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Resumo

Apesar da construgao modular permitir aumentar significativamente a produtividade
na construcao, a sua adogao permanece lenta devido ao elevado grau de repeticao e
normalizagao necessario para a sua implementacao, tipicamente pouco implementa-
do pelos projetistas e requisitado pelos clientes. Para abordar este problema, o pre-
sente artigo propée uma metodologia de modularizacao a ser implementada apds
a fase de design estar concluida, aproveitando as vantagens da construcao modular
enquanto mantem a visao e o design original do edificio. Esta metodologia é basea-
da numa metodologia de semi-supervised clustering para agrupar divisoes individuais
em grupos conforme a sua semelhanca, identificando, posteriormente, um mddulo
base para representar cada cluster. A metodologia proposta é aplicada num caso de
estudo no qual foi realizado previamente um processo de modularizagao manual,
servindo como ponto de referéncia e comparacao. Os resultados mostram uma re-
ducao de 99,6% do tempo necessario para executar o processo de modularizacao,
justificando o desenvolvimento continuado desta metodologia em trabalhos futuros.
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1. Introducao

Analisando a situacao atual de produtividade no setor da Arquitetura, Engenharia e
Construcao (AEC), é possivel verificar um atraso consideravel em relagao a outros se-
tores [1]. Por forma a combater este problema, a industria AEC tem progressivamente
adotado técnicas modulares, de prefabricacao e construcao offsite, em alternativa
aos tradicionais métodos de construcao onsite [2]. Os beneficios da pré-fabricacao
tém sido amplamente documentados na literatura, e incluem processos de cons-

trugao mais rapidos e produtivos, resultando em edificios de maior qualidade [2, 4].

Bertram et al. [5] reportam redugdes de 20-50% na duracao de projetos modulares
e mais de 20% em custos de construcgao. Por sua vez, a repeticao e uniformizacao da
construgao modular potencia a reciclagem e reutilizacao dos materiais, resultando
em projetos mais sustentaveis e com menor desperdicio [4].

Apesar destas vantagens, a constru¢gao modular continua a ser um método pouco po-
pular junto dos clientes devido ao elevado grau de normalizagao e repetigao exigido
para reduzir os custos de fabricagao [6]. Uma solugao para este problema passa por
adaptar as estratégias da construgcao modular ao design existente, em vez de adaptar
o design & construcdo modular. A inversdo deste processo denominamos modulari-
zagao, termo usado para definir o processo de racionalizar o edificio em unidades
normalizadas que permitam a sua pré-fabricacao offsite, sem comprometer a essén-
cia do design original. Esta técnica é geralmente impulsionada pelo empreiteiro que
beneficia deste aumento de produtividade.

No entanto, esta entidade é normalmente envolvida no empreendimento de cons-
trugao apos o fim do processo de design [3], numa fase onde a sua capacidade de
influenciar o projeto é limitada, constituindo um obstaculo a implementagao des-
tas técnicas modulares. Notavelmente, a modularizagao pos-design de projetos nao
modulares pode envolver um processo de racionalizagao complexo e moroso, origi-
nando atrasos e custos acrescidos de projeto que podem ser evitados introduzindo
automatizagao no processo de modularizagao.

Para abordar este problema, o presente artigo propoe desenvolver e validar em caso
de estudo uma metodologia baseada em machine learning para a modularizagao
automatica de projetos nao-modulares. Esta metodologia usa um algoritmo de semi-
-supervised clustering para agrupar divisoes com caracteristicas semelhantes em
clusters, usando feedback do utilizador sobre os resultados para guiar o algoritmo e
obter resultados mais precisos. A partir destes resultados, € possivel a identificacao
de um mddulo base para representar cada conjunto de divisdes semelhantes. A me-
todologia proposta pode ser aplicada durante a fase da pré-construcao, aproveitan-
do os beneficios da construcao modular e, simultaneamente, mantendo a visao e o
design original do edificio.
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2. Estado da Arte

No setor AEC, o processo de modularizacao é geralmente heuristico, sendo que os
maddulos sao identificados com base nas especificagdes de cada projeto, derivado da
experiéncia do arquiteto ou engenheiro [7]. Este processo nao &, no entanto, de facil
implementacao, uma vez que cada projeto de arquitetura é Unico e requer solugoes
personalizadas, resultando num processo de modularizagao subjetivo e dependente
de multiplas variaveis como a funcionalidade do modulo, os limites associados ao
processo de pré-fabricagao, bem como os respetivos custos. Ao contrario de outras
industrias [7], sao poucos os estudos deste processo na industria AEC.

