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Resumen

INTRODUCCION

Todo modelo de simulacién debe ser calibrado y validado, de lo contrario las conclusiones pueden ser especulativas y erréneas. Los
métodos para evaluar modelos de simulacién habitualmente se aplican “por costumbre”, evitando entrar en detalles metodoldgicos
bésicos, lo cual ha sido causa de que se utilice terminologfa y simbologfa que conllevan a la confusién.

OBJETIVO

El objetivo del presente estudio fue analizar los diferentes métodos estadisticos utilizados para evaluar el desempefio de modelos
de simulacién en agricultura, y asi proponer el método més apropiado desde el punto de vista practico.

MATERIALES Y METODOS

Se analizaron métodos estadisticos basados en el andlisis de diferencias y en el andlisis de regresion, entre valores medidos y
simulados. El anlisis de diferencias, incluyé la raiz cuadrada del error medio estindar (RMSE), el error medio absoluto (EMA), el
error relativo (ER), el indice de ajuste ( ), el sesgo medio del error (MBE) y la eficiencia del modelo (E). En el andlisis de regresiéon

se analizé el intercepto, los coeficientes de regresion lineal (b) y de determinacién (R 2), y los limites de confianza de la estimacién.

RESULTADOS

ELER, el 4y la E, son medidas cuyo objetivo es mas la comparacién entre diferentes modelos que la evaluacién del desempenio
de un modelo como tal. La raiz cuadrada del error medio usualmente utilizada para evaluar diferencias entre valores observados
y simulados, es diferente al RMSE de una regresion. En los diferentes casos ilustrados con el modelo “Eurotate_N”, demostraron
la correcta aplicacién prictica del andlisis de regresién como herramienta estadistica para evaluar su capacidad para simular
rendimiento de fruto, humedad volumétrica del suelo, evapotranspiracién y materia seca del cultivo de tomate bajo invernadero.

CONCLUSION

El método estadistico propuesto més apropiado para evaluar un modelo de simulacién en tomate fue el andlisis de regresién.
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Abstract

INTRODUCTION

> Every simulation model must be calibrated and validated, in order to avoid speculative and inaccurate conclusions. The methods
to evaluate simulation models are usually applied “by habit”, without specifying basic methodological details which leads to the
use of terminology and symbology that could cause confusion.

OBJETIVE

The objective in the present study was to analyze the different statistical methods employed to evaluate the performance of
simulation models in agriculture, and thus propose which is the most suitable from the practical point of view.

MATERIALS AND METHODS

Statistical methods based on difference and regression analysis, between measured and simulated values were analyzed. Regarding
the difference analysis group, the used methods were root mean square error (RMSE), mean absolute error (MAE), relative error
(RE), adjustment index (d), me bianas error (MBE) and the model efficiency (E). In the case of the regression analysis the intercept,

linear regression (b) and determination (R 2) coeficients, and the estimation confidence limits were scrutinize.

REsuULTS

The ER, d and E, are measures which objective is the comparison between different models to simulate a given variable, instead
of evaluating the performance of the model as such. The root square mean error usually used to evaluate differences between
observed and simulated values is different from the RMSE regression. The different cases illustrated with the “Eurotate_N” model
demonstrated the apropriate practical application of the regression analysis as statistical tool to evaluate its capacity to simulate
fruit yield, volumetric soil moisture, evapotranspiration and dry matter in tomato crop under greenhouse.

CONCLUSION

The most appropriate statistical method proposed to evaluate a simulation model in tomato was the regression analysis.

KEYWORDS: statistical evaluation, crop modelling, linear regression, analysis of differences.

INTRODUCCION

El crecimiento de la poblacién mundial ( Tilman et al., 2002), asociado al cambio climdtico y la crisis del
agua, plantean la necesidad de investigar para generar nuevas tecnologias que permitan enfrentar la creciente
demanda mundial de alimentos ( Galloway et al., 2004). Sin embargo, la investigacién tradicional basada en
experimentos de campo tiene un alto costo de inversién en infraestructura, equipo, mano de obra y tiempo.
Una alternativa a la investigacién convencional, son los modelos de simulacién en cultivos horticolas, que
muestran una representacién virtual simplificada de los procesos que ocurren en un sistema real ( Yangetal.,
2014), donde hay un conjunto de variables que interactian y evolucionan mostrando un comportamiento
dindmico y real en el tiempo. Estos modelos permiten la experimentacién, sustituyendo la investigacion
tradicional basada en experimentos de campo, y permitiendo realizar una evaluacién econdmica y rapida
del efecto de diversas alternativas de manejo agricola, reduciendo el riesgo, el tiempo de respuesta y los
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costos ( Meinke et al., 2008). En general, las entradas (“inputs”) en la base de datos de un modelo, pueden
ser diferentes a los “inputs” reales de la regiéon donde se va a utilizar. Por tanto, para que un modelo de
simulacién en cultivos horticolas, represente un proceso real, debe ser evaluado considerando las diferencias
entre sistemas de cultivo, suelos, clima y pricticas de manejo, entre otros; de lo contrario las conclusiones
pueden ser especulativas y erréneas ( Thornley y Johnson, 2000; Cannavo et al., 2008).

El proceso de evaluacién del desempeno de un modelo de este tipo, involucra su calibracién y validacién. En
la calibracidn, los pardmetros en la base de datos del modelo son ajustados (i) a través de una serie de escenarios
de simulacidn hasta obtener un ajuste aceptable entre valores simulados y observados en experimentos de
campo, y/o (ii) a partir de datos experimentales de la literatura para la region donde se va a validar. La
validacion es el procedimiento mediante el cual se evalta el desempeno del modelo, contrastando los valores
simulados de una determinada variable con datos reales obtenidos en experimentos de campo. Por ello, el
objetivo principal al evaluar el desempefio de un modelo de simulacién de cultivos, es valorar su utilidad
practica como herramienta de investigacién y/o apoyo en la toma de decisién en aspectos de manejo y
planificacién a nivel de finca, regional o nacional.

