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Resumen. La agricultura de precision supone la existencia de variabilidad espa-
cial de la respuesta de los cultivos a la aplicacion de insumos. Los experimentos
a escala de lote permiten explorar dicha variabilidad. No obstante, la interac-
cion entre la variabilidad espacial de los factores que controlan la respuesta del
cultivo y el disefio experimental aplicado condicionan los resultados. Es necesa-
rio identificar disefios experimentales que optimicen la obtencién de informa-
cién fiable de la respuesta de los cultivos. Se evaluaron disefios experimentales
a escala de lote con distinta resolucién espacial para estimar la variabilidad es-
pacial de la respuesta de un cultivo a la aplicacion de insumos. Se simularon pa-
trones espaciales de respuesta como proceso subyacente para generar mapas de
rendimiento. Mediante regresion geograficamente ponderada (GWR) se estima-
ron los patrones de respuesta del cultivo que se compararon con el campo esto-
céstico subyacente. Los resultados indican que los disefios con alta resolucion
espacial permiten capturar mejor los patrones de variabilidad espacial en un
amplio rango de estructuras espaciales consideradas. A su vez, disefios en par-
celas tipo tablero de ajedrez superan a los disefios en franjas ya que permiten
detectar variabilidad espacial en ambas direcciones. Los resultados son sensi-
bles a la parametrizacién de GWR, kernel y ancho de banda.

Palabras clave: simulacion estadistica, no estacionariedad, manejo sitio-espe-
cifico
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1 Introduccion

El objetivo de la experimentacion agricola en campos de productores es incremen-
tar el conocimiento sobre la respuesta de los sistemas agricolas a alternativas de ma-
nejo para tomar mejores decisiones tendientes a incrementar la productividad, eficien-
cia, y sustentabilidad en un contexto de variabilidad debida al suelo y el clima [1]. El
disefo experimental juega un rol clave para obtener informacion confiable [2].

Durante la dltima década, las tecnologias de agricultura de precisiéon (AP) han ayu-
dado a los productores y asesores a conducir experimentos a escala de lote con mini-
mo esfuerzo para comparar diferentes practicas agronémicas o ajustar manejos [3]. A
su vez, la estructura de los datos recolectados por la maquinaria ha desafiado la apli-
cacion de los métodos estadisticos cldsicos desarrollados para experimentos en micro
parcelas requiriendo nuevos enfoques [4, 5]. En un estudio de simulacién de experi-
mentos a escala de lote, Alesso et al. [6] han demostrado que, si no es efectivamente
modelada, la autocorrelacién espacial puede reducir la eficiencia de la estimacion de
efectos de tratamiento e incrementar las tasas de error tipo I o falsos positivos. Entre
los disefios experimentales evaluados, aquellos con unidades experimentales peque-
fas y mayor nimero de réplicas tuvieron mejor desempefio.

El enfoque de manejo por zonas (MZ), una de las formas de AP, ha sido amplia-
mente adoptado para gestionar la variabilidad intra-lote [7]. Segun este enfoque, el
lote se clasifica en zonas con caracteristicas similares dentro de las cuales se asume
homogeneidad en la respuesta de los cultivos a la aplicacion de insumos. Asi, median-
te experimentos combinados con MZ permiten cuantificar la respuesta por zona.

El aumento de la resolucién espacial a la cual los insumos pueden ser controlados
hace que los productores y asesores quieran cuantificar la respuesta sitio-especifica en
vez de informacién a nivel de lote o por zonas [8—10]. Se han propuesto diversas al-
ternativas de disefios experimentales, sistemdticos o aleatorizados, y métodos analiti-
cos. Entre los disefios mas comunes se encuentran disefios en franjas [11, 12], tableros
de ajedrez [13] o lote entero [14]. La variabilidad del lote se divide en unidades de
manejo compatibles con la resolucién espacial de la maquinaria y se estima la res-
puesta a dicha escala. Dado que solamente la respuesta a un tratamiento puede ser ob-
servada a la vez en la misma unidad de manejo, los efectos de los tratamientos restan-
tes deben ser estimados mediante interpolacion geoestadistica [3, 15, 16] o por unida-
des o bloques que contengan una réplica del experimento [11, 12]. Estas metodologias
representan una ganancia en la resolucién espacial comparadas con el enfoque de MZ.