Isaac et al. [8] desenvolveram uma metodologia de hierarchical clustering baseada
em graficos para decompor o projeto de um edificio em mddulos de acordo com as
suas taxas de substituicao relativa. De forma semelhante, Samarasinghea et al. [7]
aplica uma metodologia de hierarchical clustering, combinando-a com uma Depen-
dency Structure Matrix para otimizagao do numero de mddulos, tendo em conta os
custos de montagem e transporte.

Noutro estudo, com o objetivo de diminuir o nUmero de componentes Unicos de um
edificio, Mohamad et al.[9] prop6em um método de modularizagao de projetos pon-
tuais baseado na subdivisao de um edificio em grelha e no alinhamento e normaliza-
¢ao dos componentes desse mesmo edificio com a grelha criada. Por fim, Tserng et al.
[10] foca a modularizagao de sistemas mecanicos, elétricos e hidraulicos, aplicando
uma técnica de processamento baseada em regras para decompor estes sistemas em
multiplas componentes.

Dos estudos mencionados acima, apenas Isaac et al. [8] apresentam um procedimen-
to sistematico e automatizado para a modularizacao de projetos de construcao. No
entanto, este estudo foca-se na modularizacao da interface entre modulos e nao nos
proprios modulos. A metodologia apresentada neste artigo pretende abordar esta
lacuna.

3. Metodologia

Para promover a modularizagao de projetos nao modulares, foi desenvolvida uma
metodologia baseada em semi-supervised clustering, que usa informagao sobre as di-
visdes de um edificio para identificar mddulos que possam ser industrializados para
a construcao. Como ilustrado na Figura 1, esta metodologia recebe como input um
modelo BIM previamente preparado, extraindo e processando a informagao do mo-
delo para alimentar o algoritmo de semi-supervised clustering. O algoritmo calcula a
semelhanca entre divisoes com base na informacao extraida e agrupa-as em clusters
distintos. Posteriormente, as divisoes com maior grau de incerteza durante o cluste-
ring sao manualmente validados pelo utilizador, que identifica as atribuicoes corre-
tas e incorretas dos madulos. Este feedback é depois utilizado numa nova iteracao da
analise de clustering. O processo € repetido iterativamente até ser encontrada uma
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solucao satisfatéria. Por fim, a metodologia devolve as divisdes identificadas com o
respetivo modulo, bem como os centros dos clusters calculados, que sao utilizados
na configuragao dos maédulos.

SEMI-SUPERVISED !
CLUSTERING !
[}
[}

Extragéo e Analise de

I

I

I

I

P do d I

reparagao do —> | Pré-processamento —;—P — Validagao -

1

1

I

I

Modelo BIM

Configuragdo de

e Clusterin; Modul
de Caracteristicas g odulos

A metodologia foi implementada sob a forma de plugin para o software Autodesk
Revit, tendo sido utilizadas as linguagens de programacao C# e Python durante o seu
desenvolvimento.

3.1. Preparacao do modelo BIM

Na base da metodologia apresentada, esta o modelo BIM de um edificio.Antes de ini-
ciar o processo de extracao, este modelo requer uma prévia preparagao por forma a
cumprir as regras de modelagao estipuladas. Nomeadamente, visto a modularizagao
ser aplicada a divisdes, a categoria Room do Revit deve estar devidamente modelada
e identificada com o parametro Uniclass Code [11], por forma a distinguir diferentes
tipologias de divisdes no modelo. Embora a analise possa ser igualmente executada
para diferentes tipos de divisdes, nao € recomendada a analise de multiplos tipos
simultaneamente, uma vez que as diferencgas inerentes entre tipologias (e.g., casas
de banho vs. cozinhas) podem facilmente ofuscar as diferengas entre divisdes do
mesmo tipo. Isto pode dar origem a resultados indesejados.