Los métodos mas habituales para evaluar la confiabilidad de modelos de simulacidn, se basan en el anélisis
de diferencias entre valores medidos y simulados y en el anélisis de regresion, también entre valores medidos y
simulados ( Willmott, 1982; Yanget al., 2000; Stockle et al., 2004; Yanget al., 2014). Sin embargo, la mayoria
de autores que investigan con modelos de simulacién de cultivos, utilizan dichos métodos evitando entrar en
detalles metodoldgicos basicos y utilizando terminologia y simbologia que conllevan a la confusién. Ademis,
es importante identificar cudles son los métodos adecuados cuando se compara la capacidad de simulacién
entre dos modelos diferentes y cudles son apropiados para evaluar el desempefio de un modelo como tal.
Por ejemplo, en el andlisis de diferencias, estadisticos como el error relativo (RE), el indice de ajuste (d) y
la eficiencia del modelo (E), podrian ser més utiles cuando se compara la capacidad de simulacién de un
modelo contra otro, pero no cuando se compara lo observado contra lo simulado en un mismo modelo. El
error relativo (RE), que relaciona el error entre valores medidos y observados, respecto al promedio medido,
representa el tamano relativo de la diferencia promedio ( Wilmott, 1982), indicando si la magnitud de la
raiz cuadrada del error medio estdndar (RMSE, por sus siglas en inglés) es bajo, medio o alto. Sin embargo,
tiene la desventaja que puede verse afectado por la magnitud de los valores, por valores extremos y el numero
de observaciones. Puede darse el caso que dos grupos de datos con valores altos y bajos, respectivamente,
presenten un RMSE similar, sin embargo, al tener diferentes promedios, ambos valores de ER también serdn
diferentes.

El andlisis de regresiéon por su simplicidad de aplicacién, es frecuentemente usado de forma errénea
para evaluar modelos de simulaciéon. En algunos casos, el RMSE que mide la diferencia promedio entre
valores medidos y simulados ( Wilmott, 1982), tiende a utilizarse indiscriminadamente, sin considerar que es

diferente al RMSE obtenido en el analisis de regresion. El coeficiente de determinacién (R %) es una medida
del grado de ajuste del modelo de regresién lineal, que cuando se usa en forma aislada no tiene sentido, ya que
el objetivo de la regresion es evaluar el modelo de simulacién de cultivos, no el modelo de regresién obtenido.

La magnitud del R * no refleja necesariamente si los datos simulados representan bien a los datos observados,
ya que no estd relacionado consistentemente con la exactitud de la prediccién (Willmott, 1982). Eso se debe
a que se puede obtener un R2 cercano a 1, pero por debajo o por encima de la linea 1:1 o identidad, teniendo
una tendencia a simular valores altos o bajos que sobreestiman o subestiman, respectivamente, los valores
observados.

Algunos estudios como el de Yang et al. (2014), analizaron detalladamente diferentes medidas de
desviacidn, tales como el RMSE, el error medio absoluto (MAE), el error medio (E), el indice de ajuste (d)
y la eficiencia del modelo (E).

El modelo EU-Rotate_N descrito por Rahn et al. (2010), fue creado como herramienta de apoyo para la
toma de decisiones en el manejo del agua y el nitrégeno (N), en setenta especies horticolas en rotacién. El
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modelo simula de forma diaria, el crecimiento de la biomasa aérea y radicular del cultivo, la extraccién de N,
la evapotranspiracién del cultivo (ETc), el volumen de drenaje, la lixiviacidn de nitratos, los contenidos de
humedad volumétrica y N mineral del suelo, la mineralizacién-inmovilizacién del N de la materia orgénica
y un andlisis econdmico de las estrategias de manejo del N.

El modelo EU-Rotate_N es una herramienta ttil para evaluar los efectos agrondmicos, ambientales y
econdmicos de las practicas de manejo del agua y abonado de N; en la definicién e implementacion de leyes,
planes de actuacion y buenas practicas agrarias, en el uso del N en la agricultura ( Rahn et al,, 2010). Ademds,
ha sido utilizado para evaluar el efecto de las pricticas de manejo del N en rotacién de cultivos al aire libre,
sobre los contenidos de N mineral y humedad el suelo, la extraccién de N, la produccién de materia seca
(MS) y el rendimiento ( Rahn et al., 2010; Doltray Muiioz, 2010). En cultivos bajo invernadero, Guo et al.
(2010) y Sun et al. (2012), demostraron que EU-Rotate_N es una herramienta util para estimar la demanda
de N de pepino.

El objetivo del presente estudio fue analizar los diferentes métodos estadisticos habitualmente utilizados
para evaluar el desempeno de modelos de simulacién, y asi proponer cudl es el mas apropiado desde el punto
de vista practico.

MATERIALES Y METODOS

Descripcién, comparacion y critica de los métodos estadisticos cominmente usados para la evaluacién

Los métodos usualmente utilizados en diversos estudios para evaluar el desempefio de los modelos de
simulacién, estan basados en dos 4reas: (1) en el andlisis de diferencias y (2) en el andlisis de regresion, entre
valores medidos y simulados ( Willmott, 1982; Yang et al., 2000). En el primer caso, los indices estadisticos
comunmente utilizados son (1) la raiz cuadrada del error medio estindar (RMSE) ( Fox, 1981), (2) el error
medio absoluto (EMA) ( Willmott, 1982), (3) el error relativo (ER) ( Stockle et al., 2004), (4) el indice de
ajuste (d) ( Willmott, 1982), (5) el sesgo medio del error (MBE) (Willmott, 1982) y (6) la eficiencia del
modelo (E) ( Nash y Sutcliffe, 1970). En el andlisis de regresion se han utilizado: (1) el intercepto, (2) el
coeficiente de regresion lineal y (3) el coeficiente de determinacién.

Entre los métodos de andlisis de diferencias, el error relativo (ER), el indice de ajuste (d) y la eficiencia
del modelo (E), son medidas cuyo objetivo es mds la comparacién entre diferentes modelos para simular una
variable dada, que la validacién del desempefio de un modelo como tal.

