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Aplicacdo da Técnica do Hipercubo Latino no Treinamento de Redes Neurais na Analise de Risco
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Fernanda Vaz Alves Risso

Introducio

As redes neurais artificiais consistem em um méto-
do de solucionar problemas de inteligéncia artifici-
al, construindo um sistema que tenha circuitos que
simulem o cérebro humano, inclusive seu compor-
tamento, ou seja, aprendendo, errando e fazendo
descobertas.

| A técnica do Hipercubo Latino, que pode ser utili-
| zada no treinamento das redes neurais, seleciona

valores aleatoriamente de forma dependente. Tal

' método divide a distribuigdo em intervalos com

probabilidades iguais de sorteio e seleciona um
valor aleatorio pertencente a cada um dos interva-
los. Este método ¢ pouco utilizado se comparado
ao método de Monte Carlo; poucos trabalhos utili-
zando esta técnica foram encontrados na literatura
(Risso et al. 2010) mas os resultados apresentados
nas teses no UNISIM mostraram-se bastante satis-
fatorios.

Este trabalho tem como objetivo apresentar uma
metodologia de geragdo de metamodelos a partir do
uso dos sorteios do Hipercubo Latino no treina-
mento de redes neurais na Analise de Risco.

Metodologia

A metodologia ¢ dividida em trés etapas principais:
treinamento das redes neurais, método do Hipercu-
bo Latino e construgdo das curvas de risco.

Rede Neural

A rede neural foi construida com 3 camadas, duas
ocultas e uma de saida.

Apos o treinamento da rede foi possivel utiliza-la a
fim de gerar os metamodelos. Para checar a consis-
téncia dos metamodelos gerados foi realizada uma
comparagdo dos valores obtidos pelo metamodelo
gerado a partir da rede e os valores obtidos pelo
simulador, construindo-se graficos de correlagdo

| cruzada entre os resultados preditos e simulados.

Para gerar os metamodelos foi utilizada a rede neu-

| ral BackPropagation e para o treinamento da rede

foram utilizados sorteios gerados pelo método do
Hipercubo Latino, foram utilizados 15, 20, 30, 40 ¢
50 sorteios (modelos de simulagio).

No estudo foram utilizados 6 atributos criticos,
discretizados em 3 niveis, sendo necessarias 729
simula¢des ao se utilizar a metodologia da é4rvore
de derivagdo, a qual ¢ utilizada como referéncia na
comparagdo das curvas de risco.

Para a execucdo do processo de treinamento da
rede neural e geragdo dos metamodelos foi desen-
volvido um algoritmo em Matlab.

Hipercubo Latino

O método de Hipercubo Latino é caracterizado pela
divisdo da faixa de incertezas em sub-regides e em
cada uma destas regides sdo realizados sorteios,
que diferentemente do método de Monte Carlo,

for¢a que o niimero de sorteios esteja na faixa cor-
respondente a ser analisada.

Curvas de Risco

As curvas de risco podem ser geradas tanto pela
técnica da Arvore de Derivacdo com simulacio
(referéncia para esse caso pois ¢ uma das técnicas
utilizadas pelo grupo) ou com metamodelos. Estas
curvas sdo uteis no processo de tomada de deci-
soes, pois permitem quantificar os valores otimis-
tas, provaveis e pessimistas dos projetos (P10, P50
e P90).

Aplicacio

A metodologia foi aplicada a um caso composto
por um campo maritimo da Bacia de Campos com
modificagdes. Basicamente, o reservatdrio € forma-
do por um arenito turbiditico confinado por falhas,
sendo dividido em trés blocos e apresentando boas
caracteristicas de porosidade e permeabilidade.

No estudo foram utilizados 6 atributos criticos:
contato d0leo-agua, permeabilidade relativa, perme-
abilidade horizontal (absoluta), porosidade, modelo
estrutural e netpay.

Resultados

As Figuras 1 e 2 apresentam a correlagdo cruzada
entre os valores de VPL obtidos com os metamode-
los gerados pela rede neural e os valores obtidos
com a simulagdo. A Figura 1 contém 40 pontos
(sorteios Hipercubo Latino), que foram os pontos
usados para a gerar o metamodelo, enquanto que a
Figura 2 contém 729 pontos que correspondem a
todas as combinagdes dos 3 niveis dos 6 atributos
(3° combinagdes) resultantes da arvore de deriva-
¢do.

