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ANALISE UNI E MULTIVARIADA APLICADA A QUALIDADE
OPERACIONAL DA COLHEITA MECANIZADA DE SOJA

RESUMO

A colheita mecanizada de soja € uma operacao fundamental para a finalizacéo
de seu ciclo produtivo, porém a auséncia de metodologias eficientes para
quantificacdo das perdas, ndo tem contribuido para melhoria continua deste
processo agricola. Associado a isto, ainda existem inumeros fatores que podem
influenciar a qualidade da operacdo da colheita de soja, sendo dificeis de serem
analisados e interpretados, pois as relagfes entre as variaveis sdo complexas. Para
tentar suavizar essa complexidade, abordagens multivariadas, como Analise de
Componentes Principais (ACP) e Analise Fatorial (AF), podem ser uma alternativa
para extrair informacdes da base de dados gerados durante a colheita. E por fim,
para monitorar a operagdo com base no nivel de qualidade que a mesma esta sendo
realizada, o controle estatistico de processo, com uso de graficos multivariados
torna-se essencial, para as varidveis que possuem correlacdo. Diante disto,
objetivou-se neste trabalho determinar as variaveis que mais afetam a qualidade
operacional da colheita mecanizada de soja, por meio de analises uni e multivariada.
O trabalho foi realizado em marco de 2016, em area agricola no municipio de
Ribeirdo Preto-SP, sendo utilizada uma colhedora da marca John Deere, modelo
1470, com sistema de trilha do tipo tangencial e separacdo por saca-palhas. O
processo foi considerado incapaz de manter as perdas da colheita mecanizada de
soja em niveis aceitaveis durante toda a operacao para as duas armacoes. A analise
fatorial permitiu a selecdo de quatro indicadores da colheita mecanizada de soja,
explicando 76,4% da variancia total. As cartas de controle multivariadas foram mais
eficazes para determinar a ndo aleatoriedade no monitoramento de processo com

variaveis correlacionadas.

PALAVRAS-CHAVE: Colhedora de graos, Controle estatistico de processo,

Glycine max L., Mecanizacao Agricola, Perdas na colheita.



UNI AND MULTIVARIATE ANALYSIS APPLIED TO THE OPERATIONAL
QUALITY OF MECHANIZED SOYBEAN HARVEST

ABSTRACT

The mechanical harvesting of soybeans is a fundamental operation to the end of its
productive cycle, but the absence of efficient methodologies to quantify losses has
not contributed to the continuous improvement of this agricultural process.
Associated with this, there are still many factors that can influence the quality of the
soybean harvesting operation, being difficult to analyze and interpret because the
relationships among the variables are complex. To attempt to soften this complexity,
multivariate approaches such as Principal Component Analysis and Factorial
Analysis may be an alternative to extract information from the database generated
during harvesting. Finally, to monitor the operation based on the level of quality that
is being performed, the statistical process control, using multivariate graphs becomes
essential, for the variables that have correlation. Therefore, the aimed of this study
was to determine the variables that most affect the operational quality of the soybean
mechanized harvest, through uni and multivariate analyzes. The work was carried
out in March 2016, in an agricultural area in the city of Ribeirdo Preto-SP, using a
John Deere brand model 1470 harvester with a tangential type track system and
straw picking. The process was found to be unable to keep soybean harvest losses
at acceptable levels throughout the operation for the two frames. The factorial
analysis allowed the selection of four indicators of the soybean mechanized harvest,
explaining 76.4% of the total variance. Multivariate control charts were more effective

in determining non-randomness in process monitoring with correlated variables.

KEYWORDS: Grain harvester, Statistical process control, Glycine max L.,

Agricultural mechanization, Harvest losses.



CAPITULO 1 - Consideracdes Gerais

Introducéao

A qualidade da colheita mecanizada de soja estd, inevitavelmente, sujeita a
variagdo, pois qualquer processo, independentemente deste ter sido
cuidadosamente planejado e mantido, existe sempre uma quantidade inerente de
variabilidade, que pode ser atribuida a causas especiais ou a causas comuns.
Causas especiais ou determinaveis sdo aquelas que fazem parte do processo. Estas
causas podem ser economicamente descobertas e eliminadas com ferramentas de
diagnostico eficazes, enquanto as causas comuns ou aleatérias sdo aquelas que
ndo podem ser economicamente descobertas e removidas sem modificacbes
basicas no processo. Para que a reducao da variabilidade de um processo possa ser
alcancada, € possivel através de ferramentas estatisticas distinguir de forma objetiva
e econdmica estes dois tipos de causas de variacdo. Dentre as ferramentas
estatisticas, o grafico de controle, € sem duvida a mais sofisticada técnica para
monitorar a variabilidade e avaliar a estabilidade de um processo

A tese foi dividida em trés etapas, na qual foi realizada uma analise e
monitoramento da qualidade da colheita mecanizada de soja que por ser uma das
principais etapas do processo de producdo, torna-se uma operacdo muito
importante, sendo necessaria uma boa execucdo, visando reduzir e mensurar de
maneira adequada as perdas, e determinar os fatores que possuem mais carga
sobre o desenvolvimento do processo, para que o produtor tenha o retorno do seu
investimento.

No primeiro capitulo, € abordada a colheita mecanizada de soja, bem como os
fatores que interferem no processo, sejam eles inerentes a cultura, ou relacionados
a colhedora e, por fim, uma breve introducdo aos métodos estatisticos de avaliacao.
No segundo capitulo, retrata a comparacdo de duas metodologias de mensuracao
de perdas na colheita de soja, analisando a variabilidade e estabilidade, utilizando o
controle estatistico de processo. No terceiro capitulo, considerando-se que o
processo de colheita mecanizada de soja apresenta grande diversidade de

caracteristicas passiveis de serem analisadas conjuntamente, sdo apresentados



resultados de analise dos componentes principais e analise de fatores para trezes
fatores que interferem na qualidade da operacdo da colheita mecanizada de soja.
Por fim, o quarto capitulo apresenta graficos de controle multivariados e univariados
para estudar variaveis que influenciam a colheita mecanizada de soja sendo
analisadas isoladas e em associacao.

Pressupondo-se que as metodologias existentes para a determinacdo de
perdas na colheita mecanizada e soja necessite de uma avaliacdo estatistica que
possa permitir uma andlise da variabilidade, bem como a identificacdo das principais
variaveis que influenciam na qualidade da operacao, objetivou-se neste trabalho:

1. Avaliar qual a melhor metodologia para avaliacdo de perdas, considerando a
variabilidade, estabilidade e capacidade do processo.

2. Avaliar por meio da analise dos componentes principais e analise de fatores,
a reducdo na dimensionalidade dos fatores que interferem na qualidade da operacéo
da colheita mecanizada de soja.

3. Utilizar o CEP multivariado por meio do gréfico de controle T? de Hotelling

para estudar variaveis que influenciam a colheita mecanizada de soja.



Reviséo bibliografica

Colheita mecanizada de soja

Dentro do agronegécio mundial, a producdo de soja esta entre as atividades
econbmicas que, nas Ultimas décadas, apresentaram crescimentos mais
expressivos. Segundo a CONAB (2017), na safra 2016/17 a producéo brasileira de
soja atingiu cerca de 227,93 milhdes de toneladas, representando um acréscimo de
24,3% em relacdo a safra 2015/2016, quando a colheita de gréos totalizou 186,61
milhdes de toneladas.

A cultura da soja se caracteriza pelo uso intenso da mecanizacdo durante a
operacdo de colheita e, para que os niveis de perdas sejam mantidos dentro de
padrbes aceitaveis, esta operacdo deve ser realizada com monitoramento e
qualidade, pois devido as incertezas climaticas podem ocorrer atrasos que
prejudiquem a colheita dos grdos (Chioderoli et. al., 2012). Diante disso, estudos
indicam que, durante a colheita mecanica, as perdas chegam a ultrapassar dois
sacos por hectare, enquanto que o referencial de tolerancia é de apenas um saco
por hectare (Costa & Tavares, 1995). Neste sentido Holtz & Reis (2013) mostram
gue essas perdas implicam em grandes prejuizos para agricultores e para o pais. Na

colheita da soja, boa parte das perdas poderiam ser evitadas.

Fatores que influenciam as perdas na colheita mecanizada de soja

Uma das principais causas das perdas na colheita é a falta de monitoramento
durante o0 processo, pois, na maioria das vezes 0 agricultor ndo se atenta a um
simples monitoramento de dano mecanico, teor de agua no grado, regulagem
adequada da maquina agricola, ndo considerando que a operagdo de colheita
propriamente dita deveria ser realizada com base nesse monitoramento. A ma
regulagem e operacao inadequada da colhedora na maioria das vezes sédo causadas
pelo pouco conhecimento do operador sobre o manuseio da maquina durante o

processo de colheita. O trabalho harménico entre o molinete, a barra de corte, a



velocidade da operacao, e as regulagens do sistema de trilha e de limpeza séo
fundamentais para a uma colheita eficiente (Nunes, 2012).

De acordo com Carvalho Filho et al. (2005) as perdas na colheita sdo
influenciadas tanto por fatores inerentes a cultura, como por fatores relacionados a
colhedora. Neste sentido Heiffig (2002) afirma que a escolha de cultivares
adequados para a regido, a época da semeadura, 0s tratos culturais e a
minimizacdo das perdas na colheita estdo entre os principais fatores que afetam a
produtividade, sendo necesséario conhecer préaticas culturais compativeis com as
producdes econdmicas, aplicaveis para maximizar a taxa de acumulo de matéria
seca no grao.

Segundo Bezerra (2012), o mau preparo de solo ocasiona desniveis no terreno
gue atingem a barra de corte da colhedora, fazendo com que o0 corte seja
desuniforme na altura e as vagens cortadas ao meio, e que outras nao sejam
colhidas. Outro fator que influencia a qualidade da operacdo colheita € o uso de
plantas ndo adaptadas a regido possuindo caracteristicas como baixa insercdo de
vagens e acamamento. O estande é fator determinante para o arranjo das plantas
no ambiente de producdo, influenciando o crescimento das plantas de soja.
Portanto, o ajuste do melhor estande deve proporcionar maior produtividade
agricola. A altura de planta e de insercao da primeira vagem, adequadas a colheita
mecanizada, sdo fatores que podem afetar o fluxo de material colhido (Pereira Junior
et al., 2010).

Outro fator inerente a planta é a umidade inadequada para a colheita, pois a
soja quando colhida com teor de &agua entre 13 e 15%, tem minimizados os
problemas de danos mecéanicos e perdas na colheita. Entretanto, sementes colhidas
com teor de agua superior a 15% estdo sujeitas a maior incidéncia de danos
mecanicos latentes e, quando colhidas com teor abaixo de 12%, estdo suscetiveis
ao dano mecanico imediato, ou seja, a quebra (Embrapa, 2003).

Segundo Amadeu (2013) a umidade dos graos apresenta relacao significativa
com as perdas totais na colheita. Alguns produtores ndo consideram a variagao da
temperatura ao longo do dia e a secagem da planta, ndo ajustando a colhedora para
as condi¢cdes meteoroldgicas ocorrentes. Se a massa colhida esta mais seca, a trilha

se torna mais facil. Assim, a rotacdo do cilindro deve ser reduzida e a abertura do



cbncavo aumentada. O autor ainda afirma que se esses fatores nao forem
observados, podem ocorrer quebra dos graos, que séo perdidos devido a sua menor
massa. O mesmo acontece para plantas mais Umidas, em que a debulha se torna
mais dificil, sendo necessario proceder de maneira inversa. Caso isso ndo ocorra,
maior numero de vagens passara pelo sistema de trilha sem serem debulhadas e,
consequentemente, a quantidade de graos perdidos aumentara.

A altura de corte da plataforma da colhedora, a velocidade do molinete, a
rotagéo do cilindro trilhador, a abertura entre cilindro e concavo, e a velocidade de
deslocamento estdo entre os principais fatores relacionados a colhedora que
interferem nas perdas da colheita mecanizada de soja (Ferreira et al., 2007).

Segundo Mazetto (2008) as caracteristicas das maquinas também séao fatores
determinantes, pois as colhedoras que apresentam plataforma de maior largura
operacional, tanque graneleiro de maior capacidade, motor com poténcia maior,
separador rotativo no sistema de separagdo e sistema de auto nivelamento das
peneiras apresentam maior desempenho operacional e menores indices de perdas
guantitativas de graos.

Por outro lado, quando ocorre a necessidade de se extrair da maquina sua
capacidade operacional maxima, o operador de imediato imprime maior velocidade
de deslocamento, esquecendo-se que isso pode acarretar em problemas que podem
aumentar o nivel de perdas, como a abertura do céncavo (Ferreira et al., 2007).

Ainda com relacao aos fatores relacionados as maquinas, Cunha et al. (2009)
afirmam que as colhedoras com sistema de trilha axial, em que o material entra no
sentido do eixo do rotor, apresentam a possibilidade de reducdo dos indices de

danos mecanicos em relagéo as colhedoras com sistema de trilha tangencial.

Cartas de controle univariadas

A utilizacdo de meétodos estatisticos ndo garante a solucdo de todos os
problemas de um processo, porém, é uma maneira racional, l6gica e organizada de
determinar onde eles existem, sua extensdo e a forma de soluciona-los. Esses
métodos podem ajudar na obtencdo de sistemas que assegurem uma melhoria
continua da qualidade e da produtividade ao mesmo tempo (Moraes & Paula Junior,
2004).



Nesse contexto, o Controle Estatistico de Processo (CEP) pode ser descrito
como um conjunto de ferramentas de monitoramento em tempo real da qualidade.
Com tais ferramentas, consegue-se uma descricdo detalhada do comportamento do
processo, identificando sua variabilidade e possibilitando seu controle ao longo do
tempo, por meio da coleta continuada de dados e da anélise e bloqueio de possiveis
causas especiais, responsaveis pelas instabilidades do processo em estudo
(Alencar, 2004)

Na estratégia do CEP, processos sdo controlados efetuando-se medicdes de
variaveis de interesse em pontos espacados no tempo e registrando os resultados
em cartas de controle. As cartas de controle sdo as ferramentas principais utilizadas
no CEP e tém como objetivo detectar desvios de parametros representativos do
processo, reduzindo a quantidade de produtos fora de especificagdes e os custos de
producdo. Sua utilizacdo pressupfe que 0 processo seja estatisticamente estavel,
isto €, ndo haja presenca de causas especiais de variacdo ou, ainda e de outra
forma, que as sucessivas amostragens representem um conjunto de valores
independentes ou ndo correlacionados. Este pressuposto quase sempre ndo é
atendido e muitas vezes leva a utilizacdo das cartas de controle com limites
inadequados e com a frequente ocorréncia de alarmes (pontos fora ou préximos aos
limites da carta) sem que, necessariamente, representem a presenca de uma causa
especial (Montgomery, 2009).