Analisis de diferencias entre valores observados y simulados

El andlisis de diferencias se enfoca en comparar el valor calculado por el modelo de simulacién (X), con
el promedio de los valores observados en las condiciones definidas para el cdlculo de la simulacién (Y). Se
propone un promedio de las diferencias ( ecuacién 1), al que llama “Mean Bias Error” (MBE). La varianza
de las diferencias ( ecuacién 2) es la variabilidad alrededor de ese promedio ( Fox, 1981):

MBE ==X, (X;— Y)

$2 = tz;l(xi — Y; — MBE)?
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También Fox (1981), propone el error absoluto promedio (MAE, por sus siglas en inglés) ( ecuacién 3), el
cuadrado medio del error (MSE, por sus siglas en inglés) y su raiz cuadrada (RMSE, por sus siglas en inglés)
( ecuacién 4). Ellos son:

=_1_yn s Y
MAE =137 |X; - ¥

RMSE = |32 (X, - ¥)? )

Por otra parte, Willmott (1982) sugiere que las mejores medidas para determinar el desempefio del modelo
son estas dos ultimas, ya que resumen las diferencias entre lo calculado por el modelo y lo que ocurre en la
realidad.

Al analizar la medida estadistica usualmente utilizada con el nombre de la raiz cuadrada del cuadrado
medio del error (RMSE), se tiene la siguiente situacién:

En el contexto del andlisis de regresién ( ecuacion 5):

Y14

n-2

RMSE =

Mientras que en el contexto del analisis de diferencias ( ecuacién 6):

RMSE =Jt2?=1(xi - ¥)?
(6)

Evidentemente, aunque lasllamen igual no son lo mismo. Ambas implican el célculo de diferencias, peroen
la ecuacién 6 las diferencias se dan entre un valor ajustado por un método estadistico (Y) y el valor observado
para la variable en cuestién (X); mientras que en la expresion ( ecuacién 5) las diferencias son entre el valor
simulado y el valor real. En ambas medidas lo que se busca es obtener el valor mas bajo posible, sin embargo,
ambas estdn afectadas por la unidad de medida y el orden de magnitud de los datos. Por tanto, por si solas
no dicen mucho sobre la confiabilidad del modelo de simulacién. Por consiguiente, tanto MAE como las
dos medidas denominadas RMSE quedarian descartadas como estadisticos ttiles para evaluar los resultados
del modelo. Consecuentemente, en lo sucesivo el término RMSE se utilizard solamente en el contexto del
andlisis de regresion.

Si se afirma que el RMSE no es util por si mismo para calificar la confiabilidad del método de simulacién,
entonces, ¢para qué es util? En el contexto del anilisis de regresion, el RMSE mide, en promedio, cuanto se
alejan los datos observados de los estimados por el modelo de regresion. Si el modelo de regresién estimado
tiene intercepto 0, pendiente 1,0 (lo que se ha llamado la linea 1:1 o identidad) y el RMSE es 0, entonces se
tiene el ajuste ideal y por tanto, la precisién para simular del modelo, es perfecto. En el mundo real nada es
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perfecto, y aunque el RMSE fuera 0, la linea de ajuste puede no ser la identidad; por otro lado, aun teniendo
una linea de ajuste 1:1 el RMSE podria ser muy alto, y por ende, los datos suministrados por la simulacién
no serfan confiables.

Lo mismo que ocurre con el RMSE en cuanto a la incapacidad de calificar por si mismo el desempefio de un
modelo de simulacidn, ocurre con las demdas medidas propuestas. Todas las medidas que han sido planteadas
para evaluar el modelo de simulacién basado en las diferencias entre valores observados y simulados,
calculan dichas diferencias para una muestra; con lo cual proveen informacién del desempeno del modelo
de simulacién para esa muestra especifica, pero si su resultado se generaliza a la poblacién, no se dispone de
una medida del error asociado a esa generalizacion. Esto limita en gran medida su utilidad, por lo que en este
trabajo se propone utilizar para la evaluacion del desempefo del modelo, solamente el analisis de regresion,
que permite la evaluacién del error asociado a la generalizacién de los resultados, tal como se ilustra en los
estudios de casos que se presentaran mas adelante.

Anilisis de regresion

Los modelos de simulacién tienen como objetivo estimar, con base en un determinado conjunto de
valores (X) que son fijos para cada condicién estudiada y una relacién funcional, el comportamiento de una
determinada variable observada con base en una muestra aleatoria (Y). El valor que produce el modelo de
simulacién en este contexto es un valor dado, un valor fijo, con el cual se busca estimar el promedio de una
variable a la cual se asocia una distribucién y que se mide con base en una muestra aleatoria. Por tanto, el
modelo de regresion a utilizar para establecer la concordancia entre el valor observado y el valor simulado es
el siguiente ( ecuacion 7):

Yi=Bo +B1 Xi+ € 7

Donde:

Y = es el valor real que se busca predecir, el valor observado bajo los pardmetros (“inputs”) que se definieron
en la simulacién. Es una variable aleatoria con una distribuciéon dada para cada nivel de X.

X = valor simulado por el modelo en funcién de los factores definidos para la simulacién. Es un valor fijo,
puesto que cada vez que se le den los mismos factores producird el mismo valor. La X sélo cambiard si cambian
las condiciones de la simulacidn, es decir, los factores que la producen. Al respecto, Mendenhall et al. (1986),
definen los valores de X como “constantes conocidas”.

¢ = error aleatorio

Para cada valor obtenido en la simulacién (X), existe una gama de posibles valores observados (Y) que
siguen una distribucién que se supone normal. También se hace el supuesto de que las variancias de Y dado
X son todas iguales (homoscedastidicidad).

Idealmente, para que la capacidad de prediccion del modelo sea totalmente confiable, los valores obtenidos
por la simulacién deberian ser iguales a los valores reales obtenidos en experimentos de campo. Para esto, las
condiciones ideales que deberian darse son:

B o, que es el intercepto de la ecuacién debe ser 0.

B 1, que es el coeficiente de regresion o pendiente de la ecuacién debe ser 1,0.

R %, que es el coeficiente de determinacién que mide el porcentaje de la variabilidad de Y explicada por
cambios en X debe ser 1,0.

B0, 1y R, son pardmetros desconocidos.