3.2. Extracao e pre-processamento de caracteristicas

Uma vez pronto o modelo BIM, a informacao das divisoes escolhidas é extraida para
analise. A informacao obtida inclui as caracteristicas consideradas mais relevantes
para descrever a arquitetura das divisoes e pode ser classificada em trés categorias:
(1) arquitetura da divisdo; (2) dados sobre as tipologias de objetos; e (3) dados sobre o
posicionamento dos objetos.

A primeira categoria, arquitetura da divisdo, considera o tamanho e forma do Room,
incluindo medidas como o comprimento, a largura, a altura, a area, o perimetro e
0 seu numero de paredes. Para tornar estas dimensoes invariaveis a orientacao da
divisao, o comprimento e a largura sao considerados, respetivamente, o valor mais
alto e mais baixo entre os dois.

A segunda categoria, dados sobre a tipologia de objetos, descreve as caracteristicas ar-
quitetonicas da divisao (portas, janelas, mobiliario e equipamentos) através de infor-
macao quantitativa e descritiva dos objetos, tais como as suas tipologias no software

Figura 1

Metodologia proposta
para a modularizagao
de divisoes.
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Tabela 1

Exemplo da conversao
de variaveis categoricas
em variaveis numéricas.

de modelacao. A titulo de exemplo, consideremos as caracteristicas das seguintes
casas de banho:

e CB1 - uma sanita, um lavatério, um chuveiro;
e CB2 - uma sanita, dois lavatérios, um chuveiro, um bidé;
e CB3 - uma sanita, um lavatdrio, uma banheira.

Embora a casa de banho CB1 seja facilmente distinguivel da CB2 pelo seu numero
de equipamentos sanitarios, a mesma nao é distinguivel da CB3 apenas com esta
informagao. Para contabilizar esta diferenca, foi desenvolvido um algoritmo de vec-
torizagao para codificar as diferentes tipologias de equipamentos sanitarios em in-
formacao numeérica, transformando os dados categdricos (tipos) em numéricos (veto-
res). Assim, é obtido um espaco multidimensional de caracteristicas numéricas onde
a analise de clustering pode ser aplicada. Retomando o exemplo anterior, as casas de
banho seriam representadas pelos vetores visiveis na Tabela 1.

Instancias de Casas de Banho Chuveiro Banheira  Sanita Lavatodrio Bidé
Casa de banho CB1 [ 1 0 1 1 0 ]
Casa de banho CB2 [ 1 0 1 2 1 ]
Casa de banho CB3 [ 0 1 1 1 0 ]
Casa de banho CBn [ - - - - - ]

Finalmente, a terceira categoria, dados sobre o posicionamento dos objetos, retorna
informacgao sobre o posicionamento dos objetos na divisao. Para isso, é calculada a
distancia euclidiana entre o ponto de posicionamento de cada objeto e o centro do
Room, tornando esta informacao independente da sua orientacao. Usando este mé-
todo, divisdes simétricas ou transpostas tém maior probabilidade de serem incluidas
no mesmo mddulo, visto a distancia ao centro permanecer igual. Varias métricas sao
depois derivadas das distancias calculadas para caracterizar a divisao (i.e., média,
desvio padrao, maximo, minimo e somatorio).

Com a informacao extraida, os dados sao normalizados entre O e 1 e enviados para
analise.

3.3. Semi-supervised clustering

O semi-supervised clustering € um processo iterativo aqui aplicado em duas fases
distintas: analise de clustering; e a validacao. A primeira fase permite calcular a se-
melhanga entre divisdes, agrupando-as por cluster, enquanto a segunda permite ao
utilizador examinar os clusters obtidos, validando as divisoes conforme a sua correta/
incorreta atribuicao ao cluster.
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3.3.1. Analise de clustering

A analise de clustering é baseada no algoritmo Constrained K-means algorithm (COP-
-KMEANS), introduzido por Wagstaff et al. [12]. O COP-KMEANS é uma variacao do
algoritmo K-means [13], com a incorporagao adicional de restri¢des dadas pelo uti-
lizador. Estas restricoes traduzem o conhecimento do utilizador sobre as instancias
que devem ou nao ser agrupadas. Este conhecimento é dado sob a forma de dois
tipos de restricoes: (1) must-links, que especificam duas instancias que devem ser
colocadas no mesmo cluster; e (2) cannot-links, que especificam duas instancias que
nao devem ser colocadas no mesmo cluster.

