE 0282555 068802 0.72901 0.74753
COLOCACAO 411 18 2 3 COLOCACAO 35 25 29 8
PECA 581 |MOVIMENTO |ES.NEGATIVO | EQ.WVISUAL GERAL PECA 307 |MOVIMENTO |ES.NEGATIVO | EQ. VISUAL GERAL
INTENSIDADE 080670 071112 0.72947 0.74910 INTENSIDADE 052505 065810 0.74776 0.7436%
coLocacho 144 10 27 4 coLocacho 41 60 11 9
PECA 193 [mMOVIMENTG |ES.NEGATIVO | EQ.VISUAL GERAL PECA 1053 |MOVIMENTO |[ES. NEGATIVO | EQ. VISUAL GERAL
INTENSIDADE 080670 071112 0.72947 0.74910 INTENSIDADE 081857 0.7475 066333 074313
coLocacho 143 1 28 5 coLocacko 73 2 143 10

Figura 6 Visualizagdo das iteragdes. (Fonte: Elaborado pelos autores, 2023).
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