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RESUMEN




Resumen

Esta investigacion se desarrolla a partir de la informacién obtenida sobre tres agentes nocivos
en el territorio de la Estacién de Proteccién de Plantas (EPP) de Lajas en la Provincia de
Cienfuegos que comprende los municipios: Lajas, Cruces y Palmira. En la misma se determinan
los modelos para la estimacion espacial de la intensidad de Bemisia tabaci Guen. y Alternaria
solani Sor., y la distribucion del Virus del encrespamiento amarillo de la hoja del tomate
(TYLCV), por ser los agentes primarios de mayor interés del cultivo del tomate para las
campafias comprendidas entre los afios 2003-2004 al 2007-2008. Para el cumplimiento del
objetivo planteado se efectlia un analisis del cumplimiento de los requisitos necesarios para el
estudio, lo que incluye el ajuste a una distribucién normal, la identificacion de valores atipicos y
la presencia de estacionaridad; se calcula el semivariograma experimental y se ajusta éste a un
modelo; se representan los mapas de estimacion con los modelos que presentaron un mejor
ajuste, los que se validaron a partir de los errores de estimacion. Como resultado del estudio se
encontraron los modelos de mejor ajuste, con coeficientes de determinacién mayores que el
70% y coeficientes de correlacion mayores que 0.89, que fueron utilizados para estimar
espacialmente la intensidad de la Alternaria solani y de Bemisia tabaci, y la distribucién del
Virus del encrespamiento amarillo de la hoja del tomate, los que permitiran a los tomadores de

decisiones establecer tacticas de control dirigidas hacia los focos especificos de infestacion.
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INTRODUCCION




Introduccién

La utilizacion de los sistemas de informacion geogréfica (SIG) en diversos campos del
guehacer humano, se ha incrementado en los Ultimos afios demostrando ser una herramienta
muy util en la toma de decisiones. En la agricultura se ha aplicado en areas como el control de
enfermedades, contaminacion de suelos, entomologia, nematologia y fertilidad de suelos, entre
otras. Uno de los aspectos de mayor utilidad ha sido el estudio de la variabilidad espacial de
suelos y la prediccion de valores en puntos no muestreados a través del uso de las
interpolaciones, herramienta SIG muy utilizada en conjunto con las metodologias de muestreo
(Henriquez et al., 2005).

En el campo de las geociencias es comun encontrar variables distribuidas espacialmente. Para
el estudio de estas variables son usados diversos procedimientos geoestadisticos de
estimacion y/o simulacion. Esto es, a partir de un conjunto de muestras tomadas en
localizaciones del dominio en que se manifiesta un fenébmeno a estudiar y consideradas
representativas de su realidad, que por lo general es siempre desconocida, estos
procedimientos permiten la descripcion o caracterizacion de las variables con dos fines
diferentes, primero, proporcionar valores estimados en localizaciones de interés y segundo,
generar valores que en conjunto presenten iguales caracteristicas de dispersién que los datos

originales (Castafio & Vergara, 2004).

La geoestadistica es una rama de la estadistica aplicada que se refiere a procedimientos
estadisticos que analizan y modelizan la relacién espacial de un fenbmeno. A diferencia de
otros métodos, que caracterizan el modelo espacial basandose en distribuciones estadisticas
(e. j. Binomial Negativa) o en indices de dispersién (e.j. ratio media-varianza, indice de
Morisista, etc), la geoestadistica tiene en cuenta la naturaleza bidimensional de la distribucién
de los insectos a través de su exacta localizacion espacial. Ademas, la geoestadistica, a través
del krigeado, puede proporcionar mapas de la distribucion espacial de los organismos (Ramirez
et al., 2002).

La Geoestadistica ha sido ampliamente utilizada internacionalmente. Se ha extendido en la
actualidad a otros campos de las Ciencias Naturales que presentan problemas de estimacion.
En Cuba el uso de estas técnicas de estimacion ha estado limitado a la incursién empirica de
especialistas, tomando auge en las empresas geomineras y en las instituciones relacionadas

con las Ciencias de la Tierra en general (Cuador, 2005).

El sistema de la sanidad vegetal en Cuba se estructura nacionalmente en determinados

territorios atendidos por las Estaciones de Proteccién de Plantas (EPP), las cuales entre sus



funciones tienen la de realizar las advertencias agricolas y los pronésticos de plagas y
enfermedades (Castellanos et al.,, 2008), existiendo diferentes servicios de prondsticos
establecidos a partir de estimaciones en funcién del tiempo y la fenologia de los cultivos como
los de Castellanos et al. (2005 a, b).

En la actualidad se conoce poco sobre la distribucion espacial de las plagas, enfermedades y
malezas de los cultivos en Cuba, a pesar de existir una gran cantidad de datos acumulados
en las EPP, lo cual significa un impedimento para perfeccionar los servicios fitosanitarios en el
pais, por lo que conocer con mayor detalle su comportamiento espacial en el campo resulta de
gran importancia. Con tal fin se desarrolla un proyecto financiado por el CITMA en la provincia
de Cienfuegos donde se hace necesario la aplicacion de las técnicas geoestadisticas para
establecer la distribucién e intensidad de los agentes nocivos sobre la base de toda la
informacion espacial disponible y elaborar mapas que permitan obtener estimas no sesgadas
de los puntos no muestreados. Dichos mapas pueden ser de gran utilidad para establecer
tacticas de control mas efectivas, haciendo un uso mas racional de los plaguicidas, los cuales
se pueden dirigir hacia los focos especificos de infestacion, con el consiguiente ahorro

econdmico y proteccién medioambiental.
Problema Cientifico

Cual seria el modelo de mejor ajuste para la estimacidn espacial de los indices que caracterizan
los agentes nocivos del tomate, Virus del encrespamiento amarillo de la hoja del tomate
(TYLCV), Bemisia tabaci Guen. y Alternaria solani Sor. en el territorio de la Estacion de

Proteccién de Plantas de Lajas.

Hipotesis

El analisis geoestadistico de los indices de agentes nocivos mas importantes del cultivo del
tomate en el territorio de la EPP de Lajas permitirA encontrar los modelos para realizar una
estimacion espacial con precisién de las variables empleadas para caracterizar los agentes

nocivos: Virus del encrespamiento amarillo de la hoja del tomate (TYLCV), Bemisia tabaci

Guen. y Alternaria solani Sor.

Objeto de investigacion: La intensidad de Bemisia tabaci Guen. y Alternaria solani Sor., y la
distribuciéon del Virus del encrespamiento amarillo de la hoja del tomate (TYLCV) en el cultivo

del tomate



Campo de accién: Los modelos para realizar la estimacién espacial de las variables mas
empleadas que caracterizan a tres agentes nocivos del tomate en el territorio de la EPP de
Lajas.

Objetivo general

Determinar los modelos para la estimacion espacial de la intensidad de Bemisia tabaci Guen. y
Alternaria solani Sor., y la distribucién del Virus del encrespamiento amarillo de la hoja del
tomate (TYLCV) en el cultivo del tomate para cinco campafias en la EPP de Lajas.

Objetivos especificos

1. Analizar el cumplimiento de los requisitos necesarios para el estudio geoestadistico de

las variables que caracterizan a tres agentes nocivos.

2. Definir los modelos de mejor ajuste para la estimacién espacial de las variables de los

tres agentes nocivos clave en el cultivo del tomate en la EPP de Lajas.
3. Validar los modelos de mejor ajuste para cada agente por campafia.
Tareas de investigacion

1. Confeccién de una revision bibliografica sobre los estudios existentes y los aspectos que

se incluyen en un analisis geoestadistico.

2. Analisis del cumplimiento de los requisitos necesarios para el estudio geoestadistico de

las variables que caracterizan a tres agentes nocivos.

3. Definicién de los modelos de mejor ajuste para la estimacion espacial de las variables de

tres agentes nocivos en el cultivo del tomate.
4. Validacion de los modelos definidos con mejor ajuste para cada agente por campafia.
5. Redaccion del informe final.

La investigacién se justifica por la necesidad de estimar espacialmente la distribucion e
intensidad de las variables mas empleadas en la Sanidad Vegetal para caracterizar tres
agentes nocivos que afectan al cultivo del tomate; para obtener una medida del riesgo que se
comete posibilitando a especialistas y directivos mayor eficiencia en la toma de decisiones,
realizar un uso mas racional de los medios e identificar las alternativas mas factibles para
minimizar la afectacibn econdémica y los impactos medioambientales que producen los

plaguicidas quimicos.
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Metodologia empleada
¢ Analitico-Sintético

Para analizar toda la informacién disponible relacionada con los aspectos abordados en

la presente investigacion y arribar a conclusiones generales.
e Andlisis histérico-légico
Para estudiar el comportamiento de tres variables que caracterizan a los agentes

nocivos clave del cultivo del tomate desde la camparfia 2003-2004 a la 2007-2008 en el
territorio de la EPP de Lajas.

¢ Analisis hipotético-deductivo

A partir de la hipétesis planteada y los datos empleados, se establecié un modelo, para
cada una de las tres variables estudiadas en cada campafia, para estimar espacialmente

el comportamiento de las mismas.
e Modelacion matematica

Aplicacion del modelo de regresion lineal maltiple para verificar el cumplimiento de las
hipétesis de la geoestadistica y el uso de modelos propios de la geoestadistica como el
de la semivarianza, los modelos para el ajuste: esférico, exponencial, gaussiano y
cuadratico, y el modelo para la interpolacién por el método de kriging ordinario; para lo

cudl se emplearon los software SPSS v.15 y el Surfer v. 9.

La novedad esta dada porque el desconocimiento sobre la distribucién e intensidad espacial de
los agentes nocivos en las diferentes regiones de Cuba significa un serio problema para la
planificacion de los recursos y la toma de decisiones en el campo de la sanidad vegetal, por lo
gue conocer con mayor detalle su comportamiento espacial, en el campo con la aplicacién de
técnicas geoestadisticas, permite estimar la distribucion e intensidad de estos en base a toda la
informacién espacial disponible y elaborar mapas de gran utilidad para establecer tacticas de
control dirigidas hacia las areas de mayor o menor riesgo, 0 sea se va a disponer de métodos

predictivos o de advertencias de los agentes nocivos de forma espacial.

El trabajo quedd estructurado en Sintesis, Introduccién, tres Capitulos, Conclusiones,

Recomendaciones, Bibliografia y Anexos.

En el Capitulo 1 se abordan las definiciones basicas en la solucién de un problema con el uso

de métodos geoestadisticos, los trabajos que se han realizado con el uso de esta metodologia a
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nivel mundial y especificamente en Cuba, y por ultimo se fundamenta la importancia que tiene

la aplicacion de la geoestadistica para el manejo y control de plagas en la Sanidad Vegetal.

En el Capitulo 2 se describe el procedimiento empleado para realizar el andlisis geoestadistico
necesario para la estimacién de las tres variables mas empleadas para caracteriza a los
agentes nocivos clave en el cultivo del tomate y asi darle cumplimiento a los objetivos
planteados en la presente investigacion.

En el Capitulo 3 se analiz6 el cumplimiento de los requisitos necesarios para el estudio de las
tres variables para cada una de las campafias; se ajustaron las variables a los modelos
esférico, gaussiano, exponencial y cuadrético, y los modelos que resultaron tener un mejor

ajuste fueron validados posterior a la estimacion espacial.
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CAPITULO 1




Capitulo 1: “Resefia Bibliografica”

En el desarrollo de este capitulo se abordan definiciones basicas y antecedentes de los analisis
geoestadisticos; se definen los aspectos que intervienen en la solucién de un problema con el
uso de esta metodologia, las aplicaciones generales que ha tenido a nivel mundial y
especificamente los pasos que se han dado en Cuba, y por ultimo se aborda la importancia que
tiene la aplicacién de esta metodologia para el manejo y control de plagas en la Sanidad
Vegetal.

En la Figura 1.1 se representa el hilo conductor, donde se organizan todos los temas abordados

en este capitulo.

Antecedentes .| Definiciones Basicas de | Relacion con la

g Geoestadistica h Estadistica

A
Conceptos que intervienen en la solucion de un problema
geoestadistico

A 4

L Aplicaciones en Procesos .

Aplicaciones Generales » P < Geoestadistica en Cuba

Naturales

A 4

Importancia del uso de la geoestadistica en la Sanidad Vegetal

A 4

Cual seria el modelo de mejor ajuste para la estimacion geoestadistica de los indices que
caracterizan los agentes nocivos del tomate, Virus del encrespamiento amarillo de la hoja del
tomate (TYLCV), Bemisia tabaci Guen.y Alternaria solani Sor. en el territorio de la Estacion de

Proteccion de Plantas de Lajas.

A 4

Problema Cientifico de la Investigacién

Figura 1.1 — Hilo conductor de la investigacion. Fuente: Elaboracién Propia.

1.1 — Defininiciones basicas y antecedentes de la geoestadistica

Las definiciones de Sistema de Informacién Geogréfica (SIG) repiten las palabras “datos
espaciales” como concepto basico en un SIG. Ente las definiciones halladas, posiblemente la
aportada en 1990 por el National Center for Geographic Information and Analysis (NCGIA)

“sistema de hardware, software y procedimientos elaborados para facilitar la obtencién, gestion,
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manipulacién, analisis, representacion y salida de datos espacialmente referenciados” recoge
en si una mayor precision en su concepto. En definitiva un SIG es una herramienta que permite
la integracién de datos espaciales y la implementacion de diversas técnicas de andlisis
espacial. En la actualidad, existen diverso software que pueden utilizarse en la realizacion de
estudios de distribucion superficial, los que ofrecen métodos apropiados para llevar a cabo
estudios de andlisis espacial de caracteristicas del suelo y del medio aunque con ciertas
limitaciones. Por ello, y con el fin de conseguir una mayor precision en la estimacion de valores,
es necesario recurrir a un analisis geoestadistico previo, que ayude a conocer la relaciéon entre
los datos, la dependencia espacial, el modelo de interpolacion y los parametros que lo

constituyen, asi como los errores cometidos al modelizar (Rodriguez & Grau, 2007).

1.1.1 - Problema que dio origen a la Geoestadistica

Las primeras manifestaciones de la estadistica sobre datos espaciales aparecen en la forma de
mapas de datos. Por ejemplo Halley (1686) superpuso sobre un mapa, las direcciones de
cambio de los vientos alisos y monzones, entre y en las cercanias de los tropicos, y procurd
asignarles causas fisicas. Mucho tiempo después aparecen los modelos espaciales. Asi en

1907, Student estudio la distribucion de particulas a través de los liquidos (Nicolas, 2004).

La Geoestadistica surge por los trabajos de G. Matheron en la Escuela Superior de Minas de
Paris, buscando minimizar la varianza del error de estimacién, basado en conceptos iniciales de
trabajos de H.S. Sichel en 1947 y 1949, en la aplicacién de la distribucién lognormal en minas
de oro, seguido por la famosa contribucion de D.G. Krige en 1951, quien fue el primero en
observar la naturaleza asimétrica de la distribucion del contenido de oro en las minas
surafricanas, la equiparé a una distribucién de probabilidad lognormal, desarrollé las férmulas
basicas para esta distribucién y propuso una variante del método de medias maviles, el cual
puede considerarse como el equivalente al krigeado simple que es uno de los métodos de
estimacion lineal en el espacio con mayores cualidades tedricas. Estos trabajos fijaron la base
de la Geoestadistica Lineal, ademas, de la introduccion de la teoria de funciones aleatorias por

B. Matern en el estudio de la variacion espacial de campos forestales (Cuador, 2002).

En los afios setenta, los investigadores como Rogowski en 1972 y Nielsen y Biggar en 1976
empezaron los estudios de las propiedades del suelo de una manera mas cuantitativa; la
mayoria de ellos confié en los métodos estadisticos clasicos. Una suposiciéon implicita en estos
analisis es, que las observaciones de una variable del suelo son independientes con respecto a

su ubicacién en el campo. La primera publicacion de Geoestadistica aparecié en 1978 por
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Campbell. En 1980 Webster y sus colegas iniciaron una serie de publicaciones llamadas
“interpolacion optima y mapeo isaritmico de propiedades del suelo”, en la que el método kriging
era por primera vez usado en la ciencia del suelo. Samra en 1989 realiz6 estimaciones de
alturas en plantaciones de Melia Azedaeach, Mandallaz compar6 varios métodos de Kriging en
la estimacion de densidad y area basal. Hock, combiné el uso de sistemas de informacién
geograficos con técnicas geoestadisticas en la estimacion de indices de sitio de Pinus radiata
en Nueva Zelanda (Sop6, 2004).

A finales de la década de los ochenta, gran parte del contenido de los articulos era reiterativo y
dogmatico. A pesar del importante volumen de trabajo experimental, las criticas al uso
inadecuado del método eran escasas. Asi, por ejemplo se insistia en sefialar que la precisién
de un krigeado dependia Unicamente del muestreo en un segmento espacial definido por el
rango del variograma. Con frecuencia se repetian experiencias similares en lugares geogréficos
distintos (Ulloa et al., 2003).

La Geoestadistica se consolidé y desarrollé6 en los Ultimos afios como ciencia aplicada casi
exclusivamente en el campo minero, existiendo como ciencia aplicada que da respuesta a
necesidades practicas y concretas. Se reconoce como una rama de la estadistica tradicional,
desarrolldndose herramientas mateméaticas para el estudio de estas variables dependientes
entre si, llamadas segun Matheron variables regionalizadas. En resumen, la aplicacion de la
teoria de los procesos estocasticos a los problemas de evaluacion de reservas de distintos tipos
de materias primas en el analisis de datos distribuidos espacial y temporalmente dio origen a lo

gue hoy se conoce como Geoestadistica (Cuador, 2002).

1.1.2 — La geoestadistica y su relacion con respecto a otras ramas de la estadistica

El prefijo “geo” indica la relacién estrecha entre el tema en estudio y todo lo perteneciente a la
tierra, es decir en este caso la estadistica relativa a la tierra, y verdaderamente este fue su
significado original. Hart en 1954 le dio un contexto geografico para denotar las técnicas
estadisticas que enfatizan la localizacion dentro de las distribuciones zonales. Matheron usé el
término en un contexto geolégico para denotar la teoria y los métodos para inferir las reservas
de mineral en bruto desde datos espacialmente distribuidos en un bloque (volumen de tierra y
roca que puede ser minado si es suficientemente rico). En Francia bajo el impulso de Matheron,
principalmente, emergié antes de 1980 la disciplina Geoestadistica como una mezcla de
ingenieria en minas, geologia, matematica y estadistica, que a diferencia de otros enfoques

mas clasicos, tiene en cuenta la tendencia espacial y la correlacion espacial que en
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terminologia minera corresponden a la variabilidad espacial en gran escala y en pequefia
escala respectivamente. Las mismas ideas también fueron desarrolladas en forma
independiente por Gandin en la Unién Soviética, pero aplicadas a la Meteorologia (Nicolas,
2004).

Journel & Huijbregts (1978) plantean que la geoestadistica es una rama de la estadistica que
trata con fendbmenos espaciales. Su interés primordial es la estimacion, prediccion y simulacién
de dichos fendmenos. Esta ofrece una manera de describir la continuidad espacial, que es un
rasgo distintivo esencial de muchos fenbmenos naturales, y proporciona adaptaciones de las
técnicas clasicas de regresion para tomar ventajas de esta continuidad. Petitgas (1996), la
define como una aplicacion de la teoria de probabilidades a la prediccion estadistica de
variables regionalizadas (variables medidas en una region) (Giraldo et al., 2000).