Os graficos de controle representam uma das técnicas estatisticas que servem
de apoio ao controle da qualidade de um processo, fornecendo evidéncias de suas
variacdes tanto de carater aleatorio quanto de carater determinavel. Eles permitem
que se possa atuar no processo de forma preventiva, corrigindo possiveis desvios
de qualidade, em tempo real, no momento em que eles estdo ocorrendo, ndo
deixando que a situacdo de possibilidade de ocorréncia de néo conformidade
perdure e acabe com uma possivel reprovacéao do lote final (Toledo, 1987).

E importante destacar que um grafico de controle ndo permite a identificacio
de quais sao as causas especiais de variagao que estao atuando em um processo
fora de controle estatistico, mas ele processa e dispde informag¢des que podem ser

utilizadas na identificacdo destas causas (Werkema, 2006).



As cartas ou graficos de controle consistem em uma linha central, um par de
limites de controle, um dos quais se localiza abaixo e outro acima da linha central, e
valores caracteristicos marcados no grafico representando o estado de um
processo. Se todos esses valores marcados estiverem dentro dos limites de
controle, sem qualquer tendéncia particular e a disposicdo dos pontos dentro dos
limites for aleatdria, o processo € considerado sob controle. Entretanto, se 0s pontos
incidirem fora dos limites de controle ou apresentarem uma disposicéo atipica, o

processo € julgado fora de controle (Vieira, 1999).

Estatistica multivariada

A estatistica mostra-se, cada vez mais, como uma poderosa ferramenta para a
andlise e avaliacdo de dados, em vérias areas do conhecimento, sendo muitas
vezes um tanto dificil para os profissionais trabalharem conceitos e elaborarem
exemplos praticos, devido a limitacdo de materiais didaticos que expressem, com
simplicidade e clareza, métodos e procedimentos da aplicacdo de certas técnicas
multivariadas, que s6 passaram a ser utilizadas, em larga escala, a partir do advento
dos computadores (Vicini, 2005).

A denominacédo “Analise Multivariada” corresponde a um grande numero de
métodos e técnicas que utilizam, simultaneamente, todas as variaveis na
interpretagéo tedrica do conjunto de dados obtidos. As técnicas possibilitam avaliar
um conjunto de caracteristicas, levando em consideracdo as correlacdes existentes,
gue permitem que inferéncias sobre o conjunto de varidveis sejam feitas em um
nivel de significAncia conhecido. As variaveis devem ser aleatorias e inter-
relacionadas de maneira que seus diferentes efeitos n&o possam ser
significativamente interpretados de forma separada (Moita Neto, 2004).

Os modelos estatisticos classicos tornam-se menos sensiveis em sistemas de
producdes em razdo das particularidades proprias de cada manejo, e nao
consideram o efeito do conjunto de inUmeros fatores e caracteristicas para promover
as respostas ao manejo. A analise estatistica multivariada, entretanto, permite

detectar e descrever padrdes estruturais, espaciais e temporais nas comunidades



agrarias, e formular hipoteses baseadas nos numerosos fatores bioticos e abidticos
gue interferem sobre tais caracteristicas (Valentin, 2000).

Os métodos multivariados sdo escolhidos de acordo com 0s objetivos da
pesquisa, pois se sabe que a andlise multivariada é uma analise exploratéria de
dados, prestando-se a gerar hipoteses, e nao tecer confirmacdes a respeito dos
mesmos, 0 que seria uma técnica confirmatoria, como nos testes de hipétese, nos
quais se tem uma afirmacao a respeito da amostra em estudo, embora, as vezes,
possa ser utilizada para confirmacéo dos eventos (Hair Junior et al., 2005).

Por tais caracteristicas, a analise multivariada torna-se eficaz em trabalhos
guando se pretende identificar os atributos que servem para separar areas de
estudo, por inexisténcia de similaridade. Isto permite ainda a eliminagdo do tempo
usado com os atributos que expressam baixa resposta (Maluche-Baretta et al.,
2006).

Analise dos componentes principais (ACP)

Os meétodos de analise de dados multivariados sdo amplamente utilizados
quando se deseja promover a reducdo do numero de varidveis com o minimo de
perda de informacédo (Helena et al., 2000). O método dos componentes principais &
um dos mais usados para resolver problemas classicos de analise fatorial. Esta
analise permite a reducdo do numero de variaveis facilitando a extracdo de
informacdes que serdo de grande relevancia na avaliacdo (Andrade et al., 2007).

A analise de componentes principais tem por objetivo descrever os dados
contidos num quadro de individuos-variaveis numeéricas: p variaveis serdo mediadas
com n individuos. Esta andlise é considerada um método fatorial, pois a reducéo do
namero de variaveis ndo se faz por uma simples selecdo de algumas variaveis, mas
pela construcdo de novas variaveis sintéticas, obtidas pela combinacéo linear das
variaveis iniciais, por meio dos fatores (Bouroche, 1982).

Neste raciocinio, Barroso (2003) afirma que dentre as abordagens
multivariadas, a analise de componentes principais é talvez, a mais explorada,

sendo 0 mais antigo método de ordenacdo de dados. A técnica busca reduzir o



espaco original de variaveis em espacos de menor dimensao criando novas
variaveis latentes que sdo combinacdes lineares das variaveis originais.

Ainda segundo o autor, estas novas variaveis sdo denominadas de
componentes principais e sédo os autovetores gerados dos autovalores extraidos da
matriz de covariancia das variaveis originais. E medido o poder de cada variavel no
seu respectivo componente, o que permite diminuir a estrutura de variaveis originais
numa nova estrutura menor que a inicial. As unidades amostrais (ou objetos) sao
distribuidas em gréaficos bidimensionais ou tridimensionais em que 0S eixos
ortogonais sdo 0os componentes principais. Este método transforma um conjunto de
variaveis originais, intercorrelacionadas, em um novo conjunto de combinacdes
lineares, ndo correlacionadas.

O objetivo da ACP nao é explicar as correlacdes existentes entre as variaveis,
mas encontrar fungcdes matematicas, entre as variaveis iniciais, que expliguem o
maximo possivel da variacdo existente nos dados e permita descrever e reduzir
essas variaveis. Quando utilizada na forma direta, serve para a identificacdo de
grupos de variaveis inter-relacionadas e para a reducédo do niamero de variaveis. Em
seu uso indireto € um método que serve para transformar dados. A transformacéo
de dados ocorre por meio da reescrita dos mesmos, com propriedades que os dados

originais nao tinham (Reis, 1997).

Cartas de controle Multivariadas

A ideia principal do CEP é melhorar os processos de produ¢cdo com menos
variabilidade proporcionando niveis melhores de qualidade nos resultados da
producdo. E muito comum nas fabricas que processos industriais ndo sejam
otimizados no sentido de serem caracterizados por altos niveis de eficiéncia, no
entanto, dentro do CEP existem ferramentas para monitorar o processo e, portanto,
melhora-lo (Carvalho & Paladini, 2005).

Os graficos de controle do modelo estabelecido por Shewhart, representam
uma das técnicas estatisticas que servem de apoio ao controle da qualidade de um
processo, fornecendo evidéncias de suas variacdes tanto de carater aleatorio quanto
de carater determinavel. Eles permitem que se possa atuar no processo de forma

preventiva, corrigindo possiveis desvios de qualidade, em tempo real, no momento
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em que eles estdo ocorrendo, ndo deixando que a situacdo de possibilidade de
ocorréncia de ndo conformidade perdure e acabe com uma possivel reprovacdo do
lote final (Toledo, 1987).

Entretanto, uma das limitagcbes dos graficos de controle de Shewhart € que
parte do pressuposto que as variaveis estudadas néo sao influenciadas por outras
variaveis do processo, isto €, sdo independentes uma das outras. Uma alternativa a
esta limitacdo € a utilizacdo de graficos de controle multivariados onde o valor alvo
ndo é a média de cada variavel considerada isoladamente, mas um vetor da média
de todas as variaveis do processo e uma matriz de correlacdo entre estes
parametros de CEP multivariado (Montgomery, 2009)..

Neste tipo de analise ao invés de serem analisadas isoladamente varias cartas
de controle, utiliza-se uma Unica carta que leva em consideracédo as variabilidades
simultdneas das variaveis, 0 que se constitui uma vantagem para a tomada de
decisbes dos operadores do processo (Alencar et al., 2006).

Segundo Montgomery (2004), quando existem multiplos parametros do
processo e que precisam ser monitorados simultaneamente, os graficos de controle
univariados ndo mais devem ser utilizados, pois, as varias caracteristicas de
qualidade podem apresentar correlacbes entre si, 0 que prejudica o desempenho
desses graficos para sinalizar uma falta de controle do processo. Nos gréaficos de
controle multivariados (para processos bivariados), a estabilidade do processo é
obtida quando o vetor das médias, variancias e covariancias das variaveis do

processo permanecem estaveis ao longo das observacgdes.
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CAPITULO 2 - Métodos de amostragem de perdas na colheita
mecanizada de soja

Resumo

A colheita € a Ultima etapa de campo do processo produtivo, mas a falta de
monitoramento dessa operacdo, juntamente com a auséncia de metodologias
eficientes para quantificacdo das perdas, tem contribuido para a queda na qualidade
da operacdo. Objetivou-se com este trabalho monitorar a colheita mecanizada de
soja quantificando as perdas por meio de duas metodologias e da utilizacdo do
Controle Estatistico de Processo. O trabalho foi realizado em marco de 2016, em
area agricola no municipio de Ribeirdo Preto —SP, sendo utilizada uma colhedora da
marca John Deere, modelo 1470, com sistema de trilha do tipo tangencial e
separacdo por saca-palhas. O delineamento experimental seguiu os padrdes
estabelecidos pelo Controle Estatistico de Processo sendo, a cada oito minutos de
colheita, quantificadas as perdas totais pelas metodologias da armacéao circular e da
armacado retangular, simultaneamente, totalizando 40 pontos avaliados. Os dados
foram analisados por meio de estatistica descritiva e do Controle Estatistico de
Processo. A média da armacdo da metodologia circular apresenta valores bem
acima ao encontrados na armacdo da metodologia retangular apresentando maior
representatividade das perdas. O processo foi considerado incapaz de manter as
perdas da colheita mecanizada de soja em niveis aceitaveis durante toda a
operacédo para as duas armacdes. A armacao circular por coletar amostras em locais

diferentes resulta em maior confiabilidade dos dados.

Palavras chave: Glycine max L.; Colhedora de grdos; Controle Estatistico de

Processo; Cartas de controle; metodologia de perdas.
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Losses sampling methods in soybean mechanical harvest

Abstract

Harvesting is the last stage of the production process, but the lack of monitoring of
this operation, together with the absence of efficient methodologies to quantify
losses, has contributed to the decline in the quality of the operation. The objective of
this study was to monitor soybean mechanized harvest by quantifying losses through
two methodologies, by the statistical process control. The study was carried out in
March 2016, in an agricultural area in the municipality of Ribeirdo Preto —SP, using a
John Deere harvester model 1470 with tangential type track system and separation
by straw-blower. The experimental design followed the standards established by the
statistical process control and, every eight minutes of harvest, the total losses by the
circular framework and rectangular framework methodologies were quantified
simultaneously, totaling 40 points. The data were analyzed through descriptive
statistics and statistical process control. The average of the circular methodology
framework presents values above those found in the rectangular methodology
framework, presenting greater representativity of the losses. The process has been
considered unable to keep the losses of the soybean mechanical harvesting at
acceptable levels throughout the operation for the two frameworks. The circular
framework for collecting samples at different locations results in higher reliability of
the data.

Keywords: Glycine max; grain harvester; statistical process control; control charts;

losses methodology.
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Introducéo

Dentro do agronegécio mundial, a producdo de soja esta entre as atividades
econbmicas que, nas Ultimas décadas, apresentaram crescimentos mais
expressivos. Segundo a Conab (2017), na safra 2016/17 a é&rea cultivada de soja
atingiu cerca de 33.228,4 mil de hectares, com incremento de 3,5% em relacédo a
safra 2014/15, registrando assim um novo recorde na area semeada com essa
oleaginosa, com producdo total da ordem de 95.574,4 milhdes de toneladas.

Por ser uma das principais etapas do processo de producao, a colheita torna-
se uma operagdo muito importante, sendo necesséria uma boa execucao, visando
reduzir as perdas nesse processo, para que o produtor tenha o retorno do seu
investimento (Mazetto, 2008). Segundo Cunha et al. (2009), o Brasil perde
aproximadamente 1,5 milhdo de toneladas com a colheita de soja, sendo parte
dessas perdas provocadas por fatores como uso de cultivares ndo adaptadas, teor
de agua dos graos, regulagens das magquinas (rotacdo do cilindro, velocidade da
colhedora, abertura do concavo e altura de corte) e, muitas vezes, pela falta de
operadores capacitados para tal fungéo.

Neste aspecto, muitos sdo 0s questionamentos quanto ao tamanho da
armacéo utilizada para a coleta de perdas durante a colheita mecanizada da soja.
Existem diversas variacfes na metodologia empregada para a avaliacdo, porém, as
principais modificacbes entre elas estdo relacionadas a area e ao formato da
armacao utilizada. Camara et al. (2007), ao avaliarem o tamanho da area da
armacédo utilizada na determinacdo de perdas na colheita mecanizada de soja,
concluiram que a area das armacdes interfere na quantificacdo das perdas totais na
cultura da soja.

Mesquita & Gaudéncio (1982) desenvolveram um copo medidor, sendo
inicialmente recomendada a utilizacdo de uma area de amostragem idéntica ao
método descrito por Costa & Tavares (1995) (1 m?) e, posteriormente, 2 m?, na qual
todos os graos soltos e as vagens devem ser coletados e colocados dentro de um
copo graduado, permitindo a leitura das perdas diretamente em saca ha™, na coluna
correspondente a cada cultura.

De acordo com a metodologia de Costa & Tavares (1995) a area da armacao
torna-se variavel com o tamanho da plataforma de corte da colhedora, sendo esta
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area delimitada por dois pedacos de madeira de 0,50 m, unidas por fios de barbante
nas duas extremidades, com comprimento igual a largura da plataforma de corte.
Entretanto, a metodologia sugerida por Mesquita et al. (1998), consiste em definir a
area da armacdo em 2 m? para milho e soja, sendo comprimento da armacéo igual
ao comprimento da plataforma de corte da colhedora (fios de nylon) e as laterais
(pedacos de madeira) com tamanho variavel, determinado pelo quociente da area da
armacao (2 m?) pelo comprimento da plataforma de corte da colhedora.

