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Resumo
O estudo da variabilidade espacial de variáveis georreferenciadas se faz por meio das técnicas geoestatísticas, dentre elas destaca-se o gráfico semivariograma (semivariância em função da distância). Através deste gráfico, podemos identificar a dependência espacial de uma variável georreferenciada. Um dos parâmetros que define a função semivariância é o efeito pepita, que caracteriza uma variabilidade à pequena escala e pode estar associado a características do fenômeno ou ao processo de amostragem. Outro parâmetro é o patamar, que representa o valor máximo da função semivariância e corresponde a variância da variável georreferenciada. Diversos fatores estão associados a qualidade da estimação espacial e do modelo estimado para a função semivariância, destacando inclusive a qualidade da estimação do efeito pepita. O objetivo desse trabalho foi avaliar em dados obtidos por simulação de Monte Carlo a qualidade da estimação dos parâmetros média, efeito pepita, patamar e alcance na estimação do modelo geoestatístico, alterando-se os valores do efeito pepita e patamar. Os resultados evidenciaram que para todas as configurações, qualquer alteração no efeito pepita e patamar influenciaram na qualidade da estimação espacial das variáveis georreferenciadas em localizações não amostradas. Além disso, observou-se que a amostragem lattice plus close pairs apresentou o melhor desempenho na qualidade da estimação dos parâmetros do modelo geoestatístico. 
Introdução
A análise espacial de dados georreferenciados por meio das técnicas geoestatísticas, nos permite medir o grau de dependência espacial entre as amostras observadas numa área. Uma das funções mais utilizadas na literatura para descrever a estrutura de dependência espacial é chamada de função semivariância.
A partir de uma amostra, um modelo será estimado para a função semivariância e a escolha do melhor modelo é feita por critérios analíticos, sendo que a descrição e comparação destes é discutido por Faraco et al., (2008). Segundo Uribe-Opazo et al.,(2012) os erros padrões das estimativas dos parâmetros são utilizados para avaliar a qualidade da estimação do modelo. 

Material e Métodos

Para o estudo de simulação de Monte Carlo consideraram-se configurações amostrais com tamanho igual a 100, com pontos amostrais dispostos numa área regular, com limite máximo das coordenadas x e y igual a 100 m. Foram simuladas três configurações amostrais: aleatória, sistemática 10×10, aleatória e sistemática 9×9 com adição de 19 pontos próximos, posicionados dentro de uma circunferência de raio 10 m, cujo centro será sempre um ponto da amostragem regular, escolhido de forma aleatória. Para cada configuração amostral foram considerados 9 ensaios. Em cada ensaio foram construídas 100 simulações, totalizando 2700. As simulações foram realizadas considerando um modelo exponencial, com alcance prático igual a 60 m. Os parâmetros que variaram entre os ensaios foi o efeito pepita e patamar. Assim, foram considerados os seguintes valores do efeito pepita de forma que obtivéssemos uma proporção de 0%,30% e 60% entre efeito pepita e patamar : 0, 1,5, 3, para patamar igual a 5; 0,3,6, para patamar igual a 10, e 0,6,12, para patamar igual a 20. Esta proporção é chamada de efeito pepita relativo (EQM).
Para cada simulação, estimaram-se os parâmetros da função semivariância pelo método de Máxima Verossimilhança, e os erros padrões das estimativas dos parâmetros (Uribe-Opazo et al., 2012). 

Também, calculou-se o erro quadrático médio (EQM) dos parâmetros estimados, 
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 é o valor estimado do parâmetro; 
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é o valor real do parâmetro (Guedes, 2008).

A obtenção dos conjuntos de dados simulados e as análises foram feitas no software R (R Development Core Team, 2015), e módulo geoR (Ribeiro Jr. e Diggle, 2001).

Resultados e Discussão
Os valores do erro quadrático médio (EQM) das estimativas dos parâmetros efeito pepita e patamar estão apresentados na Tabela 1. Destes resultados conclui-se que para o efeito pepita igual a 0 verificam-se os melhores resultados quanto a estimação dos parâmetros efeito pepita e patamar, e para patamar igual a 5, ou seja, quanto menor o valor do EQM, melhor a qualidade da estimação do modelo. 
Os valores do EQM para os parâmetros média e alcance não são apresentados neste trabalho, pois apresentaram resultados simulares nas amostragens.
Tabela 1 – Dados descritivos do erro quadrático médio (EQM) da estimativa dos parâmetros efeito pepita e patamar, para diferentes configurações amostrais.
	EQM
	Efeito Pepita Estimado
	Patamar Estimado

	Patamar
	Efeito Pepita
	Sistemática
	Aleatória
	Lattice Plus Close Pairs
	Sistemática
	Aleatória
	Lattice Plus Close Pairs

	5
	0
	0,13
	0,02
	0,07
	3,14
	2,59
	3,58

	
	1,5
	1,29
	0,55
	0,78
	3,54
	4,57
	4,39

	
	3
	3,65
	1,43
	2,06
	6,74
	9,75
	8,07

	10
	0
	0,53
	0,09
	6,76
	12,69
	10,34
	57,50

	
	3
	5,19
	2,20
	3,13
	13,99
	18,28
	17,50

	
	6
	14,59
	5,43
	8,25
	26,94
	39,09
	32,20

	20
	0
	2,13
	0,39
	1,22
	50,79
	41,36
	57,30

	
	3
	20,80
	8,82
	12,52
	56,60
	73,12
	70,17

	
	6
	58,35
	20,28
	33,01
	107,74
	154,03
	129,08


Nas Figuras 1 e 2, tem-se os gráficos boxplot dos valores dos erros padrões das estimativas dos parâmetros efeito pepita e patamar, dos quais verifica-se que a amostragem lattice plus close pairs é a que apresenta uma menor similaridade dos erros padrões  dos parâmetros estimados efeito pepita e patamar. Analisando estes resultados quanto a qualidade da estimação desses parâmetros, observa-se que para patamar igual a 5 verifica-se os menores erros padrões, o mesmo ocorre para efeito pepita igual a 0, valores com EPR igual a 0%, apresentam valores estimados mais próximos dos reais.. 
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Figura 1 – Gráficos Boxplot: dos erros padrões das estimativas do parâmetro efeito pepita, com valores do patamar variando entre 5,10 e 20, valores do efeito pepita variando entre 0, 1.5, 3; 0, 3, 6; e 0, 6;12 respectivamente,para as grades: (a) sistemática ; (b) aleatória e (c) lattice plus close pairs.
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Figura 2 – Gráficos Boxplot: dos erros padrões das estimativas do parâmetro patamar, com valores do patamar variando entre 5,10 e 20, valores do efeito pepita variando entre 0, 1.5, 3; 0, 3, 6; e 0, 6;12 respectivamente, para as grades: (a) sistemática ; (b) aleatória e (c) lattice plus close pairs.
Conclusões
A partir das análises verificou-se que com as mudanças realizadas no valor do efeito pepita e patamar, observou-se que qualquer mudança nos valores do efeito pepita e patamar influenciam na qualidade da estimação dos parâmetros efeito pepita e patamar. Observou-se também que os melhores resultados quanto à estimação dos parâmetros do modelo geoestatístico foram apresentados pela amostragem lattice plus close pairs.
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