Chica et al. (1995) la define como la aplicacion de la teoria de las variables regionalizadas a la
estimacion de procesos o fendbmenos espaciales. Desde un punto de vista teorico, la
Geostadistica se basa en conceptos y herramientas ya existentes en otros campos de la
Estadistica como procesos estocasticos estacionarios, técnicas de analisis de la varianza y
prediccion por minimos cuadrados, con una extension al caso de funciones aleatorias en dos o
mas dimensiones (Tannure et al., 2008).

Muchas de las ideas de las geoestadistica han sido inspiradas en su hermana menor: las series
cronoldgicas o series de tiempo. Se puede advertir que los objetivos del Andlisis de Series de
Tiempo son similares a los de la Geoestadistica. Mientras que el Andlisis de Series Temporales
estd orientado al estudio de procesos unidimensionales con datos uniformemente distribuidos,
la Geoestadistica se ocupa del estudio de fenbmenos con datos distribuidos de forma arbitraria
en el espacio y tiempo, por lo que la metodologia de ésta Ultima tiene un caracter mucho mas
general. En un marco mas amplio, la geoestadistica es una disciplina que pertenece a la

estadistica espacial (Diaz, 2002).

Las diferencias no son tanto de tipo conceptual como de campo de aplicacién. Sin embargo,
como el desarrollo de ambos ha sido independiente, sus nomenclaturas son bastantes
diferentes, de forma que el intercambio de técnicas no es inmediato pese a no revestir
dificultades fundamentales. Por otro lado, los tipos de problemas que se plantean son lo
suficientemente distintos como para que dicho intercambio no sea todo lo provechoso que
cabria esperar. Asi, las técnicas Geoestadisticas son mas generales pero menos potentes que

las del Analisis de Series Temporales (Nicolas, 2004).
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Matheron, padre de la Geoestadistica, la defini6 como “la aplicacion del formalismo de las
funciones aleatorias al reconocimiento y estimacion de fendmenos naturales” (Tannure &
Mazza, 2003).

Segun Amador & Escobedo (2004) es una coleccién de métodos estadisticos que describen la
autocorrelacion espacial entre datos de muestras, mientras que los métodos tradicionales usan
datos autocorrelacionados y el proposito principal de sus planes de muestreo es evitar
correlaciones espaciales. En geoestadistica no hay necesidad de evitar autocorrelaciones y el

muestreo es menos restrictivo.

Castillo (2005) plantea que es el marco mas apropiado para la formulacion de problemas en los
gue la variabilidad espacial afecta mucho al resultado. Ademas la Geoestadistica no permite
obtener solo la estimacién del fendmeno natural a partir de un conjunto de medidas, sino
también una medida de la incertidumbre. Este hecho es muy importante para casos en que
conocer el grado de certeza de un resultado es tan o incluso mas importante que el resultado

en si, o simplemente cuando se quieren presentar los resultados como intervalos de confianza.

La geostadistica permite responder a las siguientes preguntas: ¢Qué grado de dependencia
espacial existe en las variables de interés?, ¢ Cual es el patron espacial de dichas variables?,
A qué escala se repite este patron espacial?, ¢ Existe covariacion espacial entre las distintas
variables de interés?, ¢Cuél es la mejor representacion grafica de la continuidad de las
variables? y ¢Cuél es el grado de incertidumbre de las estimas obtenidas en sitios no
muestreados? Las respuestas a estas preguntas son siempre dependientes de la escala

espacial elegida (Gallardo, 2008).

El uso de técnicas geoestadisticas de este tipo, gracias al soporte de diversos software para
procesamiento automatizado asi como de SIG, se ha convertido hoy en dia en una herramienta
de gran capacidad y aplicabilidad para el estudio de variables espaciales, tal como se
desprende de la recopilacién de los diferentes trabajos realizados en esta area de investigacion.
Entre los programas informaticos mas utilizados se pueden mencionar: Geo-EAS, GSLIB,
GSTAT, VARIOWIN, VESPER, MAPINFO, R+, SADA, WINGSLIB, IDRISI, SURFER, ARCGIS
GEOSTATISTICAL ANALIST, entre otros (Guerra et al., 2006).

Los sistemas antes mencionados implementan la aplicacion de los métodos geoestadisticos de

forma muy variada, ofreciendo posibilidades en algunos casos limitadas para los especialistas
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no entrenados en el tema, fundamentalmente en la determinacion de los modelos que
describen la continuidad espacial y en el uso del krigeaje como interpolador (Cuador, 2005).

1.2 — Aspectos que se analizan en la solucion de la geoestadistica

La solucién de la geoestadistica asocia la aleatoriedad con la variable regionalizada. Para ello
piensa en un modelo estocastico segun el cual se ve a la variable regionalizada como una de
las posibles realizaciones de una funcion aleatoria. Pero los objetos que se requieren analizar
son unicos y perfectamente deterministas. Las probabilidades y sus fundamentos
experimentales en la ley de los grandes numeros requieren la posibilidad de repeticion, pero

ésta es imposible con objetos que son esencialmente Unicos (Usandivaras, 2006).

La informacion y analisis obtenido mediante muestreo es inevitablemente de limitada densidad
superficial por el elevado costo de tiempo y dinero, y aunque proporciona datos precisos para
cierto nimero de puntos, no aporta informacién directa para la mayor parte de la superficie
(Rodriguez & Grau, 2007).

En resumen, a groso modo un analisis geoestadistico estd compuesto por tres etapas (Moreno,
2009; Sop6 & Guerrero, 2009; Vera & Guerrero, 2009; Cafada, 2005):

1) andlisis exploratorio de los datos, para comprobar la consistencia de los mismos,

eliminando los valores erroneos e identificando las distribuciones de las que proceden;

2) analisis estructural, mediante el calculo del semivariograma experimental y el posterior

ajuste de una funcién teérica que mejor explique su variabilidad espacial; y

3) predicciones (kriging o simulaciones) en los puntos no muestrales teniendo en cuenta los
pesos proporcionados por el modelo, asi como la estructura de correlacion espacial de
los datos.

La primera etapa, conocida como andlisis exploratorio de datos, esta basada en técnicas
estadisticas convencionales que permiten obtener todo un conjunto de informacion,
desconocida a priori sobre la muestra bajo estudio, que es imprescindible para realizar
“correctamente” cualquier analisis estadistico y en particular un analisis geoestadistico (Diaz,
2002).

La identificacién de valores extremos y su ubicacién geografica, la evaluacion de la forma de la

distribuciéon y el calculo de medidas de localizacion, variabilidad y correlacibn son muy
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importantes en la teoria geoestadistica para definir que procedimiento de prediccion es el mas
conveniente (Giraldo, 2005).

Journel y Huijbregts (1978) plantea la definicion de variable regionalizada como una variable
distribuida en el espacio que es puramente descriptiva y envuelve una interpretacion
probabilistica, refiriéndose a que, desde el punto de vista mateméatico una variable regionalizada
es simplemente una funcion f(x) que toma valores en todos los puntos x de coordenadas (x;, Vi,
z) en el espacio tridimensional. Sin embargo, es muy frecuente que estas funciones, varien tan
irregularmente en el espacio, que impidan un estudio matematico directo, y se hace necesario
realizar un andlisis de variabilidad de la informacion disponible. A este conjunto de variables
aleatorias se le llama Funcion Aleatoria y se escribe Z(x) (Ramirez, 2006).

La forma en que se presenta la informacién es muy diversa, la geoestadistica se construye
asumiendo condiciones de estacionaridad. Por lo que es necesario aceptar el cumplimiento de
ciertas hipétesis sobre el caracter de la funcion aleatoria 0 procesos estocasticos estudiados,
llamadas Hipotesis de la Geoestadistica. Estas son: La Estacionaridad Estricta, La
Estacionaridad de Segundo Orden, La Hipétesis Intrinseca y los Procesos Cuasiestacionarios.
En la practica segun las hipo6tesis que mas se presentan son: La Estacionaridad de Segundo
Orden y la Hipotesis Intrinseca. Estas condiciones de estacionaridad se asumen en el
desarrollo tedrico, en la practica deben ser verificadas en los datos antes de comenzar un
estudio geoestadistico, por lo que se puede realizar un andlisis estadistico de la informacién, de
modo que se refleje el grado de confiabilidad en la aplicacién de estos métodos (Pacheco,
2008).

1.2.1 - El semivariograma experimental

El semivariograma posee la potencialidad necesaria para medir la “dependencia espacial” de
fendbmenos continuos y variantes, dando una descripcion de la escala y de los patrones de
variabilidad espacial (Viedma et al., 1999).

Este representa el Gtil mas importante en todo estudio geoestadistico. Su célculo no consiste en
una simple evaluacion de su expresién, esta operacion esta relacionada con los elementos

siguientes (Pacheco, 2008):

e La direccion en la que sera calculado el semivariograma, el angulo que define una

direccién en el espacio (&) con tolerancia angular (d@). El semivariograma calculado
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usando tolerancia angular de 90° se denomina “semivariograma medio”, “global” u

“omnidireccional”.

e Elincremento o paso en el calculo del semivariograma (h) y su tolerancia lineal (dh), se

recomienda que el valor de dh sea la mitad del incremento inicial.

e Una distancia, que representa la distancia maxima a que pueden estar alejados los
segundos puntos del par con respecto a la linea que define la direccién de calculo,
conocido como ancho de banda.

e La distancia (Lmax) hasta la cual sera calculado el semivariograma. Se recomienda que
ésta sea la mitad de la distancia entre las muestras mas alejadas, aunque dependiendo
de la geometria del fenédmeno regionalizado en algunos casos puede ser calculado

hasta una distancia superior.

1.2.1.1 — Consideraciones practicas para el calculo del semivariograma

Para llevar acabo el calculo del semivariograma se debe tomar en cuenta algunas reglas
practicas para que exista una mejor eficiencia y calidad de la estimacién, esto

independientemente del tipo de estimador utilizado, las cuales son segiin Méndez (2008):

= Para la estimacién del semivariograma se toma en cuenta el nimero de parejas que se

: . Ah . .
encuentran en un intervalo h = HhH con una tolerancia 17 y dentro de una direccion

. A6 o . .
@ con una tolerancia i7. Al semivariograma asi estimado se le conoce como
suavizado o regularizado.
= El semivariograma muestral tiene mejor eficiencia y calidad si se calcula para valores de

|| menores que la mitad de la distancia maxima (h < d’gax) .

= Para determinar con precision el rango y la meseta del semivariograma se deben tener
de 10 a 25 intervalos, esto dependiendo de la cantidad de informacién con la que se

dispone.
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= El ancho del intervalo se debe elegir de tal forma que el nimero de parejas sea
relativamente grande, para que la estimacion sea estable. Se considera que con mas de

30 parejas se obtiene una buena estimacion.

= El valor estimado se debe graficar contra el promedio de la distancia de las parejas que
se encuentran en dicho intervalo.

1.2.1.2 — Pardmetros del semivariograma

Los parametros del semivariograma caracterizan tres elementos importantes en la variabilidad
de un atributo que son: la discontinuidad en el origen (existencia de efecto de pepita), el valor
maximo de variabilidad (meseta), y el area de influencia de la correlacion (alcance), (ver Figura
1.1) y se describen a continuacién (Pacheco, 2008).

> El Efecto Pepita (Nugget): El semivariograma por definicién es nulo en el origen, pero en
la practica las funciones obtenidas pueden presentar discontinuidad en el origen, a
esta discontinuidad se le llama efecto de pepita, en inglés (Nugget effect). Puede
ser obtenido trazando una linea recta entre los primeros puntos del semivariograma
empirico y extender ésta hasta que se intercepte con el eje “y”. Si esta interseccion
ocurre por debajo de cero, el valor asumido por este efecto es cero, pues valores
negativos de y(0) no tienen significado y no es comun. El efecto pepita se

representa como C,.

» La Meseta (Sill): Es el valor de y(h) para el cual con el aumento de h su valor permanece
constante, se representa como (CT = C; + C,). Puede obtenerse trazando una linea
paralela a la abscisa y que se ajuste a los puntos de mayor valor del

semivariograma y su valor se lee en la interseccién de esta linea con la ordenada.

» El Alcance (Range): La distancia h para la cual las variables Z(x) y Z(x+h) son
independientes, se denomina alcance y se representa por (a), es decir, las
distancias para la cual los valores de la variable dejan de estar correlacionados, o lo
gue es lo mismo, la distancia para la cual el semivariograma alcanza su meseta.
Este siempre tiene valor positivo y puede ser obtenido a partir de la interseccion de
las lineas descritas en los puntos anteriores, ese punto leido en la abscisa es una
fraccion del propio alcance.
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¥ (h)

Rango / Range

Meseta / Sill

Pepita/ Nugget

Distancia integral / Integral distance

Figura 1.1 — Representacion grafica de un semivariograma y los parametros que lo definen.
Fuente: (Castillo, 2005)

1.2.1.3 -Tipos de anisotropia

Se conoce que el semivariograma describe las caracteristicas de continuidad espacial de la
variable regionalizada en una direccion, pero este comportamiento puede variar segun la
direcciobn que se analice, se exige por este motivo un analisis del comportamiento de la

continuidad en distintas direcciones, el Andlisis de Anisotropia (Cuador, 2002).

Existen dos tipos de anisotropia:

e Anisotropia Geométrica: Est4 presente cuando los semivariogramas en diferentes
direcciones tiene la misma meseta pero distintos alcance (Figura 1.2a).

e Anisotropia Zonal: Esta presente cuando los semivariogramas en diferentes direcciones
tiene diferentes mesetas y alcances (Figura 1.2b).

¥ (&)

Figura 1.2 — Tipos de anisotropia, a) Anisotropia Geométrica, b) Anisotropia Zonal.

Fuente: (Cuador, 2002)
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Otro tipo de anisotropia que existe, es el efecto proporcional que estd presente cuando los
semivariogramas en diferentes direcciones tienen el mismo alcance pero distintas mesetas
(Figura 1.3).

Figura 1.3 —Anisotropia Proporcional. Fuente: (Pacheco, 2008)

1.2.1.4 — Ajuste del semivariograma a un modelo

El semivariograma experimental obtenido debe ser ajustado a uno o varios modelos tedricos,
obteniéndose un modelo o funcién analitica que caracteriza la continuidad espacial de la
variable estudiada. Los modelos utilizados deben satisfacer ciertas condiciones, es decir tienen
que ser “definido positivo” o de “tipo positivo” de lo contrario puede existir el riesgo de encontrar
varianzas negativas que no tienen sentido, por lo que se recomienda el uso de modelos
autorizados (Cuador, 2002).

En Samper & Ramirez (1990) se presenta una discusion respecto a las caracteristicas y
condiciones que estos deben cumplir. En general dichos modelos pueden dividirse en no
acotados (lineal, logaritmico, potencial) y acotados (esférico, exponencial, gaussiano,
cuadratico). Los del segundo grupo garantizan que la covarianza de los incrementos es finita,
por lo cual son ampliamente usados cuando hay evidencia de que presentan buen ajuste
(Giraldo et al., 2000).

Algunos geoestadisticos ajustan los modelos de forma visual, pero esta practica no es fiable y
es preferible usar algin procedimiento estadistico para estos fines. Con frecuencia es usada la

aproximacién por Minimos Cuadrados (Diaz, 2002).

La operacion de validar un semivariograma tedrico ajustado a uno experimental siempre toma
mucho tiempo, este se considera como el Ultimo de los pasos importantes del analisis de
variabilidad, ya que, una vez obtenido este resultado, la estimacién es sdélo cuestion de
célculos. Se prueban diferentes valores de los parametros del semivariograma hasta que los

errores de validacion cumplen los siguientes criterios estadisticos: la media de los errores sea
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proxima a cero, minimo error cuadratico medio, y la correlacion entre los valores estimados y

los medidos préxima a 1 (Cuador et al., 1997).

1.2.1.5 - Problemas mas comunes encontrados en el célculo del semivariograma

La fuente de problemas que se pueden presentar en la realizacion de un andlisis estructural es

muy variada, lo que esta en correspondencia con la variedad de casos que se presentan en la

naturaleza. Algunos de los problemas mas comunes son (Pacheco, 2008):

El valor idéneo del incremento h: Una inadecuada seleccion de h puede proporcionar un
semivariograma erratico, aunque no se puede dar un criterio exacto o aproximado sobre
cual es el mejor valor de h, es recomendable recalcular y(h) para distintos valores de h,

hasta encontrar una forma suavizada del mismo.

Distribuciones con valores extremos: La existencia de valores extremos, altos o bajos,
en una distribucion, puede conducir a la obtencién de un variograma fuertemente
erratico. En este caso la solucién puede ser simple, eliminar los datos extremos, porque
pueden ser ocasionados por errores, en otros casos pueden encontrarse en zonas

geograficamente distintas y pueden ser tratados de manera separada.

Una herramienta util para la deteccion de valores extremos y encontrar el incremento
adecuado puede ser calculando la “Nube de Variogramas”, el cual consiste en

representar los valores de y(h) contra h, para cada par posible de la informacion inicial.

La existencia de poblaciones mixtas: Existen datos que pueden mostrar diferentes
poblaciones, los cuales pueden estar estadisticamente diferenciados. En muchos casos
las poblaciones estan geograficamente diferenciadas, donde se recomienda tratar las
zonas por separado. En otros casos las poblaciones se presentan mezcladas
geograficamente, en este caso una solucion puede ser un cambio de escala, con lo que

se logra reducir la diferencia de los valores extremos.

El problema fundamental en la obtencion de un semivariograma correcto es, la eleccion

adecuada de los intervalos de distancias para los cuales sera calculado el semivariograma, de

modo que en éstos la cantidad de pares encontrados sea suficiente desde el punto de vista
estadistico (Cuador, 2002).
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1.2.2 — Estimacion espacial

La interpolacion de datos ofrece la ventaja de proyectar mapas o superficies continuas a partir
de datos discretos; sin embargo, la utilizacion de una buena cantidad de puntos del area en
estudio limita su utilizacion. Dependiendo del tipo de datos analizados, su costo y dificultad de
obtencién determinan que tan valioso es finalmente el uso de la interpolaciéon. Dentro de los
interpoladores usados existe un grupo llamado Kriging; todos los interpoladores geoestadisticos
estan en este grupo (con sus variantes), los cuales ofrecen no solo predicciones y superficies
de respuesta requeridas, sino también mapas de probabilidades y cuantiles. La medicién de la
probabilidad, efectuada por los métodos Kriging, hace la diferencia con respecto a los métodos
deterministicos para interpolaciones espaciales, de los cuales los mas usados son el de
ponderacion de distancias inversas (IDW: Inverse Distance Weighting) y “splines” o ajuste por
curvas (Villatoro et al., 2008).

En general las técnicas geostadisticas (Kriging y Cokriging) presentan mejores resultados que
las técnicas de interpolacién tradicionales (Spline, Distancia Inversa Ponderada, Thissen,...). El
Kriging, es considerado “el mejor estimador lineal insesgado” por generar los resultados mas
proximos a las observaciones reales, aunque algunos estudios coinciden en que la inclusién de

variables auxiliares mejora las estimaciones (Rodriguez & Grau, 2007).

Inicialmente, Matheron denominé a esta técnica Krigeage (en francés) que en inglés se
convierte en Kriging y en espafiol se escribe Krigeaje. Este término procede del nombre del
geodlogo sudafricano D. G. Krige, cuyos trabajos en la prediccién de reservas de oro, realizados
en la década del cincuenta, suelen considerarse como pioneros en los métodos de interpolacion
espacial (Cuador, 2002).