Trevisan et al. [17] han mostrado el potencial de la aplicacién de la técnica de re-
gresién geograficamente ponderada (GWR) en experimentos a escala de lote para de-
sarrollar mapas de prescripcion basados en informacién sitio-especifica en lugar de
sub-dreas o MZ. Esta técnica permite estimar funciones de respuesta donde los pard-
metros de los modelos varian en el espacio, y pueden ser mapeados e interpretados
como una variable espacial [18]. Este método, desarrollado para procesos no estacio-
narios, aplica una estimacién de minimos cuadrados ponderados a submuestras veci-
nas donde los pesos se estiman a través de un niicleo de decaimiento de distancia den-
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tro de un ancho de banda. Este método se ha aplicado para hacer inferencias espacia-
les en varios campos mds alld de la geografia [19]. Dado que la inferencia sobre los
coeficientes locales es sensible a la seleccion del ancho de banda y las funciones del
ntcleo o kernel, 1o que puede resultar en la deteccion de relaciones engaiiosas [19, 20]
se informaron varios métodos para calibrar estos aspectos [21].

Un aspecto de importancia en la aplicaciéon de GWR al andlisis de experimentos a
escala de lote es el efecto de los disefios experimentales y la estructura espacial sub-
yacente en la capacidad de este modelo para aproximar el verdadero patrén espacial
de las respuestas de los cultivos. En un trabajo reciente, Alesso et al. [2] han explora-
do estos efectos considerado disefios en tablero de ajedrez con distinta resolucién y
aleatorizacion para estimar curvas de respuesta. El objetivo de este trabajo fue evaluar
el efecto de disefios experimentales, la estructura espacial subyacente del efecto de
tratamiento, y pardmetros sensibles del modelo GWR, sobre la estimacién de la varia-
bilidad espacial del efecto de tratamiento en experimentos a escala de lote.

2 Materiales y Métodos

2.1 Experimento hipotético

Se realiz6 un estudio de simulacién para evaluar el efecto de los disefios experi-
mentales en la capacidad de los experimentos a escala de lote para capturar la variabi-
lidad espacial del efecto de tratamiento bajo diferentes escenarios de variabilidad es-
pacial. El experimento hipotético tenia como objetivo estimar la respuesta del cultivo
de maiz a la aplicacién de una dosis de suficiencia de fertilizante fosfatado. Se consi-
der6 un 4rea experimental de 432 m de ancho por 864 m de largo (37 ha). Se asumid
que las siguientes configuraciones de maquinaria estaban disponibles para realizar el
experimento y recolectar los datos: (1) un tractor con guia automética; (2) sembradora
con tecnologia de dosificacion variable (VRT); y (3) cosechadora equipada con moni-
tor de rendimiento y guia automatica. Segun las especificaciones de ancho de trabajo
de la cosechadora y sembradora, el ancho minimo de las unidades experimentales fue
igual a 9 m. La dimension del campo era aproximadamente equivalente a 48 y 96 ve-
ces el ancho de la cabecera, respectivamente. Se simularon un total de 4608 puntos de
datos para cada combinacidn de escenario espacial y disefio experimental descrito en
la siguiente seccién. La extension del campo experimental es comparable a de campos
comerciales de la regiéon pampeana, y permite una representacion realista de diferen-
tes patrones espaciales y asignacion de tamafios de unidades experimentales mientras
se mantiene bajo el tiempo computacional. En escenarios reales, se esperian resolu-
ciones mds gruesas debido a huellas de maquinaria mds anchas (ancho de cabezal o
sembradora) y al proceso de suavizado a lo largo de la direccion de la cosecha [22].