Na iteragdo base, i.c., a primeira analise antes da validacdo, uma vez que ainda ndo existe
feedback do utilizador (i.e., nenhuma restri¢ao), o algoritmo COP-KMEANS regride para
o algoritmo K-means. Apenas ap6s o primeiro processo de validacdo (Seccdo 3.3.2), € que
as restri¢des sdo criadas para guiar o COP-KMEANS.

Um requisito de ambos os algoritmos ¢ a identificagdo do niimero de clusters k nos quais
os dados devem ser agrupados — valor que nem sempre € conhecido. Para ultrapassar este
problema, a implementagdo proposta avalia multiplos nameros de clusters k;, dentro de
=k, =k ondek, .. =2ck
Rooms existentes no modelo BIM. Dentro deste intervalo, para cada conjunto de clusters

um dado intervalo k < D. D representa os

min max max

¢ calculado o Coeficiente de Silhueta [14], sendo escolhido o k; que retorne o maior coe-

ficiente. Para um maior controlo, os valores de k e k.. podem ser alterados pelo

min

utilizador.

3.3.2 Validacao

O processo de validagao permite ao utilizador ganhar controlo sobre os resultados
do algoritmo, ajudando-o a identificar as diferencas relevantes entre modulos. De
forma a evitar sobrecarregar o utilizador com informacao, apenas uma pequena per-
centagem das divisdes mais dessemelhantes (i.e., as divisoes mais longe do centro
do cluster) sao mostradas durante o processo de validacao. A percentagem de desse-
melhanca pode ser definida pelo utilizador.

Usando esta percentagem, as divisdes consideradas mais dessemelhantes no cluster
sao validadas uma a uma, tal como ilustrado na Figura 2. Nesta interface, o utilizador
pode:

1. Aceitar o cluster sugerido;
2. Rejeitar o cluster sugerido;
3. Atribuir a divisao a outro cluster, diferente do sugerido.
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Figura 2
Interface de validagao
do plugin desnvolvido.
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Aceitar ou atribuir uma divisao a um cluster especifico (opgao 1 e 3) cria uma restri-
¢ao must-link entre a divisao validada e a divisao correspondente ao centro do clus-
ter sugerido ou escolhido. Por sua vez, rejeitar o cluster sugerido (opgao 2) cria uma
restricao cannot-link entre a divisao validada e a divisao correspondente ao centro
do cluster sugerido.

Com esta informacgao, a fase de validacao termina, iniciando o processo iterativo
entre o algoritmo COP-KMEANS, que sugere novos clusters tendo em conta o feed-
back do utilizador, e a validagao, que avalia os novos resultados do algoritmo. Este
processo pode ser repetido varias vezes até ser encontrada uma solugao satisfatoria.
Esta solucao pode ainda ser alterada numa revisao manual final, na qual o utilizador
pode mover divisdes entre clusters.

E importante referir que o feedback do utilizador é guardado entre iteracdes, ou seja,
restricoes criadas na primeira iteracao permanecem até ao final do processo itera-
tivo. Neste ponto, por forma a, mais uma vez, prevenir que o utilizador seja alvo de
demasiada informagao, um Room que ja tenha sido previamente validado com um
must-link nao é mostrado em iteragoes seguintes, mesmo que se encontre dentro da
percentagem de dessemelhanca.

3.4. Configuracao de modulos

Uma vez encontrada uma solugao, € criado um modulo para cada cluster. Este modulo
corresponde ao centro do cluster. Sendo que toda a informagao sobre as divisoes ja
foi extraida anteriormente, é também possivel gerar automaticamente a geometria
3D do médulo de cada cluster, que pode ser usada para substituir as divisdes nao-
-modulares originais do modelo BIM.
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4. Caso de Estudo

A metodologia proposta foi demonstrada num caso de estudo de um complexo resi-
dencial composto por seis blocos com um maximo de seis pisos. O projeto fez parte
de um investimento em grande escala, incluindo até dois hectares de area construi-
da, jardins privados e outras areas de atividades exteriores.

