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RESUMO 

 

RODRIGUES, BRUNO PÓVOA. REAMOSTRAGEM EM REDES NEURAIS COM 

APLICAÇÃO A DADOS ESPACIAIS. 2021. Dissertação (Mestrado em Agricultura e 

Informações Geoespaciais) - Universidade Federal de Uberlândia, Campus Monte Carmelo, 

Minas Gerais, Brasil1. 

 

No desenvolvimento de redes neurais artificiais (RNA) o conjunto de dados disponível é 

dividido em três categorias: treinamento, validação e teste. No entanto, surge aqui um problema 

importante: como podemos confiar na predição fornecida por uma única RNA? Devido à 

aleatoriedade relacionada à própria RNA (arquitetura, inicialização e procedimento de 

treinamento), geralmente, não existe a melhor escolha. Para capturar a aleatoriedade intrínseca 

à RNA, apresentamos uma abordagem baseada no método Jackknife de reamostragem 

estatística. O Jackknife clássico consiste em remover uma observação do conjunto de dados 

disponíveis (n) e usar as (n – 1) amostras restantes no processo de estimação. Este processo é 

repetido para cada observação individual. Ao final, ter-se-á n estimativas advindas de amostras 

diferentes. No caso de redes neurais, cada observação individual é selecionada para compor o 

conjunto de teste, enquanto o restante da amostra é destinado para o treinamento da rede. Nesse 

caso, o número de redes neurais é igual ao tamanho dos dados disponíveis. Entretanto, 

estendemos a ideia ao replicar esse procedimento por um certo número de vezes. Logo, devido 

à característica aleatória da rede neural, as predições variam para um mesmo ponto amostral. 

Consequentemente, podemos descrever a distribuição de cada predição individual. Portanto, o 

método proposto fornece predições intervalares ao invés da tradicional predição pontual. O 

método proposto foi aplicado e testado utilizando dados de potencial de hidrogênio (pH), cálcio 

trocável (Ca2+) e concentração de fósforo (P) obtidos por meio da análise de 118 pontos de solos 

georreferenciados. Os resultados mostraram que a redução de 60% no conjunto de dados 

disponível oferece acurácia compatível em relação ao conjunto de dados completo e, portanto, 

um custo maior de amostragem em campo não seria necessário. O método de reamostragem 

caracteriza espacialmente os pontos de maior e menor acurácia e incerteza. Na avaliação 

externa, ou seja, na análise de dados que não participaram da reamostragem, observamos que a 

taxa de sucesso é maior quando usamos a predição intervalar em vez de usar a predição média. 

Embora restrinjamos a aplicação em redes neurais, o método proposto pode ser estendido a 

outras ferramentas estatísticas modernas, tais como Krigagem, Colocação por Mínimos 

Quadrados, entre outros.  

 

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais, Reamostragem, Delete-1 Jackknife, Análise 

Espacial, Solo. 
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Orientador: Prof. Dr. Marcelo Tomio Matsuoka - UFU 



 

ii 

 

ABSTRACT 

 

RODRIGUES, BRUNO PÓVOA. RESAMPLING IN NEURAL NETWORKS WITH 

APPLICATION TO SPATIAL ANALYSIS. 2021. Dissertation (Master's Degree in 

Agriculture and Geospatial Information) - Federal University of Uberlândia, Campus Monte 

Carmelo, Minas Gerais, Brazil2. 

 

In the development of artificial neural networks (ANN), the available dataset is divided into 

three categories: training, validation and testing. However, an important problem arises here: 

how can we trust the prediction provided by a single ANN? Due to the randomness related to 

the ANN itself (architecture, initialization and training procedure), usually, there is no better 

choice. To capture the intrinsic randomness of RNA, we present an approach based on the 

Jackknife method of statistical resampling. The classic Jackknife consists in removing an 

observation from the available dataset (n) and using the (n – 1) remaining samples in the 

estimation process. This process is repeated for each individual observation. At the end, there 

will be n estimates from different samples. In the case of neural networks, each individual 

observation is selected to compose the test set, while the rest of the sample is destined for 

network training. In this case, the number of neural networks is equal to the size of the available 

data. However, we extend the idea by replicating this procedure a certain number of times. 