El krigeado consiste en efectuar una ponderacién es decir atribuir un peso A; a la ley Z; de cada
muestra i:
L, =L AL+ + ALy

5

(1.1)

estos pesos se calculan de manera de hacer minima la varianza de estimacion resultante,
considerando las caracteristicas geométricas del problema (Arrieta et al., 2006).

Las principales caracteristicas que hacen del krigeado un método de estimacién muy superior a
los tradicionales, como el inverso ponderado de la distancia, la triangulacion, etc., son las

siguientes (Moral, 2004):
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1) Mientras que los métodos tradicionales utilizan el concepto euclidiano de la distancia
para el calculo de los pesos que se aplicaran a cada dato muestral, el krigeado
considera tanto la distancia como la geometria de la localizacion de las muestras.

2) Mediante el krigeado se minimiza la varianza del error esperado (diferencia entre el valor
real y el estimado). Como el valor real en un punto no muestral es desconocido, el
krigeado emplea un modelo conceptual con una funcién aleatoria asociada a los valores

reales.

3) Los métodos geoestadisticos muestran una gran flexibilidad para la interpolacion,
pudiéndose estimar valores puntuales o en bloques, asi como métodos para incorporar
informacion secundaria que esté relacionada con la variable principal. Todos estos
métodos dan lugar a unas superficies muy suaves, ademas de una estimaciéon de la
varianza en todos los puntos, lo cual no puede realizarse con otros métodos de

interpolacion.

El primer interés del krigeado proviene de su misma definicion. Al minimizar la varianza de
estimacion, se esta seguro de sacar el mejor partido posible de la informacion disponible, o, si
se prefiere, de obtener la estimacién mas precisa posible del panel en estudio. Esta ventaja es
a menudo notable, pero no se justificaria siempre, debido a las complicaciones suplementarias
gue introduce necesariamente una ponderacion. El interés practico mas importante del
krigeado, proviene, no del hecho que asegura la mejor precision posible, sino mas bien porque

permite evitar un error sistematico (ver Figura 1.4) (Alfaro, 2008).

< punto exparimental

interpolador de kngeado  interpolador de minimas
cuadrados

bl

Figura 1.4 — Representacion gréafica del interpolador de krigeado. Fuente: (Alfaro, 2008)

Kriging encierra un conjunto de métodos de prediccion espacial que se fundamentan en la
minimizacioén del error cuadratico medio de prediccion. En la Tabla 1.1 se mencionan los tipos

de kriging y algunas de sus propiedades (Giraldo, 2005).
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Tabla 1.1 - Tipos de kriging y sus propiedades. Fuente: (Giraldo, 2005)

Tipo de Predictor Nombre Propiedades
Lineal e Simple e Son Optimos si  hay normalidad

e Ordinario multivariada.

e Universal ¢ Independiente de la distribucion, son
los mejores predictores linealmente
insesgados.

No Lineal e Indicador ¢ Son predictores optimos.
¢ Probabilistico

e Log Normal, Trans-

Gaussiano
e Disyuntivo

Su fortaleza estriba en el conocimiento del comportamiento de la variable en el espacio. Los
parametros del semivariograma elegido tienen una importancia relevante a la hora de asignar
diferentes pesos a las muestras que rodean el punto a interpolar. Por ejemplo, el nugget
determina como se reparten estos pesos. Si la meseta es muy alta, todas las muestras
tenderan a tener el mismo peso en la interpolacion. Los puntos mas alla del alcance, es decir
cuando el semivariograma se vuelve plano, tienen la minima capacidad predictora. La eleccion
de un modelo isotrépico o anisotrOpico también adquiere importancia en la interpolacién de
puntos en el espacio, ya que, en un modelo anisotropico, se asignaran coeficientes mayores a

las muestras situadas en el eje de mayor variacion (Gallardo, 2008).

1.3 — Aplicaciones de la geoestadistica

En la actualidad, la ciencia Estadistica puede encontrarse en cualquier disciplina cientifica
cuantitativa, de esta manera se producen interesantes variaciones en los temas tradicionales.
En areas tales como geologia, ecologia y ciencias del medio ambiente, no es a menudo posible
0 no es apropiado aleatorizar, bloquear y replicar los datos. Existe una necesidad de nuevos
modelos y aproximaciones estadisticas que se dirijan a nuevos problemas surgidos desde la

tecnologia (Nicolas, 2004).
Diaz & Casar (2004) muestra las distintas aplicaciones que tiene la geoestadistica:

= Petréleo: en modelos geolégico — petrofisicos de yacimientos, analisis de
permeabilidad, simulacién de facies, caracterizacion de propiedades petrofisicas y
su escalamiento, integracién de informacion de diferentes fuentes, evaluacién de

reservas, andlisis de riesgo.
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= Hidrogeologia: para la solucibn de problemas inversos (permeabilidad,
transmisividades), estimaciones de los niveles piezométricos, disefio de Redes

optimas de monitoreo, estimacion de los limites de la pluma de un contaminante.

= Mineria: en estudios de factibilidad econémica de un yacimiento, peritaje minero,
calculo de reservas, disefio de métodos de explotacién basados en la distribucion

de la mineralizacion.

= Medio Ambiente: prediccion de la distribucion de contaminantes en la atmdsfera,
suelos, acuiferos, y cuerpos de agua, evaluacion de sitios contaminados, estudios

de riesgo e impacto ambiental.

» Salud Publica: analisis de la distribucion espacial de enfermedades, estimacion de

la exposicion de personas a elementos nocivos (acusticos, quimicos, polvos, etc.).

» Ciencias Agricolas y Forestales: estudio de la distribucién espacial y la afectacién
de plagas, inventarios forestales, estudio cuantitativo de suelos y sus propiedades

guimicas y mecanicas.

= |ndustria Pesquera: estimacion in situ del potencial de pesca, relacion entre la
distribucion espacial de especies de peces y diferentes variables (profundidad,

temperatura, salinidad, etc).

1.3.1 — Geoestadistica en procesos naturales

Aunque este método se desarrollé para estimar depdsitos minerales, muchos aspectos del
método geoestadistico se han aplicado en la ciencia del suelo y de cultivos, en respuesta a la

variabilidad impuesta por practicas de manejo del suelo (Amador & Escobedo, 2004).

La distribucion espacial de los procesos naturales es en muchas ocasiones continua. El
muestreo para cualquier propésito experimental se disefia, en general, para describir el proceso
investigado con un numero discreto de muestras, y la cantidad total de muestras, se determina
a menudo, en funcién de los recursos econdmicos y humanos disponibles, teniendo menos en

cuenta los aspectos técnicos (Dafonte et al., 2001).

La geostadistica ha permitido cuantificar la escala y grado de variacion espacial de recursos
para plantas y animales, asi como su relacion con la distribucién de los organismos. Esta

variacion espacial es clave para explicar procesos ecoldgicos a diferentes escalas espacio-
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temporales. Uno de los procesos mas claros es la relacion entre diversidad y heterogeneidad
espacial (Gallardo, 2008).

En el estudio de malezas se ha usado la geoestadistica para mapear poblaciones de maleza, y
en el estudio de cultivos se ha cuantificado la variabilidad en los patrones espaciales del
crecimiento y rendimiento del cultivo. Los factores que contribuyen a la falta de estabilidad
temporal en los patrones de rendimiento son: la renovacién inapropiada de nutrientes en
terrenos cultivados, la influencia de la textura del suelo y practicas culturales, la variabilidad
espacial de la humedad del suelo inducida por el riego, y las propiedades extrinsecas como el
clima, malezas, insectos, enfermedades y manejo del cultivo. La distribucion espacial irregular
de plantas, causada principalmente por la colocacién imperfecta de la semilla en el suelo,
disminuye la uniformidad del rendimiento del grano (Amador & Escobedo, 2004).

Con el uso de técnicas geoestadisticas, Schotzko y O"Keefe (1989) describen la naturaleza
espacial de poblaciones de Lygus hesperus y Knight, Rossi et al. (1993) estima densidades y
riesgos econdémicos a escalas regionales usando estas técnicas y simulaciones estocasticas

con datos muestreados en el noroeste de lowa (Tannure & Mazza, 2004).

Ramirez et al. (2002) presentan resultados obtenidos con técnicas geoestadisticas sobre la
distribucién espacial, en cinco diferentes fechas, de los huevos de Jacobiasca lybica (Bergenin
& Zanon) (Homoptera, Cicadellidae) en vifiedo del Marco del Jerez. El modelo esférico fue el
gue mejor se ajustd a los semivariogramas segun los criterios aplicados: media de los errores
de estimacién, error cuadratico medio y error cuadratico medio adimensional. Asimismo,
establecen mapas de densidad de los huevos mediante krigeado, encontrandose una

estabilidad espacio-temporal de algunos de los puntos de puesta.

Amador & Escobedo (2004) utilizan técnicas geoestadisticas para describir y elaborar mapas de
la distribucion de malezas y rendimiento de grano del maiz. EI modelo exponencial proporcioné
el mejo ajuste de los datos, basado en el criterio del coeficiente R?. Mediante estimaciones
hechas con el método de kriging se elaboraron mapas bidimensionales donde se determinaron
dos areas de alta densidad de malezas.

Moral et al. (2004) aplican métodos geoestadisticos en una plantacién de tomates, para obtener
unos mapas de la distribucién de capturas de Helicoverpa armigera (Hibner) con trampas de

feromonas sexuales. Con el uso de técnicas de estimacion geoestadistica "krigeado", a partir de
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los modelos esférico y exponencial, representa diariamente las distribuciones espaciales de las

capturas, lo que le permite analizar su evolucién temporal.

Sopo (2004) obtiene mapas de incidencia, con los modelos esférico y exponencial, de la
distribucion de la Mosca de la Fruta en el cultivo de mango en la Granja Experimental de
Chongoén (CEDEGE) y zonas aledafias, para comparar el patrén de disposicién espacial de la
mosca de la fruta durante los afios 2000, 2001, 2002 y 2003.

Arrieta et al. (2006) analizan el impacto de algunas practicas agrondmicas sobre los cambios de
distribucion, densidad y composicidbn espacio-temporal de poblaciones de las especies
Spermacoce tenuior L. y Digitaria longiflora (Retz.) Pers., de la produccion maiz-soya en la
altillanura plana de los Llanos Orientales de Colombia, utilizando herramientas geoestadisticas
(variogramas y ‘kriging’). Los modelos que mejor describieron la estructura espacial de dichas
poblaciones fueron de tipo lineal, gaussiano y esférico, el ajuste de los valores de la

semivarianza se determind mediante la regresién de cuadrados minimos.

Ramirez (2006) realiza un analisis de la distribucién espacial, mediante el método kriging, de
cuatro tipos de plagas (mosca de la fruta, grafolita, roedores de la piel de la manzana y la pera)
para tres cultivos (citricos, manzana y pera) en la provincia de Lérida, Espafia. EI modelo
esférico fue el que presentd un mejor ajuste, para la validacion se usaron los criterios
estadisticos: media de los errores de estimacion, error cuadratico medio y la correlacién

existente entre los valores estimados y los medidos.

Smith (2007) caracteriza el patrén de distribucién espacial, mediante técnicas geoestadisticas
con el modelo exponencial, del Moho Blanco (Sclerotinia minor Jagger y S. sclerotiorum (Lib.)

de Bary) en lechuga batavia (Lactuca sativa L. var. capitata L.) en la vereda La Moya, Bogota.

Tannure et al. (2008) caracterizan la distribucion espacial de Alabama argillacea y Aphis spp.
mediante técnicas geoestadisticas, y estima la densidad de insectos en puntos de lotes no
muestreados. Se trabaja con un muestreo sistematico con arranque aleatorio, en el
Departamento de Lavalle, provincia de Corrientes, durante la campafa 03/04. Se calculan los
semivariogramas para las diferentes fechas de muestreo y seguidamente se realiza el ajuste a
los modelos esférico, lineal, lineal con meseta y exponencial, de los cuales el esféricoé presenté

un mayor valor de R?

Sop6é & Guerrero (2009) analizan la distribucién de la mosca de la fruta y el impacto que
representan las capturas en zonas aledafas en el cultivo del mango, en La granja Experimental
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de Chongon (CEDEGE), en la peninsula de Santa Elena. Se realizan las estimaciones de los
niveles de concentracion de moscas en cada trampa, con el empleo de los modelos
exponencial y esférico, y se determinan las zonas calientes y de proliferacion para la mosca de
la fruta.

Vera & Guerrero (2009) analizan la variabilidad espacial de la incidencia de la plaga
Perkinsiella Saccharicida en las plantaciones de cafia de azucar del Ingenio San Carlos. Con el
uso de técnicas y software geoestadisticos se determinan los semivariogramas
omnidireccionales, experimentales y tedricos para cada una de las variables en cada uno de los
periodos de la plaga, con el modelo gaussiano con efecto pepita; y se realizan los mapas de

estimaciones por medio del kriging ordinario determinandose las zonas de altas incidencias.

Ramirez & Porcayo (2010) obtienen mapas de incidencia de un hemiparasito de coniferas
llamado muérdago enano (Arceuthobium sp.), y asi determina la distribucion espacial de éste,
en la ladera norte del Parque Nacional Nevado de Toluca, mediante la técnica del krigeado.
Para la validacion del modelo esférico con efecto pepita seleccionado se usan los criterios
estadisticos: media de los errores de estimacion cercana a cero, error cuadratico medio, error

cuadratico medio adimensional y la varianza de los residuos menor que la varianza muestral.

1.3.2 — Aplicaciones de la geoestadistica en Cuba

Cuador (2005) caracteriza los recursos minerales en yacimientos lateriticos ferroniqueliferos a
partir de la aplicacién de métodos de estimacion y simulacién geoestadistica, tomando como
caso de estudio el yacimiento Punta Gorda del noreste de Holguin. El ajuste de los modelos lo
realiza mediante el coeficiente de determinacion R?, determinando asi modelos que combinan el

modelo esférico y el exponencial.

Interian & Alvarez (2005) presenta un trabajo que constituye la base metodoldgica de la primera
experiencia en Cuba de la aplicacién de la Geomdtica a las actividades vinculadas con la
Agricultura de Precision en la cafia de azucar. El empleo combinado de Maplinfo y de su médulo
Vertical Mapper, y a través de una programaciéon especializada en Visual Basic para el
tratamiento y carga en la Base de Datos que manejan estos programas, con las mediciones
llevadas a cabo durante los trabajos con la cosechadora de cafia automatizada, le permite
realizar las modelaciones y confeccionar mapas de rendimiento de la cosecha cafiera con gran
exactitud. Esto dié la posibilidad de evaluar la variabilidad espacial del rendimiento de la

cosecha con una exactitud adecuada, permitiendo estimar el rendimiento agricola.
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Hernandez et al. (2006) estima el mapa de rendimiento georreferenciado del cultivo de la papa,
mediante el empleo de técnicas de Agricultura de Precision en &reas de la finca 101,
perteneciente a la UBPC La Julia, de la ECV Bataband. El kriging ordinario con el modelo
esférico le permite obtener un mapa de rendimiento que reflejé la variabilidad del mismo,

constituyendo el primero en obtenerse de forma georreferenciada para este cultivo en Cuba.

Interian & Alvarez (2008) desarrolla la primera aplicacién de la Geomatica a la agricultura
urbana a nivel municipal, con la mision fundamental de apoyar la gestion, el planeamiento y las
reordenaciones de las areas que son administradas por la Granja Urbana del municipio Playa.
Se desarrolla en la Empresa de Proyectos Agropecuarios de Ciudad de La Habana una
aplicacion SIG para el manejo, analisis, integracion y manipulacién de informaciones
relacionadas con la actividad empresarial del sector agropecuario de un municipio urbano,
confeccionandose diversos mapas tematicos sobre formato digital y analégico, en conjunto con

especialistas de las dos empresas.

En Cuba se han desarrollado varias tecnologias que se encuentran aplicadas en Brasil y
Australia fundamentalmente, para los cultivos de la papa, los citricos y la cafia de azucar. Se
utilizan técnicas de Estadistica Univariada como los Coeficientes de Variacion, Multivariada mas
complejas como los Cluster, Analisis de Componentes Principales (ACP), entre otros y métodos
Geoestadisticos como la interpolacion permiten conocer los valores desconocidos a partir de
mediciones realizadas en areas adyacentes, estando entre los mas utilizados el Kriging y la

Distancia Inversa (Esquivel, 2009).

1.4 — Importancia del uso de la geoestadistica en la Sanidad Vegetal

La agricultura y la sanidad vegetal a nivel mundial han estado influenciadas por diversas
corrientes tecnoldgicas, principalmente después de la Segunda Guerra Mundial, en que se
desarrollé el paradigma de la “Revoluciéon Verde” con el auge de los agroquimicos, el
mejoramiento genético, la mecanizacién de la agricultura y la subvencién de las producciones,
todos para lograr altos rendimientos. En particular, la agricultura cubana no ha escapado de
estas influencias y ha transitado del monocultivo a la especializacion intensiva y finalmente a la
diversificacion, lo que contribuye a que los campos sean de menores dimensiones, exista una
mayor diversidad de cultivos y un incremento de los métodos sostenibles, lo que influye de

manera notable sobre la ocurrencia de plagas y sus enemigos naturales (Vazquez, 2009).

En Cuba el Manejo Integrado de Plagas toma un gran auge, principalmente por las condiciones

gue se crearan a partir de la organizacion de las Estaciones Territoriales de Proteccion de
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Plantas (ETPP) en el afio 1975, que permitio la generalizacion de metodologias de sefializacion
de plagas y condujo a una reduccién sustancial de la carga toxica sobre los cultivos. Luego
surgieron los programas del Manejo Integrado de Plagas, a partir de las investigaciones que
con este propésito se realizan. En sentido general en el pais, el uso de agrotéxicos sufrié en
mas de un 50% desde que se crearon las Estaciones Territorial Proteccion de Plantas en el afio
1975, continuandose en su optimizacion con el desarrollo de los programas de control biolégico
y de manejo integrado de plagas (Castellanos et al., 2008).

Las variables que permiten medir los niveles poblacionales del comportamiento de los agentes
nocivos en los cultivos se dividen en métodos directos e indirectos. Los directos son aquellos en
gue se hacen conteos, sobre las plantas, de los insectos, acaros, 0 manchas causantes por
enfermedades. Los indirectos se hacen con medios complementarios como trampas para la

captura de insectos, o trampas caza esporas de semillas de malezas, etc (MINAGRI, 1978).

Las variables empleadas mas cominmente para caracterizar los agentes nocivos de las plantas
son la distribucion e intensidad, los cuales pueden variar segun la forma de medicion y de
calculo, para los diferentes grupos: insectosy acaros, agentes causantes de enfermedades, y
las malezas (Castellanos et al., 2008).

Debido a la importancia de la fitosanidad para cualquier sistema agricola, las perspectivas
cientificas y tecnoldgicas respecto a la solucion de los problemas de plagas demandan nuevas
técnicas de investigacion e innovacién tecnoldgica, nuevos enfoques y la busqueda de
soluciones pertinentes para las condiciones especificas de cada sistema agrario en particular
(Vazquez, 2006).

