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RESUMO

No desenvolvimento de redes neurais artificiais, como em qualquer algoritmo de machine learning, é
comum separar os dados relativos ao problema em um conjunto de treinamento e um conjunto de
testes. Os dados de treinamento séo utilizados para estimar os parametros inerentes a rede, e 0s
dados de teste sdo empregados para verificar a performance da rede sob condi¢cdes reais de
utilizacdo. Entretanto, esse método apresenta algumas limitacdes: (i) os resultados produzidos séo
baseados em uma divisdo ndo controlada; (ii) a divisdo inadequada do conjunto de dados pode ter
um efeito adverso no desempenho do modelo; (iii) ndo € adequado em situagbes em que os dados
sdo insuficientes ou esparsos. Portanto, como confiar nas predi¢bes fornecidas por uma Unica rede
neural artificial (RNA) em particular? Devido a aleatoriedade relacionada a propria rede (arquitetura,
inicializagdo e procedimento de aprendizado), geralmente ndo h4 a melhor escolha. Considerando
essa questdo, fornecemos uma abordagem que captura a incerteza relacionada a propria rede.
Consequentemente, a predicdo por intervalo estéd disponivel em vez da cldssica predicdo pontual. O
método proposto foi aplicado em um problema de interpolacdo de dados para gera¢do de um Modelo
Digital do Terreno (MDT). O método caracteriza espacialmente os pontos de maior ou menor
tendéncia, acuracia e incerteza. Apesar de restringirmos ao modelo de rede neural, o método
proposto também pode ser estendido a outras ferramentas estatisticas modernas, como Krigagem,
Colocacéo por Minimos Quadrados, entre outros métodos preditivos.
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1 INTRODUCAO

Uma das tarefas mais importantes no desenvolvimento de uma rede neural diz
respeito a forma com que os dados disponiveis (amostra) sdo divididos. Normalmente, os
dados coletados sdo separados em duas categorias: dados de treinamento, que serdo
utilizados para o treinamento da rede e dados de teste, que serdo utilizados para verificar
seu desempenho sob condicdes reais de utilizacdo (HAYKIN, 2001). Além dessa divisao, é
comum usar também uma subdivisdo do conjunto de treinamento, conhecido como
validagdo. Esse conjunto é frequentemente utilizado para verificar a eficiéncia da rede

quanto a sua capacidade de generalizacdo durante o treinamento, e pode ser empregado

! Universidade Federal de Uberlandia, claudioneidacunha@gmail.com
2 Universidade Federal de Uberlandia, stefanydiovana.sd@gmail.com
3 Universidade Federal de Uberlandia, vfrofatto@gmail.com

4 Universidade Federal de Uberlandia, tomiomatsuoka@gmail.com



mailto:claudioneidacunha@gmail.com
mailto:stefanydiovana.sd@gmail.com
mailto:vfrofatto@gmail.com
mailto:tomiomatsuoka@gmail.com

SiRAC

Il Simpodsio Regional de Agrimensura e Cartografia r
37 “Ampliando os horizontes e discutindo o futuro da geoinformacéo e do cadastro )

territorial do Brasil”
Universidade Federal de Uberlandia — UFU / Campus Monte Carmelou F U
22 a 24 de novembro de 2021

como critério de parada no processo de treinamento.

Depois de determinados estes conjuntos, eles sdo, geralmente, colocados em ordem
aleatéria para prevencao de tendéncias associadas a ordem de apresentacdo dos dados
(HAYKIN, 2001). Este método de divisdo é também conhecido como Hold-out (YADAV;
SHUKLA, 2016). Também é comum encontrar 0 termo validacdo cruzada. Entretanto,
existem limitagdes significativas para sua aplicacdo (ZIGGAH et. al., 2019): (i) os resultados
produzidos séo baseados em uma divisdo nao controlada; (ii) a divisdo inadequada do
conjunto de dados pode ter um efeito adverso no desempenho do modelo; (iii) é inadequado
em situacdes de baixa densidade de dados (dados insuficientes e/ou esparsos).

Como alternativa, o0 método conhecido como K-fold tem sido recomendado (BURMAN,
1989; REITERMANOVA, 2010). Neste caso, os dados sdo separados em K subconjuntos
(K-fold) de tamanho aproximadamente igual, de modo que cada subconjunto estara apenas
uma Unica vez no conjunto de teste. Embora K-fold apresente vantagens, ainda ndo esta
claro como escolher os subconjuntos, e em alguns casos 0s subconjuntos ndo sdo de
tamanhos iguais, 0 que ndo garante uma versédo balanceada de validacdo cruzada. Além
disso, tanto o K-fold quanto o Hold-out fornecem predi¢cbes pontuais. Aqui, surge uma
guestao importante: como confiar nas predicbes fornecidas por uma Unica rede neural
artificial (RNA) em particular? Devido a aleatoriedade relacionada a propria rede
(arquitetura, inicializacdo e procedimento de aprendizado), geralmente ndo ha a melhor
escolha (PAN, 1998).

A luz desta questdo, apresentamos uma abordagem que consiste em realizar
sucessivas réplicas do método Hold-out. Com efeito, a predicdo em cada ponto-teste pode
ser ndo somente de forma pontual (por exemplo, baseado em estatisticas, como a média, a

mediana, etc.), mas também por intervalo (intervalos de confianca).