Las condiciones anteriores reducen el modelo de regresion a un modelo que presenta la funcién identidad
(ecuacién 8):
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Yi=Xi+E (8)

Evidentemente no se dispone de todos los valores poblacionales para la variable experimental observada,
por lo que esta debe medirse con base en una muestra. De igual manera, no se dispone de los valores para las

B’s, ni para R * que deberdn estimarse con base en la misma muestra. Elintercepto y el coeficiente de regresién
se estiman utilizando la técnica de minimos cuadrados ( Draper y Smith, 1998) y se obtiene ( ecuacién 9):

Y: = bo + b1 X o

El ajuste serd mejor y por ende mayor la confiabilidad del modelo de simulacién, cuanto més se acerquen los
valores observados alos valores estimados con base en las constantes calculadas en la simulacion. La diferencia
(Yi - Yi) se llama “error de estimacién” para la observacién “i”.

La ecuacién (4) produce el promedio del error de estimacién de la siguiente manera ( ecuacién 10):

Fi-(Yi—¥i)?
n—2 (10

RMSE =

donde, RMSE es la raiz cuadrada del cuadrado medio de error de estimacién (Root Mean Square error). El
valor Y ; es una estimacion puntual del promedio de la variable observada. Esa estimacion esta sujeta a error.
Para medir ese error se utilizan los limites de confianza, de la siguiente forma ( ecuacién 11):

P(Vi- taz RMSE |2+ &8 | < Vit t-anRMSE 2 + E55y 24 g
5 gl TR LI * S (11)

Donde, uy/x es la media verdadera de Y dado un valor especifico, X = Xj, en otras palabras, es la media
verdadera de la variable observada en un nivel dado de la variable obtenida en la simulacidn, es la media de
los valores observados en la simulacién.

Enla ecuacidn (5) el término ¥ 2 se calcula asi ( ecuacién 12):

n
X A
=1 (12)

Donde n = tamano de la muestra.

Los limites descritos pueden ser utilizados para afinar la predicciéon modelando el mejor y el peor escenario
para una prediccién dada.

En todos los casos que se presentan a continuacién se cumplen los supuestos de normalidad de los errores

y de homoscedasticidad.
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Estudio de caso con anilisis de regresion

Para ilustrar la aplicacién prictica del andlisis de regresion propuesto como herramienta estadistica para
evaluar la capacidad de simulacién de un modelo, se utilizd el modelo de simulacién EU-Rotate_N (EU_N),
descrito por Rahn et al. (2010).

Se seleccionaron estudios de casos del trabajo realizado por Soto et al. (2014), con diferentes variables de
respuesta y diferentes resultados. Los datos experimentales se obtuvieron de cuatro ciclos de cultivo de tomate
( Solanum lycopersicum L.) en secuencia ( Cuadro 1), en suelo y bajo invernadero. En dichos ciclos de cultivo,
se aplicaron tratamientos de nitrégeno (N), que fueron descritos de acuerdo con: (a) la estacidn de cultivo
(P: primavera, OI: otofio-invierno), (b) el afo de cultivo: 2008, 2009, 2010y 2011 y (c) la concentracién de
N en solucién nutritiva ( Cuadro 1).

CUADRO 1
Concentracién de nitrédgeno (N), N aplicado, volumen y nimero de riegos, N mineral en el suelo
al trasplante y materia seca (MS), para cuatro cultivos de tomate ( Solanum lycopersicum L.) y
sus tratamientos, utilizados para el anlisis de casos en este estudio. Almeria, Espana. 2011-2012.

Cultivos Fechas de Trata- [M] N Riego N° de N MS
cultive mientos mmel/l aplicade (mm) riegos trasplante (t/ha)
de N {kg/ha) {kg/ha) objetive
P-2008 (cv. Brenda) De 10/01/08 P-08-N. 12,0 700 418 94 542 11,7
al 21/06/08
OI-2009 (cv. Pitenza) De 16/09/09 OI-09-N, 6,3 168 255 63 353 10,7
al 15/03/10 pr-pg-N, 124 320 256 62 287 10,8
0I- 2010 (cv. Razimo) De 05/08/10 OI-10-N, 0,64 33 285 56 44 11,8
al 25/01/11  pr-1o-N, 4.4 159 270 E6 64 13,3
OI-10-M, 13,6 491 282 (13 28 12,8
P-2011 (cv. Ramyle) De 14/03/11 P-11-N, 1,1 28 174 50 17 9,2
al 14/07/11  p-11-N, 5,2 151 218 50 14 11,2
P-11-N, 134 425 240 50 13 11,7
P-11-N, 21,7 677 237 50 33 11,8

Table 1. Nitrogen concentration (N), N applied, volume and number of irrigations, mineral N
in the soil when transplanting, and dry matter (DM) for four tomato ( Solanum lycopersicum L.)
crops and their treatments, used for the analysis of cases in this study. Almeria, Spain. 2011-2012.

En el cultivo del ano 2008, el manejo del riego y la concentracién de N aplicada correspondieron al manejo
convencional de la zona. En los cultivos de otono-invierno de los afios 2009, 2010 y 2011, se aplicaron
concentraciones crecientes de N en el fertiriego ( Cuadro 1). El volumen de riego aplicado se basé enlaETc
estimada segiin el modelo de simulacién PrHo ( Ferndndez et al., 2001), y la frecuencia fue ajustada segtin el

potencial hidrico del suelo. Las unidades experimentales fueron parcelas de 36 m 2 distribuidas en un disefio
de cuatro bloques completos al azar. Cada parcela tuvo un sistema de riego independiente para la aplicacion
de los tratamientos de N mediante fertiriego. Las caracteristicas del invernadero, el sistema de cultivo, el
sistema de riego y el manejo agronémico del cultivo fueron descritas detalladamente en Soto et al. (2014).