Tener organizado de forma sistémica toda la informacion tanto estadistica como espacial de
una empresa productiva y poder manejarla en el momento preciso, sitla a una entidad a la
altura del desarrollo mundial en la gestiébn empresarial, ya que puede aportar soluciones que
conlleven al aumento de la productividad, manejo adecuado de los recursos financieros y
naturales, a la satisfaccion de las necesidades de la sociedad y a la proteccion del medio

ambiente (Interian & Alvarez, 2008).

El conocimiento de la distribucion espacial de las poblaciones de insectos plaga es de gran
importancia para la elaboracion de programas de manejo integrado. Tal conocimiento permite el
desarrollo exacto y eficiente de métodos de muestreo, de tacticas de control y de valoraciones

de riesgo (por ejemplo: perfil de areas que probablemente tengan poblaciones altas de insectos
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plaga y pérdidas econémicas). Las relaciones espaciales de los insectos son a menudo
manifestaciones de las caracteristicas y necesidades biologicas inherentes de la especie,
influidas por la planta huésped y el medio ambiente. La densidad de los insectos también puede
jugar un papel importante en la determinaciéon del tipo de relacion en una cierta distribucion
espacial. El conocimiento de las densidades de los insectos y sus distribuciones espaciales
cambian en el tiempo, puede ser de gran importancia en el desarrollo de métodos precisos de
muestreo en el campo y sus consiguientes beneficios (Ramirez et al., 2002).

Una alternativa para describir los patrones de distribuciéon espacial es el uso de la
Geoestadistica, que emplea informacién acerca del valor que toma la variable, ademas de la
ubicacion espacial de los puntos de muestreo a fin de resumir la correlacién entre estos
(Tannure & Mazza, 2004).
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CAPITULO 2




Capitulo 2: “Procedimiento para realizar el estudio geoestadistico”

En este capitulo se describen las etapas a seguir para determinar los modelos que describan
con una mayor precision el comportamiento espacial de las variables estudiadas que
caracterizan a tres agentes nocivos clave del cultivo del tomate, y asi darle cumplimiento a los

objetivos planteados en la investigacion.
Las etapas definidas para realizar el andlisis geoestadistico, segun plantean Diaz (2004), son:

Etapa 1: Analisis del cumplimiento de los requisitos necesarios para el estudio geoestadistico

En esta etapa se realiza la localizacion geografica de los puntos que seran utilizados para la
estimacion, y se determina el valor de las variables estudiadas en cada punto. Posteriormente
se hace un estudio de los datos a fin de verificar su exactitud y representatividad. Se realizan
andlisis a partir de la estadistica descriptiva, que incluye ajustes a una distribucién normal,
identificacion de posibles outliers, y se comprueba el cumplimiento de las hipoétesis de la

geoestadistica.

Etapa 2: Definicion del modelo de mejor ajuste para hacer la estimacion espacial

Cumplidas las condiciones anteriores se procede a determinar la tendencia de los datos,
presencia o no de anisotropia, se calculan los semivariograma experimentales, los que son
ajustados a los modelos mas utilizados segun el comportamiento de los datos y se selecciona el
modelo que mejor explica la variable de respuesta segun el valor estimado en cada punto

muestreado para cada campania.

Etapa 3: Validacién del modelo de mejor ajuste para la estimacion

Luego de haber definido el modelo de mejor ajuste y con la estimacion de los datos para los
puntos se procede a realizar la validacién, teniendo en cuenta para esto la correlacién entre los
valores estimados y los reales, la media, la desviacion estandar y el cuadrado medio de los
residuos.

En la Figura 2.1 se muestran las etapas en forma de flujo continuo.
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«Localizacion geografica.

*Determinacion del valor de la variable en el punto.
+Examen de la naturaleza de los datos.
ldentificacion de posibles valores atipicos.

Etapa 1

*Verificacion del cumplimiento de las hipotesis geoestadisticas.

*Analisis de tendencia.

*Calculo del semivariograma experimental.

*Ajuste a los modelos esférico, exponencial, cuadraticoy gaussiano.

Et 2 *Estimacion del valor de la variable en cada punto para cada modelo.
apa

«Seleccion del modelo de mejor ajuste.

_______/

cada campania, segun los modelos seleccionados.

*\alidacioén a partir del analisis de los estadigrafos de los errores.
Etapa 3 P g

™~
*Representacion de los mapas de contorno para cada variable en J

Figura 2.1 — Esquema del procedimiento realizado para el analisis geoestadistico.
Fuente: Elaboracién Propia.

2.1 — Andlisis del cumplimiento de los requisitos necesarios para el estudio

geoestadistico de las variables de tres agentes nocivos

Los datos se obtienen a partir de la incidencia de las plagas y enfermedades del tomate desde
la campafia 2003-2004 hasta la campafa 2007-2008 en el territorio de la Estacién de

Proteccién de Plantas de Lajas.

Para realizar este trabajo se tuvieron en cuenta los datos de los informes de las campafias, los
Registros Territoriales Histéricos y los recorridos de itinerario en las fundamentales zonas
tomateras de los municipios: La Modelo y Ajuria en Lajas, Mal tiempo en Cruces y Arriete en
Palmira. La informacién se tomé en la etapa fenolégica del tomate comprendida entre 60-70

dias de plantado el cultivo. Se trabajé con las tres plagas clave del tomate Alternaria solani
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Sor., Bemisia tabaci Guen. y el Virus del encrespamiento amarillo de la hoja del tomate,
definidas por Gonzalez (2010).

Para evaluar Alternaria solani Sor. se aplica la metodologia de sefializacion para este agente
(INISAV, 1979) donde se muestrean 100 plantas en diagonal por campo, chequeando no
menos de 10 puntos preferentemente en los lugares mas bajos y hiimedos del campo dirigiendo
las observaciones a las hojas mas viejas, determinando la variable intensidad de ataque, para
ello a cada una de las plantas evaluadas se le dio un grado de ataque de la enfermedad
utilizando la siguiente escala:

0- Sin sintomas.

1- Algunas manchas en el follaje.

2- Menos del 10 % del area foliar con manchas.

3- Entre un 11% y 25% del area foliar con manchas.
4- Entre un 26% y 50% del area foliar con manchas.
5- Con mas de un 50 % del area foliar con machas.

Para determinar la intensidad de ataque se aplica la férmula de Townsend y Henberguer (CIBA
GEIGY, 1981).

=, ab,
v
=17 (2.1)

Donde:
a: Grados de la escala.
bi: NUmero de plantas por grado.
N: NUmero total de plantas.
K: Grado mayor de la escala.

l.: Intensidad de ataque de Alternaria solani Sor.
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Para determinar los indices ligeros, medios, e intensos, segun la intensidad en campo, se tuvo
en cuenta el Manual de Funciones de la Sanidad Vegetal (CNSAYV, 2006) donde:

Ligero (L): si 1,<10%
Medio (M): cuando 10%=<I,<25%
Intenso (I): si 1, 225%

Para Bemisia tabaci Guen., se aplica la metodologia de sefalizacion recomendada, la cual
plantea muestrear en diagonal, 100 hojas que se distribuyen en los niveles inferior, medio y
superior, en 33 plantas (99 hojas) y se adiciona una del nivel superior. El recorrido se realiza
siguiendo la diagonal del campo y durante el mismo se buscan también los sintomas de la
enfermedad viral (INISAV, 1979). Se determiné la variable intensidad de ataque de la mosca
blanca B. tabaci segun la cantidad de individuos presentes por planta utilizando la siguiente
férmula:

o MT

b 3

Donde:

l,: Intensidad de ataque de Bemisia tabaci Guen.

MT: Moscas totales.

TPO: Total de plantas observadas.

Los campos se caracterizaron segun el indice de ataque de la plaga (CNSAV, 2006):
Ligero (L): si 1,<0.2
Medio (M): si 0.2<l,<1
Intenso (I): si 1,=1

La evaluacion de la enfermedad viral se realiz6 visualmente para sintomas tipicos por el
especialista, no obstante al inicio de cada campafia fueron enviadas muestras al Laboratorio
Provincial de Sanidad Vegetal para confirmar la primera incidencia de las enfermedades virales

en el cultivo. Se determind la variable distribuciéon por campo, utilizando la siguiente férmula:
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~ PEv ' (2.3)
Donde:
D: Distribucion.
PEn: Cantidad de plantas enfermas.
PEv: Cantidad de plantas evaluadas.
Los campos se caracterizaron segun el porcentaje de plantas enfermas (CNSAV, 2006):
Ligero (L): cuando D<15%
Medio (M): si 15%<D<30%
Intenso (1): si D=230%

Luego de la determinacién de la variable que caracterizdé a cada agente nocivo, en cada punto
del espacio, se procede a realizar un analisis exploratorio de los datos, que incluye los

siguientes aspectos (Diaz, 2004):

A. Examen de la naturaleza de las variables basado en la estadistica descriptiva y con el
uso del software SPSS version 15.0, se determind el nimero casos, el rango de la
distribucion, la media, moda mediana, varianza, desviacion estandar, coeficiente de
asimetria, curtosis, error estdndar y coeficiente de variacion. A continuacién se
presentan conceptos que se tuvieron en cuenta para este analisis presentados por
Cuador (2002):

NUmero de casos: Es el nimero de valores muestreados del fendbmeno en estudio,

representados por n y los datos por x;, donde i=1, ..., n, que se llama distribucion.

Rango de la variable: Es la diferencia entre el valor maximo y el minimo.

Media: Es la media aritmética de la variable, dado por la formula, donde X; en este caso

es el valor de la variable estudiada en cada punto muestreado.

-1y,

e (2.4)
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Moda: Es el valor mas frecuente de la variable.

Mediana: Es el valor para el cual la mitad de los datos son menores y la otra mitad estan
por encima de este valor.

Si se ordenan los datos de forma ascendente se puede calcular la mediana como.

‘¥
M= J [ \ .
| (X, + X002 sinespar

(12 sl 77 eslmpar

(2.5)

Varianza: Describe la variabilidad de la variable. Es la medida de la desviacién o
dispersioén de la variable y se calcula por:

LShx,-xy

n—143 (2.6)

2
IS‘ =

Desviacion estandar: Describe la tendencia o dispersion de la distribucion. Es la medida

de desviacion alrededor de la media. Se calcula por:

§ =8’ 2.7)

Coeficiente de asimetria: Describe la simetria de la distribucion relativa a la distribucion

normal. Se calcula por:

oy - L3 (v, -TF /5'3
e (2.8)

Se tuvo en cuenta que en una distribucion normal la asimetria tiene valor cero, un valor
negativo indica una cola a la izquierda y un valor positivo indica una cola a la derecha.
Este valor informa si se debe o no realizar transformaciones de los datos para poder

obtener una mejor estimacion (ver Tabla 2.1).
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Tabla 2.1 — Coeficiente de asimetria. Fuente: (Diaz, 2004)

Coeficiente de Asimetria Decisién a tomar
0<03<0,5 No sera necesario transformar los datos.
0,5< as=1 Se debe calcular la raiz de los datos.
az>1 Aplicar In o log a los datos.

En el caso de los datos de la distribucion del Virus del encrespamiento amarillo de la

hoja del tomate que son proporciones o porcentajes, de una distribucién binomial, se

. gz e . arcesen o) , . .
decidio utilizar transformaciones basadas en P segun recomienda Molinero
(2003).

Otros indicadores empleados en el andlisis exploratorio fueron:

Curtosis: Describe el grado de esbeltez de la distribucion, tomado por lo general en

relacion a una distribucion normal, y se puede calcular por:

a4zlan—Tf/%
i=1

n

(2.9)

Coeficiente de variacion: Es la dispersién relativa al valor medio, es decir, es una medida

de la variacion relativa de los datos y puede ser calculado por:
Cr =8/X (2.10)
La variabilidad espacial esta expresada en términos del CV:
e baja si CV<10%,
¢ media si 10%<CV<50%,

e alta si CV>50%.

Prueba de hipétesis de normalidad
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Para determinar si los datos se ajustan a una distribucién normal se usé la Prueba de
Kolmogorov Smirnov, por ser mas robusta segun plantea Cuador et al. (1997) teniendo
como hipotesis:

Ho: los datos se ajustan a una distribucion normal.
H;: los datos no se ajustan a una distribucion normal.

Para esto se utilizd un nivel de confianza del 95% y se determiné rechazar la hipétesis

nula en el caso de que el valor de probabilidad fuese menor que el nivel de significacién

(@).

Histogramas: Son usados para ver las caracteristicas descriptivas de la distribucién,
representados por un grafico de barras donde en las abscisas aparecen los limites de

las clases y en las ordenadas las frecuencias correspondientes a cada clase.
. Identificacion de los posibles valores atipicos (outliers)

El criterio que se us6 para clasificar a un dato como posible outliers fue que sea menor
al Primer Cuartil -1,5 (Rango intercuartil) o mayor que el Tercer Cuartil +1,5 (Rango

intercuartil), esto se determiné con la representacion del gréfico de caja.

Ademds la Tabla 2.2 muestra segun el coeficiente de variacion si se deben eliminar

outliers y aplicar otro tipo de métodos geoestadisticos.

Tabla 2.2 — Pasos a seguir segun el valor del CV. Fuente: (Diaz & Casar, 2004)

Coeficiente de Variacion Pasos a realizar Tipo de Técnica

No existiran problemas en la o .
Cv<l . . Geoestadistica Lineal
estimacion de los valores.

Dificultad en obtener una
1=CV<2 buena estimacion debido a la

existencia de outliers.

Geoestadistica No Lineal
Mucha dificultad en la

Cv=2 estimacion por la elevada

presencia de outliers.
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Para la determinacion de la significacion estadistica de los valores atipicos se uso la

Prueba de Grubs’, se planteron como hipotesis:
Ho: el valor es un aberrante significativo.
Hi: el valor no es un aberrante significativo.

Se utiliz6 un nivel de confianza del 95% y se decidio rechazar la hipétesis nula para

valores de probabilidad muy pequefios, menores que a.

C. Verificaciéon del cumplimiento de las hip6tesis de la geoestadistica

El cumplimiento de las hipotesis principales, estacionaridad e hip6tesis intrinsica, donde
la primera siempre implica el cumplimiento de la segunda segun Cuador (2002), se
verifico de acuerdo a la metodologia que consiste en el desarrollo de modelos de
regresion lineal multiple de la forma: Z = a + bX + cY, en las cuales se describe la
relacion entre la variable dependiente y dos variables independientes, donde X y Y
corresponden a las coordenadas planas, segun recomienda Pacheco (2008). Para
establecer la estacionaridad a partir de este modelo de regresion se realizé la prueba de
significacion para determinar si la regresién es no significativa, es decir, si las variables
regresoras no aportan nada a la variable de respuesta. Esta prueba de significacion se

plantea de la siguiente forma:
Ho:b=c=0
Hi:b#0 6 c#0

Se selecciond un a igual a 0.05, por tanto para valores de probabilidad mayores que
este se decidi6é aceptar la hipétesis nula de que no existe una relacion estadisticamente
significativa entre las variables y por consiguiente no existen tendencias y se cumple la

estacionaridad en las muestras.

2.2 — Definicion del modelo de mejor ajuste para la estimacion espacial de las variables

estudiadas

Para el ajuste del semivariograma a un modelo tedrico conocido se realizé primeramente un
analisis de tendencia y se calcul6 el semivariograma experimental. En esta etapa del andlisis se
emplearon los softwares Mapinfo version 9, para determinar las distancias entre los puntos

muestreados, y el Surfer version 9 para analizar la tendencia y calcular el semivariograma.
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A. Analisis de tendencia

En este andlisis se calcula inicialmente el semivariograma medio, global u
“‘omnidireccional”’, proporcionando una idea inicial de la variabilidad espacial de los datos,
por ser éste el mas idoneo para representar u obtener una estructura clara y definida.
Posteriormente, segln recomienda Diaz (2004), se calculan los semivariogramas en 4
direcciones separadas 45° con tolerancia angular de 22.5°, comenzando por 0° hasta

encontrar la direccién de maxima o minima variabilidad.

Luego de haber determinado en el paso anterior la posible existencia de anisotropia
geométrica cuando los alcances de los variogramas son significativamente diferentes, se
determinan los alcances (radio de correlacion) en las direcciones de menor y de mayor

valor, con lo cual se construyen los modelos anisotrépicos.
B. Calculo del Semivariograma

El semivariograma experimental se estimo sobre la base de los datos recolectados para las
variables muestreadas: intensidad de Bemisia tabaci Guen.y Alternaria solani Sor., y
distribucion del Virus del encrespamiento amarillo de la hoja del tomate (TYLCV), para las

cinco campanfias, a partir de la siguiente expresion definida por Ramirez (2010):

| :
7(h)= : S [Z (A}- )— Z (7'7;- + h l]

24'?\'}(]1 i i=1 (211)

Donde:

7\h ) Valor experimental del semivariograma para el intervalo de distancia h.
N(h): Namero de pares para el intervalo de distancia h.

Z(x;): Valor de la variable de interés en el punto muestral x;.

Z(x;+h): Valor de la variable en el punto muestral x;+h.

46



Para determinar el semivariograma experimental se siguen seis pasos planteados por
Cuador (2002):

1) Se calcula la cantidad de pares (N) para el nUmero de datos muestreados (n):

N=nln-1)/2 (2.12)

2) Para cada par, se calcula la distancia entre las localizaciones correspondientes, con
el uso del software Mapinfo v.9.

3) Se ordena ascendentemente el grupo de datos anteriores por la distancia.

4) Se calcula la amplitud maxima del semivariograma como Lmax = Dmax/2, donde

Dmax es la distancia a la que estan separadas las localizaciones mas lejanas.

5) Se fija una distancia h inicial conocida como paso o incremento del semivariograma,
de tal manera que la cantidad de intervalos a procesar esté entre 10 y 25 segun

recomienda Méndez (2008), el cual se puede obtener como Lmax/h.

6) Por ultimo se calcula la expresion del semivariograma para todos los pares

almacenados en el paso (2), segun el paso seleccionado.
C. Ajuste aun modelo tedrico

El semivariograma experimental obtenido es ajustado a cuatro modelos tedricos,
combinados con el efecto pepita, que mas se ajustan a de los datos muestreados, segun el
comportamiento de los mismos, para cada variable en cada campafa, obteniéndose asi un
modelo o funcién analitica que caracteriza la continuidad espacial de la variable estudiada.

Estos modelos son segun los plantea Giraldo (2005):

» Efecto de Pepita:

\ | 0 sih=0
;‘-"{]3 }: - . -
C, si ];| =0
| (2.13)
» Modelo Esférico:
- ] ] 3]3 1 ’ }7? .\.3 |
A= HlLa:\ax ] h<a
" Cro + (-Tl. }7} = (2.14)
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» Modelo Exponencial:

'C’O + C'l(.l o e l h<a

y(h)=1" ]
1 Cos 1>a (2.15)
> Modelo Gaussiano:
()= :C:'0+C'1(l—e_k fa ). h<a
1Cos h>a (2.16)
> Modelo Cuadratico:
[ “|hg_ g2 <
)= ‘ (,,O +C2h—h ] l;z a
1Cys 1> a 2.17)

Con los modelos antes mencionados se procede a estimar la variable en cada punto, para esto
se utiliza el krigeaje ordinario con el uso del software Surfer v. 9, y a continuacion se presenta el

modelo de este método que se tuvo en cuenta segun lo define Usandivaras (2006):

o A

Afig _ -2 _n a
MinF =o, —_,u‘ Z A -1 ‘
.j

Woi=l

(2.18)
Donde:

F: Funcion a minimizar.

M: Multiplicador de Lagrange.

Ai: Peso para el punto muestral i.

