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Calibracao e Avaliacao de Modelos
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Calibracao e avaliacao de modelos

e Calibrar um modelo -> ajustar os parametros do modelo respeitando seu significado biofisico,
buscando aproximar as simulacdes dos dados experimentais (medicdes). O ajuste é feito
objetivando a minimizacao do erro estatistico de predicao do modelo, observando as variaveis de
saida.

* Nota: a estrutura do modelo nao é alterada pela calibracao.

* Com o modelo calibrado, segue a etapa da avaliacao, também chamada de teste ou validacao. O
termo validacao tem a conotacao de que o modelo seja “validado”, implicando na sua validade
em qualquer circunstancia. Neste sentido, ha uma célebre frase: “pode-se apenas invalidar, mas
nunca definitivamente validar um modelo”.

* O que se faz, na verdade, é testar o desempenho do modelo para determinados cenarios,
avaliando seu desempenho com base em indicadores estatisticos e utilizando um conjunto de
dados independentes daqueles usados na calibracao.
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Calibracao e avaliacao de modelos

* O processo de avaliacao de modelos consiste na verdade em quantificar a habilidade do modelo
em simular a realidade. O erro total de um modelo é dado pela soma de dois tipos de erros: a)
erros estruturais e erros de estimativa de parametros; conforme os modelos tornam-se mais

complexos, os erros estruturais diminuem porque o modelo se aproxima do sistema real; os erros
estruturais podem ser reduzidos até um certo limite (ver figura abaixo).

* Ainda, conforme aumenta-se a complexidade do modelo, os erros de parametros aumentam. Isto

ocorre por que aumenta-se o numero de equacoes e parametros e isso eleva a dificuldade de
ajuste desses parametros. —
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Exemplo de procedimento de
avaliacao de um modelo

Fonte: Wallach et al. Working with Dynamic Crop Models. 2017.

Example 1

Suppose that our model for predicting response Y for individual i is

)‘rl. = f(X;:0) = 7o s (;mx:h + (;"2’,\',.(2) {eY (;mx‘m + (;wx;m +/3(5',\‘:5’ 1)

1) kD) () 2 (8)

The explanatory variables are X = (x'V, x®) x® x® ONT The parameter vector is

6 = ©,6,69,69,6M.6NT = (1.9,7.8,2.5,-0.2,0.1,0.7)F (2)
The hat notation is used to indicate that the parameter values are estimates. We do not need
to bother here with the origin of these estimates. The data set for evaluating the model is

given in Table 1.

Table 1. Measured values (Y;), 5 explanatory variables, calculated values (¥;) and model
errors (D;) for § situations.

EAL RS R B o LR Di=Y; - ¥
I -939 —163 080 044 045 —047 -931 —0.08
3 "S3oy VIlges iiyigyNiigsgl Toss 033 7 2310 4013
3 037 =025 020 051 082 045 0.72 —0.35
4 710 038 102 -022 08 —193 6.18  0.92
5 582 QS T4 0T 1163 - 0,55 545 038
6 =—1121° =120 =179 035 =026 026 -—11.84 063
7 -581 =-097 -015 041 113 010 =590  0.09
8 282 039 -120 201 -079 —144 047 235
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Representacao Grafica
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Fonte: Wallach et al. Working with Dynamic Crop Models. 2017. . ,
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Indicadores
estatisticos

Fonte: Wallach et al. Working with Dynamic Crop Models. 2017.
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D. Wallach

Table 2. Measures of agreement between a model and measured data.

Name

Equation

Bias
Mean squared error

Root mean squared error

Mean absolute error

Relative root mean squared error

Relative mean absolute error

Modeling efficiency

Correlation coefficient

Agreement index

Concordance correlation coefficient

Total deviation index

Coverage probability
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Formas de representacao grafica
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Fig. 3.2. Evaluation of model robustness using simulated versus measured graphs: (a) a simple
graph of simulated versus measured variable, (b) simulated versus measured variable plus 1:1  1ento de Culturas Agrl'colas

Fonte: Soltani & Sinclair. 201 line, (c) simulated versus measured variable plus 1:1 line plus +15% discrepancy lines, and ,
;2012 (d) simulated versus measured variable plus 1:1 line plus regression line. 3em de Culturas Agricolas | | Esa1Q