En todos los cultivos se midieron como variables de respuesta el contenido de humedad volumétrica
del suelo, N mineral del suclo, materia seca (MS), rendimiento, extraccién de nitrégeno, volumen vy
concentracién de N en el riego aplicado y en drenaje. Ademis, se estimd la evapotranspiracion del cultivo,
la cantidad de N aplicado (kg/ha) y lixiviado (kg/ha). Los métodos para la medicién y estimacion de dichas
variables de respuesta se describieron en Soto et al. (2014). En el presente trabajo, para los estudios de
casos que ilustran el anélisis de regresion propuesto, se seleccionaron las variables de rendimiento comercial
de fruto, contenido de humedad volumétrica del suelo, evapotranspiracién del cultivo y materia seca,
considerando que fueron casos representativos que ilustran la utilidad practica del analisis de regresién, en
escenarios de simulacién con resultados diferentes.

Simulacién del rendimiento comercial de fruto de tomate

Para la simulacién del rendimiento comercial de fruto de tomate, los tratamientos fueron agrupados en
dos categorias: de (i) N no limitante, cuando el consumo de N fue menos o igual al nitrégeno disponible en el
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suelo (NDS) y, (ii) N limitante, cuando el consumo de N fue menor o igual al NDS. Para efectos de ilustrar
laaplicacién del andlisis de regresion en la simulacién del rendimiento de fruto, se utilizaron los tratamientos
limitantes en N: OI-10-N |, P-11-N ; y P-11-N , ( Cuadro 1).

Simulacién del contenido de agua en el suelo (SWC)

Para evaluar la eficiencia del modelo para predecir el SWC (cm * cm ) en el perfil de 30-60 cm de suelo,
se utilizaron los datos de todos los tratamientos ( Cuadro 1).

Simulacién de la evapotranspiracion del cultivo (ET .) de tomate

Para evaluar la eficiencia del modelo para predecir la ETe¢, se utilizaron los datos de todos los tratamientos
del estudio de Soto et al. (2014) ( Cuadro 1).

Simulacién de la materia seca (MS) en tomate

Para ilustrar otro escenario con diferentes resultados en la aplicaciéon del analisis de regresion, se utilizé la
variable de materia seca (MS) de los tratamientos limitantes en N, OI-10-N |, P-11-N ; y P-11-N ; ( Cuadro
1).

Configuracién, entradas y validacién del modelo

En los cultivos experimentales utilizados para la evaluacién del modelo en cultivo de tomate bajo
invernadero, se realiz6 primero una calibracién y posteriormente la validacién del modelo EU-Rotate_N,
usando la versién 1.8. Para cada simulacién por tratamiento, el modelo requirié una serie de archivos de
entrada (inputs data) que incluyeron informacién relevante sobre el sitio experimental, las propiedades del
suelo, datos del cultivo, manejo del cultivo (riego y fertilizacién N), contenidos iniciales de humedad y N
mineral del suelo, y un archivo con datos de clima de todos los afios.

Los parametros de calibracién especificos del cultivo, fueron incluidos en la base de datos del modelo
(denominada crop table). Para cada tratamiento se realizé una simulacién independiente desde el trasplante
hasta la tltima. En el estudio realizado por Soto et al. (2014), se describieron en detalle la informacién de las
entradas “input data” y pardmetros de cultivo “crop table” utilizados en el proceso de validacién y calibraciéon
del modelo.

Para el anilisis estadistico del método de regresién propuesto, se utiliz6 el paquete estadistico JMP.

RESULTADOS

Simulacién del rendimiento comercial de fruto

En la simulacién de rendimiento comercial de fruto, las pruebas de hip6tesis para intercepto 0 y pendiente
1,0 resultaron no significativas, el RMSE (1,98) fue bajo y por consiguiente el R * (0,96) fue muy alto ( Figura
1, Cuadros 2y 3). Esto llevard a limites de confianza para una estimacién muy cercanos entre s, lo que implica
que el método de simulacién estima lo observado con buena precision.

525



AGRroNOMIA MESOAMERICANA, 2019, voL. 30, NUM. 2, MAY-AuG, ISSN: 2215-3608

105

100 -

90

85

80

Rendimiento observado (t/ha)

?O -' I ) | J I J | : | L I ;
70 75 80 85 90 95 100 105

Rendimiento simulado (t/ha)

FIGURA 1
Rendimiento comercial de fruto en cultivo de tomate ( Solanum lycopersicum L.), bajo

invernadero. La linea punteada representa la funcién identidad. Almeria, Espafia. 2011-2012.
Figure 1. Fruit commercial yield in greenhouse tomato ( Solanum lycopersicum L.)
crop. The dotted line represents the identity function. Almeria, Spain 2011-2012.

CUADRO 2
Resumen del ajuste entre valores simulados y observados del rendimiento comercial de fruto (t/
ha) en cultivo de tomate ( Solanum lycopersicum L.), bajo invernadero. Almeria, Espana. 2011-2012.

Término Estimacion
R Cuadrado 0,956
R Cuadrado ajustado 0,947
Raiz cuadrada del cuadrado medio de error 1,980
Respuesta promedio 79,846
Observaciones 7

Table 2. Summary of the adjustment between simulated and observed values of fruit commercial
yield (t/ha) in greenhouse tomato (Solanum lycopersicum L.) crop. Almeria, Spain. 2011-2012.

CUADRO 3
Pardmetros estimados para el ajuste entre valores simulados y observados
de rendimiento comercial de fruto (t/ha) en cultivo de tomate ( Solanum
lycopersicum L.), bajo invernadero. Almeria, Espafia. 2011-2012.

Término Estimacidn Error estandar t Prob>|t|
Intercepto (b,) -8,165746 8,450776 -0,96 0,3804
Rendimiento N L Simulado (_hi] 1,0279251 0,098782 10,41 0,0001*

Table 3. Estimated parameters for the adjustment between simulated and observed values of fruit
commercial yield (t/ha) in greenhouse tomato ( Solanum lycopersicum L.), crops. Almeria, Spain. 2011-2012.
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En este caso, destaca el hecho de que las hipdtesis que prueba el paquete de analisis para p oy | fueron:

H(): BOZOHQ:F))]:O

En el caso B (la pendiente), lo que se quiso fue probar la hipétesis de que H o: f 1=1,0, contra la alternativa
de que es diferente de 1,0. Esto puede hacerse con facilidad definiendo el valor del tRatio (t de Student) de
la siguiente manera ( ecuacién 13):

- (by—1) _ (1.0279251-1) -0,2826
stdError(bq ) 0.098782 (13)

La “t” se calcularon restando 2 al niimero total de observaciones, donde en este caso fueron S.
La Prob>]0,2826| con 5 grados de libertad fue 0,7888, lo que implica que no se rechace la hipétesis nula
planteada. Asi, el apartado de “pardmetros estimados” en la salida de JMP apareceria de la siguiente manera

( Cuadro 4):

CUADRO 4
Pardmetros estimados para el ajuste entre valores simulados y observados de rendimiento comercial de

fruto en cultivo de tomate ( Solanum lycopersicum L.), bajo invernadero. Almeria, Espafia. 2011-2012.