Por outro lado, Portella (2000) define que a &rea da armacdo deve ser
estabelecida, por meio de um retangulo de barbante e madeira, sendo um dos seus
lados de largura igual a plataforma de corte e o outro lado devera ter comprimento
tal que a &rea do retangulo seja de 1 m? Todavia, diversos estudos adaptaram a
metodologia descrita por Augsburger (1992), no qual deve-se utilizar quatro aros de
0,56 m de diametro cada, totalizando uma area de 1 m? posicionados apés a
passagem da plataforma e antes do triturador de palha da colhedora de graos.

Assim, partindo do pressuposto que o tamanho e a formato da armacao
influenciam na praticidade da metodologia, na variabilidade e na representatividade
dos dados obtidos, objetivou-se monitorar a colheita ou utilizar o CEP para avaliar
qual a melhor metodologia para avaliacdo de perdas, comiserando-se se a
variabilidade, estabilidade e capacidade do processo.

Material e métodos

O experimento foi realizado em area agricola do municipio de Ribeirdo Preto -
SP, localizada nas proximidades das coordenadas geodésicas: Latitude: 21°10'39"
S, Longitude: 47°48'37" W, com altitude média de 546 m. Foi realizada a semeadura
para a implantacdo da cultura da soja em outubro de 2015, utilizando-se a variedade
NS 7000 IPRO desenvolvida pela NIDERA. O espacamento utilizado foi de 0,50 m
entre linhas e 18 sementes m™, totalizando densidade de semeadura de
aproximadamente 360.000 plantas ha™.

A colheita iniciou em margo de 2016 sendo utilizada uma colhedora da marca
John Deere, modelo 1470, ano 2013 com aproximadamente 711 horas motor. A
colhedora possui motor John Deere 6,8 L, cuja poténcia nominal € de 142 kW (193
cv); equipada com plataforma de corte de 6,60 m de largura; sistema de trilha do tipo
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tangencial; separacdo por saca-palhas e tanque graneleiro com capacidade de
5500 L. Ao longo da coleta de dado sempre manteve-se o0 mesmo operador, para
diminuir o erro experimental relacionado a mé&o-de-obra.

O delineamento experimental seguiu os padrdes estabelecidos pelo Controle
Estatistico de Processo, nos quais os pontos amostrais foram coletados ao longo do
tempo (Montgomery, 2009). A cada oito minutos de colheita eram quantificadas as
perdas, simultaneamente pelas metodologias de Augsburger (1992), denominada
metodologia da armacéo circular e de Mesquita (1998), denominada metodologia da
armacado retangular, totalizando 40 pontos ao final da operacdo da colheita para
cada metodologia.

Na determinacdo das perdas pela metodologia da armacao circular foram
utilizadas armacdes circulares, confeccionadas com aros de 0,25 m?, vedados com
tela de sombrite assemelhando-se a peneiras, sendo utilizados quatro aros de
mesmo tamanho, que juntos totalizam uma &rea de 1,00 m? (Figura 1).

Os aros foram lancados em pontos pré-determinados, de modo que dois aros
ficaram dispostos fora do tracado dos rodados dianteiros da colhedora (esquerda e
direita) e dois foram lancados entre os rodados (meio). Foram coletados todos os
gréos e vagens presentes na regido dos aros, apos a passagem da colhedora. As
perdas dos mecanismos internos foram representadas pelos graos e vagens
encontrados sobre as peneiras; por sua vez, 0s graos e vagens encontrados abaixo
da peneira foram considerados como perdas da plataforma (somadas as perdas
naturais) e, por fim, as perdas totais foram calculadas pela somatéria das perdas na
plataforma e dos mecanismos internos.

Por outro lado, na metodologia da armacéo retangular esta foi posicionada
transversalmente as linhas de semeadura, com 2 m? de area, apds a passagem da

colhedora (Figura 1).
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Figura 1. Armacgdes circulares e retangular para a coleta em um mesmo ponto

amostral.

Esta armacdo possuia o comprimento (fios de nylon) igual a largura da
plataforma de corte da colhedora (6,60m) e as laterais (sarrafos de madeira) com
valores determinados pelo quociente entre a area da armacédo (2 m?) e a largura da
plataforma de corte da colhedora, resultando em 0,305 m de largura da armacdo.
Todos os graos soltos no chéo, vagens com graos e plantas com vagens
encontradas dentro da armacao foram coletadas e acondicionadas em sacos de
papel devidamente identificados para a quantificacdo das perdas totais.

Apés a coleta de todos os pontos das duas armacdes, as amostras foram
pesadas em balanca com resolucdo de 0,01 g e, logo apds, acondicionadas em
estufa por 24 horas, a temperatura de 105 °C para hovamente serem pesadas para
a determinacdo da massa seca dos graos.

Inicialmente, os dados foram analisados por meio da estatistica descritiva para
permitir a visualizacao geral do seu comportamento, por meio da média aritmética,
desvio-padrdo e os coeficientes de variagdo, assimetria e curtose (Pimentel-Gomes
e Garcia, 2002). A averiguacdo da normalidade dos dados foi realizada pelo teste de
Ryan-Joiner.

Posteriormente utilizou-se o Controle Estatistico de Processo por meio das
seguintes ferramentas: graficos sequenciais (run charts); cartas de controle de
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valores individuais e de amplitude movel e analise de capacidade do processo. Para
verificar a aleatoriedade ou n&do aleatoriedade do processo utilizou-se as run charts,
que permitem identificar as possiveis presencas de causas especiais de variacdo
por meio da verificacdo da existéncia de padrdes de agrupamento, mistura,
tendéncia ou oscilacao.

A verificacdo da possivel aleatoriedade dos dados foi realizada por meio do
teste de probabilidade a 5% e, uma vez que o p-valor para os padrdes for inferior a
0,05, rejeita-se a hipétese nula de ndo aleatoriedade, em favor da alternativa para o
padrao testado (Montgomery, 2009). A ocorréncia destes padrdes pode indicar que o
processo se encontra proximo a ultrapassar os limites de controle, ou seja, de tornar-
se instavel, ou até mesmo que o processo ja esteja “instavel”’ e, potencialmente, n&o
atendendo aos padrbes de qualidade estabelecidos. Mas, esse tipo de analise deve
ser complementada por meio da verificacdo das cartas de controle, obtendo-se,
assim maior precisdo da analise do comportamento das variaveis (Voltarelli et al.,
2015).

Para aumentar o rigor da analise na detec¢do da presenca de causas especiais
nas cartas de controle, em funcdo da variabilidade ndo comum ao processo, foi
utilizada a seguinte metodologia de analise proposta por Montgomery (2009):
Testel: um ou mais pontos fora dos limites superior ou inferior de controle; Teste 2:
uma sequéncia de 9 pontos do mesmo lado da linha média; Teste 3: uma sequéncia
de 5 pontos crescentes ou decrescentes interceptando a linha média.

As cartas de controle de valores individuais e de amplitude mével foram
utilizadas para detectar a variabilidade existente no decorrer do processo. O limite
superior, a média e o limite inferior de controle permitem inferir se ha variacdo dos
dados devido a causas ndo aleatdrias no processo (causas especiais), € sao
calculados com base no desvio-padrdo dos indicadores de qualidade, como
demonstrado nas eq.1, 2 e 3, respectivamente, para a carta de valores individuais
(Montgomery, 2009):
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1)

()

3)

Em que,
LSC: Limite superior de controle;
LIC: Limite inferior de controle;
Média geral
N: NUumero total da amostra;
: desvio padrao.

3: constante multiplo do desvio padréao

Para a carta de amplitude moével o limite superior, média da amplitude mével e
o limite inferior de controle sé&o calculados como demonstrado pelas equacdes 4, 5 e
6:

(4)
()
(6)
Em que,
LSC: Limite superior de controle;

LIC: Limite inferior de controle;

A M Média da amplitude m vel geral
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N: Numero total da amostra;

Numero referente ao valor individual;
D3 e D4 = Valores tabelados em funcéo dos valores individuais. Neste caso, para
valores individuais, D3 foi utilizado como sendo zero e D4 aproximadamente
3,267 0,01 (Montgomery, 2009).

Quando os valores individuais ou de amplitude movel ultrapassam pelo menos
um ponto dos limites de controle é detectado a presenca de causas especiais, e 0
ponto foi destacado na carta de controle, com o niumero do respectivo teste. Esse
ponto € considerado como indicativo de que ha variacdo ndo aleatéria nos dados,
devido a causas extrinsecas ao processo, e que tal variacdo deve ser investigada,
detectada e posteriormente corrigida. Quando nenhum ponto é destacado na carta
de controle, ndo ha observacao evidente de falha no processo, ou seja, ndo existem
causas especiais de variagdo e, consequentemente o processo estd sob controle
estatistico, somente com atuacéo de causas aleatorias.

A analise da capacidade do processo foi realizada para determinar mais
adequadamente a funcdo de prever se os valores das variaveis das operacdes
agricolas vao atender as especificacdes designadas pelos limites especificos de
controle, determinados pela unidade produtora para que seja atingida a meta de
qualidade desejada para o processo, conseguindo, portanto, relacionar a
variabilidade inerente ao processo com suas especificacbes. Associado a isso, a
andlise da capacidade do processo foi realizada de acordo com a metodologia
proposta por Montgomery (2009), sendo definido juntamente com a unidade
produtora, por meio de brainstorming!, uma meta de até 60 kg ha’ de perdas
durante a colheita mecanizada de soja (Tabela 1).

! Brainstorming: é uma técnica de apoio a criatividade, transversal a todos os setores de atividade, se adequando
bem para ser utilizada na area agricola em situacdes de crise, ou para a rapida resolugdo de problemas. As
sessdes deste método podem ser estruturadas de uma forma rigida em torno de determinado objetivo ou de uma
forma totalmente livre, dependendo dos supervisores.
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Tabelal. Limites especificos de controle utilizados para as perdas totais na
operacdo de colheita mecanizada de soja

Indicador de Limite especifico Met Limite especifico
eta
qualidade inferior (LEI) superior (LES)
Perdas totais (kg ha™) 0 60 100

Para andlise da capacidade do processo em situacbes em que 0 conjunto de
dados ndo apresentou distribuicdo normal, foi utilizado a distribuicdo de Weibull,
para dados ndo paramétricos, utilizando para o ajuste dos dados a funcéo
exponencial de melhor ajuste (crescente, constante e decrescente) para assim a
andlise ser interpretada com confiabilidade (Montgomery, 2009).

Apbs definidos os limites especificos e a meta, os indices de capacidade geral
do processo Pp e Ppk (minimo e maximo) foram obtidos utilizando-se o desvio
padrao de todas as medicOes ( geral) , indicando a variagédo geral do processo, por
meio das equacdes 7, 8 e 9.

()

Ppk minimo (PPL, PPU)

(8)

9)

Em que:

Pp = indice de capacidade geral;

Ppk = indice de capacidade minimo geral,

PPL = indice de capacidade geral em relacdo ao limite inferior especificado;
PPU = indice de capacidade geral em relacdo ao limite superior especificado;
LES = limite superior especificado;

LEI = limite inferior especificado;
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Dp ou gera = estimativa do desvio padrédo geral utilizando-se toda a distribuigéo
do conjunto de dados;

= média da variavel.

Resultados e discussodes

Estatistica descritiva

O indicador de qualidade perdas totais apresentou distribuicdo ndo normal do
conjunto de dados nas armacgdes retangular e circular, podendo ser verificado pelos
valores do teste de Ryan-Joiner distantes de zero, bem como pelo p-Valor (Tabela
2).

Tabela 2. Estatistica descritiva para as perdas totais na colheita mecanizada de soja
em funcao do formato das armacdes.

Metodologia de Perdas totais (kg ha™)

amostragem o CcVv Cs Ck RJ p-Valor

Armacdao retangular 44,06 42,21 9582 1,25 0,56 0,916 <0,01"

Armacgao circular 102,5 120,10 117,13 2,61 8,16 0,823 <0,01"

- média geral o — desvio padréo; CV (%) — Coeficiente de variacdo; Cs — Coeficiente de assimetria,;
Ck — Coeficiente de curtose; RJ — Teste de normalidade de Ryan-Joiner; p-Valor (>0,01), N -
distribuicdo normal de probabilidade; A — Distribuicdo ndo normal de probabilidade.

Observando-se o comportamento descritivo dos dados, constata-se que a
média da armacdo da metodologia circular apresenta valores bem acima ao
encontrados na armacao da metodologia retangular, podendo ser explicado pela
maior quantidade de pontos amostrais para metodologia circular, no qual foram
utilizados quatros aros, resultando assim em maior representatividade das perdas.

A variabilidade de um atributo pode ser classificada conforme a magnitude do
seu coeficiente de variacao (Freddi et al., 2006). Para as perdas totais verifica-se
elevados valores dos coeficientes de variacdo (Pimentel-Gomes e Garcia, 2002) e
do desvio padréo, situacdo que explica elevada dispersdo do conjunto de dados

para ambas metodologias. Outros autores avaliando as perdas na colheita
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mecanizada de soja encontram valores elevados do coeficiente de variacdo dentre
0S quais pode-se citar Mesquita et al. (1999, 2001, 2002) (69,2, 71,7 e 64,8%,
respectivamente) e Camara et al. (2007) (88,26% e 32,85%, para armacdes de 2 e
3 m2, respectivamente. Segundo Campos et al. (2005), os altos valores encontrados
para o coeficiente de variacdo, séo justificados pela alta variabilidade da amostra.
Ressalta-se ainda que Pinheiro Neto & Gamero (1999) encontraram valor do
coeficiente de variacdo de aproximadamente de 170%, retratando a variabilidade
existente e inerente na quantificacdo das perdas na colheita mecanizada de soja.
Ressalta-se que em todos estes trabalhos foram utilizadas armacdes retangulares
de 2 m2.

Nota-se ainda que tal suposicdo de ndo normalidade pode ser explicada em
virtude dos elevados valores dos coeficientes de assimetria e curtose positivos e
distantes de zero. Os coeficientes de curtose apresentam curvas de distribuicdo
alongadas, com a presenca de valores elevados de perdas durante a colheita para
os dois tipos de armacdes. Esse fato demonstra, na pratica, que ndo houve
uniformidade nas perdas avaliadas, ocorrendo valores em alguns pontos proximos a
media e, em sua grande maioria, valores extremamente elevados, acima da média.

Segundo Paixdo (2015) ao avaliar as perdas na colheita mecanizada e soja em
funcdo dos formatos dos talhdes, encontraram coeficiente de variacdo para as
perdas totais entre 19,80 a 37,02% utilizando-se as armacdes circulares, resultado

este inferior ao encontrado no presente estudo.