Formas de representacao grafica

Fonte: Soltani & Sinclair, 2012
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Fig. 3.3. A sample graph of simulated versus measured variable in which the linear
regression between simulated and measured variable resulted in high R?and r,
indicating that the model obviously is not a good simulator of the system.
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Fig. 3.4. Sample graphs of (a) predicted crop mass and (b) nitrogen (N) accumulation, both in
g m~2, during growing season in chickpea crops grown under a wide range of sowing date and
density. Different symbols indicate two different experiments. The 18% ranges of discrepancy
between simulated and measured values are indicated by dashed lines. Solid line is 1:1 line
(Soltani and Sinclair, 2011).
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Formas de representacao grafica
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Fig. 3.5. A sample graph of residual (simulated — measured) versus measured variable
derived from Fig. 3.3. This example indicates an obvious bias in model prediction. Mean
bias (residual mean) is -3.9g m=2.
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Observacao sobre o R?
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Observacao sobre o R?
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figura do slide anterior.
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Acuracia e precisao
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Roteiro sugerido num processo de calibracao
eye-fitting

1) atribuir um valor para cada parametro considerando o significado
biofisico do parametro, a analise de sensibilidade e os valores

reportados na literatura;

e 2) utiliza-se um critério estatistico para quantificar a incerteza
associado a esta primeira calibracao

* 3) ajusta-se os valores do parametros (sempre considerando o
significado biofisico do parametro e a analise de sensibilidade) e
observa-se a variacao no indicador estatistico;

* 4) o conjunto final de parametros é selecionado quando se atinge o

valor minimo do indicador estatistico (minima incerteza na calibracao)
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Validacao Cruzada — Cross-Validation

e Assumindo que o conjunto de dados seja uma amostra aleatoria da
populacao alvo, normalmente divide-se os dados em duas partes: uma
para calibracao e outra para avaliacao.

 Como o segundo conjunto de dados nao foi utilizado na calibracao, diz-se
qgue ele € um estimador nao-parcial da incerteza do modelo

* Quando temos, contudo, poucos dados, a validacao cruzada € uma opcao
interessante. Além disso, esta abordagem acima descrita tem algumas
limitacoes:

* Em primeiro lugar, normalmente se usa apenas metade dos dados na calibracao e
para estimar a incerteza do modelo, tornando nossas estimativas menos precisas.

* Em segundo lugar, este procedimento de separacao dos dois grupos € arbitrario, bem
como a definicao das proporcdes a serem utilizadas na calibracao e na validacao.
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Validacao Cruzada — Cross-Validation

* Observe os seguintes esquemas explicativo sobre a validacao cruzada:

Iteration 1 Test Train Train Train Train Validation Training
Fold Fold

"
I raining cata Iteration 2 Train Test Train Train Train 1st — Performance,

iteration 1|0 0 000000090000 000000 )
—-b.... e Irrrrrrrrr Iteration 3 Train Train Test Train Train t
reretion 3 -0 0000 000002000010 0000 §
© =3 Z Performance
Iteration 4 Train Train Train Test Train § 4th D:]:‘:D—P Performance 4 i=t
i . . . x
[ieration « | >0 O 0000000009000 0000
< > . ’ ) . .
4 All data o Iteration 5 Train Train Train Train Test

Como mostram as figuras acima, a validacao cruzada consiste em dividir o conjunto de dados em varios grupos e utilizar no processo de calibracdo todos eles, com excecao
de um conjunto. A validacdo nessa primeira rodada de calibracdo seria entdo feita com este conjunto que ficou fora. Na sequéncia, o processo é repetido, mas agora
deixando de fora um segundo (diferente) conjunto de dados. O procedimento continua até que todos os conjuntos tenham sido usados tanto na calibracdo como na
avaliacdo do modelo. Ao final do procedimento, teremos N estimativas de incerteza do vetor de parametros do modelo, mas sugere-se usar como conjunto final de
parametros calibrados aquele construido utilizando-se todos os dados.
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Tarefa

* Com base nos dados apresentados na Tabela do slide 4, representar
graficamente o ajuste entre os dados estimados e observados e
calcular os indicadores estatisticos que constam no slide 6.
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