Término Estimaciéon Error estandar t : 'F"Eoﬁ':v"[f | )
Intercepto (b,) -8,165746 8,491 -0,96 0,3804
_Rendimiento simulado (b,) 1,0279251 0,095 0,28 0,7888

Table 4. Estimated parameters for the adjustment between simulated and observed values of fruit
commercial yield in greenhouse tomato ( Solanum lycopersicum L.), crop. Almeria, Spain. 2011-2012.

En este caso, el intercepto no fue significativamente diferente de 0 (p=0,3804) y la pendiente no fue
significativamente diferente de 1,0 (p=0,7888).

Los resultados del ajuste para cada uno de los valores simulados se muestran en el Cuadro S. Los limites
de confianza pueden ser utilizados para valorar la utilidad prictica del modelo de simulacién. Por ejemplo,
a un valor simulado igual a 83,14 t.ha 1 corresponde un valor predicho por la ecuacién de 77,3 t.ha 1 Los
limites de confianza indicaron que hubo una confianza del 95 % de que el valor verdadero del promedio por
hectdrea del rendimiento comercial de fruto se encuentre entre 75,27y 79,32 t.ha . En el peor de los casos se

esperarfa un rendimiento de 75,27 t.ha 1. El valor absoluto del error de estimacidn fue, en este caso, de 2,02
que en términos relativos represent un 2,6 % del valor predicho ( Cuadro 5).

CUADRO 5
Resultados del ajuste entre valores observados y simulados para el rendimiento comercial de fruto (t/

ha) en cultivo de tomate ( Solanum lycopersicum L.), bajo invernadero. Almerfa, Espana. 2011-2012.

‘Observado Simulado Predicho por la Residuo Limite Limite
ecuacion inferior superior
75,09 82,57 76,71 -1,62 74,64 78,78
73,80 80,31 74,39 -0,59 72,04 76,74
56,02 102,50 97,20 -1,18 92,50 101,89
87,16 89,57 83,91 3,25 81,74 86,08
78,68 83,14 77,30 1,38 75,27 79,32
73,08 78,68 72,71 0,37 70,10 75,32
75,09 82,57 76,71 -1,62 74,64 78,78

Table 5. Results of the adjustment between simulated and observed values for the commercial performance
of the fruit (t/ha) in greenhouse tomato ( Solanum lycopersicum L.), crop. Almeria, Spain. 2011-2012.

Simulacién del contenido de agua en el suelo (SWC)
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Las pruebas de hip6tesis para intercepto 0 y pendiente 1,0 resultaron no significativas (P>0,05), pero el

RMSE fue alto y por consiguiente se obtuvo un R * muy bajo. Esto llevar a limites de confianza para una

estimacién promedio ( ecuacién 1) muy anchos, lo que implica que el método de simulacién estimé lo

observado con muy poca precision ( Figura 2, Cuadros 6y 7).
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FIGURA 2
Comparacién entre valores medidos y simulados del contenido de humedad volumétrica
del suelo (SWC) en el perfil de 30-60 cm, en cultivos de tomate ( Solanum lycopersicum L.)

bajo invernadero. La linea punteada es la funcién identidad. Almeria, Espafia. 2011-201
Figure 2. Comparison between measured and simulated values of soil water content (SWC) on the 30-60 cm profile in
greenhouse tomato ( Solanum lycopersicum L.) crop. The dotted line is the identity function. Almeria, Spain. 2011-2012.

CUADRO 6
Resumen de ajuste para valores medidos y simulados de humedad

volumétrica en el perfil de 30-60 cm del suelo, en cultivo de tomate (
Solanum lycopersicum L.) bajo invernadero. Almeria, Espania. 2011-2012.

Término Estimacion
R cuadrado 0,652
R cuadrado ajustado 0,641
Raiz cuadrada del cuadrado medio de error 0,020
Respuesta promedio 0,192
Observaciones 34

Table 6. Adjustment summary of measured and simulated values of volumetric soil moisture at
30-60 cm profile, in greenhouse tomato ( Solanum lycopersicum L.) crop. Almeria, Spain. 2011-2012.
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CUADRO 7
Pardmetros estimados para el ajuste entre valores medidos y simulados de humedad

volumétrica (cm */cm ?) en el perfil de 30-60 cm del suelo, en cultivo de tomate
( Solanum lycopersicum L.), bajo invernadero. Almeria, Espana. 2011-2012.

Término Estimacion Error estandar t Prob=|t|
Intercepto (b,) 0,031 0,021 1,49 0,1455
Humedad Veol. 30-60 cm simulade (b,) 0,802 0,104 1,911 <0,066%

‘Para la prueba de hipdtesis de B,=1 / For the hypothesis test of B,=1.

Table 7. Estimated parameters for the adjustment between measured and simulated values of volumetric soil moisture

(cm 3/cm 3) at 30-60 cm porfile, in greenhouse tomato ( Solanum lycopersicum L.) crop. Almeria, Spain. 2011-2012.
1
Para la prueba de hipétesis de f1=1 / For the hypothesis test of f1=1.
1
Parala prueba de hipétesis de f1=1 / For the hypothesis test of f1=1.

Para un simulado de 0,19, que se encuentra cerca del punto medio de la distribucién al que corresponde
un valor predicho de 0,184 ( Cuadro 8), el error de estimacién fue £0,075, que en términos relativos fue
un 4,1 % del estimado. Cuando el valor se aleja del centro de la distribucién, el error aumenta. Por ejemplo,
para un simulado de 0,240 el error es de +0,11 que representa un 4,9 % del valor predicho. Como se indicé
anteriormente, aunque se cumple la condicién de pendiente 1,0 e intercepto 0, un R * bajo y un RMSE alto
implican una menor precision en la estimacion.