Controle estatistico de processo

Por meio da andlise das run charts, em ambas as armacfes avaliadas, ndo

foram encontrados padrdes de origem néo aleatoria (Tabela 3).
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Tabela 3. Valores de padrdes de probabilidade dos graficos sequenciais para as
perdas totais na colheita mecanizada de soja em funcdo do formato das armacoées.

Indicadores de Metodologiade  _ Padrdes
qualidade perdas A M T o

Armacéo retangular 0,168  0,832™ 0,601™ 0,399"
Armacao circular 0,261™  0,739"™ 0,304™ 0,696

Perdas totais

"A — Agrupamento; M — Mistura; T — Tendéncia; O — Oscilacéo; *valores padrées de nao aleatoriedade
detectados pelo teste de probabilidade a p<0,05; ™ valores padrées de aleatoriedade detectados pelo
teste de probabilidade a p>0,05.

Esta auséncia de padrbes pode indicar que os dados possuem distribuicdo
homogénea de seus valores ao redor da média, independente da situacao
encontrada (estabilidade) para as cartas de controle, ndo causando prejuizos ao
processo. Compagnon et al. (2012) ao estudarem perdas na colheita mecanizada de
soja em funcédo de periodos diurno e noturno de trabalho, encontraram elevada
variabilidade dos valores perdas totais. Esta situacdo se assemelha ao presente
trabalho, uma vez que a variabilidade do processo esta associada a fatores de
origem aleatéria e ndo aleatoria, sendo que os de origem aleatdria sdo mais dificeis
de serem determinados e eliminados do processo, por ocorrerem ao acaso.

Voltarelli et al. (2015), ao utlizarem run charts para a verificagdo do
comportamento amostral do conjunto de dados na colheita mecanizada de tomate,
constataram a presenca de padrbes de nao aleatoriedade, indicando que no
decorrer da operacao, poderia haver alguma causa externa relacionada aos fatores
magquina, mao-de-obra, meio ambiente, metodologia, material e matéria prima (6M’s)
influenciando o processo.

No entanto, Costa et al. (2002) afirmam que a alta variabilidade encontrada
em estudos de colheita mecanizada de soja demonstram que as causas estado
relacionadas a fatores como manutencédo deficiente e regulagens inadequadas das
colhedoras, além da ocorréncia de chuvas durante o periodo de colheita.

Para as perdas totais quantificadas na armacgao retangular (Figura 3) nota-se
que, durante a colheita mecanizada de soja, 0 processo pode ser considerado
instavel por haver pontos amostrais que extrapolaram o limite superior de controle
para as cartas de valores individuais e de amplitude movel (Teste 1) (Figura 3a e 3b)

e pela presenca do Teste 2 nas cartas de valores individuais (Figura 3a)



28

apresentando uma sequéncia de pontos abaixo do valores médio de perdas na

colheita, situacdo esta favoravel a operacéo.
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Figura 3. Cartas de controle de valores individuais e de amplitude mével para as
perdas totais com a metodologia da armacdo retangular durante a colheita
mecanizada de soja. LSC: Limite superior de controle; LIC: Limite inferior de
controle; : Média dos valores amostrais AM média da amplitude m vel geral

Por outro lado, a média de perdas totais na colheita esta abaixo do limite
aceitavel, visto que levantamentos efetuados, em nivel de propriedades, tém
demonstrado indices elevados de perdas na colheita de soja, sendo que a perda
aceitavel é de até 60 kg ha (Embrapa, 1999). Neste sentido pode-se afirmar que
apesar dos pontos elevados de perdas decorrentes da variabilidade da operacéo, a
colheita estd sendo desempenhada de modo aceitavel dentro dos padrbes de
gualidade da unidade produtora. Verifica-se ainda que 10 e 25% dos pontos
amostrais apresentam-se instaveis no decorrer do processo e acima da meta
estabelecida pela unidade produtora, respectivamente, para as cartas de controle de
valores individuais.

Para as perdas totais coletadas com a armacao circular durante a colheita

mecanizada de soja, o processo pode ser considerado instavel por haver pelo



29

menos um ponto amostral fora dos limites superior de controle para as cartas de

valores individuais (Teste 1) (Figura 4a).
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Figura 4. Cartas de controle de valores individuais e de amplitude mével para as
perdas totais com a metodologia da armacéo circular durante a colheita mecanizada
de soja. LSC: Limite superior de controle; LIC: Limite inferior de controle; : Média
dos valores amostrais AM média da amplitude m vel geral

Na carta de amplitude movel o processo foi verificado instavel pela presenca
do Teste 1 e Teste 2 (Figura 4b). Ressalta-se que, neste caso, a determinacao da
instabilidade do processo determinada pelo Teste 2, apresentando nove pontos
abaixo da média, retrata menor variabilidade das perdas ao longo da colheita
mecanizada de soja, situacdo esta favoravel a colheita mecanizada de soja quando
se pretende reduzir sua variacéo e o valor total de perdas.

Observa-se ainda que a média de perdas totais na colheita estd acima de
60 kg ha™. Nesse ponto de vista, Emater (2005) realizou levantamento em 440
propriedades do estado do Parana e verificou que grande parte das maquinas perdia
mais de 60 kg ha™ (cerca de 60 a 180 kg ha), sendo esta situacdo semelhante ao
presente estudo. Nota-se ainda que 2,5 e 32,5% dos pontos amostrais apresentam-
se instaveis no decorrer do processo e acima da meta estabelecida,

respectivamente.
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A determinacao das perdas com o uso de armacdes circulares apresenta como
vantagem adicional o fato de ndo afetar o desempenho operacional da colheita
mecanizada de soja, uma vez que a colhedora ndo precisa parar para a
quantificacdo das perdas na plataforma, pois durante a metodologia de perdas totais
sdo mensuradas as perdas na plataforma/naturais e perdas dos mecanismos
internos, simultaneamente. Por outro lado, a metodologia retangular necessita de um
grande tempo gasto para afericdo dessas perdas, e cada tipo de perda deve ser
avaliada separadamente, necessitando de mais tempo para sua execugao.

Segundo Slc (1998), é necessario conhecer um método eficiente de medicéo
de perda de graos, para poder identificar onde e em que quantidades estédo
ocorrendo. Outro fator relevante, € a quantidade de pontos amostrais realizados,
sendo que neste trabalho em 40 pontos, foram coletadas 160 amostras (quatro
peneiras por ponto), enquanto que para a armacgao retangular apenas 40,
influenciando no aumento do coeficiente de variagdo do conjunto de dados. Neste
sentido, a representatividade da area colhida e monitorada as perdas com a
armacdao circular vem a ser melhor representada em funcdo do maior nimero de
amostras.

Pela analise da capacidade geral do processo determinada pelos valores de
Pp< 1,33, o processo é considerado incapaz de manter as perdas provenientes da
colheita mecanizada de soja em niveis aceitaveis, estabelecidos pelos limites
especificos de controle, utilizando a armacdo retangular, ao longo da operacao
(Figura 5).
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Figura 5. Analise de capacidade do processo para a metodologia da armacéao

retangular utilizando a distribuicdo de Weibull.

Observa-se que a nota da forma da distribuicdo Weibull possui valor proximo
de um (0,978), o que resulta em uma curva exponencial decrescente, indicado que
o nivel de perdas tende a diminuir ao longo da colheita mecanizada de soja. A
diminuicdo do nivel de perdas pode ser associada a curva exponencial com seu
valor de escala (43,67), na qual representa que quanto menor este valor maior sera
o tempo de que a variavel atingira os padrées de qualidade estabelecidos pela
unidade produtora.

Por outro lado, o indice Pp est4 ao proximo ao Ppk retratando uma possivel
proximidade da curva de distribuicdo com a meta estabelecida. Ressalta-se ainda
gue o desempenho do processo apresentou 17,5% dos valores amostrais de perdas
foras dos limites inferior e superior especificados

O mesmo comportamento é apresentado para a armacgéo circular, no qual o
processo também foi considerado incapaz de manter as perdas da colheita

mecanizada de soja em niveis aceitaveis durante toda a operacao (Figura 6).
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Figura 6. Andlise de capacidade do processo para a metodologia da armacao

circular utilizando a distribuicdo de Weibull.

Todavia os valores encontrados foram superiores ao da armacdo retangular
tanto para nota de forma da distribuicdo Weibull (1,031) como para o valor da curva
exponencial (escala) 104,08, sendo que este Ultimo valor representa que 0 processo
possui um potencial de atingir os niveis de qualidade estipulados pela unidade
produtora em um menor espaco de tempo, em relacdo a metodologia da armacéo
circular. O maior valor ao utilizar a armacao circular pode ser associado fato que
esta metodologia representa melhor a area de colhida, por coletar amostras em
locais diferentes o0 que resulta em maior confiabilidade dos dados e,
consequentemente, melhor representacao dos indices de perdas totais.

Segundo Triola (1999) ndo podemos evitar a ocorréncia do erro amostral,
porém podemos limitar seu valor por meio da escolha de uma amostra de tamanho
e numero adequado. Obviamente, o erro amostral e o nimero de amostras seguem
sentidos contrarios e, portanto, o autor ainda afirma que quanto maior o nimero de

amostras, menor o erro cometido e vice-versa.
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Ressalta-se ainda que o desempenho do processo apresentou 27,5% dos
valores amostrais de perdas fora do limite superior especificado. Ao se comparar as
curvas de distribuicdo exponencial para as metodologias das armacoes retangular e
circular, verificou-se que a maior probabilidade da taxa de ocorrer perdas totais na

colheita de soja foi de 18 e 27%, respectivamente.

Conclusdes

A média da armacao da metodologia circular apresenta valores bem acima ao
encontrados na armacdo da metodologia retangular apresentando maior
representatividade das perdas.

Em ambas as armac¢des avaliadas ndo foram encontradas padrdes de origem
nao aleatdria e apresentaram instabilidade durante o processo.

O processo foi considerado incapaz de manter as perdas da colheita
mecanizada de soja em niveis aceitaveis durante toda a operacdo para as duas
armacoes.

O fator de escala para a metodologia da armacéao circular apresenta um valor
de 104,08, sendo superior em relagdo a outra, fato este que determina que 0s niveis
de perdas possuam maior potencial de atingirem os padrbes de qualidade
estabelecidos em um menor intervalo de tempo.

A armagéo circular por coletar amostras em locais diferentes resulta em maior

representatividade e confiabilidade dos dados.
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CAPITULO 3 - Analise multivariada no estudo da qualidade
operacional da colheita mecanizada de soja

Resumo

Existem inumeros fatores que podem influenciar a qualidade da operacdo da
colheita mecanizada de soja, normalmente o monitoramento dessa etapa, gera
grandes quantidades de dados que sao dificeis de analisar e interpretar, pois as
relacBes entre as variaveis sdo complexas. Deste modo, abordagens multivariadas,
como Analise Fatorial (AF) e Andalise de Componentes Principais (ACP) pode ser
uma alternativa para extrair informag0es significativas a partir dessas bases de
dados. Assim objetivou-se neste trabalho avaliar, por meio da analise dos
componentes principais e analise de fatores, a reducdo na dimensionalidade dos
fatores que interferem na qualidade da operacdo da colheita mecanizada de soja. O
trabalho foi realizado em marco de 2016, em area agricola no municipio de Ribeirdo
Preto-SP, sendo utilizada uma colhedora da marca John Deere, modelo 1470, com
sistema de trilha do tipo tangencial e separacdo por saca-palhas. Os parametros
utilizados para avaliagdo da qualidade da operacédo de colheita foram: velocidade de
deslocamento, rotacao do cilindro, rotacdo do motor, abertura do céncavo, indice de
rotacdo do ventilador, altura de corte, altura da insercéo da 12 vagem, temperatura e
teor de 4gua dos graos, massa de 1000 gréos, perdas totais, perdas na plataforma e
perdas dos mecanismos internos. Os dados foram analisados por meio estatistica
descritiva, andlise componente principal e de fatores. A analise de componentes
principais promoveu reducdo no numero de variaveis de qualidade da colheita
mecanizada de soja, uma vez que o melhor comportamento das variaveis ocorreu
com a inclusdo de 5 das 13 variaveis analisadas. A analise fatorial permitiu a
selecdo de quatro indicadores da colheita mecanizada de soja, explicando 76,4% da

variancia total.

Palavras-Chave : Componente principal; Analise de fatores; Colhedora de graos.
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Multivariate analysis in the study of the operational quality of

soybean mechanized harvesting

Abstract

There are a number of factors that can influence the quality of soybean mechanized
harvesting, usually monitoring this stage, generating large amounts of data that are
difficult to analyze and interpret because the relationships between the variables are
complex. Thus, multivariate approaches such as Factorial Analysis (AF) and Principal
Component Analysis (PCA) may be an alternative to extract meaningful information
from these databases. Thus, the objective of this work was to evaluate, through the
analysis of the main components and analysis of factors, the reduction in
dimensionality of the factors that interfere in the quality of the mechanized soybean
harvesting operation. The work was carried out in March 2016, in an agricultural area
in the city of Ribeirdo Preto-SP, using a John Deere brand model 1470 harvester with
a tangential type track system and straw picking. The parameters used to evaluate
the quality of the harvesting operation were: displacement velocity, cylinder rotation,
motor rotation, concave opening, fan rotation index, cutting height, 1st pod insertion
height, temperature and content of grain water, 1000 grains mass, total losses,
platform losses and internal mechanisms losses. Data were analyzed by means of
descriptive statistics, principal component analysis and factors. The analysis of main
components promoted a reduction in the number of quality variables of the soybean
mechanized harvest, since the best behavior of the variables occurred with the
inclusion of 5 of the 13 variables analyzed. The factorial analysis allowed the
selection of four indicators of the soybean mechanized harvest, explaining 76.4% of

the total variance.

Key-Words: Main component; Factor analysis; Grain harvester.
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Introducéo

A colheita mecanizada de soja é uma das atividades mais importantes para a
cultura devido ao seu alto valor agregado, compreendendo operacdes custosas do
processo produtivo e de alta demanda energética. Sua boa execuc¢do contribui para
o retorno dos investimentos realizados em todo o ciclo produtivo da cultura (Mazeto,
2008).

Existem inumeros fatores que podem influenciar a qualidade da operacdo da
colheita mecanizada de soja, dentre eles a altura de corte da plataforma da
colhedora, a velocidade do molinete, a rotacao do cilindro trilhador, a abertura entre
cilindro e cébncavo, e a velocidade de deslocamento. Entretanto, ainda existem os
fatores ligados as perdas de grdos ndo oriundos do processo de colheita
mecanizada, no qual podem-se citar a deiscéncia das vagens, a semeadura
inadequada, umidade dos graos, altura da insercdo da primeira vagem, a escolha
errada da cultivar, a ocorréncia de plantas daninhas e o mau desenvolvimento da
cultura (Toledo et al., 2008).