0.2 Varianza de la estimacion.

La varianza de estimacioén se calcula como:
ol =VarlZlx,)- Z7(x, |=Tar(Z(x, |- 20ov]Z(x, ) 27 (x| Var|27(3 ) (2.19)

El estimador se determina por el modelo:

Z7(x)=D  AZ(x)
= (2.20)
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A partir de los valores estimados de las variables muestreadas que caracterizan a tres agentes
nocivos del cultivo del tomate en cinco campanias se selecciona el modelo que mejor explica a

cada variable muestreada, segun los siguientes criterios:

v' El modelo que tenga el coeficiente de determinacién, R?, mas cercano a uno.

4 A

(7)) =77 )
R*=|1-7" <100
M(z(x,)-ZF
v (2.21)

v El modelo que tenga coeficiente de determinacion ajustado, R?-ajustado, méas cercano a

uno.

- Szl -z ) |
R* —ajustado= 1—‘ n- L 100

A
‘ = / (2.22)

v" El modelo tenga el menor Criterio de informacion de Akaike (AIC).

Este criterio se usa porque relaciona la bondad de ajuste con el nimero de parametros, esta

relacion esta dada por la siguiente expresion segun define Diaz (2002):

)

AIC = {I‘J lnl il "+ n+ 2}-; n(R)+2p
(2.23)

Donde:
n: Namero de valores estimados.
R: Suma de los residuos al cuadrado.
p: Namero de parametros del modelo de semivariograma ajustado.

2.3 —Validacion del modelo de mejor ajuste para la estimacion

Los modelos seleccionados son utilizados para realizar los mapas de estimacién que permiten

identificar el comportamiento espacial de las variables estimadas para cada campafa.
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Luego se realiza la validacion de estos modelos, para lo cual se calculan los n errores de

estimacion segun la expresion:

Elx)=Z(x)-Z"(x;) i=Ln (2.24)

A partir de los residuos se comprobé el cumplimiento de los siguientes criterios planteados por
Méndez (2008):

1. La media de los errores de estimacion esté préxima a 0O:

MEE = lZE{,\.;. )~ 0
= (2.25)

2. El error cuadratico medio se aproxime a 0:

EcM =1 Z |E(x, )] ~ 0
mim (2.26)

3. La correlacion entre los valores muestreados y los estimados sea cercana a 1.

Corlz(x, L 27(x, )|=1 (2.27)

Ademas se realiza una comparacion de muestras pareadas para determinar el comportamiento
de la diferencia de los datos, es decir de los residuos, donde se utiliza la Prueba t para
determinar con un nivel de confianza del 95% si la media de los residuos es igual a 0, al

plantearse como hipoétesis:
Ho: 4=0 Hy: u#0

También se emplea la Prueba Chi-cuadrado a partir de la cual se determina si la desviacion de

los residuos es igual a 1 con un nivel de confianza del 95%, al plantearse como hipétesis:
Ho: o0=1 Hi: o#1

Por altimo, para visualizar la relacién existente entre la variable estimada y la observada, se

representan graficos de dispersiéon entre estas variables y otro para los residuos.
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CAPITULO 3




Capitulo 3 — Aplicacién del procedimiento para el analisis geoestadistica

En este capitulo se desarrolla el procedimiento planteado en el capitulo 2; a partir de los cual se
comprobd el cumplimiento de los requisitos necesarios para el estudio en las variables para
cada una de las campafias; se analizé la tendencia de los datos; las variables se ajustaron a los
modelos esférico, gaussiano, exponencial y cuadratico, y los modelos que resultaron tener un
mejor ajuste se utilizaron para la estimacion por el método de kriging ordinario puntual; y por
ultimo fueron validados estos modelos seleccionados.

3.1 - Andlisis del cumplimiento de los requisitos necesarios para el estudio

geoestadistico de las variables que caracterizan a tres agentes nocivos

A partir de los datos ya conocidos quedaron ubicados geograficamente con exactitud los puntos

de muestreos de los tres agentes nocivos segun los centroides calculados (Anexo 1).

Al analizar los gréaficos de caja elaborados para cada variable se pudo verificar la existencia de
observaciones atipicas (outliers). En la Figura 3.1 se muestra el grafico de caja para la variable
intensidad de Alternaria solani Sor., a partir del cual se comprobd que no presenta outliers en
ninguna de las campafias analizadas y se observé una diferencia entre las medianas siendo

mayor en la campafa 03_04.
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Figura 3.1 — Gréfico de caja para la intensidad de Alternaria solani Sor. Fuente: Elaboracion

Propia.

En la Figura 3.2 se muestra el grafico de caja para la intensidad de Bemisia tabaci Guen.,
donde se determind la presencia de una observacion atipica en la campafia 06_07 y una

diferencia en tre las medianas de la variable para cada campafa. La significacion estadistica
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del valor aberrante se comprobd con el uso de la prueba de Grubbs', obteniéndose un valor de
probabilidad de 0.036 menor que 0.05.

0.6+

0.5

T .

oo | T

Mlllll

0.0

T T T T T
mos3_4 mos4d_5 mos5_6 mos6_T mos7_8

Figura 3.2 — Gréfico de caja para la intensidad de Bemisia tabaci Guen. Fuente: Elaboracion

Propia.

Segun lo planteado anteriormente y porque el coeficiente de asimetria es de 0.679 mayor que
0.5 se debe realizar alguna transformacion, aunque el coeficiente de variacion igual a 0.638
indica que no existiran problemas en la estimacion de los valores por ser menor que 1. Ademas
esta observacion es un outlier distribucional y espacial por ser muy distinto al valor mas
cercano, de aqui que se decidi6 descluterizar tomando el centroide de estos dos puntos y la

media de la distribucion, logrando asi la no eliminacion de valores para la estimacion.

En la Figura 3.3 se puede observar el grafico de caja para la distribuciéon del Virus del
encrespamiento amarillo de la hoja del tomate, a partir del cual se determiné que no existen
observaciones atipicas, pero existe mucha diferencia entre las medianas de cada campafa. Se
realizd la prueba de normalidad Kolmogorov-Smirnov determindndose que las dos primeras
campafias, 03_04 y 04_05, no seguian una distribucién normal con un valor de probabilidad de
0.004 y 0.036 respectivamente para un nivel de significacion del 5%, ademas la variable en
estas campafas presentd un coeficiente de asimetria de 0.855 y 0.755 respectivamente siendo
mayor que 0.5; y la variable en la campafia 06_07 present6 un valor de probabilidad segin la
prueba de normalidad igual a 0.066 el cual si es comparado con un nivel de significacion de un
5% puede aceptarse la hip6tesis nula de que la variable se ajusta a la curva normal, pero esta

en el limite y es pequefio comparado con un nivel del 10%.
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Figura 3.3 — Grafico de caja para la distribucion del Virus del encrespamiento amarillo de la

hoja del tomate. Fuente: Elaboracion Propia.

A partir del analisis realizado se procedi6 a desclusterizar los puntos mas cercanos lograndose
un ajuste de la variable a la curva normal en cada campafa, pero por estar el coeficiente de
asimetria de las dos primeras campafias por encima de 0.5, igual a 0.811 y 0.715
respectivamente, se hizo necesario transformar los datos, con la se logré disminuir el
coeficiente de asimetria.

Un nuevo andlisis exploratorio de los datos, después de eliminarse los valores atipicos y
realizarse las transformaciones necesarias, puso en evidencia que se disminuyé la diferencia
entre la media y la mediana, las curvas presentaron mayor simetria y se ajustaron a la curva
normal.

En la Tabla 3.1 se aprecia que la intensidad de Alternaria solani Sor. tiene coeficientes de
asimetria menor que 0.5 y coeficientes de variacion menor que uno, éste Ultimo por estar en
todas las campafias entre un 10 y un 50% indica una media variabilidad espacial, ademas se
observa que los valores de la media y la mediana estan cercanos en cada campafa, excepto la
primera campania.
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Tabla 3.1 — Andlisis de la naturaleza de la intensidad de Alternaria solani Sor.

Fuente: Elaboracion Propia.

Campafia Campafia Campafia Campafia Campafa

N

Media

Mediana

Moda

Desviacion Standar

Varianza

Coeficiente de variacion (%)

Asimetria

Curtosis

Rango

Minimo

Maximo

Percentiles 25
75

03_04
42
30.0238
27.5000
20.00(a)
8.17637
66.853
27.23
438
-1.074
27.00
20.00
47.00
22.7500
37.0000

04 05
41
34.4390
36.0000
36.00(a)
9.43146
88.952
27.38
017
-1.155
32.00
20.00
52.00
25.5000
42.0000

05_06
39
32.8974
33.0000
36.00
7.30103
53.305
22.19
062
-1.071
26.00
21.00
47.00
26.0000
38.0000

06_07
43
34.1860
34.0000
23.00(a)
9.04554
81.822
26.45
119
-1.152
32.00
20.00
52.00
26.0000
42.0000

07_08
42
34.3810
35.5000
42.00
9.22867
85.168
26.84
176
-1.031
32.00
20.00
52.00
25.7500
42.0000

En la Tabla 3.2 se muestra que la intensidad de Bemisia tabaci Guen. tiene coeficientes de

asimetria menor que 0.5 y coeficientes de variacion menor que uno, el cudl indica una alta

variabilidad espacial por estar por encima del 50%.

Tabla 3.2 — Andlisis de la naturaleza de la intensidad de Bemisia tabaci Guen.

Fuente: Elaboracion Propia.

Campaia Campafia Campafia Campafia Campafna

N

Media

Mediana

Moda

Desviaciéon Standar

Varianza

Coeficiente de variacion (%)

Asimetria

Curtosis

Rango

Minimo

Maximo

Percentiles 25
75

03 04
42
1214
1200

.08
.06198
.004
51.05
.052
-1.245
21
.02

.23
.0700
.1800

04_05
41
2063
2100
24
11668
014
56.55
075
-.950
41
.02
43
.0950
3150

05_06
39
1133
1200
20
06842
.005
60.38
-.034
-1.365
22
01
23
.0500
1800

06_07
42
1724
.1800
.06(a)
.10359
011
60.09
143
-1.289
.34
.02
.36
.0675
.2525

07_08
42
1724
.1800
.06(a)
.10359
011
60.09
143
-1.289
.34
.02
.36
.0800
.3025
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En la Tabla 3.3 se pude observar que la distribucion de la enfermedad viral tiene coeficientes de

asimetria menor que 0.5 y coeficientes de variacion menor que uno, el cudl indica una

variabilidad espacial media para las dos primeras camparias y alta para el resto.

Tabla 3.3 — Andlisis de la naturaleza de la distribuciéon de la enfermedad viral.

Fuente: Elaboracion Propia.

Campafia Campafia Campafia Campafia Campafa

03_04

04 05

05_06

06_07

07 08

N

Media

Mediana

Moda

Desviacion Standar

Varianza

Coeficiente de variacion (%)

Asimetria

Curtosis

Rango

Minimo

Maximo

Percentiles 25
75

31
.2226
.2000

A7
.09150
.008
41.11
453
-1.145
.28
.10
.38
.1400
.3000

32
.2453
.2300

14
11190
.013
45.62
.332
-1.260
.35

.10
45
.1400
3475

39
7.1538
8.0000

2.00
4.39820
19.344
61.48
112
-1.309
14.00
1.00
15.00
3.0000
11.0000

32
7.2603
8.0000

2.00
4.72441
22.320
65.07
107
-1.426
14.00
1.00
15.00
2.1250
10.8325

42
9.7857
9.0000

1.00
7.32365
53.636
74.84
A37
-.991
25.00
1.00
26.00
2.7500
16.2500

Los resultados obtenidos con la prueba Kolmogorov-Smirnov realizada para

cada variable,

después de las transformaciones que fueron necesarias realizar, se ofrecen en las Tablas 3.4,

3.5y 3.6. Segun estos resultados se aceptd la hipétesis nula para cada una de las variables, es

decir, la distribucién de los datos se ajusta a la distribucién normal, lo que permitird que los

resultados de la estimacibn sean mas precisos; ademas esto qued6 evidenciado en los

histogramas de frecuencia de cada variable en las cinco campafias estudiadas (Anexos 2, 3 y

4).

Tabla 3.4 — Prueba de Kolmogorov-Smirnov la variable intensidad de Alternaria solani Sor.

Fuente: Elaboracién Propia.

Campaia Campafa

Campaia Campafa

Kolmogorov-Smirnov Z
Asymp. Sig. (2-tailed)

03_04

935
347 |

04_05

Campaifa
05_06

.809 .685

.530 .736

06_07

784
570

07_08
729
662
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Tabla 3.5 — Prueba de Kolmogorov-Smirnov la intensidad de Bemisia tabaci Guen.

Fuente: Elaboracion Propia.

Campafia Campafia Campafia Campafa | Campafa

03_04 04 05 05_06 06_07 07_08

Kolmogorov-Smirnov Z 836 | .601 731 .933 .812
Asymp. Sig. (2-tailed) 487 | .863 .658 .349 524

Tabla 3.6 — Prueba de Kolmogorov-Smirnov de la distribucién de la enfermedad viral.

Fuente: Elaboracion Propia.

Campafia  Campafia Campafia Campafia Campafia

03 04 04 05 05_06 06_07 07 08

Kolmogorov-Smirnov Z 1.120|  1.058 1.005 0.916 1.013
Asymp. Sig. (2-tailed) 0.163 | 213 0.265 0.371 0.257

El andlisis de regresion lineal multiple, para el cumplimiento de la estacionaridad, de la variable
intensidad de Alternaria solani Sor. para cada campafia arroj0 bajos coeficientes de
determinacion (R?) y los valores de probabilidad fueron mayores que 0.05, como aparece en la
Tabla 3.7, lo que indica que los modelos son no significativos, es decir, no existen tendencias y

en consecuencia se cumple la estacionaridad en la muestra.

Tabla 3.7 — Prueba de regresion multiple la intensidad de Alternaria solani Sor.

Fuente: Elaboracion Propia.

~ R2-
(B 00 gtadoc

03_04 Z=71.4821 + 0.0000450821*X - 0.000240609*Y | 4.462 0| 0.4106
04_05 Z = 249.77 - 0.000244375*X - 0.000269926*Y | 8.908 4.114 | 0.1699
05_06 Z =49.1273 - 0.000109575*X + 0.000166527*Y | 3.153 0| 0.5617
06_07 Z =5.79036 + 0.000235106*X - 0.000379959*Y | 9.629 5.111 | 0.1320
07_08 | Z=194.048 - 0.000316323*X + 0.0000764927*Y | 4.763 0| 0.3861

El analisis de regresion lineal multiple de la intensidad de Bemisia tabaci Guen. para cada
campafia presentd bajos coeficientes de determinacion y los valores de probabilidad fueron
mayores que 0.05, excepto en la campafia 04_05, ver Tabla 3.7, lo que indica que los modelos
son no significativos, menos en la campafia 04_05 donde existe una relacion estadisticamente
significativa entre las variables con un nivel de confianza del 95.0%, lo cual sugiere una

ausencia de estacionaridad que posiblemente puede dificultar el andlisis geoestadistico.
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Tabla 3.7 — Prueba de regresion mdaltiple de la intensidad de Bemisia tabaci Guen.
Fuente: Elaboracion Propia.

ajustado(%)

Campaiia Modelo R*(%) R*- Valor-P

03 04 %:( -0.630435 + 0.00000112555*X + 3.84184E- 1.847 o!| 06952
Z =-3.26915 + 0.00000699696*X -

04_05 0.00000189925%Y 14.939 10.463 | 0.0462
Z =0.845628 - 0.00000198261*X +

05_06 0.00000144222%Y 4.929 0| 0.4025
Z =0.31588 - 0.00000134381*X +

06_07 0.00000224003%Y 2.528 0| 0.6070

07 08 ?:( -1.62176 + 0.00000336861*X - 3.71564E- 3,665 0| 0.4828

El andlisis de regresion lineal mdltiple de la distribucion de la enfermedad viral arrojé resultados
similares a los de la variable anterior con un nivel de confianza del 95.0%, presentando
problemas solamente en la campafia 04_05, lo cual sugiere una ausencia de estacionaridad de

la variable en esta campania, lo que puede dificultar el andlisis geoestadistico.

Tabla 3.7 — Prueba de regresion multiple de la distribucién de la enfermedad viral.

Fuente: Elaboracion Propia.

Campafia Modelo R?(%) R Valor-P
ajustado(%)

Z =0.39789 + 0.00000204973*X -

03_04 0.00000483114%Y 15.018 8.948 0.103

04_05 Z = 3.50509 - 0.00000108358*X - 37.359 33.039 0.001
0.00000939956*Y

05_06 Z = 65.5456 - 0.000163901*X + 0.000126915*Y 8 552 3471 0.200
Z = 88.2251 - 0.0000750299*X -

06_07 0.000135585*Y 5.509 0 0.439
Z =41.5985 + 0.0000188987*X -

07_08 0.000152261%Y 2.513 0 0.609
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Para evitar que la falta de estacionaridad afecte la estimacion, de las variables intensidad de
Bemisia tabaci Guen. y distribucion de la enfermedad viral en la campafa 04_05 utilizando
“krigging”, se restringio el radio de busqueda de vecinos para interpolar un valor en una zona no
muestreada. Esta aproximacion se basa en que para la mayoria de los casos la estacionariedad
es “global”, pero no se encuentra estacionariedad “local”, con lo que restringiendo el uso de
vecinos a distancias convenientemente cortas, se pueden realizar estimaciones robustas de la
variable en el espacio segun recomienda Gallardo (2008).

Resulta de gran importancia, para futuros andlisis geoestadisticos en el campo de la Sanidad
Vegetal, que las variables representativas (distribucion e intensidad) (Castellanos et al., 2008)
de los agentes nocivos analizados hayan cumplido los requisitos para el andlisis geoestadistico,
ya que uno fue para un insecto haciendo conteos directos (intensidad de Bemisia tabaci Guen.),
otro fue haciendo observaciones directas para una enfermedad viral, pero solo de presencia o
no (distribucion del TYLCV), y el otro se estimé de forma indirecta a través de la aplicacion de
una escala de grado a cada planta (intensidad de Alternaria solani Sor.).

Los resultados obtenidos en esta etapa evidenciaron el cumplimiento, por parte de estas
variables, de los preceptos exigidos para este tipo andlisis segun plantea Méndez (2008), Diaz
(2004) y Cuador (2002).

Aunque hubo que hacer transformaciones y adecuaciones, lo cual le confiere un valor
metodoldgico a lo realizado para variables similares, las cudles son muy diferentes a las

empleadas en la mineria por otros autores como Cuador (2005).

3.2 — Definicion de los modelos de mejor ajuste para la estimacién espacial de las

variables de los agentes nocivos estudiados

La distancia maxima de un par de observaciones de las tres variables en cada una de las
campafas fue aproximadamente igual a 30 500m, por esta razon en el analisis variografico el
maximo valor que tomé el paso (h) fue de 15 250m; para la variable distribucién de la
enfermedad viral en las campafas donde fue necesario transformar la variable, 03 _04, 04 05y
06_07, la distancia maxima fue de 30 440m aproximadamente, por lo que para estos casos el
valor maximo de h fue 15 220m. Segun esto se trabajé con un total de 10 intervalos para tener

la mayor cantidad de pares en el analisis.