Therefore, due to the random characteristic of the neural network, predictions vary for the same 

sampling point. Therefore, due to the random characteristic of the neural network, predictions 

vary for the same sampling point. Consequently, we can describe the distribution of each 

individual prediction. Therefore, the proposed method provides interval predictions instead of 

the traditional point prediction. The proposed method was applied and tested using hydrogen 

potential (pH), exchangeable calcium (Ca2+) and phosphorus concentration (P) data obtained 

through the analysis of 118 georeferenced soil points. The results showed that the 60% 

reduction in the available dataset offers compatible accuracy compared to the full dataset and, 

therefore, a higher cost of sampling in the field would not be necessary. The resampling method 

spatially characterizes the points of greater and lesser accuracy and uncertainty. In external 

validation, i.e., analyzing data that did not participate in the resampling, we observed that the 

success rate is higher when using interval prediction rather than using average prediction. 

Although we restrict it to the neural network model, the proposed method can also be extended 

to other modern statistics tools, such as Kriging, Least Squares Collocation, and so on. 

 

Keywords: Artificial Neural Networks, Resampling, Delete-1 Jackknife, Spatial Analysis, Soil. 
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1. INTRODUÇÃO 

 

Uma das tarefas mais importantes no desenvolvimento de uma rede neural é o 

particionamento dos dados disponíveis (WU et al., 2012). Geralmente, é comum entre 

pesquisadores dividir os dados aleatoriamente e uniformemente em três categorias: 

treinamento, validação e teste (MAIER et al., 2010). O conjunto de treinamento é 

frequentemente usado para estimar os parâmetros desconhecidos da rede (por exemplo, pesos 

e tendências). Pode-se usar também uma subdivisão do conjunto de treinamento, criando um 

conjunto de validação, valendo-se como critério de parada do treinamento. Por fim, os dados 

de teste são utilizados para verificar a eficiência da rede sob condições reais de aplicação.  

Este método de divisão é conhecido como Hold-out (YADAV; SHUKLA, 2016) e é 

amplamente adotado. Entretanto, existem limitações significativas para sua aplicação 

(ZIGGAH et al. 2019): (i) os resultados produzidos são baseados em uma divisão não 

controlada; (ii) a divisão inadequada do conjunto de dados pode ter um efeito adverso no 

desempenho do modelo; (iii) inadequado em situações de baixa densidade de dados (dados 

insuficientes e/ou esparsos).  

Como alternativa às limitações do método Hold-out, a validação cruzada K-fold tem 

sido recomendada (BURMAN, 1989; REITERMANOVÁ, 2010). Neste caso, os dados são 

separados em K subconjuntos (K-fold) de tamanho aproximadamente igual, de modo que cada 

subconjunto estará apenas uma única vez no conjunto de teste. Embora K-fold apresente 

vantagens, ainda não está claro como escolher os subconjuntos, e em alguns casos os 

subconjuntos não possuem tamanhos iguais, o que não garante uma versão balanceada de 

validação cruzada. Além disso, tanto o K-fold quanto o Hold-out fornecem predições pontuais. 

Portanto, a divisão de dados ainda é um desafio. Aqui, surge uma questão importante: como 

podemos confiar na predição fornecida por uma única RNA? 

Dentro do contexto da modelagem de rede neural, a melhor escolha é aquela em que o 

conjunto de teste é o menor possível. Em outras palavras, se o conjunto de treinamento estiver 

próximo do tamanho total da amostra, mais acurada será a rede neural. Ainda assim, as 

incertezas relacionadas à própria rede (arquitetura, inicialização e procedimento de 

aprendizagem) ainda são questionáveis. Logo, não existe a melhor escolha (PAN, 1998). À luz 

desta questão, apresentamos uma abordagem baseada no método Jackknife de reamostragem 

estatística (QUENOUILLE, 1949). O método proposto foi testado utilizando dados espaciais 

de elementos químicos do solo. Também investigamos se a abordagem proposta é capaz de 

fornecer boas predições em condições de baixa densidade de dados. 
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2. MATERIAL E MÉTODOS 

 

2.1. Dados disponíveis  

Os dados utilizados para o experimento foram coletados na área agrícola da Fazenda 

Juliana, localizada no município de Monte Carmelo-MG, latitude de -18°42’30.45’’ e longitude 

-47°32’49.74’’, área esta cultivada com cafeeiro arábica (Coffea arábica L.), possuindo 

aproximadamente 98,6 hectares.  