Normalmente, o monitoramento da colheita mecanizada de soja gera grandes
guantidades de dados que sdo dificeis de analisar e interpretar, pois as relacbes
entre as variaveis sdo complexas. Deste modo, abordagens multivariadas, como
Andlise Fatorial (AF) e Analise de Componentes Principais (ACP) podem ser uma
alternativa para extrair informacdes significativas a partir dessas bases de dados
(Zhang et al., 2010).

A andlise estatistica multivariada permite efetuar uma visdo global do
fenbmeno, utilizando simultaneamente todas as variaveis na interpretacao tedérica do
conjunto de dados obtidos (Everitt & Dunn, 1991). De acordo com Moita Neto &
Moita (2004), existem varios métodos de andlise multivariada, com finalidades bem
diversas entre si, para verificar como as amostras se relacionam, ou seja, 0 quanto
estas sdo semelhantes segundo as variaveis utilizadas no trabalho. Para esta
avaliacdo, destaca-se o0 método da analise dos componentes principais (ACP).

Um dos principais usos da ACP ocorre quando as variaveis sao originarias de
processos em que diversas caracteristicas devem ser observadas ao mesmo tempo.
Essa analise reescreve as coordenadas das amostras em outro sistema mais

conveniente para a analise de dados, o que permite a reducéo do numero de
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variaveis avaliadas. Este método pode ser usado para julgar a importancia das
préprias variaveis originais escolhidas, ou seja, para definir aguelas que apresentam
maior peso e sdo mais importantes do ponto de vista estatistico (Santi et al., 2012).
Assim, considerando-se que o processo de colheita mecanizada de soja
apresenta grande diversidade de caracteristicas passiveis de serem analisadas
conjuntamente, objetivou-se neste trabalho avaliar, por meio da analise dos
componentes principais e analise de fatores, a redugcdo na dimensionalidade dos
fatores que interferem na qualidade da operacao da colheita mecanizada de soja.

Material e métodos

O experimento foi realizado em area agricola do municipio de Ribeirdo Preto -
SP, localizada nas proximidades das coordenadas geodésicas: Latitude: 21°10'39"
S, Longitude: 47°48'37" W, com altitude média de 546 m.

A colheita iniciou em margo de 2016 sendo utilizada uma colhedora da marca
John Deere, modelo 1470, ano 2013 com aproximadamente 711 horas motor. A
colhedora possui motor John Deere de 6,8 L, cuja poténcia nominal é de 142 kW
(193 cv); equipada com plataforma de corte de 6,60 m de largura, sistema de trilha
do tipo tangencial, separacéo por saca-palhas e tanque graneleiro com capacidade
de 5500 L. Ao longo da coleta de dado sempre manteve-se o0 mesmo operador, para
diminuir o erro experimental relacionado a mao-de-obra.

O parametro utilizado para avaliacdo da qualidade da operacdo de colheita
foram definidos conjuntamente com a unidade produtora por meio de brainstorming,
na qual os fatores que mais poderiam influenciar a colheita fossem apontados. Ap6s
a troca de informacfes e conhecimentos, foram indicados pelos gestores e demais
funcionarios as seguintes varidveis para andlise: velocidade de deslocamento,
rotacdo do cilindro, rotacdo do motor, abertura do concavo, indice de rotacdo do
ventilador, altura de corte, altura da insercao da 1@ vagem (AIPV), temperatura e teor
de agua dos grédos, massa de 1000 graos, perdas totais, perdas na plataforma e
perdas dos mecanismos internos.

Os indicadores relativos ao desempenho da colhedora foram coletados por
meio de leituras no monitor da colhedora, enquanto que as variaveis relacionadas as

condi¢bes da cultura foram obtidas diretamente em campo. A AIPV foi mensurada
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utilizando-se uma régua em campo, enquanto que para a temperatura e teor de
agua dos graos foram retiradas, em cada ponto amostral, 500 gramas de graos
diretamente do tangue graneleiro e, em seguida, a amostra era colocada no medidor
modelo G600 da marca GEHAKA AGRI.

Na determinacdo das perdas foram utilizadas armacdes circulares,
confeccionadas com aros de 0,25 m?, vedados com tela de sombrite assemelhando-
se a peneiras, sendo utilizados quatro aros de mesmo tamanho, que juntos totalizam
uma area de 1,00 m2 (Augsburger, 1992). Os aros foram lan¢cados em pontos pré-
determinados, de modo que dois aros ficaram dispostos fora do tracado dos rodados
dianteiros da colhedora (esquerda e direita) e dois foram lancados entre os rodados
(meio). Foram coletados todos os gréos e vagens presentes na regiao dos aros,
apos a passagem da colhedora. As perdas dos mecanismos internos foram
representadas pelos graos e vagens encontrados sobre as peneiras; por sua vez, 0s
graos e vagens encontrados abaixo da peneira foram considerados perdas na
plataforma. Por fim, as perdas totais foram calculadas pela somatoria das perdas na
plataforma e dos mecanismos internos.

O delineamento experimental seguiu os padrdes estabelecidos pelo Controle
Estatistico de Processo, nos quais os pontos amostrais foram coletados ao longo do
tempo (Montgomery, 2009). A cada oito minutos de colheita eram quantificados
todos os indicadores de qualidade, simultaneamente, totalizando 40 pontos
amostrais (sendo quatro amostras por ponto, totalizando 160 repeticdes) ao final do
monitoramento da operacao.

Inicialmente, os dados foram analisados por meio da estatistica descritiva
(média, desvio padréo, coeficiente de variacdo, coeficiente de assimetria e curtose)
para permitir a visualizacdo geral do comportamento dos dados por meio do
programa Minitab® (Pimentel-Gomes e Garcia, 2002). A averiguacéo da normalidade
dos dados foi realizada pelo o teste de Ryan-Joiner. Posteriormente foi realizada a
associacdo entre as variaveis que influenciam a qualidade da colheita de soja
mediante o uso de analise estatistica multivariada Analise de Componente Principal/
Andlise Fator (ACP/AF).

A ACP/AF demanda trés etapas: a primeira consiste na preparacao da matriz de

correlacdo; a segunda na extracdo dos fatores comuns e a possivel reducéao de
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variaveis explicativas e, por ultimo, na rotacdo dos eixos relativos aos fatores
comuns, com o objetivo de tornar a solu¢cdo mais simples e facilmente interpretavel
(Toledo & Nicolella, 2002).

A partir dos 13 indicadores de qualidade, foi calculada a correlagcéo entre eles e
elaboradas as matrizes de variancia e covariancia para proceder a ACP. Esses
componentes foram construidos pela combinagcédo da correlacdo entre as variaveis,
sendo extraidas em ordem decrescente de importadncia, em termos de sua
contribuicdo para a variacao total dos dados (Silva et al., 2010), coletados durante a
colheita mecanizada de soja.

O critério para classificacdo dos autovetores (valores que representam o Peso
de cada caractere, em cada componente, e variam de -1 a +1) foi: valor absoluto
<0,30, classificado como pouco significativo; 0,30 — 0,49, considerado mediamente
significativo e = 0,50, tido como altamente significativo (Coelho, 2003). Os
indicadores de qualidade que tiveram autovetores com peso 20,50 (altamente
significativo) foram submetidos & nova ACP, para ranquear as variaveis com maior
carga fatorial (escore). Apdés esta etapa, foram selecionados 0s componentes
principais com autovalores maiores que 1 (um) e dentro destes componentes foram
selecionadas as variaveis que apresentaram escores maiores que 0,50, como sendo
as que mais influenciam a colheita mecanizada de soja.

Apés esta ultima andlise de componentes principais, foi realizada a analise de
fatores para estas variaveis (escore maior que 0,50), sendo os fatores extraidos dos
componentes principais na tentativa de separar feixes de variaveis, aplicando uma
rotacdo aos fatores pelo método Varimax. Conforme Reis (2001), Varimax é um
método de rotacdo ortogonal, em que, para cada componente principal, existam
apenas alguns pesos significativos e todos os outros sejam préximos de zero, isto &,

0 objetivo foi maximizar a variagéo entre os pesos de cada componente principal.
Resultados e discussao

Estatistica descritiva

Os indicadores de qualidade rotagdo do motor, rotacao do cilindro, abertura do

cbncavo, rotacao do ventilador, velocidade, teor de agua dos gréos, temperatura dos
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graos e altura de insercao da primeira vagem apresentaram distribuicdo normal de

probabilidade de acordo o teste de Ryan-Joiner (Tabela 1).

Tabela 1. Estatistica descritiva e teste de distribuicdo normal de probabilidade e parametros
da estatistica descritiva ao longo da colheita mecanizada de soja.

Variaveis b2 Ccv Cs Ck RJ  p-Valor
Rotacdo do motor (rpm) 2213,3 27,6 1,25 0,15 1,93 0,97 0,08
Rotacao do cilindro (rpm) 747,9 12,2 1,64 0,41 -0,3 0,99 >0,10"
Abertura do concavo (mm) 24,5 0,84 345 -1,37 -0,14 1,00 >0,10"
Rotacao do ventilador (rpm) 673,5 9,7 1,45 1,32 3,85 0,96 0,04
Velocidade (km h™) 4,5 051 11,41 026 -1,15 0,96 0,02V

Teor de 4gua dos graos (%) 11,9 0,81 6,76 0,02 0,13 0,98 >0,10"
Temperatura dos graos (°C) 29,2 0,96 328 0,89 0,07 09 002"

Altura de insercéo (cm) 17,2 41 21,03 0,18 0,3 0,99 >0,10"
Altura de corte (cm) 11,5 2,4 23,5 1,45 326 095 <0,01"
Massa de 1000 graos (g) 158,3 29,9 189 -3,83 20,4 0,77 <0,01*
PP (kg ha™) 67,0 76,7 1144 167 163 084 <0,01*
PMI (kg ha™) 35,6 752 2113 544 321 06 <0,01"
PT (kg ha) 102,6  120,1 1171 261 815 0,82 <0,01"

— Média geral o — desvio padréo; CV (%) — coeficiente de variagdo; Cs - Coeficiente de assimetria;
Ck - Coeficiente de curtose; RJ — valor do teste de normalidade de Ryan-Joiner; p-Valor — valor da
distribuicdo de probabilidade (p>0,01); N — distribuicdo normal de probabilidade; A — distribuicdo ndo
normal de probabilidade; PP — perdas na plataforma; PMI — perdas dos mecanismos internos; PT -
Perdas totais.

Esta condicdo de normalidade dos dados pode ser reafirmada pelos valores
dos coeficientes de assimetria e curtose proximos do valor zero. Com excecao dos
indicadores abertura do cbncavo e rotacdo do ventilador, todos demais citados
acima apresentaram coeficiente de assimetria pequenos (|Cs|<0,15) ou moderados
(0,15<|Cs|<1,00). Os coeficientes de variacdo destes indicadores foram baixos
(Pimentel-Gomes e Garcia, 2002), excecao feita para a velocidade (CV médio) e
para a altura de insercdo da primeira vagem (CV alto).

Por outro lado, a variavel altura de corte apresentou ndo normalidade do
conjunto de dados, podendo ser explicado pelos elevados valores dos coeficientes
de assimetria e curtose, distantes do valor zero. Os coeficientes de assimetria e
curtose positivos indicam que a curva de distribuicAo possui sua calda mais
alongada a direita e um maior afilamento (leptocurticas), respectivamente. Ressalta-
se ainda que, assim como a altura de insercdo, a altura de corte apresentou

coeficiente de variacdo alto (em fungéo do alto valor de desvio padréo), enquanto



44

gue a massa de 1000 graos apresentou CV médio, de acordo com a classificacdo de
Pimentel-Gomes e Garcia (2002). Os indicadores de qualidade relacionados as
perdas na colheita apresentam coeficiente de variacdo muito alto, fato este também
relatado em diversos trabalhos sobre perdas na colheita de soja (Faggion et al.,
2017; Cassia et al., 2015; Holtz & Reis, 2013; Campos et al., 2005).

Estatistica multivariada

As variaveis da colheita mecanizada de soja foram agrupadas em fatores e o
ajuste do modelo foi capaz de explicar 100% das variancias das variaveis com
autovalores maiores que 1,00 (Tabela 2). Neste sentido, 0s componentes principais
gue mais afetaram a colheita mecanizada de soja sdo o CP1, CP2, CP3, CP4 e CP5
acumulando 75,4% das explicacBes das causas de variabilidade, sendo os dois
primeiros componentes os que mais influenciaram a qualidade da operacdo. O
primeiro componente (CP1), explicou 22,6% da variabilidade, sendo 0s maiores
escores para as variaveis dentro destes componentes foram a velocidade de
deslocamento e teor de agua dos graos.

No que se refere a velocidade de trabalho, quanto maior a velocidade mais
aumenta-se o fluxo de material vegetal no interior da maquina para seu
processamento, o que, associado ao o teor de 4gua dos graos, induz ao fato de que
a regulagem entre o cilindro e concavo deve ser dindmica ao longo da colheita para
evitar embuchamentos e aumentar a eficiéncia de trilha. Como observado por
Ferreira et al. (2007), no qual relataram que o fluxo total de material aumentou com o
aumento da velocidade de deslocamento.

O segundo componente principal (CP2) apresentou 20,1% da variabilidade
para o processo de colheita mecanizada de soja. Os maiores escores para este
componente foram determinados pelas variaveis: perdas na plataforma (PP) e
perdas totais (PT). As perdas na plataforma séo atribuidas a maquina e podem
ocorrer em funcéo da velocidade do molinete, velocidade de trabalho, barra de corte,
debulha de gréos entre o condutor helicoidal e o fundo metalico da plataforma,
dentre outros. Por outro lado, as perdas totais sdo uma associagéo das perdas na
plataforma e dos mecanismos internos, sendo este ultimo tipo de perdas relacionado

aos sistemas de separacao e limpeza da colhedora.
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Tabela 2. Analise de componentes principais das variaveis na colheita mecanizada de

soja.