2 MATERIAL E METODOS

Uma rede neural Perceptron Multi-Camadas (MLP), treinada com o algoritmo back
propagation, foi desenvolvida usando as coordenadas no sistema UTM (E, N) como
atributos de entrada e a componente altimétrica (no caso, a altitude geométrica) como de
saida (Figura 1). O método Levenberg Marquardt foi empregado para estimar os parametros
da rede, ou seja, 0s pesos e vieses (MARQUARDT, 1963). A funcionalidade de linha de

comando da caixa de ferramentas Rede Neural do Matlab (R2019b) foi usada para treinar e
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validar a rede neural. Apds varios testes, a arquitetura de rede neural étima encontrada foi
definida por duas camadas ocultas, com cada camada composta por dez neurénios. Como
os dados de entrada sdo compostos apenas por coordenadas UTM (E, N), a rede neural foi
denominada rede neural espacial (Figura 1).

Figura 1 — Arquitetura da rede neural usada para estimativa da altitude

Os dados relativos ao problema referem-se & um levantamento realizado na regiao
localizado em Monte Carmelo, Minas Gerais (Latitude: 18° 44' 5" Sul, Longitude: 47° 29' 47"
Oeste, Fuso 23 S, Meridiano Central 45°). A aquisicdo das coordenadas (E, N, h) foi
realizada por meio do método relativo cinemético em tempo real, conhecido como RTK

(Real Time Kinematic). Um total de 511 pontos foram obtidos em campo (Figura 2).
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Figura 2 — Dados de campo (E, N, h)
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Apos diversos testes, a melhor divisdo aleatéria e uniforme dos dados foi encontrada,
como sendo 80% (409 pontos) para treinamento, 10% validacdo (51 pontos) e 10% para
teste (51 pontos). Como ja mencione, esse método de divisdo de dados é conhecido como
Hold-out. Aqui, entretanto, o Hold-out foi estendido para sua versdo denominada de Hold-out
trials, que consiste em realizar sucessivas réplicas aleatérias do método Hold-out. Assim,
cada predicdo sera repetida certo niumero de vezes. Neste experimento, escolhemos 1000
realizacoes do Hold-out, o que proporciona aproximadamente 100 predi¢cbes para cada
ponto amostral.

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

O método proposto permite descrever a distribuicdo espacial da tendéncia (bias), ou
seja,a diferenca entre a média da predicao e o valor observado em campo para cada ponto
individual (Figura 3). Nota-se que 85%dos pontos (434 pontos) ficaram com tendéncia
absoluta (em médulo, |bias|) menor ou igual a 20 cm, e na média foi da ordem de 10 cm
(Figura 4).
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Figura 3 — Distribuicéo espacial da tendéncia (m)
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Figura 4 — Proporgéo da tendéncia absoluta (m)
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Nota-se que algumas variacdes abruptas da elevagéo dentro de uma regido néo foram
capturadas pela RNA. Isso é verificado pelas tendéncias isoladas em uma dada regido
(Figura 5). Essas variacdes abruptas podem ser entendidas como outliers (ROFATTO, et.
al., 2020), uma vez que o algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt (LM) ndo os
considera nos dados. Portanto, um algoritmo de deteccéo de outliers ou algum estimador
robusto, que leve em consideracdo essas anomalias, devera ser empregado em conjunto

com LM.

Figura 5 — Exemplo de uma variacdo abruta da elevagéo no terreno e sua tendéncia
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expressa na predicdo (m)
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Em termos de incerteza, nota-se que 90% dos pontos possuem desvio-padréao (10)
menor ou igual a 11 cm, e na média da ordem de 6 cm (Figura 6 e 7). No geral, notamos
também que as regides de maior variabilidade em termos de elevacdo sdo aquelas em que
as predicbes também apresentaram maiores incertezas (Figura 6 e 2). A incerteza
caracteriza cada predicdo como sendo uma variavel aleatoria e, portanto, a estimativa néo &

apenas pontual (valor médio), mas valor médio + desvio-padréo (predicao intervalar).
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Figura 6 — Distribuicdo espacial do desvio-padrao (o)
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Figura 7 — Proporcédo da incerteza expressa pelo desvio-padrao (o)
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Em termos de acuréacia, nota-se que 80% dos pontos possuem RMSE (Root Mean
Square Error — Raiz do Erro Médio Quadratico) menor ou igual a 20 cm, e na média da
ordem de 12 cm. Esses resultados também sugerem que diferentes redes neurais poderéo

ser desenvolvidas para cada regido particular do estudo.



Il Simpodsio Regional de Agrimensura e Cartografia

“Ampliando os horizontes e discutindo o futuro da geoinformacgao e do cadastro Uj

territorial do Brasil”
Universidade Federal de Uberlandia — UFU / Campus Monte Carmelou F U
22 a 24 de novembro de 2021

Figura 8 — Distribui¢céo espacial do RMSE
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Figura 9 — Proporgéo da acuracia expressa pelo RMSE
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4 CONCLUSOES

Aqui, apresentamos um método de reamostragem em redes neurais, denominado de

Hould-out trials. Os produtos gerados pelo método permitem descrever espacialmente a
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tendéncia, a incerteza e acuracia das predicfes. A tendéncia e acuracia necessitam de

valores observados em campo para as analises, 0 que por muitas vezes estédo indisponiveis
em aplicacdes praticas do modelo previamente construido. Entretanto, a incerteza expressa
pelo desvio-padrdao n&o precisa de valores de referéncia. Assim, a incerteza revela os
pontos de maior ou menor confianga e, portanto, pode auxiliar nas tomadas de deciséo.

Outros métodos de reamostragem vém sendo integrados em rede neurais pelos
autores, tais como Jacknnife e Bootstrap. Apesar de restringirmos ao modelo de rede neural,
0 método proposto também pode ser estendido a outras ferramentas estatisticas modernas,
como Krigagem, Colocacao por Minimos Quadrados, entre outros métodos preditivos.
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