O conjunto de dados utilizado é composto por atributos químicos do solo coletados na 

profundidade 0 - 20 cm: potencial de hidrogênio (pH) − medido em água por pHmetro −; cálcio 

trocável (Ca2+) − determinados por método KCl 1 mol L-1 − e concentração de fósforo (P) – 

determinado por método resina de troca −, quantificados por meio de análise de amostras de 

solo conforme descrito no Manual Brasileiro de Métodos de Análise de Solo (TEIXEIRA et al., 

2017) de 118 pontos georreferenciados (Figura 1).  

As coordenadas foram fornecidas no sistema Universal Transversa de Mercator (UTM). 

Estes atributos químicos desempenham um papel importante na fertilidade, na vida e nas 

práticas de manejo do solo e possuem variabilidades diferentes, conforme observado na Tabela 

1, o que torna um problema interessante para a aplicação do método proposto. 
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FIGURA 1. Conjuntos de dados dos atributos químicos do solo distribuídos espacialmente 

segundo as coordenadas North e East (N e E – UTM). 

 

TABELA 1. Caracterização do conjunto de dados original. 

Atributo Min Max Med DP CV (%) 

pH 5,8 7,6 6,7 0,4 5,6 

Ca2+ 2,1 4,5 3,4 0,5 14,9 

P 40,6 190,7 104,8 38,2 36,5 
pH = potencial de hidrogênio; Ca2+ = cálcio trocável (cmolc dm-3); P = conteúdo de fósforo (mg dm-3); DP = desvio 

padrão; CV = coeficiente de variação. 
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2.2. Desenvolvimento da rede neural espacial 

Uma rede neural feedforward foi desenvolvida utilizando backpropagation 

(retropropagação como procedimento de aprendizado) com as coordenadas UTM como 

conjunto de dados de entrada e os atributos químicos do solo (pH, Ca2+ e P) como alvos. A 

funcionalidade de linha de comando da caixa de ferramentas de Rede Neural do Matlab 

(R2019b) foi usada para treinar e validar a RNA. Após vários testes, a arquitetura de rede neural 

ideal encontrada foi definida por três camadas ocultas, com a primeira camada composta por 

três neurônios, a segunda por quatorze e a última por um único neurônio, ou seja, [3 14 1] 

(Figura 2), esta arquitetura também foi encontrada em Cagliari et al. (2011). Como os dados de 

entrada são compostos apenas por coordenadas UTM (E, N), a rede neural foi denominada rede 

neural espacial.  

 

 
FIGURA 2. Topologia da rede neural feedforward para predição de atributos químicos do solo. 

 

Normalizar o conjunto de dados para acelerar o aprendizado está entre as melhores 

práticas para treinar uma rede neural e assim obter uma convergência mais rápida (HUANG et 

al., 2020). Portanto, os valores de entradas e saídas foram normalizados da seguinte forma 

(equação 1): 

 

 



 

5 

 

𝑦𝑛 = 2 × (
𝑦−𝑦𝑚𝑖𝑛

𝑦𝑚𝑎𝑥−𝑦𝑚𝑖𝑛
) − 1                                                                             (1) 

 

sendo: 𝑦𝑛 as entradas ou saídas foram padronizadas no intervalo [-1,1], 𝑦 as entradas originais 

ou dados de destino, 𝑦𝑚𝑖𝑛 e 𝑦𝑚𝑎𝑥 os valores mínimo e máximo obtidos a partir das entradas ou 

metas originais, respectivamente. Neste caso, a função normalizada fornece valores de 

entrada/alvos entre [-1,1]. 