Componentes da variancia 1 > gomponentis principaiss 6 7
Autovalores 2,93 2,62 1,55 1,42 1,26 0,78 0,68
Proporcio (%) 226 20,1 12,0 11,0 9,70 6,00 5,20
Proporgéo acumulada (%) 22,6 42,7 54,7 65,7 75,4 81,4 86,7

Variaveis Correlagdo com os componentes principais
Rotac&o do motor (rpm) 0,307 -0,172 -0,443 0,347 -0,051 0,239 0,133
Rotacdo do cilindro (rpm) 0,175 -0,343 0,116 0,513  .0,051 0239  -0,024
Abertura do concavo (mm) -0,217 0,220 0,211 0,546"  -0,009 -0,390 0,436
Rotac&o do ventilador (rpm) 0,253 0,181 -0,524® 0,266 -0,095 -0,234 0,308
Velocidade (km h) 0,529™ -0,078 0,279 0,120 0,219 0,217 0,149
Teor de agua dos graos (%) 0,501 0,092 0,094  -0,146 0,152 -0,351 0,067
Temperatura dos grdos (°C) -0,394 0,225 -0,194 0,144 -0,111 0,190 0,125
Altura de insercéo (cm) -0,095 -0,095 0,217  -0,083 -0,160 0,500 0,015
Altura de corte (cm) 0,121 -0,055 0,418 0,093  -0,580" 0,287 0,197
Massa de 1000 gros (g) -0,122 0,181 0,265 0,490 0,403 -0,028 0,356
PP (kg ha-1) 0094  0518"  .0269 0069  -0,024 0036  -0,528
PMI (kg ha) 0,324 0,348 0,101 -0,207 0,056 0,345 0,455
PT (kg ha™) 0,263 0,523"  -0,109 -0,085 0,020 0,238 -0,053
Continua..
Componentes principais
Componentes da variancia 8 9 10 11 12 13
Autovalores 0,539 0,384 0,330 0,301 0,173 0,00
Proporcio (%) 4,10 3,00 2,50 2,30 1,30 0,00
Proporgao acumulada (%) 90,8 93,8 96,3 98,7 100 100
Variaveis Correlagdo com os componentes principais
Rotagéo do motor (rpm) -0,093 -0,143 0,045 0,174 0,633 0,00
Rotacao do cilindro (rpm) 0,413 -0,236 -0,416 0,356 -0,165 0,00
Abertura do concavo (mm) -0,410 -0,100 -0,110 0,311 0,178 0,00
Rotagao do ventilador (rom) -0,073 0,135 -0,074 -0,138 -0,592 0,00
Velocidade (km h™) -0,165 0,131 0,285 0,671 -0,155 0,00
Teor de 4gua dos grios (%) 0,258 0,494 -0,342 -0,246 0,345 0,00
Temperatura dos grios (°C) 0,379 0,595 0,049 0,413 -0,007 0,00
Altura de insercéo (cm) -0,413 0,341 -0,134 -0,090 -0,073 0,00
Altura de corte (cm) -0,399 0,221 -0,351 0,052 -0,046 0,00
Massa de 1000 gréos (g) 0,157 -0,320 -0,455 0,122 -0,054 0,00
PP (kg ha-1) -0,187 -0,043 -0,354 0,09 -0,085 -0,476
PMI (kg ha-1) 0,138 -0,075 0,355 -0,105 -0,112 -0,466
PT (kg ha-1) -0,034 -0,074 -0,004 -0,009 -0,124 0,745

™ Autovetores com maiores cargas fatoriais (escores) selecionadas dentro de cada fator. O critério para classificag&o foi: valor
absoluto <0,30, considerado pouco significativo; 0,30-0,40, mediamente significativo e 20,50, altamente significativo, de

acordo com Coelho (2003).
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Estudos realizados por Lamp et al. (1962) indicaram que 80% das perdas na
colheita de soja foram causadas pela plataforma de corte e dessas, 55% ocorreram
durante o processo de debulha, devido a acdo da barra de corte, do molinete e do
caracol. Neste sentido, Pinheiro Neto e Gamero (2001), avaliando perdas
qguantitativas na colheita da soja, observaram que 0 mecanismo de corte e
alimentacéao foi responsavel por 61,9% a 88,6% das perdas totais.

Para os componentes principais CP3, CP4 e CP5 foram detectados os
maiores escores para a rotacdo do ventilador, rotacdo do cilindro e abertura do
cbncavo e altura de corte, respectivamente. A variavel rotacdo do ventilador pode
influenciar nas perdas totais durante a colheita mecanizada de soja em virtude do
maior fluxo de ar direcionado as peneiras no sistema de limpeza, causando um
arraste dos gréos para fora da colhedora.

A rotacao do cilindro, juntamente com a abertura do céncavo, sao regulagens
dindmicas que ocorrem ao longo da colheita mecanizada de soja, fazendo com que
aumente ou diminua a eficiéncia de trilha em funcdo do teor de &gua contido na
matéria prima. J4 a altura de corte, esta relacionada as perdas na plataforma e
também as perdas totais, uma vez que sua causa se deve a ma regulagem da altura
da plataforma de corte em relacdo a altura de insercdo da vagem. Segundo Ukatu
(2006), as perdas qualitativas ocorrem principalmente no momento da debulha, isto
€, no momento em gque forcas consideraveis sdo aplicadas sobre as sementes, a fim
de separa-las da estrutura que as contém e ocorrem, essencialmente, em
consequéncia dos impactos recebidos do cilindro trilhador, no momento em que
passam pelo concavo.

As varidveis que apresentaram escore = 0,50 (positivo ou negativo) nos
componentes 1, 2, 3, 4 e 5 foram submetidas novamente a analise ACP (Tabela 3).
As perdas na plataforma e as perdas totais na colheita foram as variaveis que
apresentaram maiores escores dentro do componente principal 1 (>0,50) e a
velocidade de trabalho maior escore dentro do componente principal 2 (-0,578), na
gual esses dois componentes juntos representam 50,8% da variabilidade durante o

processo de colheita mecanizada de soja.
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Tabela 3. Andlise dos componentes principais que apresentam escore = 0,50 (positivo

ou negativo)

Componentes principais

Componentes da variancia 1 > 3 2 5 6 7 8
Autovalores 2,09 1,96 1,20 0,874 0,740 0,63 0,33 0,14
Proporcao (%) 26.2 24,6 15,0 11,0 9,30 8,0 4,10 1,8
Proporg&o acumulada (%) 26,2 50,8 65,8 76,8 86,1 94,0 98,2 100

Variaveis Correlagdo com os componentes principais
Rotacéo do cilindro (rpm) -0,251 -0,290 0,408  -0,557 0,199 -0541 -0,201 0,059
Abertura do concavo 0,120 0,433 0,326 0451 0,226 0,606 -0,257 0,058
Rotacao do ventilador (rpm) 0,020 -0,277 0520 0589 0525 0,135 -0,069 -0,079
Velocidade (km h™) 0,148 -0,578" 0,117  -0,011 -0,340 0,285 -0,658 0,014
Teor de agua dos gréos (%) 0,320 -0,493 0,165 -0,276  -0,079 0,276 0,647 0,215
Altura de corte (cm) -0,109 -0,217 -0,641 -0,165 0,690 0,125  -0,018 0,100
PP (kg ha™) 0,610 0,166 -0,024 0,117 0,113 -0,325 -0,192 0,656
0,640
PT (kg ha®) 0,004 -0,062 0,148 0,148  -0,206 -0,027 -0,707

(

1)componentes; principais que apresentam escore = 0,50 (positivo ou negativo)

As perdas totais na colheita, em funcdes dos escores positivos, apresentaram

valores elevados para a operacdo, 0o que acarreta em menor quantidade de graos
colhidos, o que poderia refletir em aumento da produtividade. Por outro lado, para a
velocidade de trabalho em relacdo ao escore negativo, pressupde-se que a
velocidade de colheita estava elevada, situacéo esta que pode ter aumentado o nivel
de perdas durante a colheita.

A rotacdo do ventilador e altura de corte sdo explicadas pelo componente
principal 3. Nota-se ainda que a variabilidade explicada até o terceiro componente
principal explica 65,8% da variacao total.

Observa-se, na Tabela 4, uma redistribuicdo melhor da variancia total entre os
trés componentes principais, que apresentaram escores maiores que 1 (um)
verificado na Tabela 3. Comparando-se as Tabelas 3 e 4, verifica-se uma reducao

do percentual da variancia total explicada pelas componentes CP1, CP2 e CP3.
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Tabela 4. Analise de correlacdo entre variavel e fatores.

Variaveis Fi F2 F3 F4 F5
Rotagéo do ventilador (rpm) -0,016 -0,077 0,051 -0,996 0,003
Velocidade (km h'l) 0,029 -0,993 -0,082 -0,078 -0,015
Altura de corte (cm) -0,057 -0,082 0,994 0,051 -0,011
Perdas na plataforma (kg ha'l) 0,943 0,057 0,105 -0,008 0,311
Perdas totais (kg ha'l) 0,949 -0,104 -0,011 0,033 -0,295
Autovalor 1,79 1,01 1,01 0,99 0,18
Proporg&o explicada (%) 35,9 20,3 20,2 20,0 3,60
Proporgéo acumulada (%) 35,9 56,2 76,4 96,4 100

A primeira componente rotacionada (F1) passou a explicar 35,9% da variancia,
enquanto que as componentes rotacionadas F2 e F3 passaram a contribuir com
cerca de 20%. No primeiro fator, as variaveis perdas na plataforma e perdas totais
apresentaram peso superior a 0,75, indicando que essas variaveis sdo as mais
significativas na definicdo dos indicadores de qualidade para colheita mecanizada.

De acordo com Liu et al. (2003), fatores que possuem peso superior a 0,75 sdo
indicativos de forte carga entre as varidveis de qualidade, assim, este fator
representa o indicativo de que as perdas na plataforma e totais influenciam a
qualidade da colheita mecanizada de soja encontrados para o presente estudo.
Neste sentido Dunn et al. (1973) concluiram que a barra de corte causou 80% das
perdas na colheita de soja, o caracol 13% e o molinete 7%.

O segundo fator é explicado pela variavel velocidade, o qual indica uma
variavel de risco no eixo longitudinal durante a colheita mecanizada de soja. Por
outro lado, o F3 é explicado pela variavel altura de corte. Este fato também foi
observado por Cunha et al. (2009), em que ao estudar a qualidade da colheita de
sementes de soja verificaram que o incremento da velocidade de deslocamento de
6,0 para 7,0 km h™, o que causou aumento da injdria mecanica, bem como reducéo
do vigor das sementes, nas menores rotacbes do cilindro trilhador, situacdo esta
semelhante ao presente trabalho. Estas variaveis refletem, basicamente, as
regulagens dinamicas que devem ser monitoradas e ajustadas ao longo da colheita

mecanizada de soja, para proporcionar maior qualidade da operacao.
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Conclusao

A analise de componentes principais promoveu reducdo no numero de
variaveis de qualidade da colheita mecanizada de soja, uma vez que o melhor
comportamento das variaveis ocorreu com a inclusdo de 5 das 13 variaveis
analisadas.

A analise fatorial permitiu a selecdo de quatro indicadores da colheita
mecanizada de soja, explicando 76,4% da variancia total.

As variagbes na qualidade da colheita mecanizada de soja podem ser
definidas por um grupo perdas (plataforma e totais) e por um grupo de fatores de

desempenho da colhedora (velocidade de deslocamento e altura de corte).
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CAPITULO 4 - Controle Estatistico de Processo Multivariado:
aplicacdo no monitoramento da qualidade
operacional da colheita mecanizada de soja

Resumo

A utilizacdo de métodos estatisticos ndo garante a solucdo de todos os problemas
de um processo, porém, é uma maneira racional, l6gica e organizada de determinar
onde eles existem, sua extensao e a forma de soluciona-los. No controle estatistico
de processo classico, cada variavel é plotada em gréaficos de controle separados, ja
os graficos de controle multivariados sdo uma alternativa de controle de processo,
principalmente quando se quer controlar véarios fatores do processo e varias
caracteristicas do produto combinadas em um unico gréafico. Diante disso, objetivou-
se neste trabalho utilizar o Controle Estatistico de Processo Multivariado, por meio
do gréfico de controle T? de Hotelling para estudar variaveis que influenciam a
colheita mecanizada de soja. O trabalho foi realizado em marco de 2016, em area
agricola no municipio de Ribeirdo Preto-SP, sendo utilizada uma colhedora da
marca John Deere, modelo 1470. Os indicadores de qualidade avaliados foram:
velocidade de deslocamento, rotacdo do cilindro, rotacdo do motor, abertura do
concavo, indice de rotagdo do ventilador, altura de corte, altura da inser¢do da 12
vagem, temperatura e teor de agua dos graos, massa de 1000 graos, perdas totais,
perdas na plataforma e perdas dos mecanismos internos. Apos a coleta dos dados
foi realizada uma correlagéo de Pearson e em seguida elaboradas cartas de controle
com abordagem uni variada e multivariada. As interacdes entre as variaveis perdas
na plataforma x perdas totais e perdas dos mecanismos internos x perdas totais
apresentaram as correlaces mais fortes no processo de colheita mecanizada de
soja. A carta de controle multivariada reduziu a ocorréncia do erro tipo 1, refletindo

em melhor confiabilidade dos resultados no momento da tomada de decisao.

Palavras-Chave: Cartas Multivariadas; Gréafico de Controle T? de Hotelling; Graficos

de Controle de Shewhart.
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Statistical Control of Multivariate Processes: application in monitoring the

operational quality of mechanized soybean harvest

Abstract

The use of statistical methods does not guarantee the solution of all the problems of
a process, however, it is a rational, logical and organized way to determine where
they exist, their extent and how to solve them. In classical statistical process control,
each variable is plotted in separate control charts, whereas multivariate control charts
are an alternative to process control, especially when controlling several process
factors and several product characteristics combined in a single graph . Therefore,
the objective of this work was to use the Statistical Control of Multivariate Processes,
through the T2 control chart of Hotelling to study variables that influence soybean
mechanized harvesting. The work was carried out in March 2016, in an agricultural
area in the city of Ribeirdo Preto-SP, using a John Deere model 1470 harvester. The
quality indicators evaluated were: displacement velocity, cylinder rotation, motor
rotation , concave opening, fan rotation index, cutting height, 1st pod insertion height,
grain temperature and water content, 1000 grain mass, total losses, platform losses
and internal mechanisms losses. After the data collection, a Pearson correlation was
performed, followed by elaboration of control charts with univariate and multivariate
approaches. The interactions between the variables losses in the platform x total
losses and losses of the internal mechanisms x total losses presented the strongest
correlations in the soybean mechanized harvesting process. The multivariate control
card reduced the occurrence of the type 1 error, reflecting in a better reliability of the
results at the time of decision making.