A partir de una comparacién entre los semivariogramas omnidireccionales con una direccién de

0° y una tolerancia de 90° y los semivariogramas con direcciones de 0°, 45°, 90° y 135° con una
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tolerancia de 22.5° se determind que las variables en todas las campafias tenian anisotropia,
para esto se determind un coeficiente de anisotropia igual a 2 segun la relaciéon existente entre
las direcciones con mayor y menor alcance para realizar el ajuste. En los Anexos del 5 al 19 se
pueden observar los semivariogramas omnidireccionales y direccionales de cada una de las
tres variables en estudio en todas las campafias.

Posterior a esto se procedid a realizar el ajuste del semivariograma de las tres variables, en
cada una de las campafias, a los modelos definidos en el capitulo anterior.

En la Figura 3.4 se puede observar el ajuste del semivariograma de la variable intensidad de
Alternaria solani Sor. en la campafia 03_04, para las direcciones de menor y mayor alcance,
45° y 135°, donde se determin6 que la meseta esta por encima de la varianza de los datos lo
qgue indica que la variacion total es mayor, se aprecié un efecto pepita y los alcances para

distintas direcciones variaron lo que demuestra la existencia de una anisotropia geométrica.
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Figura 3.4 — Ajuste del semivariograma de la intensidad de Alternaria solani Sor. en la campafa

03 _04. Fuente: Elaboracion Propia.

En la Tabla 3.8 se muestran los parametros de los modelos ajustados, de aqui se determiné
gue el efecto pepita es mayor que 1, lo que indica una existencia de error experimental siendo
menor para el modelo exponencial, para todos los modelos existe una fuerte dependencia

espacial lo que quedé demostrado con la relacién efecto pepita/meseta, y el modelo de menor
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alcance resulté ser el exponencial, siendo esta entonces la minima distancia a partir de la cual

no se detecta una dependencia espacial entre las observaciones.

Tabla 3.8 — Parametros de los modelos ajustados para la intensidad de Alternaria solani Sor. en

la campafia 03_04. Fuente: Elaboracion Propia.

Efecto

Modelo Pepita (I\éeicéta)l Alc(z;ce (Col( Co+C) Anisotropia
(Co) 0Tt Coeficiente | Angulo
Exponencial | 1.58 69.58 1770 0.0227 2 135
Esférico 3.27 69.17 3110 0.0473 2 108.1
Cuadrético 1.91 69.21 3260 0.0276 2 120.3
Gaussiano 5.2 69.4 2260 0.0749 2 115.1

El modelo de mejor ajuste encontrado fue el exponencial con un coeficiente de determinacién
igual a 84.5% y un ajustado de 83.28%, y el menor Criterio de Informacion de Akaike (AIC) de

223.36, lo que se puede observar en la Tabla 3.9.

Tabla 3.9 — Criterios de selecciéon de los modelos ajustados para la estimacion de la intensidad

de Alternaria solani Sor. en la campafia 03_04. Fuente: Elaboracion Propia.

Modelo R® | R®Ajustado AIC
1.58+68Exp(1770) | 84.50 83.28 223.36
3.27+65.95ph(3110) | 81.64 80.19 230.47
1.91+67.3Qua(3260) | 83.69 82.40 225.51
5.2+64.2Gau(2260) | 71.83 69.61 248.46

El ajuste del semivariograma de la variable intensidad de Alternaria solani Sor. en la campafia
04_05, para las direcciones de menor y mayor alcance, 0° y 90°, arrojé que la meseta estad muy
cercana a la varianza de los datos, se identific6 un efecto pepita superior a la campafia anterior,

ver Figura 3.5.
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Figura 3.5 — Ajuste del semivariograma de la intensidad de Alternaria solani Sor. en la campaifa

04_05. Fuente: Elaboracién Propia.

En la Tabla 3.10 se ofrecen los parametros de los modelos ajustados, donde se comprob6 un
efecto pepita mayor que 9, siendo menor para el modelo gaussiano, para todos los modelos
existe una fuerte dependencia espacial, y el modelo de menor alcance resulté ser el gaussiano,
siendo 1 150m la minima distancia a partir de la cuél no se detecta una dependencia espacial

entre las observaciones.

Tabla 3.10 — Pardmetros de los modelos ajustados para la intensidad de Alternaria solani Sor.

en la campafa 04_05. Fuente: Elaboracion Propia.

Efecto Meseta | Alcance Anisotropia
Modelo Pepita (Co+Cy) (@) (Col( Cot+Cy)) i
(Co) Coeficiente | Angulo
Exponencial | 10.2 85.9 1600 0.1187 2 98.66
Esférico 10.9 86.3 2968 0.1230 2 102.27
Cuadratico 9.5 86.2 2530 0.1102 2 103.96
Gaussiano 9.43 86.13 1150 0.1229 2 103.64

El modelo de mejor ajuste encontrado fue el gaussiano el cual explicé un 75.70% de la
variabilidad de la variable analizada, y presentdé un menor Criterio de Informacién de Akaike

igual a 248.31, lo que se puede observar en la Tabla 3.11.
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Tabla 3.11 - Criterios de seleccion de los modelos ajustados para la estimacién de la
intensidad de Alternaria solani Sor. en la campafia 04_05. Fuente: Elaboracion Propia.

Modelo R*> | R® Ajustado AIC
10.2+75.7Exp(1600) | 68.13 65.54 259.44
10.9+75.4Sph(2968) | 68.86 66.34 258.49
9.5+76.7Qua(2530) | 70.84 68.47 255.79
9.43+76.7Gau(1150) | 75.70 73.73 248.31

El ajuste del semivariograma de la variable intensidad de Alternaria solani Sor. en la campafia
05_06, mostré una meseta superior a la varianza de los datos, se aprecié un efecto pepita y una

mayor variabilidad que en los casos anteriores, ver Figura 3.6.
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Figura 3.6 — Ajuste del semivariograma de la intensidad de Alternaria solani Sor. en la campafa

05 _06. Fuente: Elaboracion Propia.

En la Tabla 3.12 se ofrecen los pardmetros de los modelos ajustados, se determiné un efecto
pepita mayor que 10, siendo el modelo esférico el de menor valor, para todos los modelos
existe una dependencia espacial fuerte, pero la relacion efecto pepita/meseta es mayor que en
la campafia anterior y para el modelo cuadratico se encuentra en el limite entre una
dependencia fuerte y una moderada, ademas el modelo de menor alcance fue el exponencial,
siendo para esta campafa 1 500m la minima distancia a partir de la cual no se detecta una

dependencia espacial entre las observaciones.

63



Tabla 3.12 — Parametros de los modelos ajustados para la intensidad de Alternaria solani Sor.
en la campafia 05_06. Fuente: Elaboracion Propia.

Efecto . .
Modelo Pepita (I\éei(éta)l AIC(Z;]Ce (Col( Co+C)) Anisotropia
(Co) 0Tt Coeficiente | Angulo
Exponencial | 11.4 54.6 1500 0.2088 2 33.01
Esférico 10.2 53.9 3070 0.1892 2 17.7
Cuadrético 13.2 54 6050 0.2444 2 140.4
Gaussiano 12.5 54.4 3471 0.2298 2 135.9

El modelo de mejor ajuste encontrado fue el esférico el cudl explicé un 79.52% de la
variabilidad, y presenté el menor Criterio de Informacién de Akaike igual a 209.85, ver Tabla
3.13.

Tabla 3.13 - Criterios de seleccion de los modelos ajustados para la estimacion de la

intensidad de Alternaria solani Sor. en la campafia 05_06. Fuente: Elaboracion Propia.

Modelo R*> | R? Ajustado AIC
11.4+43.2Exp(1500) | 76.77 74.78 214.76
10.2+43.7Sph(3070) | 79.52 7777 209.85
13.2+40.8Qua(6050) | 72.08 69.68 221.94
12.5+41.9Gau(3471) | 62.18 58.94 233.77

El ajuste del semivariograma en la campafa 06_07, mostr6 una meseta muy cercana a la
varianza de los datos, se aprecié efecto pepita y una variabilidad de los datos para las

direcciones de menor y mayor alcance seleccionadas 0° y 90°, ver Figura 3.7.

64



1204

100

60+

Variogram

Leyenda
Exponencial
Esférico
Cuadratico
Gaussiano
— — Varianza
m o

| 90

204

o
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000

Lag Distance

Figura 3.7 — Ajuste del semivariograma de la intensidad de Alternaria solani Sor. en la campaia

06_07. Fuente: Elaboracion Propia.

Segun los parametros de los modelos ajustados, ver Tabla 3.14, se determiné un efecto pepita
mayor que en las campafas anteriores, siendo el modelo cuadratico el de menor valor, para
todos los modelos existe una dependencia espacial fuerte, ademas el modelo de menor alcance
fue el exponencial con valor de 844m para un angulo de 110.01°, siendo ésta la minima

distancia a partir de la cual no se detecta una dependencia espacial entre las observaciones.

Tabla 3.14 — Pardmetros de los modelos ajustados para la intensidad de Alternaria solani Sor.

en la camparfa 06_07. Fuente: Elaboracion Propia.

Efecto Meseta Anisotropia
Modelo Pepita (Co+Cy) Alcance(a) | (Co/( Co*+Cy)) i
(Co) Coeficiente | Angulo
Exponencial | 16.3 79.3 844 0.2055 2 110.01
Esférico 15.62 | 79.36 5483.5 0.1968 2 41.22
Cuadratico 13.66 | 79.25 2897.9 0.1724 2 131.9
Gaussiano 1592 | 79.24 1267.5 0.2009 2 11

El modelo de mejor ajuste encontrado fue el gaussiano con un coeficiente de determinacion
igual a 79.13% y un R? ajustado de 77.52%, y también resulté ser el modelo con un menor
Criterio de Informacién de Akaike igual a 250.01, ver Tabla 3.15.
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Tabla 3.15 - Criterios de seleccion de los modelos ajustados para la estimacién de la
intensidad de Alternaria solani Sor. en la campafia 06_07. Fuente: Elaboracion Propia.

Modelo R*> | R? Ajustado AIC
16.3+63Exp(844) 68.37 65.94 267.88
15.62+63.74Sph(5483.5) | 67.32 64.81 269.29
13.66+65.59Qua(2897.9) | 72.62 70.51 261.68
15.92+63.32Gau(1267.5) | 79.13 77.52 250.01

El ajuste del semivariograma en la campafia 07_08, mostr6 una meseta mayor que la varianza
de los datos, se aprecio efecto pepita y una variabilidad de los datos que para la direccién 0°
muestra un comportamiento menos suavizado al crecer hasta una distancia a partir de la cuél

decrece, ver Figura 3.8.
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Figura 3.8 — Ajuste del semivariograma de la intensidad de Alternaria solani Sor. en la campafa

07_08. Fuente: Elaboracion Propia.

Segun los parametros de los modelos ajustados, ver Tabla 3.16, se determind un efecto pepita
menor que en la campafa anterior, el modelo gaussiano fue el de menor valor, para todos los
modelos existe una dependencia espacial fuerte, ademas el modelo de menor alcance fue el
gaussiano con valor de 1 281m, siendo ésta la minima distancia a partir de la cual no se detecta

una dependencia espacial.

Tabla 3.16 — Pardmetros de los modelos ajustados para la intensidad de Alternaria solani Sor.

en la campafa 07_08. Fuente: Elaboracion Propia.
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Efecto

Modelo Pepita (I\éei(éta)l Alc(zglce C((fg()) Anisotropia
(Co) 0 0"~ | Coeficiente | Angulo
Exponencial | 12.3 87.18 2330 0.1411 2 73
Esférico 13.2 86.5 3820 0.1526 2 84.97
Cuadratico | 12.44 | 86.56 | 4049.6 0.1437 2 128
Gaussiano 12.25 | 86.84 1281 0.1642 2 81

Informacion de Akaike igual a 250.01, ver Tabla 3.17.

Modelo R?> | R? Ajustado AIC
12.3+74.88Exp(2330) | 82.08 80.66 239.62
13.2+73.35ph(3820) 82.83 81.47 237.82
12.44+74.12Qua(4049.6) | 81.95 80.52 239.92
12.25+74.59Gau(1281) 85.19 84.02 231.62
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cero y se muestra una menor variabilidad en la direccion de 90°, ver Figura 3.9.
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El modelo de mejor ajuste fue el gaussiano con un coeficiente de determinacion igual a 85.19%
y un R? ajustado de 77.52%, y también resulté ser el modelo con un menor Criterio de

Tabla 3.17 - Criterios de seleccion de los modelos ajustados para la estimacion de la
intensidad de Alternaria solani Sor. en la campafia 07_08. Fuente: Elaboracion Propia.

Segun el ajuste del semivariograma de la intensidad de Bemisia tabaci Guen. en la campafia

03 _04, la meseta es mayor que la varianza de los datos, se aprecié un efecto pepita cercano a




Figura 3.9 — Ajuste del semivariograma de la intensidad de Bemisia tabaci Guen. en la
campafa 03_04. Fuente: Elaboracion Propia.

Los parametros de los modelos ajustados, ver Tabla 3.18, arrojaron un efecto pepita cercano a
cero, el modelo exponencial resulté ser el de menor valor, siendo este el Unico modelo que
presentd una dependencia espacial fuerte el resto tiene una dependencia moderada, y el
modelo de menor alcance fue el gaussiano con un valor de 1 190m con un &ngulo de 44.2°.

Tabla 3.18 — Parametros de los modelos ajustados para la intensidad de Bemisia tabaci Guen.
en la campafia 03_04. Fuente: Elaboracion Propia.

Efegto Meseta | Alcance (Col( Anisotropia
Modelo Pepita (Co+Cy) (@) Co*C1)) _ i
(Co) Coeficiente | Angulo
Exponencial | 0.00094 | 0.00394 1898 0.2386 2 109.77
Esférico 0.00114 | 0.003952 | 2590.3 0.2885 2 135
Cuadratico | 0.001038 | 0.003951 | 3403 0.2672 2 55
Gaussiano 0.00099 | 0.00396 1190 0.3333 2 44.2

El modelo de mejor ajuste resulté ser el gaussiano que explica un 74.08% de la variabilidad y a
su vez fue el modelo de menor Criterio de Informacion de Akaike con un valor de -165.14, ver
Tabla 3.19.

Tabla 3.19 — Criterios de seleccion de los modelos ajustados para la estimacién de la

intensidad de Bemisia tabaci Guen. en la campafa 03_04. Fuente: Elaboracion Propia.

Modelo R® | R®Ajustada AIC
0.00094+0.003Exp(1898) | 70.04 67.67 7159.05
0.00114+0.002812Sph(2590.3) | 68.93 66.47 -157.52
0.001038+0.002913Qua(3403) | 69.49 67.08 -158.29
0.00099+0.00297Gau(1190) 74.08 72.03 -165.14

Con el ajuste del semivariograma de la intensidad del agente Bemisia tabaci Guen. en la
campafia 04_05, se determind gue la meseta es menor que la varianza de los datos y se mostré
un efecto pepita cercano a cero, con una mayor variabilidad en la direccion de 45°, ver Figura
3.10.
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Figura 3.10 — Ajuste del semivariograma de la intensidad de Bemisia tabaci Guen. en la

campafa 04_05. Fuente: Elaboracion Propia.

Los parametros de los modelos ajustados para esta variable en la campafia 04_05, ver Tabla
3.20, arrojaron un efecto pepita proximo a cero, el modelo gaussiano fue el de menor alcance, y

todos los modelos presentaron una dependencia espacial fuerte.

Tabla 3.20 — Parametros de los modelos ajustados para la intensidad de Bemisia tabaci Guen.

en la camparfa 04_05. Fuente: Elaboracion Propia.

Efegto Meseta | Alcance Nugget/Sill Anisotropia
Modelo Pepita (Co+Cy) (@) (Col( _ i
(Co) Cot+Cy)) Coeficiente | Angulo
Exponencial | 0.00124 | 0.01284 1980 0.0966 2 21.28
Esférico 0.00074 | 0.01285| 2150 0.0576 2 162.35
Cuadratico | 0.00076 | 0.01281 | 5780 0.0593 2 26.57
Gaussiano | 0.000736 | 0.01284 | 1390 0.0573 2 164.04

El modelo de mejor ajuste resultdé ser el gaussiano que explica un 91.39% de la variabilidad,
superior que la campafia anterior, y fue el modelo de menor Criterio de Informacién de Akaike
con un valor de -156.42, ver Tabla 3.21.

Tabla 3.21 — Criterios de seleccion de los modelos ajustados para la estimacién de la

intensidad de Bemisia tabaci Guen. en la campafa 04_05. Fuente: Elaboracién Propia.

Modelo | R® | R®Ajustada AIC
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0.00124+0.0116Exp(1980) | 84.31 83.03 ~131.79
0.00074+0.01211Sph(2150) | 87.90 86.92 “142.47
0.00076+0.01205Qua(5780) | 86.86 85.79 -139.07
0.000736+0.012104Gau(1390) | 91.39 90.69 -156.42

Con el ajuste del semivariograma en la campafa 05_06, se determiné una meseta mayor que la
varianza de los datos y un efecto pepita cercano a cero, con una mayor variabilidad en la
direccion de 45°, ver Figura 3.11.
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Figura 3.11 — Ajuste del semivariograma de la intensidad de Bemisia tabaci Guen. en la

campafia 05_06. Fuente: Elaboracién Propia.

Segun los parametros de los modelos ajustados en la campafia 05_06, ver Tabla 3.22, se
determind un efecto pepita proximo a cero, siendo menor para el modelo esférico, el modelo
exponencial resulté ser el de menor alcance, y todos los modelos presentaron una dependencia
espacial fuerte entre 17 y 20%.

Tabla 3.22 — Parametros de los modelos ajustados para la intensidad de Bemisia tabaci Guen.
en la campafa 05_06. Fuente: Elaboracion Propia.

Efegto Meseta | Alcance Nugget/Sill Anisotropia
Modelo Pepita (Co+Cy) (@) (Col( ]
(Co) Cot+Cy)) Coeficiente | Angulo
Exponencial | 0.00096 | 0.00513 1340 0.1871 2 149.3
Esférico 0.000906 | 0.005134 | 3530 0.1765 2 139.4
Cuadratico | 0.000918 | 0.005148 | 3410 0.1783 2 130.6
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Gaussiano | 0.000999 | 0.005149 | 3052 0.1940

2 | 267 |

El modelo de mejor ajuste fue el cuadratico con un coeficiente de determinacion igual a 76.13%

y un ajustado de 74.09%, ademas fue el modelo de menor Criterio de Informacién de Akaike

con un valor de -148.46, ver Tabla 3.23.

Tabla 3.23 - Criterios de seleccion de los modelos ajustados para la estimacién de la

intensidad de Bemisia tabaci Guen. en la campafa 05_06. Fuente: Elaboracion Propia.

Modelo R*> | R® Ajustado AIC
0.00096+0.00417Exp(1340) | 73.84 71.59 -144.87
0.000906+0.004228Sph(3530) | 75.69 73.61 -147.74
0.000918+0.00423Qua(3410) | 76.13 74.09 -148.46
0.000999+0.00415Gau(3052) | 66.65 63.79 -135.41

A partir del ajuste del semivariograma en la campafia 06_07, se determind una meseta mayor

gue la varianza de los datos y un efecto pepita mayor que en los casos anteriores, con una

mayor variabilidad en la direccion de 0°, ver Figura 3.12.
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Figura 3.12 — Ajuste del semivariograma de la intensidad de

campafia 06_07. Fuente: Elaboracién Propia.