2.2 Diseiios experimentales

Los tratamientos simulados consistieron en una aplicacién de fésforo a la siembra
en dosis recomendada segun requerimientos del cultivo y disponibilidad del suelo, y
un control sin aplicar. Los tratamientos fueron aplicados simulando una direccién de
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siembra sur-norte, con una resolucién perpendicular a la direccién de siembra entre 9
y 36 m, lo que equivale a 1 y 4 anchos de cabezal de la cosechadora. La resolucién a
lo largo de la direccién de siembra fue de entre 36 y 864 m. La longitud minima fue
definida para permitir tiempo suficiente (aproximadamente 18 s) a los actuadores para
cambiar la dosis de fertilizante en la marcha y los retrasos del sistema de trilla de gra-
nos y monitor de rendimiento. La resolucién maxima se incluyé para representar dise-
fos en franjas. Como resultado, los tamafios de unidad experimental mds pequefios y
mds grandes fueron de alrededor de 324 a 31104 m?. En la siguiente tabla se detallan
los disefos evaluados y se visualizan ejemplos en la Fig. 1B.

Tabla 1. Caracteristicas de los disefios evaluados.

Codigo Ancho (m) Largo (m) Réplicas Area (m?)

WI1L4 9 36 1152 324
WILS 9 72 576 648
WIL16 9 144 288 1296
WI1L24 9 216 192 1944
WI1LA48 9 432 96 3888
WI1L96 9 864 48 7776
W2L4 18 36 576 648
W2L8 18 72 288 1296
W2L16 18 144 144 2592
W2L24 18 216 96 3888
W2LA48 18 432 48 7776
W2L96 18 864 24 15552
W4L4 36 36 288 1296
WA4L8 36 72 144 2592
WA4L16 36 144 72 5184
Ww4L24 36 216 48 7776
W4LA48 36 432 24 15552
WA4L96 36 864 12 31104

2.3 Simulacion de rendimientos

La respuesta al tratamiento, i.e. aplicacién de fésforo, se simulé asumiendo el si-
guiente modelo lineal con coeficientes variables en el espacio:

.YZ(Si):/))O(Si)-'-/jl(Si)Xi"-gi (D

donde: y,(s;) es el valor de rendimiento en el sitio s,=(u;,v,) definido por las coorde-
nadas u; y v;; A(s;) y B.(s;) son los coeficientes de regresion, siendo £3(s;) el rendi-
miento del tratamiento control y £ (s;) es el efecto del tratamiento, i.e. diferencia en-
tre tratado y control, para el mismo sitio s;; x; es una variable dicotémica, siendo 1
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para tratamiento y O para control; y & el error que se asume independiente y con dis-
tribucién normal con media igual a 0 y varianza constante N (0, ai)

En primer lugar, la distribucién espacial de cada coeficiente /J’j(s .) de la Eq (1) fue
simulada de manera independiente mediante simulacién geoestadistica Gaussiana no
condicionada [23]. Se simularon escenarios de variabilidad espacial asumiendo un
proceso estacionario de primer orden con el siguiente modelo lineal:

/J)j(si):ﬂf"fi(si) (2

donde: ﬁj(si) es el verdadero valor del coeficiente de regresién j en la posicién
s.=(u;,v,); ;es la media general del coeficiente de regresion sobre el drea experimen-
tal, y &(s,) es el error aleatorio con distribucién normal con esperanza igual a 0 y ma-
triz de varianza-covarianza espacial en funcién de las distancias de separacién entre
ubicaciones N (0,Z(h)). Se asumié un modelo de autocorrelacién esférico e isotrépi-
co sin efecto pepita y rangos de 0, 200, y 400 m (Eq. 2). Para el escenario con rango =
0 (sin autocorrelacién espacial) la matriz de varianza-covarianza se simplifica a
= (h)=I o’=0". Junto con el exponencial, el modelo esférico es uno de los modelos
mds utilizados en la bibliografia para representar variables de suelo y cultivo [23].