Key-Words: Multivariate charts; Hotelling Control Chart T?; Shewhart Control Charts.
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Introducéo

A utilizacdo de métodos estatisticos ndo garante a solucdo de todos os
problemas de um processo, porém, € uma maneira racional, l6gica e organizada de
determinar onde eles existem, sua extensdo e a forma de soluciona-los. Essas
técnicas sdo necessarias para determinar se ha ocorréncia de alguma variacéo fora
do padrédo que esta sendo monitorado, para determinar mudancas nos parametros e
identificar fatores que influenciam as caracteristicas do processo (Ryan, 2011).

A variabilidade é inerente a qualquer caracteristica de qualidade de um produto
ou servico. Os métodos estatisticos desempenham importante papel no esforco da
melhoria de qualidade de um produto, pois a variabilidade s6 pode ser descrita em
termos estatisticos. A avaliacdo de uma caracteristica de qualidade seja esta fisica,
sensorial, ou de orientacdo temporal, se da em funcdo de suas especificacbes
(Montgomery, 2013).

Para controlar a qualidade de um produto, Montgomery (2004) diz que é
necesséaria a identificacdo e a medicdo das variagBes ocorridas no processo por
meio dos graficos de controle, que sdo ferramentas Uteis para a avaliacdo do estado
de controle estatistico do processo, pois servem para determinar se as variacfes
gue ocorrem sdo devidas a causas assinalaveis ou aleatérias. A eficacia de um
grafico de controle € medida pela rapidez com que esse dispositivo detecta
alteracdes no processo. Ao iniciar 0 processo estatistico de controle, o primeiro
passo é estabelecer padrdes confidveis e uniformizar medidas.

E importante destacar que um gréafico de controle ndo permite a identificacéo
de quais sdo as causas especiais de variacdo que estdo atuando em um processo
fora de controle estatistico, mas ele processa e dispde informacdes que podem ser
utilizadas na identificacdo destas causas (Werkema, 1995). Sabe-se que as
variaveis envolvidas em um processo sao, muitas vezes, correlacionadas e que o
controle individual dessas variaveis ndo € o mais indicado. Neste caso, a qualidade
depende do efeito comum dessas variaveis, em lugar do efeito de cada variavel
separadamente. E, assim, fez-se necessario, outro conceito de graficos de controle
gue pudesse se ajustar a esse tipo de processo (Jacobi, Souza & Pereira, 2002).

Uma desvantagem dos graficos de controle de Shewhart é que estes sdo

relativamente insensiveis a pequenas mudancgas no processo. No controle
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estatistico de processo classico, cada variavel ou caracteristica de qualidade é
plotada em gréaficos de controle separados, ndo levando em consideracao a relacao
entre cada uma das variaveis, isto €, assume-se que tais varidveis do processo sao
independentes e normalmente distribuidas.

Segundo Montgomery (2004), quando existem mdultiplos parametros do
processo que sdo monitorados simultaneamente, os graficos de controle, também
conhecidos como univariados, ndo mais devem ser utilizados, pois, as Vvarias
caracteristicas de qualidade podem apresentar correlaces entre si, 0 que prejudica
o desempenho destes para sinalizar uma falta de controle do processo. Existem
muitos ambientes na agricultura no qual o desempenho do processo é baseado em
um conjunto de variaveis relacionadas entre si (Mason & Young 2002). Nesses
casos, 0 uso de uma carta de controle univariada pode ndo ser apropriado, porque
eles s6 podem monitorar um indicador de qualidade de cada vez e ndo consideram
suas possiveis correcdes. Procedimentos de controle multivariados, por sua vez, sdo
projetados para monitorar mais de uma variavel simultaneamente e consideram a
relacdo entre elas (Bersimis et al., 2007).

Os gréficos de controle multivariados sdo mais uma alternativa de controle de
processo, principalmente quando se quer controlar véarios fatores do processo e
varias caracteristicas do produto combinadas em um Unico gréfico. Diante disso,

analisando a colheita mecanizada de soja, na qual diversas variaveis interferem no
processo, verifica-se que ha a necessidade de agilizar o monitoramento dos
processos e obter informacdes cada vez mais rapidas. Assim, os gréaficos de controle
multivariados se tornam uma alternativa viavel para esse caso, visto que esses
graficos conseguem monitorar simultaneamente varias caracteristicas de qualidade.
Diante disso, objetivou-se neste trabalho utilizar o controle estatistico de processo
multivariado, por meio do gréafico de controle T2 de Hotelling para estudar

variaveis que influenciam a operacéo de colheita mecanizada de soja.
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Material e métodos
O experimento foi realizado em é&rea agricola do municipio de Ribeirdo Preto -

SP, localizada nas proximidades das coordenadas geodésicas: Latitude: 21°10'39"
S, Longitude: 47°48'37" W, com altitude média de 546 m.

A colheita foi realizada em marco de 2016 utilizando-se uma colhedora John
Deere, modelo 1470, ano 2013 com aproximadamente 711 horas motor. A colhedora
possui motor John Deere 6,8 L, com poténcia nominal de 142 kW (193 cv) e estava
equipada com plataforma de corte de 6,60 m de largura; sistema de trilha do tipo
tangencial; separacdo por saca-palhas e tanque graneleiro com capacidade de
5500 L. Ao longo da coleta de dado sempre manteve-se 0 mesmo operador, para
diminuir o erro experimental relacionado a m&o-de-obra.

O delineamento experimental seguiu os padrdes estabelecidos pelo controle
estatistico de processo, nos quais 0s pontos amostrais foram coletados ao longo do
tempo (Montgomery, 2009). A cada oito minutos de colheita eram quantificados
todos os indicadores de qualidade simultaneamente, totalizando 40 pontos amostrais
do final do monitoramento da operacéo.

As avaliacdo da qualidade da operacdo de colheita foram definidas junto a
unidade produtora por meio de brainstorming, na qual os fatores que mais poderiam
influenciar a colheita fossem indicados para analise. Apds a troca de informacdes e
conhecimentos, foram indicados pelos gestores e demais funcionérios as seguintes
variaveis para analise: velocidade de deslocamento; rotacdo do cilindro; rotacdo do
motor; abertura do concavo; rotacédo do ventilador; altura de corte; altura da insergéo
da 12 vagem, sendo quantificada por meio de uma régua graduada antes da colheita,
temperatura e teor de agua dos graos (foram retiradas em cada ponto amostral 500
gramas de gréos diretamente do tangue graneleiro, em seguida a amostra era
colocada no medidor modelo G600 da marca GEHAKA AGRI); Massa de 1000
graos; perdas totais; perdas na plataforma e perdas dos mecanismos internos.

As variadveis relacionadas ao desempenho da maquina (velocidade de
deslocamento; rotacdo do cilindro; rotacdo do motor; abertura do céncavo; rotacao
do ventilador), foram coletadas anotando-se os valores provenientes do monitor de
coluna frontal, no interior da colhedora, em funcédo do tempo de coleta. Para melhor
controle experimental, sempre foi mantido o mesmo avaliador para todas as

variaveis quantificadas.
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Na determinacdo das perdas foram utilizadas armacdes circulares,
confeccionadas com aros de 0,25 m?, vedados com tela de sombrite assemelhando-
se a peneiras, sendo utilizados quatro aros de mesmo tamanho, que juntos totalizam
uma area de 1,00 m2 (Augsburger, 1992). Os aros foram langcados em pontos pré-
determinados, de modo que dois aros ficaram dispostos fora do tragcado dos rodados
dianteiros da colhedora (esquerda e direita) e dois foram lancados entre os rodados
(meio). Foram coletados todos 0s gréos e vagens presentes na regiao interna dos
aros, apds a passagem da colhedora. As perdas dos mecanismos internos foram
representadas pelos graos e vagens encontrados sobre as peneiras; por sua vez, 0S
graos e vagens encontrados abaixo da peneira foram considerados perdas na
plataforma. E por fim, as perdas totais foram calculadas pela somatéria das perdas
na plataforma e dos mecanismos internos (Augsburger, 1992; Paixao, 2015).

Analises estatisticas
As ferramentas utilizadas para o CEP foram a andalise de correlacdo de
Pearson, cartas de controle individuais e de T? de Hotelling. Essas ferramentas sdo

descritas a sequir.

Analise de correlacdo de Pearson
Utilizou-se o teste de correlacdo de Pearson para verificar possiveis
correlagdes entre os indicadores de qualidade avaliados. Para isso, utilizou-se o

coeficiente de correlacdo de Pearson com nivel de significancia de 5%.

Abordagem univariada: cartas de controle individuais
O modelo de carta de controle utilizado foi “Individual”, que contém um gréfico
sequencial correspondendo aos valores individuais amostrados ponto a ponto. Os
limites de controle foram estabelecidos considerando-se a variagdo dos resultados
devido a causas néao-controladas no processo (causas especiais), tendo sido
calculados com base no desvio padrédo das variaveis como apresentado nas
equagdes 1 e 2 (Minitab, 2017).
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1)

()

Em que:

- = linha media

LSC = limite superior de controle
= desvio-padréo

LIC = limite inferior de controle

No programa Minitab®, quando em uma observacéo ha falha em um dos testes
para causas especiais, 0 ponto é destacado na carta de controle, com o nimero do
respectivo erro. Um ponto falho indica que ha variagdo ndo aleatoria nos resultados,
variacdo que ocorre devido a uma causa especial e, portanto, deve ser investigada
(Montgomery, 2009). Quando nenhum ponto é destacado na carta de controle, ndo
h& observacdo falha no processo, ou seja, ndo existem causas especiais de
variacao e, consequentemente, o processo esta sob controle estatistico.

Abordagem multivariada: cartas de controle T2
O grafico de controle multivariado utilizado foi o T? de Hotelling para
monitoramento do vetor média do processo. O valor T? da estatistica representa uma
medida da distancia de um vetor observacdo em relacdo ao vetor média do
processo. O valor ideal da estatistica T? é zero, indicando que o vetor observado
esta localizado no centro do processo (Hotelling, 1947). A sua utilizacdo € analoga
ao grafico de Shewhart univariado, sendo construido plotando-se valores da

estatistica T? ao longo do tempo dada por:
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cOH ®

Em que:

n = numero de observagdes amostrais;

" valor sob controle do vetor médio do processo;
S = matriz de covariancia amostral; e

média amostral da variavel.

Os valores T? de Hotelling consiste em utilizar os graficos de controle para
testar retrospectivamente se o processo estava sob controle quando os primeiros m
subgrupos foram extraidos e que objetiva obter um conjunto de dados sob controle
para o estabelecimento dos limites de controle do processo. Nesta fase, sao
determinados o vetor médio do processo e a matriz de covariancia, 0os quais sao
mantidos fixos junto com os limites de controle.

Os limites de controle para o grafico de controle T? de Hotelling sdo dados

pelas equagdes 4, 5 e 6:

(4)

()

(6)

Em que:

LSC = limite superior de controle,

p = numero de variaveis analisadas simultaneamente,
m = numero de observagoes,

LIC = limite inferior de controle.
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= valores que representam a distribuicéo beta;

0,50= valor que representa 50% do quartil da distribuicdo dos dados; e
LM= linha mediana.

Resultado e discussao

Correlacédo de Pearson

Na Tabela 1 sdo apresentados os resultados da correlacdo de Pearson para os
indicadores de qualidade: Rotacdo do cilindro (RC); Rotacdo do motor (RM);
Abertura do concavo (ACn); Rotacdo do ventilador (RV); Velocidade de
deslocamento (V); Teor de agua dos grdos (TAG); Temperatura dos graos (TG);
Altura da insercdo da primeira vagem (Al); Altura de corte (AC); Massa de 1000
graos (P1000); Perdas na plataforma (PP); Perdas do mecanismo interno (PMI) e
Perdas totais (PT). Observa-se a ocorréncia de correlacdo positiva (a 5% de
probabilidade) entre as variaveis RC x TAG, RM x RV, ACn x V, PP x PT e PMI x PT,
indicando que quando aumenta o valor de uma variavel a outra aumenta
simultaneamente. Ja a correlacdo entre V x TAG também foi significativa, porém,

negativa.

Tabela 1. Coeficiente de correlacdo de Pearson para as variaveis monitoradas durante a
colheita mecanizada de soja.

Variaveis RC RM ACn RV vV TAG TG Al AC  P1000 PP PMI PT
RM 0,19 -

ACn -0,08 -0,35 -

RV 0,14 0,71 -0,11 -

\Y 0,09 0,23 058 0,14 -

TAG 057 0,12 -0,12 021 -0,57 -

TG -0,35 -0,22 0,26 -0,18 -0,48 -0,46 -

AC 008 0,01 -023 -009 -0,15 0,02 -0,16 -

Al 019 0,03 000 -006 -0,01 -0,13 -0,06 -0,30 -

P1000 -0,47 -0,13 0,00 -0,18 0,04 -0,08 0,20 -0,09 0,04 -

PP 033 005 0115 -0,01 -004 014 018 -0,16 -0,24 0,03 -

PMI 001 006 006 -006 025 047 -0,15 0,12 -0,13 0,04 025 -
PT -020 007 014 -004 013 0,38 002 -003 -023 004 079 078 -

RM - rotagdo do motor, ACn — abertura do concavo, RV — rotagdo do ventilador, V — velocidade, TAG — Teor de agua dos grédos, TG —
Temperatura dos graos, AC — altura de corte, Al — altura de insercdo da primeira vagem, P1000 — massa de mil grédos, PP — perdas na
plataforma, PMI — perdas dos mecanismos internos e PT — Perdas totais.

*Significativo pelo teste F a 5%.
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A correlacédo entre a rotacdo do cilindro (RC) em associacdo com o teor de
agua dos graos (TAG) retrata que a medida que aumenta o teor de agua dos graos,
requer-se 0 aumento da velocidade tangencial do cilindro, para que a trilha seja
realizada com qualidade, desprendendo os grédos das vagens. Por outro lado, o
aumento da rotacdo do ventilador (RV) demanda um incremento da exigéncia de
poténcia do motor da colhedora, resultando em aumento da rotacdo do motor (RM),
para que essa adequacdo seja atendida, sem a perda de eficiéncia dos demais
mecanismos da colhedora ao longo da colheita.

A abertura do concavo (ACn) pode ser aumentada ao longo da colheita, na
medida em que aumenta-se o fluxo de material vegetal no interior da colhedora. O
aumento do fluxo de material vegetal pode ser ocasionado pelo aumento da
velocidade de trabalho (V) da colhedora, associado ao teor de agua do material
vegetal e pela populacéo final de plantas, situacéo esta que, se ndo for devidamente
monitorada, pode ocasionar embuchamentos no sistema de trilha.