A função de transferência log-sigmóide (função de ativação) foi aplicada nas camadas 

intermediárias (camadas ocultas) para calcular os dados de saída a partir da camada de entrada 

da rede. A função logística (denotada por 𝜑) adota valores entre 0 e 1, conforme a seguir 

(equação 2): 

 

𝜑(𝑥𝑖) =
1

1+𝑒−𝑥𝑖
                                                                                             (2) 

 

no qual 𝑥𝑖 é um valor proveniente da combinação linear das entradas, pesos e polarização para 

um determinado neurônio, ou seja (equação 3): 

 

𝑥𝑖 = 𝑤1𝑖 ×  𝐼1 + 𝑤2𝑖 ×  𝐼2 + ⋯ + 𝑤𝑛𝑖 ×  𝐼𝑛 + 𝜃𝑖                                            (3) 

 

com 𝑤 sendo os parâmetros de pesos da rede, 𝐼 os dados de entrada e 𝜃 o parâmetro de 

polarização para dados de amostra de entrada 1, …, n. 

Durante a fase de aprendizagem, é habitual e conveniente minimizar o erro quadrático 

médio (MSE) entre os alvos (𝑡𝑖) e saída estimada (𝑜𝑖), conforme equação 4 (HAYKIN, 1999): 

 

𝜒2 = ∑ (𝑡𝑖 − 𝑜𝑖)
2𝑚

𝑖=1 → 𝑚𝑖𝑛                                                                              (4) 

 

Os pesos e bias são parâmetros desconhecidos da rede neural e foram estimados 

minimizando a função apresentada na equação (4) a fim de produzir o resultado desejado, ou 

seja, os atributos químicos. Aqui, o algoritmo de Levenberg-Marquardt (LM), também 

conhecido como método de Damped Least-Squares (DLS), foi empregado para estimar estes 

parâmetros desconhecidos (LEVENBERG, 1944; MADSEN et al., 2004; MARQUARDT, 

1963; GAVIN, 2020) e o algoritmo Nguyen-Widrow foi usado para inicializá-los (NGUYEN; 

WIDROW, 1990). 
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2.3. Extensão do método de reamostragem Delete-1 Jackknife em redes neurais 

Em geral, o número de combinações possíveis para validação cruzada independente 

(independent crossvalidation), denotado por 𝐶𝑛
𝑑, e o número de repetições de cada ponto de 

predição (𝑅𝑛
𝑑) são representados respectivamente por (equação 5 e 6): 

 

𝐶𝑛
𝑑 = (

𝑛

𝑑
) =

𝑛!

(𝑛−𝑑)!𝑑!
                                                                                          (5) 

 

𝑅𝑛
𝑑 = 𝐶𝑛

𝑑 × (
𝑑

𝑛
)                                                                                          (6) 

 

no qual: 𝑛 é o tamanho da amostra disponível (ou tamanho do conjunto de dados em mãos), 𝑑 

é o número de pontos que são removidos da amostra disponível para validação. Isso significa 

que validamos o subconjunto de tamanho 𝑑 e treinamos o restante (𝑛 − 𝑑) observações de cada 

vez. O tamanho do subconjunto 𝑑 é selecionado a partir de todas as observações sem 

substituição. Por exemplo, se 𝑛 = 10 e 𝑑 = 2, nós teríamos 𝐶10
2 = 45 subconjuntos de 

validação cruzada independentes, com cada saída predita 𝑅10
2 = 9 vezes. Este método é 

conhecido como Jackknife-d (EFRON, 1980; 1992; WANG E YU, 2020).  

O Delete-1 Jackknife é um caso especial ao considerar 𝑑 = 1. Neste caso, cada uma das 

observações é utilizada para validar o desempenho da rede neural treinada pelas demais (𝑛 − 1) 

observações. No contexto de redes neurais, o método Delete-1 Jackknife é uma versão 

balanceada de validação cruzada, já na linguagem de aprendizado de máquina, o método é 

comumente referido como procedimento de leave-one-out (EFRON, 1982). Por exemplo, se 

𝑛 = 10, a aplicação do método Delete-1 Jackknife forneceria 10 validações cruzadas, com cada 

observação predita apenas uma vez, ou seja,  𝐶10
1 = 10 e 𝑅10

1 = 1.  

Por outro lado, estendemos o método Delete-1 Jackknife, ao desenvolver várias 

repetições a fim de capturar a aleatoriedade relacionada à própria rede (arquitetura, inicialização 

e procedimento de aprendizagem). Chamamos esse método Delete-1 Jackknife Trial (ou 

simplesmente Jack-1T). Portanto, em vez de ter apenas um único preditor de rede neural 

particular, teremos centenas ou mesmo milhares deles, isto nos dá a oportunidade de fazer uma 

predição de intervalo em vez de pontual, ou seja, podemos descrever sua distribuição empírica. 