3)
, [3h K (
| —t— <h<
C(h)= O 20+ 3] 0 a
0 h>a

donde: C (h) es la funcién de covarianza espacial entre pares distanciados por / uni-
dades; a es el rango de dependencia espacial en m; Ufi,, es la varianza total de proce-
s0, la cual se asumi6 a partir de un coeficiente de variaciéon de 30% alrededor del ren-
dimiento medio del control 4 (s;) 9 Mg/ha y el efecto medio del tratamiento f,(s;) 1,3
Mg/ha. Por lo tanto los valores de varianza total fueron 7,29 (Mg/ha)? y 0,1521 (Mg/
ha)? respectivamente. Para cada escenario se tomd al azar una realizacién de ambos
campos aleatorios de manera independiente las cuales se asumieron como los verda-
deros mapas de coeficientes del modelo espacial (Fig. 1A). La correlacién entre los
mapas de coeficientes fueron despreciables (correlacién de Pearson entre -0,3 y 0,12).
La combinacién de estos mapas de coeficientes permitié representar un amplio rango
de respuestas, desde situaciones con bajos rendimientos sin fésforo y no respuesta, lo
que ocurre cuando el factor limitante no es el tratamiento, o altos rendimientos sin
fosforo y alta respuesta, cuando el sitio tiene alto potencial de respuesta.

Los escenarios de variabilidad espacial incluidos en este estudio tienen como obje-
tivo cubrir un amplio rango de patrones de respuesta observables en el campo, desde
patrones aleatorios (rango = 0) hasta bien estructurados (rango = 400) con patrones de
variacién suavizados. En el primer caso, la falta de estructura espacial de los coefi-
cientes representa una situacion donde no es necesario aplicar el procedimiento GWR.
En cambio, en escenarios con buena estructura espacial de los coeficientes, la posibili-
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dad de utilizar modelos lineales con coeficientes variables en el espacio permitird esti-
mar la respuesta local a los tratamientos.

Finalmente, para cada combinacién de escenario de variabilidad y disefio experi-
mental se simularon 30 mapas de rendimiento de maiz sobre una grilla de 4608 pun-
tos combinando la informacién de los coeficientes ﬁ’j(s .), el tratamiento asignado y un
error residual con media 0 y varianza constante alrededor de 30% segun el modelo de
la Eq. 1 (Fig. 1C). En total, 1620 mapas de rendimiento fueron simulados.

2.4 Analisis de datos

Cada mapa de rendimiento simulado conteniendo 4,608 celdas (cada celda de 81
m?) fue analizado ajustando un modelo GWR (Fotheringham et al., 2002) de la Eq. 1
(Fig. 2). Los coeficientes de regresion en cada ubicacién fueron estimados usando mi-
nimos cuadrados ponderados basado en la informacién de observaciones cercanas:

E(si):(X'W(Si)X)_lw(si)y 3)

donde y el vector conteniendo los rendimientos, X la matriz de predictores compuesta
por una columna representando a la ordenada al origen y una la variable indicadora
del efecto A(s,); /;’,.(si) el vector de estimadores /)’j(si) en la ubicacién s,=(u;,v,), y
W (s,) es una matriz diagonal n x n con los pesos de cada observacién en relacién al
punto s; en la diagonal. Se probaron dos funciones de densidad con ancho de banda
adaptativo: exponencial (Eq. 4) y bisquare (Eq. 5):