Pode-se observar, pelo valor do coeficiente de re-
gressdo, tanto para os casos com sorteios do Hiper-
cubo Latino (pontos variaveis) quanto para os com
729 pontos, que hd uma boa correlagdo entre os
dados.
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Figura 1: Correlagdo cruzada entre os resultados obtidos
com o metamodelo gerado por redes neurais e os resultados
obtidos com simulagdo de 40 pontos para a fungdo objetivo

VPL.
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“A técnica do Hipercu-

bo Latino seleciona
valores aleatoriamente
de forma dependente.

Tal método divide a
distribuicdo em interva-
los com probabilidades
iguais de sorteio e sele-
ciona um valor aleatério
pertencente a cada um

dos intervalos.”
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Oportunidades no UNISIM:

Se vocé tem interesse em traba-
Ihar ou desenvolver pesquisas no

UNISIM, entre em contato conos-
co:

Interesse imediato em:

ePesquisador na area de simula-
¢do, gerenciamento e caracteriza-
¢ao de reservatorios;

Para mais detalhes, cligue aqui.
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Figura 2: Correlagdo cruzada entre os resultados obtidos
com o metamodelo gerado por redes neurais e os resultados

| obtidos com simulagdo de 729 pontos para a fungdo objetivo

VPL .

Na Figura 3 pode-se observar as curvas de risco
para a fungdo-objetivo VPL. Todas as curvas pos-
suem 729 pontos. O que diferencia uma da outra é
o nimero de simulagdes (pontos) utilizados na
geragdo do metamodelo através do treinamento das
redes neurais.
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Figura 3: Curva de risco para a fungdo objetivo VPL .

Observa-se que quanto mais pontos forem utiliza-
dos no treinamento da rede melhores serdo os re-
sultados mas que mesmo com poucos valores de
treinamento, os resultados sdo bons. No caso estu-
dado os melhores resultados foram obtidos com 40
e 50 sorteios, mas todas as curvas de risco podem

ser utilizadas para estudos preliminares, em que

I ndo ¢é necessario realizar as 729 simulagdes, sendo

15 simulagdes suficientes para gerar a curva de
risco.

' Quanto mais precisdo se deseja, maior deve ser o

numero de pontos utilizados no treinamento da
rede neural. Os metamodelos gerados pela rede
neural sdo eficientes ¢ mantém a precisao dos re-
sultados. Com isso foi possivel reduzir de 729 si-
mulagdes para 15, uma redugdo de 98% no niimero
de simulagdes (embora no caso da arvore de deri-
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vagdo também seja possivel diminuir o nimero de
simulagdes pela adi¢do gradativa de atributos).

Consideracdes Finais

Analisando os resultados, ¢ possivel concluir que
os metamodelos gerados pela rede neural apresen-
tam bons resultados. A técnica de sorteio Hipercu-
bo Latino distribui bem os pontos de treinamento;
essa ¢ uma das etapas mais criticas para que se
tenha uma boa confiabilidade nos metamodelos
gerados pela rede neural.

A utilizagdo de metamodelos gerados por redes
neurais combinado com o método de Hipercubo
Latino apresentou excelentes resultados, pois as
curvas com menos de 50 simula¢des ficaram muito
proximas da curva com 729 simulagdes. Com isso,
conclui-se que para este caso o método ¢ eficaz e
eficiente e pode ser adotado mesmo quando forem
gerados poucos sorteios, mesmo com muitos atri-
butos (independe do niimero de atributos e niveis
de discretizagio).

Para a maioria das fungdes objetivo estudadas ob-
servou-se uma boa correlagdo entre os dados. Pode-
se observar também que a utilizagdo da matriz do
Hipercubo Latino para treinar a rede resultou em
um metamodelo eficiente, apresentando resultados
confiaveis e uma o6tima redugdo no numero de si-
mulagdes.

Este tipo de técnica tende a ser ainda mais interes-
sante em casos com mais atributos incertos ¢ com
atributos discretizados em maior nimero de niveis.
Além da utilizagdo de metamodelos gerados por
redes neurais o grupo UNISIM vem estudando
também outros métodos de redugdo no nimero de
simulag¢des, como por exemplo, metamodelos gera-
dos por planejamento estatistico, utilizagdo da ana-
lise de sensibilidade para a selecdo de atributos
criticos, adi¢do gradativa de atributos, métodos de
Monte Carlo, Hipercubo Latino e Hipercubo Latino
Discreto.
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