Para o mesmo exemplo, se 𝑛 = 10 e o número de repetições (denotado por 𝑡) é 𝑡 = 500, logo 

teremos 10 ×  500 = 5000 preditores de rede neural, sendo 500 predições de cada amostra 

com uma resposta pontual a cada teste. Neste caso, o número de preditores de rede neural será 

igual a 𝑛 × 𝑡. 
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A eficiência do método de reamostragem Jackknife depende da escolha do número de 

grupos que serão excluídos do processo de treinamento da rede neural (ou seja, 𝑑). Em geral, 

quanto mais observações no conjunto de treinamento, melhor será a rede em termos de 

aprendizagem, o que justifica a ideia do Jack-1T, conceito semelhante pode ser encontrado em 

Miller (1974) e Pan (1998).  

 

2.4. Resultados de Jack-1T 

A estimativa mais provável (valor esperado) de um dado de saída não se baseia apenas 

em uma única predição, mas sim em uma base de intervalos. Para isso, classificamos os 𝑁 

valores preditos de um ponto em ordem estritamente crescente. Os valores preditos 

classificados fornecem uma função de distribuição empírica para cada ponto de saída (denotado 

por 𝐺). Então, para uma probabilidade de intervalo estipulada (denotada por α) somos capazes 

de calcular os percentis desejados 𝑝 como a seguir (equação 7): 

 

𝑝 = 𝐺[(1−𝛼)×𝑁]                                                                                          (7) 

 

onde o valor encontrado entre os colchetes [(1 − 𝛼) × 𝑁] deve ser arredondado para o inteiro 

mais próximo. Esse valor indica a posição do elemento selecionado para uma dada 

probabilidade 𝛼. Isso pode ser feito para qualquer 𝛼 em paralelo. De fato, um intervalo de 

confiança das predições também pode ser construído. Este procedimento é muito semelhante 

ao encontrado para o cálculo de valores críticos em testes estatísticos para detecção de outliers 

(ROFATTO et al., 2020). 

Os métodos de reamostragem apresentados também nos permitem medir o desempenho 

de predição para todo o conjunto de amostra. Isso se deve ao fato de que todos os pontos de 

amostragem são replicados no conjunto de teste. A raiz quadrada média dos erros (RMSE) no 

conjunto de teste foi usado para medir a acurácia da predição de cada ponto “𝑖” como a seguir 

(equação 8): 

 

𝑅𝑀𝑆𝐸(𝑖) = √
1

𝑁
∑ (𝑇𝑘 − 𝑂̂𝑘)

2𝑁
𝑘=1 ,    i = 1, … , 𝑛                                          (8) 

 

em que 𝑂̂𝑘 são os 𝑁 valores preditos para cada ponto 𝑖 e 𝑇𝑘 são os 𝑁 valores reais de saída. O 

𝑅𝑀𝑆𝐸 tem sido usado como um parâmetro estatístico padrão para medir o desempenho do 

modelo em várias aplicações. O 𝑅𝑀𝑆𝐸 indica a que distância as respostas de saída da rede 
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neural estão das saídas reais (alvos) para cada 𝑖. Observe que 𝑅𝑀𝑆𝐸 é calculado para cada um 

dos 𝑛 pontos de amostra disponíveis. Embora essa expressão represente os RMSEs para uma 

única saída, ela pode ser aplicada ao caso em que mais de uma saída esteja disponível. Outras 

estatísticas também podem ser calculadas para cada ponto predito, como média, desvio padrão 

(incerteza), quartis, erro relativo, coeficiente de variação e assim por diante. Consequentemente, 

mapas de acurácia e incerteza também podem ser fornecidos. 