Durante a fase de pré-construcgao, foi identificado um elevado potencial para a mo-
dularizagao e industrializagao das 233 casas de banho do projeto, uma vez que estas
apresentavam estruturas e sistemas de parede semelhantes. Adicionalmente, sendo
esta uma das tipologias de divisbes com mais instalagcoes por metro quadrado, a
sua modularizagao resultaria em vantagens significativas nos custos e duragao do
projeto. Esta modularizagao foi executada manualmente pelo empreiteiro de obra e
consistiu em racionalizar o design do edificio para encontrar grupos de casas de ba-
nho que pudessem ser industrializadas na fabricagao. Este processo manual é usado
neste caso de estudo como referéncia para avaliar a metodologia proposta.

4.1. Modularizacao manual pela equipa de empreiteiros

A modularizagao manual consistiu em comparar a arquitetura de todas as 233 casas
de banho do projeto de modo a encontrar semelhangas. Através desta comparacao,
as casas de banho foram agrupadas, primeiro, de acordo com a forma da divisao e
respetivas dimensoes e, sequndo, de acordo com a disposi¢cao em planta dos equipa-
mentos sanitarios contidos. Dentro de um grupo ou cluster de casas de banho, foram
admitidas pequenas diferencas, tais como casas de banho simétricas ou pequenas
variagdes no espacamento entre equipamentos.

No final deste processo, as 233 casas de banho Unicas foram reduzidas a 46 grupos
que podiam, com pequenas alteragoes ao projeto, ser adaptadas para industrializar a
sua construgao. Os resultados foram listados numa folha de Excel, com as respetivas
identificagdes, dimensoes e cluster atribuido a cada casa de banho. Esta informacao
foi também guardada num ficheiro CAD, contendo as plantas de todas as casas de
banho agrupadas por cluster, bem como o respetivo médulo proposto para represen-
tar cada grupo.

Este processo manual foi complexo e demorado, requerendo uma equipa de duas
pessoas e dois meses para ser finalizado. Permitiu, no entanto, reduzir significativa-
mente o0s custos de construcao e melhorar a produtividade com fabricacgao offsite.

4.7. Modularizacao automatica usando a metodologia proposta

Tal com mencionado na Secgao 3.1, todas as casas de banho foram identificadas com
o0 seu parametro Uniclass Code, i.e., SL_35 80 08, permitindo a filtragem das divisoes
para a analise exclusiva de casas de banho. Usando estes dados, a informacgao das
casas de banho foi extraida e processada automaticamente utilizando os métodos
descritos anteriormente.
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As analises de clustering foram executadas para o intervalo de 36-56 clusters (¥20%
que o numero de clusters encontrado durante a modularizacao manual) e uma per-
centagem de dessemelhanga de 60% (i.e., apenas as divisoes com uma percentagem
de dessemelhanca superior a 60% sao mostradas durante o processo de validacao).
Finalmente, foi iterativamente executado o processo de semi-supervised clustering
até ser encontrada uma solucao satisfatoria.

Entre cada iteragao da analise de clustering, foram calculadas varias métricas para
medir o desempenho do algoritmo face a modularizagao manual, i.e., o ground truth.
Entre elas, o Normalized Mutual Information Score (NMI) e o Adjusted Mutual Infor-
mation Score (AMI) [15] medem a concordancia entre duas atribuicoes de clusters
(rétulos previstos vs ground truth), ignorando permutacoes. A diferenga entre as duas
€ que o AMI é ajustado para considerar a aleatoriedade do algoritmo. Foram tam-
bém usadas as métricas Homogeneity e Completeness [16], que permitem uma analise
mais intuitiva dos resultados, i.e., a primeira métrica indica se cada cluster é apenas
composto por membros da mesma classe, enquanto a segunda indica se todos o0s
membros de uma dada classe estao classificados no mesmo cluster.

5. Resultados e Discussao

A Figura 3 resume os resultados da aplicacao da metodologia ao caso de estudo,
incluindo o valor de NMI, AMI, Homogeneity e Completeness por iteragao, bem como o
numero de clusters obtido pelo Coeficiente de Silhueta. A Figura 4 mostra o nimero
de validacgoes por iteracao.