CUADRO 8
Resultados del ajuste entre valores medidos y simulados de humedad

volumétrica (cm */cm ) en el perfil de 30-60 cm del suelo, en cultivo de tomate
( Solanum lycopersicum L.) bajo invernadero. Almeria, Espana. 2011-2012.

Observado Simulado Predicho Residuo Limite Limite
inferior  superior

0,216 0,240 0,224 -0,008 0,213 0,235
0,148 0,210 0,200 -0,052 0,192 0,207
0,158 0,170 0,168 -0,009 0,158 0,177
0,216 0,230 0,216 0,000 0,206 0,225
0,207 0,200 0,192 0,015 0,185 0,199
0,172 0,140 0,144 0,028 0,129 0,158
0,225 0,240 0,224 0,001 0,213 0,235
0,143 0,190 0,184 -0,041 0,176 0,191
0,166 0,190 0,184 -0,018 0,176 0,191
0,206 0,220 0,208 -0,002 0,200 0,216
0,161 0,180 0,176 -0,015 0,167 0,184
0,214 0,150 0,184 0,030 0,176 0,191
0,261 0,270 0,248 0,013 0,232 0,264
0,210 0,220 0,208 0,002 0,200 0,216
0,173 0,170 0,168 0,005 0,158 0,177
0,187 0,190 0,184 0,003 0,176 0,191
0,263 0,270 0,248 0,015 0,232 0,264
0,210 0,210 0,200 0,010 0,192 0,207
0,173 0,150 0,184 -0,011 0,176 0,191
0,187 0,180 0,176 0,012 0,167 0,184
0,223 0,220 0,208 0,015 0,200 0,216
0,142 0,170 0,168 -0,025 0,158 0,177
0,208 0,180 0,176 0,032 0,167 0,184
0,218 0,230 0,216 0,002 0,206 0,225
0,153 0,210 0,200 -0,047 0,192 0,207
0,168 0,150 0,152 0,016 0,139 0,164
0,139 0,140 0,144 -0,005 0,129 0,158
0,249 0,260 0,240 0,009 0,221 0,254
0,181 0,210 0,200 -0,019 0,192 0,207
0,164 0,160 0,160 0,005 0,149 0,171
0,160 0,160 0,160 0,000 0,149 0,171
0,220 0,220 0,208 0,012 0,200 0,216
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Table 8. Results of the adjustment between measured and simulated values of volumetric soil moisture (cm 3/

m )

on the 30-60 cm profile, in greenhouse tomato ( Solanum lycopersicum L.) crop. Almeria, Spain. 2011-2012.

Simulacién de la evapotranspiracion del cultivo (ET )

En la simulacion de la evapotranspiracion del cultivo (ET¢), el intercepto fue significativamente diferente
de 0y la pendiente fue significativamente diferente de 1,0, pero el tamafio de la diferencia en ambos casos fue
irrelevante ( Figura 3). La significancia indica que lo obtenido para la muestra fue generalizable a la poblacién,
sin embargo, fue provocada por un RMSE extremadamente bajo, lo cual es muy deseable, y no significa que
realmente el intercepto sea diferente de cero y la pendiente sea diferente de uno. Este resultado se vio, ademis,

apoyado por un R  sustancialmente alto (0,982) ( Cuadro 9).
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FIGURA 3

Comparacién entre valores medidos y simulados de la evapotranspiracién

(ETc) en cultivo de tomate ( Solanum lycopersicum L.), bajo invernadero.
Lalinea punteada es la funcién identidad. Almerfa, Espafia. 2011-2012.

Figure 3. Comparison between measured and simulated values of evapotranspiration (ETc¢) in greenhouse
tomato ( Solanum lycopersicum L.) crop. The dotted line is the identity function. Almeria, Spain. 2011-2012.

CUADRO 9

Resumen de ajuste para valores medidos y simulados de evapotranspiracién de cultivos (mm)
de tomate ( Solanum lycopersicum L.), en suelo bajo invernadero. Almerfa, Espafia. 2011-2012.

. Término Estimacion
R cuadrado 0,982

R cuadrado ajustado 0,981
Raiz cuadrada del cuadrado medio de error 10,490
Respuesta promedio 114,809
Observaciones 209
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Table 9. Adjustment summary between measured and simulated values of evapotranspiration
(mm) of soil grown greenhouse tomato ( Solanum lycopersicum L.). Almeria, Spain. 2011-2012.

El valor muestral del intercepto fue de -3,9, la cual es una diferencia irrelevante en el orden de magnitud
de la variable que varfa entre 0 y 350 ( Cuadro 10). El valor muestral de la pendiente también mostré una
diferencia irrelevante con el valor de 1,0 que se desea para ella. Nétese el valor de 0,009 para el error estdndar
( Cuadro 10), ese valor tan bajo, muy descado en todos los procesos de medicién, fue el que hizo que ambas
hip6tesis se rechacen en estas condiciones.

CUADRO 10
Pardmetros estimados para el ajuste entre valores medidos y simulados de evapotranspiracién (mm)
en cultivo de tomate ( Solanum lycopersicum L.) bajo invernadero. Almeria, Espana. 2011-2012.

Término Estimacion Error t Prob>|t| ]
estandar
Intercepto (b,) -3,896 1,331 -2,33 0,0038%
_Evapotranspiracién simulado (b,) 0,963 0,008 4,05° <0,0001

‘Para la prueba de hipdtesis de B,=1 / For the hypothesis test of B =1.

Table 10. Estimate parameters for the adjustment between measured and simulated values of
evapotranspiration (mm) in greenhouse tomato ( Solanum lycopersicum L.) crop. Almeria, Spain. 2011-2012.
1
Para la prueba de hipétesis de B1=1 / For the hypothesis test of B1=1.