Bemisia tabaci Guen. en la

Los parametros de los modelos ajustados en la campafia 06_07, ver Tabla 3.24, mostraron un

efecto pepita pr6ximo a cero, pero mayor que en las campafias anteriores para esta misma
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variable; el modelo exponencial resultd ser el de menor alcance con un radio de 1 720m, y

todos los modelos presentaron una dependencia espacial fuerte entre 20 y 25%.

Tabla 3.24 — Parametros de los modelos ajustados para la intensidad de Bemisia tabaci Guen.
en la campafia 06_07. Fuente: Elaboracion Propia.

Efecto

Nugget/Sill

Modelo Pepita (I\éeicéta)l Alc(z;ce (Col( Anisotropia
(Co) o+t Co+Cy) | Coeficiente | Angulo
Exponencial | 0.00277 | 0.01139 | 1720 0.2432 2 84.36
Esférico 0.0025 | 0.0114 | 3830 0.2193 2 118.29
Cuadratico | 0.00234 | 0.01132 | 3560 0.2067 2 54.37
Gaussiano | 0.00248 | 0.0114 | 2080 0.2175 2 113.71

El modelo de mejor ajuste fue el cuadratico con un coeficiente de determinacion igual a 73.08%
y un ajustado de 70.96%, y fue el modelo de menor Criterio de Informacién de Akaike con un
valor de -120.61, ver Tabla 3.25.

Tabla 3.25 — Criterios de seleccion de los modelos ajustados para la estimacién de la

intensidad de Bemisia tabaci Guen. en la campafa 06_07. Fuente: Elaboracion Propia.

Modelo R° | R®Ajustada AIC
0.00277+0.00862Exp(1720) | 68.79 66.33 -114.41
0.0025+0.0089Sph(3830) | 69.63 67.23 -115.54
0.00234+0.00898Qua(3560) | 73.08 70.96 -120.61
0.00248+0.00892Gau(2080) | 64.86 62.09 -109.42

Segun el ajuste del semivariograma en la camparfa 07_08, se determiné una meseta mayor que
la varianza de los datos, un efecto pepita cercano a cero, y la direccion de 90° mostrdé una

menor variabilidad, ver Figura 3.13.
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Figura 3.13 — Ajuste del semivariograma de la intensidad de Bemisia tabaci Guen. en la

camparfa 07_08. Fuente: Elaboracion Propia.

Los parametros de los modelos ajustados en la campafia 07_08, ver Tabla 3.26, mostraron un
efecto pepita préximo a cero; el modelo gaussiano resultoé ser el de menor alcance con un radio
de 1 685m, y todos los modelos presentaron una dependencia espacial fuerte entre 13 y 15%,

mayor gue en la campafia anterior.

Tabla 3.26 — Parametros de los modelos ajustados para la intensidad de Bemisia tabaci Guen.

en la camparfa 07_08. Fuente: Elaboracion Propia.

Efegto Meseta | Alcance Nugget/Sill Anisotropia
Modelo Pepita (Co+Cy) (@) (Col( _ i
(Co) Cot+Cy)) Coeficiente | Angulo
Exponencial | 0.00194 | 0.01299 | 1780 0.1493 2 97.39
Esférico 0.00176 | 0.01308 | 2640 0.1346 2 101.31
Cuadratico | 0.00185 | 0.01322 | 3210 0.1399 2 99.87
Gaussiano | 0.00187 | 0.01303 | 1685 0.1435 2 93.03

El modelo esférico resultd ser el de mejor ajuste, pues explica un 73.28% de la variabilidad de
los datos observados, y fue el modelo de menor Criterio de Informacion de Akaike con un valor
de -114.27, ver Tabla 3.27.

Tabla 3.27 — Criterios de seleccion de los modelos ajustados para la estimacién de la

intensidad de Bemisia tabaci Guen. en la campafa 07_08. Fuente: Elaboracién Propia.
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Modelo R*> | R® Ajustado AIC
0.00194+0.01105Exp(1780) | 69.99 67.63 -109.39
0.00176+0.01132Sph(2640) | 73.28 71.17 -114.27
0.00185+0.01137Qua(3210) | 72.43 70.26 -112.96
0.00187+0.01116Gau(1685) | 66.38 63.72 -104.62

En la Figura 3.14 se muestra el ajuste del semivariograma de la distribucion de la enfermedad
viral para la campafia 03_04, donde se determind una meseta proxima a la varianza de los

datos, un efecto pepita cercano a cero, y la direccion de 45° fue la de mayor variabilidad.
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Figura 3.14 — Ajuste del semivariograma de la distribucién de la enfermedad viral en la

campafia 03_04. Fuente: Elaboracién Propia.

Los parametros de los modelos ajustados de la distribucion de la enfermedad viral para la
campafia 03 04, ver Tabla 3.28, mostraron un efecto pepita proximo a cero; el modelo
exponencial resultdé ser el de menor alcance con un radio de 1 690m, ademas todos los

modelos presentaron una dependencia espacial fuerte menor que el 10%.

Tabla 3.28 — Parametros de los modelos ajustados para la distribucion de la enfermedad viral

en la campafa 03_04. Fuente: Elaboracion Propia.

Efegto Meseta | Alcance Nugget/Sill Anisotropia
Modelo Pepita (Co+Cy) (@) (Col(

(Co) 0T Co+Cy) | Coeficiente | Angulo
Exponencial | 0.000516 | 0.008206 | 1690 0.0629 2 113.1
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Esférico 0.000509 | 0.008217 | 2850 0.0619 2 40.7
Cuadratico | 0.000503 | 0.008186 | 3351 0.0614 2 92.01
Gaussiano | 0.000453 | 0.008233 | 2430 0.0550 2 97.75

El modelo cuadratico fue el de mejor ajuste, pues explica un 94.59% de la variabilidad de los
datos, y a su vez resulté ser el modelo de menor Criterio de Informacion de Akaike con un valor
igual a -145.14, ver Tabla 3.29.

Tabla 3.29 - Criterios de seleccion de los modelos ajustados para la estimacién de la
distribucion de la enfermedad viral en la campafia 03_04. Fuente: Elaboracion Propia.

Modelo R®> | R? Ajustado AIC
0.000516+0.00769Exp(1690) | 93.92 93.24 -141.54
0.000509+0.007708Sph(2850) | 93.24 92.48 -138.24
0.000503+0.007683Qua(3351) | 94.59 93.99 -145.14
0.000453+0.00778Gau(2430) | 92.89 92.10 -136.67

Segun el ajuste del semivariograma de la distribucién de la enfermedad viral para la campafia
04_05, ver Figura 3.15, la meseta es menor que la varianza de los datos, el efecto pepita esta

muy proximo a cero, y se observd una mayor variabilidad en la direccién de 45°.
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Figura 3.15 — Ajuste del semivariograma de la distribucién de la enfermedad viral en la

campafia 04_05. Fuente: Elaboracién Propia.
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A partir de un andlisis de los parametros de los modelos ajustados de esta variable para la
campafa 04_05, ver Tabla 3.30, se determiné que el modelo exponencial resulté ser el de
menor alcance con una distancia de 1 213m, se comprobé que el efecto pepita esta préximo a
cero, y todos los modelos presentaron una dependencia espacial fuerte.

Tabla 3.30 — Parametros de los modelos ajustados para la distribucion de la enfermedad viral
en la campafia 04_05. Fuente: Elaboracion Propia.

Efegto Meseta | Alcance Nugget/sill Anisotropia
Modelo Pepita (Co+C1) (@) (Col( i
(Co) CotCy)) Coeficiente | Angulo
Exponencial | 0.0001 | 0.010347 | 1213 0.0097590 2 73.46
Esférico 0.000176 | 0.010376 | 5320 0.0172549 2 45.71
Cuadratico 0.00042 | 0.010380 | 4043 0.0421687 2 43.59
Gaussiano 0.000894 | 0.010324 | 1960 0.0948038 2 133.31

Se logr6 un mejor ajuste con el modelo esférico, el cual presentd un coeficiente de
determinacion de 99.08%, lo que indica un ajuste muy bueno al explicar casi la totalidad de la
variabilidad de los datos, y presentd el menor Criterio de Informacion de Akaike con un valor
igual a -194.07, ver Tabla 3.31.

Tabla 3.31 — Criterios de seleccion de los modelos ajustados para la estimacién de la

distribucion de la enfermedad viral en la campafia 04_05. Fuente: Elaboracion Propia.

Modelo R® | R®Ajustado AIC
0.0001+0.010247Exp(1213) | 97.64 97.39 "163.72
0.000176+0.0102Sph(5320) | 99.08 98.99 -194.07
0.00042+0.00996Qua(4043) | 98.03 97.82 -169.57

0.000894+0.00943Gau(1960) | 97.98 97.77 -168.78

A partir del ajuste del semivariograma para la campafia 05_06, ver Figura 3.16, se observé que
la meseta es mayor que la varianza de los datos y se observé una mayor variabilidad en la
direccion de 135°.
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Figura 3.16 — Ajuste del semivariograma de la distribucion de la enfermedad viral en la

campafa 05_06. Fuente: Elaboracion Propia.

Segun el analisis de los parametros de los modelos ajustados para la campafia 05_06, ver
Tabla 3.32, el modelo exponencial resultd ser el de menor alcance con una distancia de 1 750m
con un angulo igual a 39.34°, los modelos presentaron un error o efecto pepita préximo a cero y

menor que 4, y todos los modelos presentaron una dependencia espacial fuerte.

Tabla 3.32 — Parametros de los modelos ajustados para la distribucion de la enfermedad viral

en la camparfa 05_06. Fuente: Elaboracion Propia.

Efegto Meseta | Alcance Nugget/Sill Anisotropia
Modelo Pepita (Co+Cy) (@) (Col( _ i
(Co) Cot+Cy)) Coeficiente | Angulo
Exponencial | 2.98 21.58 1750 | 0.16021505 2 39.34
Esférico 3.96 21.56 5040 0.225 2 97.52
Cuadratico 2.88 21.48 4050 | 0.15483871 2 30.03
Gaussiano 2.87 21.47 1950 | 0.15430108 2 28.52

El modelo cuadratico presenté un mejor ajuste, pues explica un 82.68% de la variabilidad, y fue

el modelo con un menor Criterio de Informacion de Akaike igual a 163.79, ver Tabla 3.33.

Tabla 3.33 — Criterios de seleccion de los modelos ajustados para la estimacién de la

distribucién de la enfermedad viral en la campafia 05_06. Fuente: Elaboracion Propia.

Modelo | R® | R®Ajustado AIC
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2.98+18.6Exp(1750) | 81.43 79.83 166.51
3.96+17.6Sph(5040) | 77.74 75.83 173.57
2.88+18.6Qua(4050) | 82.68 81.19 163.79
2.87+18.6Gau(1950) | 80.84 79.20 167.71

En la Figura 3.17 se muestra el ajuste del semivariograma para la campafa 06_07, donde se
identific6 que la meseta es mayor que la varianza de los datos y se observé una mayor

variabilidad en la direccién de 0°.
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Figura 3.17 — Ajuste del semivariograma de la distribucién de la enfermedad viral en la

campafia 06_07. Fuente: Elaboracién Propia.

El andlisis de los parametros de los modelos ajustados para la campafia 06_07, ver Tabla 3.34,
arrojoé que el modelo gaussiano fue el de menor alcance con una distancia de 1 861m con un
angulo igual a 128.8°, los modelos presentaron un error menor que 3, y todos los modelos

presentaron una dependencia espacial fuerte.

Tabla 3.34 — Parametros de los modelos ajustados para la distribucion de la enfermedad viral

en la campafa 06_07. Fuente: Elaboracion Propia.

Efegto Meseta | Alcance Nugget/Sill Anisotropia
Modelo Pepita (Co+Cy) (@) (Col( _ ]
(Co) Cot+Cy1)) Coeficiente | Angulo
Exponencial | 2.71 25.81 2640 0.1173 2 171.5
Esférico 2.42 25.62 4770 0.1043 2 127.2
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Modelo R™ | pjustada | AIC
271+23.1Exp(2640) | 84.10 | 8240 | 137.29
2.42+23.25ph(4770) | 87.53 | 86.19 | 129.53
2.68+22.9Qua(4956) | 87.19 | 8582 | 130.38
2.4+23.27Gau(1861) | 90.02 | 88.95 | 122.40

obtuvieron resultados similares en comparacion con la campafia anterior.
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campafia 07_08. Fuente: Elaboracién Propia.
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El modelo gaussiano presenté un mejor ajuste, pues explica un 90.02% de la variabilidad, y fue
el modelo con un menor Criterio de Informacién de Akaike igual a 122.40, ver Tabla 3.35.

Tabla 3.35 — Criterios de seleccion de los modelos ajustados para la estimacién de la
distribucion de la enfermedad viral en la campafia 06_07. Fuente: Elaboracion Propia.

Con el grafico del ajuste del semivariograma para la campafia 07_08, ver Figura 3.18, se

Figura 3.18 — Ajuste del semivariograma de la distribucién de la enfermedad viral en la

A partir del andlisis de los parametros de los modelos ajustados para la campafia 07_08, ver
Tabla 3.36, se determiné que el modelo gaussiano fue el de menor alcance con una distancia

de 1 961m y todos los modelos presentaron una dependencia espacial fuerte entre 20 y 23%.




Tabla 3.36 — Parametros de los modelos ajustados para la distribucion de la enfermedad viral
en la campafia 07_08. Fuente: Elaboracion Propia.

Efegto Meseta | Alcance Nugget/Sill Anisotropia
Modelo Pepita (Co+Cy) (@) (Col( i
(Co) CotCy)) Coeficiente | Angulo
Exponencial | 10.8 59.5 2310 0.2217 2 50.1
Esférico 10.44 | 59.64 3060 0.2122 2 2.8
Cuadratico | 10.64 | 59.64 4420 0.2171 2 154.2
Gaussiano 10.2 59.6 1961 0.2065 2 173.8

El modelo esférico presenté un mejor ajuste con un coeficiente de determinacion igual a 73.54%

y un menor Criterio de Informacién de Akaike de 236.56, ver Tabla 3.37.

Tabla 3.37 — Criterios de seleccion de los modelos ajustados para la estimacién de la

distribucion de la enfermedad viral en la campafia 07_08. Fuente: Elaboracion Propia.

Modelo R*> | R? Ajustado | AIC
10.8+48.7Exp(2310) | 71.04 68.75 240.35
10.44+49.2Sph(3060) | 73.54 71.45 236.56
10.64+49Qua(4420) | 71.89 69.67 239.09
10.2+49.4Gau(1961) | 69.79 67.41 242.11

Los resultados obtenidos hasta el momento permitieron verificar la posibilidad de obtener
modelos con determinado nivel de precisibn para la estimacion espacial de las variables
analizadas con las implicaciones practicas que esto podria traer, no s6lo en funcion del tiempo
o de la fenologia del cultivo o variables meteorolégicas como se ha demostrado por otros
investigadores (Castellanos et al., 2005a y Castellanos et al., 2005b), sino en funcién del

espacio.

Los criterios de R?, R2—Ajustado y Criterio de Informaciéon de Akaike, se consideran adecuados
para aceptar la precision de los modelos de mayor ajuste, sobre todo este ultimo el cual fue
recomendado por Diaz (2002) para la selecciéon del modelo de mejor ajuste en los procesos
estadisticos de modelacion matemética por ser mas fuerte que el coeficiente de determinacion

ajustado al penalizar en mayor medida el nUmero de parametros en la ecuacion.

Estos resultados demuestran las deficiencias de lo asumido por Gonzéalez (2010) con respecto
a emplear, para las tres variables en estudio, el modelo esférico, cuando se ha demostrado que

no siempre ese es el de mejor ajuste para esos datos, lo que obliga a hacer todo el analisis
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exploratorio de los datos, basado en la estadistica, segun recomiendan Cuador (2002) y Diaz
(2004).

Los presentes resultados de modelacion apoyados con los mapas de estimacion permiten a la
Sanidad Vegetal perfeccionar la estrategia de manejo de estos tres agentes nocivos del tomate
en la EPP de Lajas para hacer un uso racional de los plaguicidas y de los recursos a partir de la
repetitividad que van teniendo en el espacio o zonas de este territorio los indices méas elevados
en las diferentes campafias, asi como dar recomendaciones con respecto a los riesgos de estas

plagas si se van a incrementar las areas del cultivo.

Se determind que para una misma variable de un agente nocivo no se ajustd a un solo modelo
durante las cinco campafias en estudio, comportamiento que puede ser atribuido a cambios
meteoroldgicos que influyeron sobre los agentes nocivos 0 a cambios que pudieron realizarse
en cuanto al manejo de éstos. Este resultado fue similar al de Sopé (2004) que para una misma
variable en una plaga en el cultivo del mango obtuvo cambio de estructura en los modelos de
los afios 2000-2001 (esférico) con respecto a los de los afios 2002-2003 (exponencial), segun él

por la posible implementacion de nuevos métodos de control.

A partir de lo explicado se sugiere profundizar con otras investigaciones sobre esta base de
datos para determinar si se pueden ajustar los datos de todos los afios a un solo modelo

matematico que permita hacer predicciones al futuro y no solo dentro de la misma campana.
3.3 —Validacion de los modelos de mejor ajuste para cada agente por campafa

Los mapas de estimacién de la variable intensidad de Alternaria solani Sor. mostraron que la
mayoria de los valores oscilan entre 30 y 35%, intervalo clasificado como intenso. Los valores
mas intensos mayores que el 45% se mostraron en todas las campafias excepto en la 03 04 y
la 05_06, principalmente al sur del municipio Palmira y en los limites entre el municipio Lajas y
Cruces. Los mas ligeros entre 20 y 25% se observaron en el municipio de Lajas en la primera

campafa (ver Anexos del 20 al 24).

Los mapas de estimacién de la intensidad de Bemisia tabaci Guen. permitieron determinar que
la mayoria de los valores oscilan entre 0.10 y 0.29, siendo este agente considerado como ligero
hasta 0.20. Los valores mas intensos por encima de 0.33 se observaron en las campafias
04 05 y 07_08 principalmente en el municipio Lajas. Los mas ligeros se detectaron entre 0.03 y
0.13 al sur del municipio Palmira, en los limites entre Cruces y Lajas, la estimacién mas al norte

en el municipio Lajas (ver Anexos del 25 al 29).
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A partir de los mapas de estimacion de la variable distribucién del Virus del encrespamiento
amarillo de la hoja del tomate se determin6 que la mayoria de los valores oscilan entre 4 'y 13%,
valores para los cudles se clasifica esta enfermedad como ligera. Los valores mas intensos
estuvieron por en cima del 17% en la campafia 07_8 en el municipio de Cruces y los mas
ligeros entre 0 y 5% se observaron principalmente en el municipio de Lajas (ver Anexos 30 al
34).

La validacion de los modelos para la variable intensidad de Alternaria solani Sor. permitio
comprobar que los datos interpolados tienen una buena correlacion con los observados al
encontrarse este valor entre 0.90 y 0.94 para cada una de las campafas; la media de los
residuos esta préxima a cero, lo que queddé demostrado con la prueba t, para una hip6tesis nula
planteada como la media igual a 0 y lo contrario en la hipotesis alternativa, con una significacion
mayor que 0.05 con un nivel de confianza del 95%. La prueba de Chi-cuadrado se utilizé para
evaluar la hipétesis nula de que la desviacibn estandar es igual a 1 versus la hipétesis
alternativa de que la desviacion es distinta de 1, y para todas las campafas se rechazé la
hipétesis nula con un valor de probabilidad iguala O con un nivel de confianza del 95%. El error
cuadratico medio se aproxima a la desviacion estandar de los valores muestreados. En la Tabla
3.37 se pueden observar los valores de los parametros analizados y en los Anexos del 35 al 39
se muestran los graficos de dispersion de los valores estimados contra los reales y de los

residuos, donde se comprueba lo explicado anteriormente.