 

2.5. Experimentos 

Inicialmente, utilizamos 100% dos dados disponíveis (118 pontos) para a aplicação do 

método de reamostragem Jack-1T (Figura 1). Nesta etapa, a validação cruzada baseou-se apenas 

no conjunto de testes, que consistiu na avaliação interna do procedimento de reamostragem. O 

número de testes foi adotado como 𝑡 = 100, que forneceu 11800 preditores de rede neural para 

o caso em que usamos 100% do conjunto de dados disponível. O tamanho do conjunto de 

validação foi fixado tomando dez pontos aleatoriamente para cada repetição. O objetivo do 

conjunto de validação é melhorar a generalização da aprendizagem da rede. Quando a rede 

começa a se ajustar ao conjunto de treinamento, o desempenho no conjunto de validação 

geralmente começa a diminuir. Quando o erro de validação aumenta para um número 

especificado de épocas, o treinamento é interrompido e os pesos e tendências no mínimo do 

erro de validação são retornados. Este método para evitar o ajuste excessivo/insuficiente é 

chamado de parada precoce (REITERMANOVÁ, 2010).  

O processo de aprendizagem foi configurado para parar quando o desempenho da rede 

no conjunto de validação falhar em melhorar ou permanecer o mesmo por 6 épocas (iterações). 

Logo o conjunto de validação tem efeito sobre o treinamento da rede com a possibilidade de 

interrompê-lo, sendo assim, ele foi considerado parte do processo de treinamento. 

Ainda nesta etapa, investigamos até que ponto o Jack-1T é capaz de fornecer uma boa 

predição em condições nas quais as amostras são menores do que o conjunto de dados original. 

Para este efeito, o conjunto de dados original (𝑛 = 118 pontos) foi intencional e aleatoriamente 

reduzido a ~40% (47 pontos), valor este encontrado após testes empíricos com diferentes 

reduções do conjunto de dados original. O número de testes foi considerado como 𝑡 = 100, que 

forneceu 4700 preditores de rede neural para o caso em que usamos 40% do conjunto de dados 

disponível. Assim, foram fornecidas 100 predições para cada ponto de teste da amostra, o que 

permitiu uma avaliação interna em relação ao conjunto original de dados disponível.  

O conjunto restante (71 pontos) foi utilizado na avaliação externa. Nesse caso, esse 

conjunto não participou do procedimento de reamostragem Jack-1T e, portanto, o que garantiu 
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uma avaliação imparcial do método proposto. Em outras palavras, 4700 preditores neurais 

gerados a partir da reamostragem de 40% dos dados (47 pontos) foram aplicados a cada um dos 

71 pontos (60% do tamanho dos dados disponíveis). Consequentemente, cada ponto de amostra 

foi predito 4700 vezes, o que permitiu a predição de um intervalo em vez da predição pontual 

clássica. 

As análises foram realizadas a partir de duas perspectivas: (i) quantitativa, comparando 

as estatísticas descritivas entre os atributos originais e os preditos usando a rede neural baseada 

em Jack-1T; (ii) qualitativa, comparando a classe à qual cada predição individual pertence em 

relação à sua classe original a partir de tabelas de classificação de atributos químicos do solo. 

 

3. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

 

3.1. Avaliação Quantitativa 

Não houve diferença significativa entre as predições de diferentes tamanhos de amostra 

e o conjunto de dados original em termos de avaliação interna (Figura 3). Os valores máximo e 

mínimo (barras Figura 3) para as predições são o máximo dos valores do percentil 97,5 (α = 

0,975 calculado a partir da Equação 7) e o mínimo dos valores do percentil 2,5 (α = 0,025 

calculado a partir da Equação 7), respectivamente. Esses percentis correspondem ao limite 

inferior (α = 0,025) e superior (α = 0,975) do intervalo de confiança de 95%, respectivamente. 

Isso significa que as predições que estão fora desse intervalo de confiança foram consideradas 

outliers e não foram consideradas nas soluções. 

 

 
FIGURA 3. Conjunto de dados original (ref) e predições baseadas em rede neural para 118 

(100%) e 47 (40%) pontos de amostragem de pH, Ca2+ e P, colunas representam as médias e 

barras mínimo e máximo. 

 

O uso de limites inferior e superior é sugerido por Maldaner et al. (2020). 