( ) _d(si:sj) (4)
w(s;,s;)=exp| ————=—
)
d(s,s)P 5)
w(s,-,sj):exp 1- % sid(si,sj)<b(si) y 0 caso contrario
S;

donde w(s,,s j) es el peso de los datos de la ubicacion s, en relacién a la ubicacion s,
d(s, sj) es la distancia euclidiana entre ambas ubicaciones; y b(s,.)“d es el ancho de
banda para el sitio s;. Debido al impacto del nimero de vecinos en la estimacién de
los coeficientes, se evaluaron dos tamafos de vecindario: 3 y 5% del total de observa-
ciones, i.e., 138 y 230 vecinos. Dada las dimensiones de las parcelas y la resolucién
de la grilla estas cantidades de vecinos permitieron representar a los dos tratamientos
en un radio de bisqueda para cada punto objetivo. Como resultado, 6840 modelos
GWR fueron estimados.
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Fig. 1. Esquema de las etapas del experimento de simulacién. (A) generacion de esce-
narios de variabilidad espacial de los coeficientes j(si) del modelo de respuesta, (B)
disefio de capas vectoriales asociada a cada experimento, (C) simulacién de rendi-
mientos y estimacién de modelos de coeficientes espacialmente variables a partir de
los coeficientes simulados en (C) y disefios en (B), y (D) andlisis de concordancia en-
tre los coeficientes estimados en (C) y los coeficientes simulados en (A). El ejemplo
considera el disefio X y el escenario de variabilidad Y.

2.5 Comparacion de disefios

La concordancia entre el mapa de efectos estimado por el modelo GWR /3’1(51.) para
cada realizacién de mapa de rendimiento simulado y el verdadero mapa de coeficiente
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del efecto f3,(s;) fue evaluada mediante las siguientes métricas: coeficiente de correla-
cion (r), error absoluto medio (MAE), probabilidad de cobertura (CP) y relacién entre
desviaciones estandar (SDR):

__9A)hGs) (6)
960 9t
MAE=~ 3| (s)~A(s)] @
cP(d)=P|}3,(s)-(s)]|<d ®)
SDR=g ©)

El coeficiente de correlacién indica el grado de asociacién lineal entre los coefi-
cientes estimados y los de referencia. Valores absolutos cerca de la unidad indican
que existe relacion casi perfecta pero no necesariamente implica la ausencia de sesgo
en las estimaciones. El MAE representa la distancia absoluta promedio entre los co-
eficientes estimados y el de referencia. Idealmente esta medida deberia ser 0 pero
cuanto menor es, menor el sesgo y mayor es, en promedio, la concordancia entre los
coeficientes. Ademads, para cada mapa estimado se calculd la proporcién de ubicacio-
nes donde la distancia absoluta entre los coeficientes estimados y el de referencia fue
menor o igual al 15% respecto al de referencia. En otras palabras esta medida repre-
senta la proporcion del lote donde las diferencias entre los coeficientes de respuesta
observados y el verdadero valor del pardmetro fueron menores al margen de error pre-
definido. Finalmente, el SDR captura la relacién entre la variabilidad de los coeficien-
tes estimados por GWR y aquellos usados en la simulacién. Cuando SDR > 1, la va-
riabilidad del mapa de efectos obtenido por GWR es superior a la variabilidad del
efecto verdadero.

Como resultado, para cada combinacién de estructura espacial (rangos) y disefios,
una muestra de 30 valores de cada métrica fueron obtenidos (Fig. 1D) y se calcularon
estadisticas descriptivas sobre las mismas. El efecto del disefio y la estructura espacial
subyacente en la habilidad del modelo para capturar la estructura espacial de los efec-
tos fueron evaluadas ajustando un modelo factorial completo: 3 anchos x 6 largos x 3
rangos x 2 anchos de banda x 2 kernels. La importancia de los factores fue cuantifica-
da calculando los indices de sensibilidad principal y total a partir de las sumas de cua-
drado (SC) del ANOVA [24]. El indice de sensibilidad principal (SP) captura la im-
portancia del factor descontando efectos de interacciéon mientras que el indice de sen-
sibilidad total (ST) incluye el efecto de interaccién. Las SC de los factores fueron
posteriormente particionadas para evaluar contrastes especificos entre tamafios de par-
celas o tipos de disefo.