Tabla 3.37 — Criterios de validacién de los modelos ajustados para la intensidad de Alternaria

solani Sor. Fuente: Elaboracion Propia.

Camparfa Modelo DeSV,IaC|0n
estandar
03 04 Exponencial 0.938 -0.0366 | 0.941 3.1799 9.8724
04_05 Gaussiano 0.903 -0.0066 | 0.993 4.5919 20.5719
05_06 Esférico 0.931 0.0393 | 0.940 3.2609 10.3628
06_07 Gaussiano 0.929 -0.0365 | 0.954 4.0843 16.2945
07_08 Gaussiano 0.939 0.1017 | 0.852 3.5081 12.0239

El andlisis realizado para la validacion de los modelos para la variable intensidad de Bemisia
tabaci Guen. permiti6 comprobar que los datos interpolados tienen una buena correlacién con
los observados al encontrarse este valor entre 0.90 y 0.97 para cada una de las campafias; la
media de los residuos esta préxima a cero, lo que se comprobé con la pruebat al aceptarse la

hipétesis nula con un nivel de confianza del 95%. Con la prueba de Chi-cuadrado se determind
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gue la desviacién estandar de los residuos es distinta de 1 con un nivel de confianza del 95%,
pero para esta variable es vélido destacar que la desviacibn de los residuos fue
aproximadamente igual a O; y el error cuadratico medio también se aproximé a 0. En la Tabla
3.38 se pueden observar los valores de los parametros analizados y en los Anexos del 40 al 44
se muestran los graficos de dispersion de los valores estimados contra los reales y de los
residuos, donde se comprueba lo explicado.

Tabla 3.38 - Criterios de validacion de los modelos ajustados para la intensidad de Bemisia
tabaci Guen. Fuente: Elaboracién Propia.

Campafia Modelo  Correlacion MEE Prueba | Desviacion ECM
Pearson t estandar
03_04 | Gaussiano 0.907 -0.00016 | 0.974 0.0312 0.0009
04_05 | Gaussiano 0.967 0.00026 0.961 0.0338 0.0011
05_06 | Cuadratico 0.923 0.00002 0.997 0.0329 0.0010
06_07 Cuadratico 0.908 -0.00011 | 0.989 0.0529 0.0027
07_08 Esférico 0.906 -0.00041 | 0.963 0.0571 0.0032

A partir del analisis de la validacién de los modelos ajustados para la variable distribucion de la
enfermedad viral se comprobd que los datos estimados tenian una buena correlacién con los
muestreados al ser este valor mayor que 0.89, y los modelos de las dos primeras campafas
fueron los de mayor correlacién. Con la prueba t se comprob6 una media de los residuos igual a
0 al aceptarse la hipotesis nula con un nivel de confianza del 95%, para cada una de las
campafias. Segun la prueba de Chi-cuadrado se rechazé la hipotesis nula de que la desviacion
estdndar es igual a 1 con un nivel de confianza del 95%, pero en todas las campafas la
desviacion obtenida y el error cuadratico medio fue préximo a 0 excepto en la Ultima campafa.
En la Tabla 3.39 se ofrecen los valores de los parametros analizados y en los Anexos del 45 al
49 se muestran los gréaficos de dispersion de los valores estimados contra los reales y de los
residuos, donde se verifica lo explicado anteriormente.

Tabla 3.39 — Criterios de validacion de los modelos ajustados para la distribucién de la
enfermedad viral. Fuente: Elaboracién Propia.

Campafia Modelo  Correlacion MEE Desviacion Prueba ECM

Pearson estandar t
03 04 Cuadratico 0.993 0.00037 0.0208 0.922 | 0.0004
04 _05 Esférico 0.998 -0.00026 0.0105 0.891 | 0.0001
05 06 Cuadratico 0.935 0.0218 1.8067 0.940 | 3.1809
06 _07 Gaussiano 0.964 0.0014 1.4691 0.996 | 2.0913
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| 0708 |Esférico | 0.896 0.0021 3.7223 | 0.997 |13.5256 |

Se puede observar que todos los modelos obtenidos, como los de mejor ajuste, para cada
agente nocivo y campafia fueron validados con correlaciones mayores que 0.89; con media de
los errores préximas a cero, lo cual se comprobé estadisticamente con la prueba t de Student; y
el error cuadratico medio oscilé entre 0 y 20; siendo los mejores resultados para la variable
intensidad de Bemisia tabaci Guen., lo que puede estar relacionado con el hecho de que esta
presentd un menor error 0 efecto pepita, es decir tuvo una mayor continuidad en el origen;
ademas esta Ultima variable fue la que se obtuvo por conteos directos, cuestiébn que debe

observarse para futuros trabajos.

Aunque los analisis geoestadisticos para conocer las estimaciones espaciales de agentes
nocivos de las plantas se han utilizado desde hace varios afios en diferentes paises como los
trabajos de Ramirez et al. (2002) para la distribucién espacial de los huevos del mosquito verde
Jacobiasca libica en vifiedo, asi como para un lepidoptero en algodén (Tannure & Mazza,
2004), no se conocen resultados de este tipo en Cuba, donde si se ha empleado esta
herramienta en el campo de la geologia (Cuador, 2005). Los presentes resultados constituyen
junto a los de Gonzalez (2010), los primero en el campo de la Sanidad Vegetal y son un punto
de partida para lograr las simulaciones que permitan hacer advertencias y prondsticos

espaciales de los agentes nocivos de las plantas.

Los resultados obtenidos en esta investigacion pueden utilizarse como apoyo al servicio de
prondstico fitosanitario que realiza la EPP de Lajas, los cuales pueden perfeccionarse con la
informacién de los registros de los agentes nocivos y el resto de los estudios que se hagan en
afios venideros. La informacion existente en las EPP del Sistema Estatal de Proteccion de
Plantas en el pais constituye una gran oportunidad para realizar estudios como éste y

perfeccionar los servicios de la Sanidad Vegetal en Cuba.
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Conclusiones Generales

1. El andlisis exploratorio de los datos permiti6 comprobar el cumplimiento de los requisitos
geoestadisticos de las tres variables en estudio, para lo que fue necesario desclusterizar
la variable intensidad de Bemisia tabaci Guen. en la campafia 06_07 y la distribucién
enfermedad viral en la campafia 06_07, y transformar esta Ultima para las campafas
03_04 y 04_05.

2. Las tres variables en cada una de las campafias presentaron anisotropia geométrica y
pudieron ajustarse con el menor Critero de Informacion de Akaike y coeficientes de
determinacion mayores que el 70% a diferentes modelos matematicos: un exponencial,
un esférico y tres gaussianos para la variable intensidad de Alternaria solani Sor.; dos
gaussianos, dos cuadraticos y un esférico para la variable intensidad de Bemisia tabaci
Guen.; y un gaussiano, dos cuadraticos y dos esféricos para la distribucion de la
enfermedad viral.

3. Los mapas de estimacion obtenidos a partir de los modelos de mejor ajuste para la
variable intensidad de Alternaria solani Sor. mostraron que la mayoria de los valores
oscilan entre 30 y 35%, con la intensidad de Bemisia tabaci Guen. se observaron un
mayor nimero de valores entre 0.10 y 0.29 insectos por planta, y la variable distribucién
del Virus del encrespamiento amarillo de la hoja del tomate estuvo principalmente entre
4y 13%.

4. Los modelos que presentaron un mejor ajuste fueron validados con correlaciones
mayores que 0.89; con media de los errores proxima a cero, lo cual se comprobd
estadisticamente con la prueba t; y el error cuadratico medio oscilé entre 0 y 20, siendo
los mejores resultados para la variable intensidad de Bemisia tabaci Guen.
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Recomendaciones

1. Coordinar con la Direccion Fitosanitaria Provincial en Cienfuegos para validar en la
practica, los presentes resultados con respecto a los modelos de mejor ajuste de las
variables de los tres agentes nocivos del tomate en la Estacién de Proteccion de Plantas
de Lajas.

2. Divulgar los resultados entre técnicos, docentes y cientificos, para que se vayan
empleando en la toma de decisiones.

3. Continuar profundizando en el uso de la geoestadistica para la estimacion espacial de
agentes nocivos en la Sanidad Vegetal, elaborando una metodologia que permita

avanzar en este trabajo para esa rama de la agricultura.
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Anexo 1: Localizacion espacial de las areas de tomate de la EPP de Lajas.

Fuente: Elaboracion Propia.
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Anexo 2: Histogramas de la intensidad de Alternaria solani Sor.. Fuente: Elaboracion Propia.
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Anexo 3: Histogramas de la intensidad de Bemisia tabaci Guen.. Fuente: Elaboracion Propia.
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Anexo 4: Histogramas de la distribucion de la enfermedad viral. Fuente: Elaboracion Propia.
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Anexo 5: Semivariogramas de la intensidad de Alternaria solani Sor.. en la campaiia 03_04.

Fuente: Elaboracion Propia.

Direction: 0.0 Tolerance: 90.0
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Anexo 6: Semivariogramas de la intensidad de Alternaria solani Sor.. en la campana 04_05.
Fuente: Elaboracion Propia.

Direction: 0.0 Tolerance: 90.0

250
200
g 150/
(=]
2
P
©
> LY
\
1001 N
N _I.- T . - - -
e s P
* G- V
- ~ \(
50
0 T T T T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000
Lag Distance
L {
250 !
\
\
\
\
2004 !
\
\
\
\
E 150 |
g . ! "
Q v o
& \ / .
> 2 y R o
A1} ~ s »
1004 . 9 “ f P P
- o R l_’__;“.’—’-——).)\__
il *"A\ TR e TN = 2 Leyenda
~‘A§’, >/ @)1 \\ ’ L .- Qe
¢ L' ,\ ’ A y ’ P P
\ ’ ,‘/ ~ - 1 = . 45°
504 / Sl 7 \' -~ ~4
Ay ~ & --90°
>
2o casct -l
------- Varianza
0 T T T T T T T
0 2000 4000 6000 8000 10000 12000 14000

Lag Distance



Anexo 7: Semivariogramas de la intensidad de Alternaria solani Sor.. en la campana 05_06.
Fuente: Elaboracion Propia.

Direction: 0.0 Tolerance: 90.0
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Anexo 8: Semivariogramas de la intensidad de Alternaria solani Sor.. en la campana 06_07.

Fuente: Elaboracion Propia.

Direction: 0.0 Tolerance: 90.0
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Anexo 9: Semivariogramas de la intensidad de Alternaria solani Sor.. en la campana 07_08.
Fuente: Elaboracion Propia.

Direction: 0.0 Tolerance: 90.0
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Anexo 10: Semivariogramas de la intensidad de Bemisia tabaci Guen. en la campafia 03_04.
Fuente: Elaboracion Propia.

Direction: 0.0 Tolerance: 90.0
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Anexo 11: Semivariogramas de la intensidad de Bemisia tabaci Guen. en la campafia 04_05.
Fuente: Elaboracion Propia.

Direction: 0.0 Tolerance: 90.0
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Anexo 12: Semivariogramas de la intensidad de Bemisia tabaci Guen. en la campafia 05_06.
Fuente: Elaboracion Propia.

Direction: 0.0 Tolerance: 90.0
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Anexo 13: Semivariogramas de la intensidad de Bemisia tabaci Guen. en la campafia 06_07.
Fuente: Elaboracion Propia.

Direction: 0.0 Tolerance: 90.0
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Anexo 14: Semivariogramas de la intensidad de Bemisia tabaci Guen. en la campafia 07_08.
Fuente: Elaboracion Propia.
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Anexo 15: Semivariogramas de la distribucion de la enfermedad viral en la campafia 03_04.
Fuente: Elaboracion Propia.

Direction: 0.0 Tolerance: 90.0
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Anexo 16: Semivariogramas de la distribucion de la enfermedad viral en la campafia 04_05.

Fuente: Elaboracion Propia.

Direction: 0.0 Tolerance: 90.0
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Anexo 17: Semivariogramas de la distribucion de la enfermedad viral en la campafia 05_06.
Fuente: Elaboracion Propia.

Direction: 0.0 Tolerance: 90.0
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Anexo 18: Semivariogramas de la distribucion de la enfermedad viral en la campafia 06_07.

Fuente: Elaboracion Propia.
Direction: 0.0 Tolerance: 90.0
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Anexo 19: Semivariogramas de la distribucion de la enfermedad viral en la campafia 07_08.

Fuente: Elaboracion Propia.

Direction: 0.0 Tolerance: 90.0
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Anexo 20: Mapa de estimacion de la intensidad de Alternaria solani Sor.. en la campafa 03_04. Fuente: Elaboracion Propia.
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Anexo 21: Mapa de estimacion de la intensidad de Alternaria solani Sor.. en la campafa 04_05. Fuente: Elaboracion Propia.
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Anexo 22: Mapa de estimacion de la intensidad de Alternaria solani Sor.. en la campafa 05_06. Fuente: Elaboracion Propia.
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Anexo 23: Mapa de estimacion de la intensidad de Alternaria solani Sor.. en la campafa 06_07. Fuente: Elaboracion Propia.
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Anexo 24: Mapa de estimacion de la intensidad de Alternaria solani Sor.. en la campafa 07_08. Fuente: Elaboracion Propia.
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Anexo 25: Mapa de estimacion de la intensidad de Bemisia tabaci Guen. en la campafia 03_04. Fuente: Elaboracion Propia.
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Anexo 26: Mapa de estimacion de la intensidad de Bemisia tabaci Guen. en la campafia 04_05. Fuente: Elaboracion Propia.
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Anexo 27: Mapa de estimacion de la intensidad de Bemisia tabaci Guen. en la campafia 05_06. Fuente: Elaboracion Propia.

305000+

295000- 017

0.135
285000+

275000~
0.065

265000+ 0.03

555000 565000 575000 585000



Anexo 28: Mapa de estimacion de la intensidad de Bemisia tabaci Guen. en la campafia 06_07. Fuente: Elaboracion Propia.
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Anexo 29: Mapa de estimacion de la intensidad de Bemisia tabaci Guen. en la campafia 07_08. Fuente: Elaboracion Propia.
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Anexo 30: Mapa de estimacion de la distribucion de la enfermedad viral en la campafia 03_04. Fuente: Elaboracion Propia.
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Anexo 31: Mapa de estimacion de la distribucion de la enfermedad viral en la campafia 04_05. Fuente: Elaboracion Propia.
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Anexo 32: Mapa de estimacion de la distribucion de la enfermedad viral en la campafia 05_06. Fuente: Elaboracion Propia.
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Anexo 33: Mapa de estimacion de la distribucion de la enfermedad viral en la campafia 06_07. Fuente: Elaboracion Propia.
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Anexo 34: Mapa de estimacion de la distribucion de la enfermedad viral en la campafia 07_08. Fuente: Elaboracion Propia.
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Anexo 35: Diagramas de dispersion de la intensidad de Alternaria solani Sor.. en la campafia
03_04. Fuente: Elaboracion Propia.
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Anexo 36: Diagramas de dispersion de la intensidad de Alternaria solani Sor.. en la campafia
04_05. Fuente: Elaboracion Propia.

Linear Regression with
95.00% Mean Prediction Interval
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Anexo 37: Diagramas de dispersion de la intensidad de Alternaria solani Sor.. en la campafia

05_06. Fuente: Elaboracion Propia.

Linear Regression with
95.00% Mean Prediction Interval
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Anexo 38: Diagramas de dispersion de la intensidad de Alternaria solani Sor.. en la campafia
06_07. Fuente: Elaboracion Propia.

Linear Regression with
95.00% Mean Prediction Interval
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Anexo 39: Diagramas de dispersion de la intensidad de Alternaria solani Sor.. en la campafia
07_08. Fuente: Elaboracion Propia.

Linear Regression with
95.00% Mean Prediction Interval
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Anexo 40: Diagramas de dispersion de la intensidad de Bemisia tabaci Guen. en la campafa
03_04. Fuente: Elaboracion Propia.

Linear Regression with
95.00% Mean Prediction Interval
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Anexo 41: Diagramas de dispersion de la intensidad de Bemisia tabaci Guen. en la campafa
04_05. Fuente: Elaboracion Propia.

Linear Regression with
95.00% Mean Prediction Interval
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Anexo 42: Diagramas de dispersion de la intensidad de Bemisia tabaci Guen. en la campafa
05_06. Fuente: Elaboracion Propia.

Linear Regression with
95.00% Mean Prediction Interval
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Anexo 43: Diagramas de dispersion de la intensidad de Bemisia tabaci Guen. en la campafa
06_07. Fuente: Elaboracion Propia.

Linear Regression with
95.00% Mean Prediction Interval

0.30+ ©

Zcuadr = 0.08 +0.56 * Z g e
R-Square = 0.82 /

0.20- % X ;

-E "//
cd ¢
2 o B
g e
e
o .
e // }/ o
0.10 ~_~ ,/
/Q’//’
y; €]
8
T T T
0.10 0.20 0.30
Z
Mean with
95.00% Confidence Interval
(@]
0.10-
(@] © (@]
(@]
o (@]
@]
o} O 5 o) o le'o)
S
© 0 o 0]
3 000 ——= —
[v4 °© o Mear? = 0.00
O © @]
(@)
© (@)
e} @)
@)
o o o
(@)
-0.10- o e}

0.00 10.00 20.00 30.00 40.00
casos



Anexo 44: Diagramas de dispersion de la intensidad de Bemisia tabaci Guen. en la campafa

07_08. Fuente: Elaboracion Propia.

Linear Regression with
95.00% Mean Prediction Interval

Zesfer =0.09 + 0.56 * Z © ,
R-Square = 0.82 %

0.30- 7
o) //// /Q

2 0.204 © © p o e
3 y
N o) //5/ o)
o ° ”//66
/’6/'/
~ e /
o
o
o104 <
Ve @]
o)
o)
| | T T
0.10 0.20 0.30 0.40
Z
Mean with
95.00% Confidence Interval
0.104 o ©
o)
o)
(@] o o) o 0]
o)
o) o 5 o
Q o) o)
0.00- oo %
. O
_ o oo o /
Q@ [6) Mearf°= 0.00
8 @) O @) (©)
o o © R
o)
-0.107 o o
o)

0.00 10.00 20.00 30.00 40.00
casos



Anexo 45: Diagramas de dispersion de la distribucién de la enfermedad viral en la campafa
03_04. Fuente: Elaboracion Propia.

Linear Regression with
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Anexo 46: Diagramas de dispersion de la distribucién de la enfermedad viral en la campafa

04_05. Fuente: Elaboracion Propia.

Linear Regression with
95.00% Mean Prediction Interval
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Anexo 47: Diagramas de dispersion de la distribucién de la enfermedad viral en la campafa
05_06. Fuente: Elaboracion Propia.

Linear Regression with
95.00% Mean Prediction Interval
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Anexo 48: Diagramas de dispersion de la distribucién de la enfermedad viral en la campafa

06_07. Fuente: Elaboracion Propia.

Linear Regression with
95.00% Mean Prediction Interval
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Anexo 49: Diagramas de dispersion de la distribucién de la enfermedad viral en la campafa

07_08. Fuente: Elaboracion Propia.

Linear Regression with
95.00% Mean Prediction Interval
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