1
Para la prueba de hipétesis de B1=1 / For the hypothesis test of B1=1.

Simulacién de la materia seca (MS) en tomate

En la simulacién de la materia seca (MS), la linea de ajuste no fue 1:1 porque la pendiente fue mayor que
1,0. También en este caso se dio un RMSE bajo, lo que implica un R 2 alto, pero las diferencias entre lo
simulado por el modelo y lo observado crecen conforme los valores de la variable aumentan, lo que hace que
la simulacién no tenga validez alguna. Los resultados se muestran en la Figura 4y en los Cuadros 11y 12.
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FIGURA 4
Comparacion entre valores medidos y simulados de materia seca (MS)
en cultivo de tomate ( Solanum lycopersicum L.), bajo invernadero. La
linea punteada fue la funcién identidad. Almeria, Espana. 2011-2012.

Figure 4. Comparison between measured and simulated values of dry matter (MS) in greenhouse tomato
( Solanum lycopersicum L.) crop. The dotted line was the identity function. Almeria, Spain. 2011-2012.

CUADRO 11
Resumen de ajuste para valores medidos y simulados de materia seca (t/ha) en cultivos de

tomate ( Solanum lycopersicum L.), en suelo bajo invernadero. Almerfa, Espana. 2011-2012.

Término Estimacién
R cuadrado 0,920
R cuadrado ajustado 0,916
Raiz cuadrada del cuadrado medio de error 1,175
Respuesta promedio 4,208
Observaciones 21

Table 11. Adjustment summary of measured and simulated values of dry matter (t/
ha) in greenhouse tomato ( Solanum lycopersicum L.) crop. Almeria, Spain. 2011-2012.

CUADRO 12
Pardmetros estimados para el ajuste entre valores medidos y simulados de materia seca (t/ha) en
cultivo de tomate ( Solanum lycopersicum L.) bajo invernadero. Almerta, Espafia. 2011-2012.

Término Estimacion Error t Prob>|t]
estandar
Intercepto 0,578 0,354 1,63 0,1196
_h_'l_aten'a seca simulada 1,481 0,010 4,82 =0,00011

'para la prueba de hipdtesis de B,=1 / For the hypecthesis test of pB,=1.
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Table 12. Estimated parameters for the adjustment between measured and simulated values of dry
matter (t/ha) in greenhouse tomato ( Solanum lycopersicum L.) crop. Almeria, Spain. 2011-2012.
1
Para la prueba de hipétesis de f1=1 / For the hypothesis test of f1=1.

1
Para la prueba de hipétesis de f1=1 / For the hypothesis test of f1=1.

Discusion

Todas las medidas que han sido propuestas para evaluar el modelo de simulacién basado en las diferencias
entre valores observados y simulados, calculan dichas diferencias para una muestra, con lo cual proveen
informacién del desempeno del modelo de simulacién para esa muestra especifica, pero si su resultado se
generaliza a la poblacién, no se dispone de una medida del error asociado a esa generalizacién. Por tanto, su
utilidad es limitada.

Habitualmente, cuando se evalta el desempefio de modelos de simulacion, la mayoria de autores utilizan
métodos “por costumbre”, evitan los detalles metodoldgicos bésicos, y utilizan terminologia y simbologia que
conlleva a ambigitiedades y confusién. No se cuestiona si al utilizar un estadistico dado, este podria ser més
atil cuando se compara la capacidad de simulacién entre dos modelos diferentes, o cuando se compara lo
observado con lo simulado en un mismo modelo.

Otros estadisticos, como por ejemplo el error relativo, pueden verse afectados por la magnitud de
los valores, por valores extremos y el nimero de observaciones. En otros casos, se utiliza el RMSE
indiscriminadamente, sin considerar si se aplica en el contexto del anélisis de diferencias o en el contexto del
analisis de regresion.

Los casos presentados ilustraron el uso correcto del analisis de regresién para la validacién de modelos de
simulacién en agricultura. En todos ellos la variable predictora (X) fue el valor determinado por la simulacién
y la variable respuesta el valor observado (Y), contrario a lo que utilizaron Yang et al. (2014) y Willmott
(1982). Cada uno de ellos fue de diferente indole y se mostraron resultados para los ajustes de regresiéon
que permitieron, en conjunto, decidir si el modelo fue vélido o no. Esto justifica el por qué en este trabajo,
reforzado con los ejemplos ilustrados, el anilisis de regresiéon propuesto se reconoce como la mejor opcidn
para evaluar la capacidad de prediccién de un modelo especifico o en particular En el anélisis de regresion

deben considerarse conjuntamente el R * (porcentaje de la variancia de Y explicado por el modelo), el RMSE
(el cuadrado medio de error), los valores y significancia del coeficiente de regresién y la constante del modelo,
y los limites de confianza para las estimaciones.

En la propuesta de Reckhow et al. (1990), Mayer et al. (1994) y Flavelle (1992), sobre la regresién como
técnica de validacién, sefialaron su limitacién cuando se incumplen los supuestos bésicos. Es importante la
evaluacion del cumplimiento de los supuestos bésicos de normalidad de los errores y homoscedasticidad, y el
uso de cuadrados minimos ponderados en el caso de que esta tltima no se satisfaga.

Finalmente, la utilizacién de un método estadistico apropiado, como es el andlisis de regresion utilizado
en forma correcta, junto con la experiencia profesional en un 4rea especifica, parece ser la combinacién mas
adecuada para evaluar la capacidad de simulacién de un modelo y llegar asi a inferencias o conclusiones validas.

CONCLUSIONES
Se concluye que el analisis de regresion, utilizado correctamente, es el método més adecuado para evaluar el

desempeno de un modelo de simulacién en agricultura, sin embargo, debe considerarse conjuntamente con

el R %, el RMSE, los valores y la significancia del coeficiente de regresion, la constante del modelo y los limites
de confianza para las estimaciones.
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Estadisticos tales como el ER, el d y la E, son habitualmente usados de forma errénea para evaluar
el desempefio de un modelo de simulacién agricola como tal, ya que son mas recomendables para la
comparacion del desempeno entre diferentes modelos de simulacién. El RMSE es habitualmente utilizado
para evaluar diferencias entre valores observados y simulados, sin discriminar que este es diferente al RMSE
de una regresion.
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