El procesamiento, visualizacién y modelado de los datos se realizé utilizando el
programa estadistico R [25]. y funciones de los paquetes gstat [26], sf [27], tidyverse
[28], GWmodel [29, 30].
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3 Resultados y Discusion

El coeficiente de determinacion local promedio (R?) oscil6 entre 5 y 64% depen-
diendo de la combinacién del escenario de variabilidad subyacente, el disefio experi-
mental aplicado y los pardmetros de GWR utilizados, i.e. ancho de banda y kernel. In-
dependientemente de la seleccidn del kernel, la moderada a baja proporcién de va-
rianza explicada por estos modelos se relaciona inversamente con la cantidad de va-
riacion residual. En este estudio las simulaciones asumieron una variacion residual del
30% en torno al rendimiento del control. Se utilizé esta variacion residual para poder
evaluar disefios en escenarios de alta variabilidad que puede cubrir situaciones reales
en experimentos de este tipo a escalas realistas en lotes comerciales de la Region
Pampeana. Dado que los coeficientes de regresion estimados por GWR dependen de
la funcién de ponderacidn [18, 20], se observo que, independientemente de los dise-
fios y ancho de banda utilizado, en promedio los mayores valores de R? locales se ob-
tuvieron con el kernel bisquare (R* = 40%) comparado con el exponencial (R? =
27%). Por otro lado, también se observo que la bondad de ajuste de los modelos loca-
les se increment6 con la estructura espacial del escenario simulado. Esto es esperable
dado que a medida que la estructura espacial se incrementa, existe mayor evidencia
para considerar un modelo con coeficientes no estacionarios.

La Fig. 2 muestra la importancia de la estructura espacial de los escenarios, las ca-
racteristicas del disefio experimental (dimensiones de las parcelas) y los pardmetros
utilizados en el modelo GWR (kernel y ancho de banda) en la comparacién entre los
coeficientes estimados y el verdadero. Como puede observarse, la estructura espacial
del escenario simulado tuvo gran impacto sobre casi todas las métricas evaluadas.

r CP
. ancho | . enct{ [
<} <]
o kernel | g ancho+ .
T @
L w
largo | ancho de banda - I
ancho de banda largo - I
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 0.00 025 0.50 0.75 1.00
Sensibilidad Principal Sensibilidad Principal
MAE SDR
S £
E ancho - 8 rango+ -
[ w
ancho de banda I ancho de banda 4 I
largo I largo+ I
0.00 0.25 0.50 0.75 1.00 0.00 0.25 0.50 0.75 1.00
Sensibilidad Principal Sensibilidad Principal

Fig. 2. Importancia de la estructura espacial subyacente (rango), el disefio (ancho y
largo), y pardmetros del modelo GWR (kernel y ancho de banda) en la variabilidad de
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métricas de concordancia entre los coeficientes estimados por GWR y los verdaderos
obtenidos de la realizacién del campo aleatorio (Eq. 2): coeficiente de correlacion (r),
error absoluto medio (MAE), probabilidad de cobertura (CP) y relacién entre desvia-
ciones estdndar (SDR). La importancia de cada factor estd determinada por el indice
de sensibilidad principal, a mayor indice, mayor proporcién de la variacién explicada.

La correlacion entre los mapas de coeficientes estimados por GWR y los utilizados
como referencia fue altamente afectada por la estructura espacial (Fig. 2). Cerca del
97% de la variacién fue asociada a ese factor. Este efecto puede explicarse principal-
mente por el contraste entre el escenario de no estructura espacial y aquellos con pa-
trones de variabilidad estructurados. Cuando la estructura espacial fue nula, los coefi-
cientes de correlacion obtenidos fueron casi nulos (r = 0,008) indicando que la utiliza-
cién de GWR en dichos escenarios no es necesaria (Fig. 3). En los escenarios con es-
tructura espacial el coeficiente de correlacién promedio fue cerca de 0,66. Estas dife-
rencias representaron el 92% de la variacion asociada con este factor.
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Fig. 3. Efecto de la estructura espacial y dimensiones de las parcelas en la correlacién
de los mapas estimados por GWR vy la realizacién del campo aleatorio tomada como
referencia.