Neste contexto, Paixdo (2015), ao analisar trés velocidades de deslocamento
de uma colhedora de sementes de soja, observaram que nas menores velocidades
as sementes apresentavam maior teor de agua, o que demandava maior abertura do
concavo, uma vez que todo material colhido (planta, vagem e sementes) estavam
mais Umidos, aumentando a quantidade de massa vegetal colhida, quando
comparada com o periodo de colheita apdés o almoco, no qual esses materiais
estavam mais secos e, consequentemente, demandavam menor abertura do
concavo.

Para que o sistema de trilha possa realizar sua funcdo de modo eficaz, a
velocidade de trabalho deve ser inversamente proporcional ao teor de agua dos
graos, para que assim ndo ocorra quebra de graos e danos mecanicos aos graos. O
valor de correlacao negativo (TAG x V) retrata que, para menor o teor de agua do
material vegetal a ser colhido, pode-se aumentar a velocidade de trabalho
resultando em potenciais ganhos na capacidade de trabalho da maquina e,
concomitantemente, melhor qualidade na trilha.

As perdas na plataforma (PP) e as perdas dos mecanismos internos (PMI)
apresentaram altos valores de correlagcdo positiva com as perdas totais (PT),

resultando em um incremento das perdas totais em fungcdo do aumento das destas.



63

Isso era de se esperar, uma vez que as perdas totais sao formadas pela soma das

perdas na plataforma e dos mecanismos internos.

Controle estatistico de processo: Cartas Multivariadas e Cartas de valores
individuais

Pela carta de controle multivariada entre os indicadores de qualidade rotacao
do cilindro e teor de 4gua dos gréos, o processo apresentou estabilidade ao longo
da colheita mecanizada de soja, com todos os pontos abaixo do limite superior de
controle (Figura 1a). Por outro lado, ao analisarmos as cartas de controle de valores
individuais (Figura 1b e 1c), o processo apresentou-se instavel, com pelo um ponto
acima do limite superior de controle. Ao compararmos os dois modelos de cartas de
controle, nota-se que, quando existe correlacdo entre as variaveis analisadas, o uso
da carta de controle multivariada torna-se necessario para maior confiabilidade da
andlise da colheita, diminuindo a probabilidade de erros do tipo 1 (alarmes falsos).

Nesta situacéo, se utilizarmos as cartas de valores individuais para andlise e
interpretacdo da colheita podemos tomar decisdes incorretas, uma vez a quantidade
de erros do tipo | aumentam para este modelo de carta de controle. Neste caso, 0s
alarmes falsos indicariam a necessidade de se iniciar correcbes em busca da
melhoria do processo, enquanto que na realidade esta busca ndo precisaria ser
iniciada.

Chen (2010), que estudou cartas de controle multivariadas com o objetivo de
diminuir o possivel nimero de alarmes falsos gerados nos graficos univariados,
concluiu que realmente essa técnica multivariada é melhor para o monitoramento de

processos correlacionados, fato este que ocorreu para o presente estudo.
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Nijhuis et al. (1999) também usaram dois tipos de cartas de controle
(univariada e multivariada) para expressar os resultados de suas pesquisas com
cromatografia gasosa, observando que a carta multivariada do tipo T? mostrou-se
mais segura, pois apresenta melhores efeitos, mesmo com processos
estatisticamente instaveis, pois quando se analisa um processo por longo periodo de
tempo podem ocorrer situacdes de pontos fora de controle.

A interacdo entre a rotacdo do motor e a rotacdo do ventilador (RM x RV)
apresentou um ponto acima do limite superior de controle na carta de controle
multivariada (Figura 2a), podendo ser verificada a instabilidade do processo ao longo
da colheita.

Ao compararmos as cartas de controle de valores individuais (Figura 2b) do
indicador de qualidade rotacdo do motor (RM) e a carta multivariada, podemos
observar que o ponto amostral que tornou o processo instavel, para ambas, foi a
observacdo n°l, que certamente apresentou maior peso no momento da matriz de
correlagdo. Baseando-se nessa explicacdo, constata-se que o indicador de
qualidade rotacdo do motor possui maior influéncia dentro da andlise correlacéo
(maior valor para a observacdo n°l) quando comparado a carta de valores

individuais para a rotacao do ventilador (Figura 2b e 2c).
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O excesso de rotacdo do motor nesse ponto amostral pode resultar em um
dispéndio extra no consumo de 0leo diesel e, consequentemente, pode incrementar
0s custos de producéo da colheita podendo esse ponto ser explicado pelo descuido
do operador ao conduzir a maquina (fator méo de obra), uma vez que o fluxo de
material vegetal ndo tinha aumentado em funcdo do menor valor da rotacdo do
ventilador (Figura 2b e 2c) e da menor velocidade de deslocamento empregada
neste ponto (Figura 3b).

Observa-se na Figura 3 a interagdo entre abertura do cbncavo e velocidade
(ACn x V), na qual, verifica-se a carta de controle multivariada com varios pontos
acima do limite superior de controle, o que resulta na instabilidade desse processo
correlacionado. Por outro lado, as cartas de valores individuais também, apresentam
comportamento nao aleatério no decorrer da colheita, representado pelos varios
pontos fora dos limites de controle (Figura 3b e 3c).

Ao analisarmos a carta de controle multivariada para as variaveis
correlacionadas, evidencia-se que as observagbes acima do limite superior de
controle, estdo associadas as maiores velocidades de trabalho (Figura 3b) e as
menores aberturas do coéncavo (Figura 3c), situacdo esta que demonstra que
apenas o uso de cartas de valores individuais ndo representaria a real condicdo de
colheita, e a busca por fatores externos isolados atuantes seria inviavel. Este fato,
na pratica pode resultar em embuchamentos da colhedora durante a colheita em
funcdo do maior fluxo de material vegetal para entrar na maquina, em relacdo ao
gue sera trilhado node correr da operacdo. Na analise da carta multivariada (Figura
3a) constata-se eu os pontos fora de controle refletem a ocorréncia de causas
especiais nos pontos 27 a 36, nos quais fica evidente a influéncia do fator mao de
obra, pois 0 operador aumentou a velocidade de deslocamento (Figura 3b) e reduziu
a abertura do céncavo (Figura 3c), atitude ndo condizente ao esperado em situacdes
de colheita como esta. Ao aumentarmos a velocidade de deslocamento teremos, via
de regra, maior taxa de alimentacdo, o que demandaria possivelmente a ampliacédo
da folga do cbncavo. Assim, fica evidente que a adocdo das cartas multivariadas
pode levar a melhor interpretacdo sobre a capacidade do processo de colheita

mecanizada.
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69

Neste mesmo sentido Souza & Rigdo (2005) estudaram a identificacdo de
variaveis com pontos amostrais fora dos limites de controle, em processos
produtivos multivariados, e concluiram que as técnicas multivariadas identificaram as
variaveis causadoras de instabilidade do sistema e o periodo em que 0 processo
esteve fora de controle, tornando-se mais eficiente do que técnicas univariadas.

Ressalta-se ainda que para o0 processo vir a ser estavel, na medida em que
aumenta a velocidade de trabalho deve aumentar a abertura do concavo, em virtude
da maior quantidade material vegetal no interior da maquina, sendo esta situacao
verificada na comparacdo das ultimas quatro observacdes para ambos os modelos
de cartas de controle.

A interacdo entre a velocidade de trabalho e o teor de dgua dos gréos (V X
TAG), resultou em uma observacdo acima do limite superior de controle nas cartas
multivariadas (Figura 4a), evidenciando a instabilidade do processo de colheita.
Ressalta-se ainda que as observagbes n® 25 e 26, na carta multivariada,
representam a correlagcdo existente entre 0s mesmos pontos amostrais das cartas
de valores individuais (Figura 4b e 4c) para a velocidade de trabalho e teor de agua
dos graos, fato este que levou o processo a ser instavel em todos os modelos de
cartas de controle. No presente caso a ocorréncia de causas especiais pode ser
creditada aos fatores mao de obra (aumento pontual da velocidade de

deslocamento) e meio ambiente (teor de agua das vagens).
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Aumentando-se a velocidade de trabalho, quando o teor de agua dos gréos
esta elevado, pode levar a ocorréncia de potenciais embuchamentos nos sistemas
de alimentacao e trilha da colhedora, fazendo com que a qualidade da operacao
diminua ao longo da colheita, sendo esta situagao verificada nas cartas de controle,
em ambas, entre as observacgdes n° 25 e 26.

Por outro lado, ao se analisar as observacdes n°® 16 a 24 na carta de controle
multivariada, verifica-se um valor baixo T? Hotteling, condicdo esta que retrata baixa
correlagdo entre essas sequencias de dados, independentemente do que
representam as cartas de valores individuais, nas quais esses pontos amostrais sao
crescentes paras os dois indicadores de qualidade (Figuras 4b e 4c). Em uma
situacdo como essa, fica dificil dizer o fator que mais afeta a qualidade de colheita,
uma vez que o teor de agua também possui influéncia com a populacao final de
plantas na area, condi¢des climaticas no momento da colheita, horario de colheita,
dentre outros. Portanto, a melhor tomada de deciséo é dar credibilidade na carta de
controle multivariada, e criar planos de melhorias para adequacado destas variaveis
correlacionadas.

Pan (2007) estudou cartas de controle multivariadas usando a estatistica T2 de
Hotelling para avaliar varias caracteristicas correlacionadas, como no presente
trabalho. Essas cartas de controle possibilitaram detectar uma mudanca de processo
e prevenir a ocorréncia de defeitos pela identificacdo e eliminacdo de causas
atribuiveis de variacao.

Se os dados incluem variaveis correlacionadas, o uso de graficos de controle
univariados separadamente pode gerar uma falsa expectativa dos valores porque as
variaveis conjuntamente afetam o processo, ou seja, existe uma situacao
multivariada e dessa forma pode ocorrer erro tipo | (probabilidade de pontos de
plotagem estarem fora de controle e com valores incorretos) (Montegomery, 2009).

As interacdes entre as perdas nas plataformas e as perdas totais resultaram na
instabilidade do processo de colheita mecanizada de soja na carta de controle
multivariada (Figura 5a). Observa-se que apenas a observacdo amostral n°® 25,
apresentou valor superior ao limite superior de controle, reduzindo-se assim a

probabilidade do erro tipo 1.
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Figura 5. Carta de controle multivariada (a), carta de controle de valores individuais
para as perdas na plataforma (b) e carta de controle de valores individuais para as

perdas totais (c) na colheita mecanizada de soja.



73

Por outro lado, a carta de valores individuais para as perdas na plataforma
(Figura 5b) e perdas totais (Figura 5c) também apresentaram a instabilidade do
processo nas observacoes [(n° 9, 23 e 24) e (n° 25), respectivamente], com valores
acima do limite superior de controle. Ao observarmos as cartas de controle para
variaveis correlacionadas (multivariada) e as de perdas totais, apenas a observacao
n® 25, acima do limite superior de controle, resultando que as perdas totais nesse
local amostral apresentaram maior significAncia no momento na construcdo da
matriz de correlacdo. Nessa situagéo, as perdas na plataforma nao foram relevantes
isoladamente para tornar o processo instavel (apesar de fazer parte para 0 montante
das perdas totais) e se analisadas isoladas para tomadas de decisdes estas
poderiam ser equivocadas (erro tipo 1), sendo que esta situacdo se explica em
virtude de o mesmo valor amostral na Figura 5b, estar abaixo do limite superior de
controle. Segundo Portella (2001), € na plataforma de colheita onde ocorrem as
maiores perdas, pois podem ocorrer fora da plataforma e grdos debulhados devido
ao impacto da colhedora na planta.

As perdas totais em associacdo com as perdas dos mecanismos internos (carta
de controle multivariada) apresentaram causas nhado aleatdrias durante a colheita
mecanizada de soja, resultando na instabilidade do processo (Figura 6a) com uma
observacéo acima do limite superior de controle (Observacéo n° 25). Por outro lado,
as cartas de valores individuais (Figura 6b e 6¢) também apresentaram instabilidade
do processo, com um Unico ponto acima do limite superior de controle (observacéo
n° 25).

Pode-se observar ainda que, as perdas nos mecanismos internos (PMI)
possuem certa similaridade com a disposicdo dos pontos amostrais quando
comparada com as perdas totais, em virtude da PMI ser parte da composicdo das
perdas totais, podendo neste caso ser a varidvel que menos possui peso para
retratar o comportamento da quantidade do total perdido a campo, em relacéo as
perdas na plataforma (Figura 6b).
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Conclusao

As interacbes entre as variaveis perdas na plataforma x perdas totais e
perdas dos mecanismos internos x perdas totais apresentaram os maiores valores
do coeficiente de correlagdes durante o processo de colheita mecanizada de soja.

As cartas de controle multivariadas foram mais eficazes para determinar a ndo
aleatoriedade no monitoramento de processo com variaveis correlacionadas.

A carta de controle multivariada reduziu a ocorréncia do erro tipo 1, refletindo
em melhor confiabilidade dos resultados no momento da tomada de deciséo.

Todos os modelos de cartas de controles apresentaram pelo menos um ponto
gue extrapolam os limites de controle para as variaveis analisadas, resultando na

instabilidade do processo.
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Considerag0Oes Finais

E fundamental melhorar os processos de coletas de dados para conseguir o
melhor desempenho operacional da colhedora e, acima de tudo, melhorar toda a
estrutura de planejamento para a colheita de soja. A adog¢éo de técnicas de medicao
e monitoramento de processos visa conhecer as variaveis de cada processo critico e
a forma de como os resultados destes impactam na minimizacdo das perdas de
graos durante a operacao.

A andlise de componentes principais fornece as ferramentas adequadas para
identificar as variaveis mais importantes durante toda a operacao dentre todas as
monitoradas, indicando assim o caminho para iniciar o controle dos processos
agricolas buscando diminuir a variabilidade inerente a colheita de soja e manter os
padrdes e/ou metas estabelecidos pelas unidades produtoras.

Com o avanco tecnoldgico, os periodos entre as amostragens se tornaram
mais curtos devido a busca por altas produtividades, desencadeando um problema
no Controle Estatistico de Processos: a autocorrelagdo. Assim, a suposi¢cao de
independéncia entre as unidades amostrais do processo, no que se refere a
caracteristica de qualidade avaliada, jA ndo pode ser satisfeita quando as cartas de
controle tradicionais sdo utilizadas. Como consequéncia, ha um aumento na
ocorréncia de alarmes falsos quando a autocorrelacéo € desprezada.

E de grande interesse que existam cartas de controle eficientes em detectar
rapidamente a falta de controle do processo, assim como ter uma baixa frequéncia
de alarmes falsos. As cartas de controle multivariadas foram mais eficazes para
determinar a ndo aleatoriedade no monitoramento de um processo agricola com
variaveis correlacionadas, refletindo em melhor confiabilidade dos resultados no

momento da tomada de decisao.