Independentemente do tamanho dos dados, observamos que as predições para pH e Ca2+ 

mostraram uma variabilidade ligeiramente maior do que os dados originais (ref). Por outro lado, 
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os valores máximos das predições para P foram subestimados. Isso significa que seria 

necessário desenvolver uma arquitetura de rede neural específica para a variável P. No entanto, 

não estamos preocupados com a questão de melhorar a arquitetura, por exemplo, adicionando 

novos parâmetros (mais camadas ocultas e/ou neurônios), ou ainda ajustando os 

hiperparâmetros envolvidos na etapa de treinamento da rede. Em vez disso, tentamos ajustar o 

intervalo de predição em relação ao intervalo do conjunto de dados original. Na verdade, nesse 

caso, a variabilidade foi melhor descrita ajustando o limite superior aos valores máximos em 

vez dos valores do percentil 97,5 (Figura 4).   

Em termos de avaliação interna (Figura 5), 95% dos RMSEs ficaram abaixo de ~0,7 

(pH), ~1 cmolc dm-3 (Ca2+) e ~100 mg dm-3 (P).  

 

 
FIGURA 4. Predições do limite superior com base em α = 0,975 (esquerda) e limite superior 

dado pelos valores máximos preditos (direita) para P. 

 

Em termos de avaliação externa (Figura 6), 90% dos RMSEs estavam abaixo de ~0,7 

(pH), ~0,9 cmolc dm-3 (Ca2+) e ~70 mg dm-3 (P). Estes resultados são consistentes com os da 

avaliação interna. Isso significa que o modelo de rede neural foi capaz de generalizar os 

resultados. Consequentemente, o uso de 47 pontos de amostragem para gerar um modelo de 

predição baseado em redes neurais é suficiente e um custo maior de amostragem em campo não 

seria necessário.  
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FIGURA 5. Distribuição espacial dos RMSEs dos pontos de amostragem de pH, Ca2+ (cmolc 

dm-3) e P (mg dm-3) para 118 pontos (esquerda: 100% disponível) e 47 pontos (direita: 40% 

disponível). 
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FIGURA 6. Erro dos Mínimos Quadrados (RMSE) distribuição espacial (esquerda) e proporção 

geral do RMSE (direita) do pH, Ca2+ e P calculado a partir da aplicação de 4700 preditores 

neurais gerados a partir da reamostragem de 40% dos dados (47 pontos) em 71 de – pontos fora 

da amostra (60%). 

 

3.2. Avaliação Qualitativa 

As predições de pH, Ca2+ e P (71 pontos: 60% dos dados que ficaram de fora da amostra) 

e seus valores originais (valores reais) foram classificados de acordo com a Tabela 2. A taxa de 

sucesso das predições foi calculada como sendo a razão entre o número de predições 
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corretamente identificadas para sua classe e o número total de pontos de amostragem. O valor 

mais provável de cada predição foi dado pelo valor médio, que foi utilizado para classificar o 

atributo de acordo com a Tabela 2. Lembramos que 4700 preditores neurais gerados a partir da 

reamostragem de 40% dos dados (47 pontos) foram aplicados a cada um dos 71 pontos (60%) 

que foram deixados de fora do procedimento de reamostragem (conjunto fora da amostra). 

Os resultados são exibidos na Figura 7. As taxas de sucesso foram 72% (pH), 87% (Ca2+) 

e 89% (P), respectivamente. Todas as médias das predições foram classificadas dentro da 

mesma classe. Isso significa que a rede neural baseada em reamostragem mostrou não ser 

sensível a mudanças abruptas, que podem ser interpretadas como outliers. O conjunto de dados 

original também teve uma predominância de uma mesma classe, embora existam alguns pontos 

anômalos.  

 

TABELA 2. Classificação do pH em água, Ca2+ (cmolc dm-³) e P (mg dm-³) por resina de 

troca para cultura perene. 

Classificação de pH, Ca2+ e P baseada em Alvarez et al. (1999) e Raij et al. (1996), respectivamente. 

 

 

Atributo Classe Valores 

pH 

Muito Baixo < 4,5 

Baixo 4,5 – 5,4 

Adequado 5,5 – 6,0 

Alto 6,1 – 7,0 

Muito Alto > 7,0 

Ca2+ 

Muito Baixo ≤ 0,40 

Baixo 0,41 – 1,20 

Médio 1,21 – 2,40 

Alto 2,41 – 4,00 

Muito Alto > 4,00 

P 

Muito Baixo ≤ 5 

Baixo 6 – 12 

Médio 13 – 30 

Alto 31 – 60 

Muito Alto > 60 
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FIGURA 7. Classificação do pH, Ca2+ e P com base em 71 pontos de amostragem (60% do 

conjunto fora da amostra) para o conjunto de dados original (à esquerda) e as predições Jack-

1T com base na média (à direita). 