La CP(15) fue afectado mayormente por la magnitud de la estructura espacial y el
kernel considerado (Fig. 2). A la inversa de lo observado para el MAE, la proporcién
de area del lote cuya diferencia entre el efecto estimado y el verdadero fue menor o
igual al 15% aument6 con el rango de estructura espacial. En el caso del kernel bis-
quare, en los disefios con parcelas mds anchas se observaron menores aumentos de

CP(15) comparado con el kernel exponencial donde no se diferenciaron los disefios
(Fig. 5).

Finalmente, en términos de SDR, se observa un alto impacto del kernel en la rela-
cion entre la variabilidad estimada de los coeficientes estimada por GWR y la variabi-
lidad subyacente simulada (Fig. 2). En este sentido, el kernel bisquare tiende a sobre-
estimar la variabilidad, con valores de SDR en torno a 1,5 mientras que el exponen-
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cial subestima (Fig. 6). En ambos casos, la sobre y subestimacién disminuye a medida
que la estructura espacial es mds fuerte. Por otro lado, en el kernel exponencial, si
bien subestima la variabilidad, el efecto de las dimensiones de las parcelas, tanto lar-
go como ancho, es menor. En cambio, con el kernel bisquare, los disefios con parce-
las anchas tienen a sobre-estimar mds incluso en escenarios de variabilidad estructura-
da.
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Fig. 4. Efecto de la estructura espacial, kernel, y dimensiones de las parcelas en el
error absoluto medio (MAE) entre los mapas estimados por GWR y la realizacién del
campo aleatorio tomada como referencia.

4 Conclusiones

En este estudio se corroboraron los efectos de la estructura espacial subyacente en la
habilidad del modelo GWR para estimar la variabilidad espacial del efecto de trata-
mientos, y su interaccién con los disefios utilizados en el experimento. Se verificd
también el efecto significativo de los pardmetros del modelo en los mapas de respues-
ta obtenidos. En sintesis a mayor estructura espacial, mejor desempefio del modelo
GWR para capturar la no estacionariedad de los coeficientes. Entre los disefios eva-
luados, el ancho y longitud de las parcelas tuvo impacto en las métricas evaluadas. A
mayor tamafo de parcelas, menor concordancia entre los coeficientes GWR vy la reali-
zacion del campo aleatorio. El mayor impacto se observé en la medida de error abso-
Iuto (MAE) y la estimacién de la variabilidad (SDR) la cual mostré interaccién con el
kernel empleado ya que las mayores diferencias se observaron con bisquare. Final-
mente, la utilizacién de disefios con parcelas de menor tamafio, en especial tableros de
ajedrez en combinacion con kernel exponencial, mejoran la estimacion de los mapas
de variabilidad subyacente de la respuesta comparado con disefios de menor resolu-
cidén espacial.
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Fig. 5. Efecto de la estructura espacial, kernel, y dimensiones de las parcelas en la
probabilidad de cobertura (CP) de los mapas estimados por GWR vy la realizacion del
campo aleatorio tomada como referencia.

rango: 0 rango: 200 rango: 400
3-
L 5
21 ; 2
s T A skt A b _ 4 SR (2
R TR - e - L e g
@«
{1 ]
|
w3
3
=
24 2
2
g
I s e S e i el B Pa D e TR ]__1 abd P el ti " Eradit 2l e T 3
04

1 .
9 18 36 9 18 36 9 18 36
Ancho parcela (m)

F3 36 B3 144 B4 432
Longitud parcela (m) E - EI 218 E3 384
Fig. 6. Efecto de la estructura espacial, kernel, y dimensiones de las parcelas en la re-
lacién entre la variabilidad estimada por GWR y la presente en la realizacion del cam-
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