Analisando a Figura 3, podemos observar que a iteragao base (i.e., antes do processo
de validagao) atinge um NMI de 92,2% e um AMI de 85,6%. Estes resultados asse-
guram a viabilidade das caracteristicas extraidas e na sua capacidade de retratar as
casas de banho.

Ap0s a primeira iteragao, as sucessivas iteracoes mostram uma melhoria dos valores
NMI e AMI em 4,2% e 7,7 %, respetivamente, atingindo os valores maximos de 96,4%
e 93,3% na iteracao 3. Tanto a Homogeneity como a Completeness refletem estes
resultados, apesar da pequena descida na iteracao 2, que se deve ao rearranjo dos
clusters em resposta as restricoes criadas pelo utilizador durante a fase de validacao.
Focando a Figura 4, é possivel ver que o numero de mddulos validados oscila devido
aos incrementos de 5% na percentagem de dissemelhanca, mas decresce gradual-
mente ao longo do processo de validacao, refletindo a convergéncia do algoritmo.

Neste caso de estudo, o processo de semi-supervised clustering foi terminado pelo
utilizador apds a iteracao 8, aceitando os resultados dessa iteracao como satisfato-
rios. Os resultados deste processo podem ser gerados como os mddulos representa-
tivos de cada cluster (utilizando o respetivo centro), alguns dos quais sao visiveis na
Figura 5.
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Por fim, os ajustes finais aos mdédulos e aos respetivos clusters podem ser feitos
manualmente. Dois modos de visualizagcao foram criados para apoiar este processo:

O primeiro copia e gera as componentes base das divisoes (e.g., paredes, portas,
janelas, equipamentos, mobiliario) para uma nova vista no software de modelacao,
dispondo-as em grelha conforme o respetivo cluster. Isto permite uma comparagao
direta entre diferentes divisoes e clusters,ajudando a identificar possiveis atribui¢oes
incorretas.

O segundo colora as divisoes em planta de acordo com o respetivo cluster. Isto permi-
te uma visualizagao mais contextualizada da envolvente de cada divisao, permitindo
auferir informagao que possa impactar significativamente a atribuicao dos clusters
como a localizacao de elementos estruturais proximos, possiveis falhas de continui-
dade em sistemas MEP, a arquitetura geral dos edificios, entre outros.

No total, excluindo o processo de validagao manual final, a aplicagao da metodologia
teve uma duracao de duas horas. Comparativamente, como mencionado anterior-

mente, o processo de modularizagao manual teve uma duragao superior a dois meses.

Assim, os resultados obtidos representam uma reducao de 99,6% da duracao do
processo de modularizagao, quando comparado a abordagem manual.

7
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6. Conclusoes

O presente artigo teve como objetivo a melhoria do processo de modularizacao de
projetos nao modulares. Com este intuito, foi proposta uma metodologia baseada
em BIM e machine learning, que permite automatizar o processo de modularizagao.

A aplicacao da metodologia num caso de estudo demonstrou uma reducao de 99,6%
na duragao do processo, mantendo um desempenho de 96,4% NMI e 93,3% AMI. As-
sim, a metodologia permite uma rapida avaliacao do potencial de modularizacao de
um projeto, bem como a aquisi¢ao de uma solugao de modularizagao otimizada, ten-
do por base o feedback do utilizador. Desta forma, é possivel condensar em escassas
horas um processo que previamente demoraria semanas, justificando o desenvolvi-
mento continuado desta metodologia.

Os trabalhos futuros irao focar-se na melhoria da precisao da metodologia, atraves
do ajuste das caracteristicas da analise de clustering, do teste da metodologia em
diferentes tipologias de divisdes e do desenvolvimento de ferramentas de apoio a
integracao da metodologia no fluxo tradicional da Construgao.

Apesar de o artigo ter focado a modularizagao de casas de banho, procurou-se de-
monstrar que esta pode ser generalizada a outras divisoes. Os autores esperam que
0 sucesso deste caso de estudo estimule o investimento na automatizacao das tec-
nologias no sector da Construgao, fomentando a sua pesquisa e adogao.
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