 

Como temos à nossa disposição a incerteza de cada ponto de amostragem, também é 

possível analisar em termos do intervalo de confiança ao invés de apenas considerar a média de 

cada predição. A distribuição espacial de ambos os desvios-padrão (σ) e sua distribuição para 

as predições são exibidas na Figura 8. Nesse caso, as taxas de sucesso foram baseadas no 

intervalo de confiança dado pela média ± EP (Erro Provável). O EP foi definido como sendo 

±2σ para pH, ±3σ para Ca2+ e ±4,4σ para P, no qual σ é o desvio padrão das predições. Essas 

escolhas de EP foram baseadas no comportamento de variabilidade descrito pelos resultados 

dos 4700 preditores neurais gerados a partir da reamostragem de 40% dos dados (47 pontos), 

como pode ser visto na seção anterior (Figura 4 e 5). A taxa de sucesso ocorre quando o valor 

do campo original está dentro do intervalo de confiança predito. Para este caso, as taxas de 

sucesso foram de 92%, 93% e 92% para pH, Ca2+ e P, respectivamente.  
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O intervalo de confiança ficou exatamente entre [6; 7,2] para todas as predições de pH, 

o que corresponde às classes (Tabela 2) “Adequado” (limite inferior de -2σ) e “Alto” (limite 

superior de +2σ), respectivamente. Por outro lado, todos os limites superiores das predições de 

Ca2+ (+3σ) foram classificadas como “Muito Alto”, mas os limites inferiores (-3σ) foram 

classificados como “Médio” por 30 pontos (42%) e os outros 41 pontos (58%) como “Alto”. 

Os limites superiores (+4,4σ) para P foram classificados como "Muito alto", enquanto os limites 

inferiores (-4,4σ) foram classificados como “Alto” por 58 pontos (82%), “Médio” por 6 pontos 

(8%) e “Muito Baixo” por 7 pontos (10%). 

 

 
FIGURA 8. Incertezas das predições de pH, Ca2+ e P com base em ±2σ; ±3σ e ±4,4σ 

probabilidade, respectivamente, para os 71 pontos de amostragem (60% do conjunto fora da 

amostra). 
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4. CONCLUSÃO 

 

Aqui, apresentamos um método de reamostragem em redes neurais com aplicação em 

dados espaciais. 

O método proposto Jack-1T pode ser usado para a construção de procedimentos 

inferenciais na análise estatística moderna de dados espaciais. O método substitui as derivações 

teóricas exigidas na aplicação de métodos tradicionais, reamostrando repetidamente os dados 

originais e fazendo inferências a partir das novas amostras. A vantagem desta técnica é que ela 

nos permite determinar a distribuição de probabilidade empírica para o preditor, em vez de 

simplesmente fornecer uma predição pontual. Consequentemente, o desempenho de predição 

para cada ponto de amostragem individual está disponível. 

Os resultados, baseados na simulação do tamanho dos conjuntos de dados, mostraram 

que uma redução de 60% nos dados disponíveis oferece acurácia compatível em relação ao 

conjunto completo e, portanto, reduz o custo de amostragem em campo. Portanto, o método 

proposto auxilia na tomada de decisão para definir o tamanho da amostra em campo. 

O método de reamostragem caracteriza espacialmente os pontos de maior ou menor 

acurácia e incerteza, diferente dos métodos usuais que apresentam apenas predições pontuais e, 

além disto, aumenta a taxa de sucesso usando a predição de intervalo em vez de usar a média.  

Apesar de restringi-lo ao modelo de rede neural e para dados espaciais de atributos 

químicos do solo, surge como proposta estender o método de reamostragem Jack-1T a outras 

ferramentas estatísticas modernas, como Krigagem, Método dos Mínimos Quadrados e outros 

dados espaciais como temperatura, pressão, umidade, altitude, IWV (Integrated Water Vapor), 

PWV (Precipitable Water Vapor), gradientes ionosféricos e assim por diante. 
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