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METODOLOGIA DE IDENTIFICACAO E ELIMINACAO DE CAUSAS ESPECIAIS
EM CARTAS DE DESEMPENHO

RESUMO: A geracao de dados a partir de equipamentos conectados a redes
de comunica¢cbes, como: internet, sinal de radio, satélite, dentre outras é cada dia
maior em virtude da modernizacdo das tecnologias. O valor que esses dados possuem
na geracao de informacdes uteis para o gerenciamento dos negocios é essencial para
a sobrevivéncia e perpetuacédo das empresas na era digital. A forma como analisar e
retirar informacdes preciosas de volumosos bancos de dados é chave do sucesso.
Grande parte dos dados gerados possuem ruidos que se nado filtrados podem
influenciar negativamente as tomadas de decisfes. Assim, objetivou-se com este
trabalho desenvolver uma metodologia a partir das premissas do controle estatistico
de qualidade para identificar e eliminar causas especiais em cartas de desempenho
de variaveis provenientes de um sistema de telemetria da colheita mecanizada de
cana-de-acucar. Utilizou-se a metodologia da Analise de Modos de Falha e seus
Efeitos (FMEA) para a priorizacdo das varidveis e cartas de controle de valores
individuais e de subgrupo para andlises dos dados filtrados pela metodologia. E
possivel utilizar cartas de controle de subgrupo para interpretar os dados de telemetria
para varidveis de desempenho da colhedora de cana-de-agucar. A metodologia
desenvolvida combina a filtragem visual dos dados, eliminacdo de pontos
discrepantes, definicAo da taxa amostral a ser utilizada e confeccdo das cartas de

controle de subgrupo.

Palavras-chave: cana-de-acucar, controle estatistico de qualidade, Analise de Modos

de Falha e seus Efeitos (FMEA), analise de dados, mineracao de dados



METHODOLOGY FOR IDENTIFICATION AND ELIMINATION OF SPECIAL
CAUSES IN PERFORMANCE CHARTS

ABSTRACT: The generation of data from equipment connected to communications
networks such as internet, radio signal, satellite, among others, is increasingly greater
due to the modernization of technologies. The value these data have in generating
useful information for business management is essential for the survival and
perpetuation of companies in the digital age. Analyze and retrieve precious information
from large databases is the key to success. In general, the data has noises that, if not
filtered, can negatively influence decision-making. Thus, the objective of this work was
to develop a methodology based on the premises of statistical quality control to identify
and eliminate special causes in performance charts for variables in a telemetry system
for mechanized sugarcane harvesting. The Failure Modes and Effects Analysis
(FMEA) methodology was used to prioritize the variables and control charts of
individual and subgroup values to analyze the data filtered by the methodology. It is
possible to use subgroup control charts to interpret telemetry data for sugar cane
harvester performance variables. The developed methodology combines visual data
filtering, elimination of discrepant points, definition of the sample rate to be used and

preparation of the subgroup control charts.

Keywords: sugarcane, statistical quality control, failure mode analysis and its effects

(FMEA), data analysis, data mining



CAPITULO 1: CONSIDERACOES GERAIS

1. INTRODUCAO

A colheita da cana-de-acucar representa o final do ciclo de producéo da cultura
permitindo assim o fornecimento da matéria prima a industria sucroalcoleira para a
producdo principalmente de acucar e etanol. O Brasil € o maior produtor mundial de
cana-de-acucar, sendo esta cultura de grande importancia econébmica para o pais
(OECD/FAO, 2019). Nos ultimos anos, a colheita mecanizada, utilizando maquinas
gue colhem e picam a cana, tem ganhado espaco em diversas areas produtoras do
Brasil. Isso se deu devido principalmente a proibicdo da queima prévia dos canaviais.
Entretanto, apesar disso, ainda encontra-se area em que a colheita é realizada de

forma manual e semimecanizada.

As maquinas automotrizes para colheita de cana picada sdo compostas de
subsistemas que cortam, picam, limpam parcialmente a matéria prima e carregam-na
em unidades de transporte. S0 maquina dotadas de alta tecnologia que fornecem
uma volumosa massa de dados referentes aos subsistemas (sistema de alimentagéao,
corte, transporte, limpeza e picagem de cana) que sao utilizados na gestao destes

equipamentos e do processo de colheita.

Com o uso de tecnologias de comunicagdo como rédio frequéncia, sinal de
celular e internet, os equipamentos agricolas estdo interligados com plataformas
digitais, e disponibilizam diversas informac6es em tempo real das operacfes. Estas
informagdes que chegam de forma volumosa e constante, muitas vezes apresentam
erros em sua estrutura, que podem proporcionar decisdes enganosas e comprometer

as acoes futuras.

Uma tecnologia muito utilizada em equipamentos agricolas para a transferéncia
de dados de desempenho dos subsistemas dos equipamentos € a telemetria. Esta é
uma tecnologia de armazenamento e transmissdo automatica de dados via radio ou
de outras formas de veiculos ou equipamentos estacionarios para estacfes de coleta
e andlise dos dados. Os dados sédo adquiridos por uma rede de sensores e unidades

de controle eletrénico instalados nos equipamentos.



Os erros provenientes de um sistema de telemetria, por exemplo, ocorrem por
diversos fatores durante o processo de aquisi¢do, transferéncia, armazenamento e
andlise dos dados. Desta forma, diversos estudos tém sido desenvolvidos para
identificar, eliminar, analisar e interpretar os volumosos dados obtidos nos mais
diversos processos. As informacdes traduzidas desta interpretagdo possuem alto valor
para as empresas terem sucesso em suas tomadas de decisdes, quando analisadas
em tempo habil e de forma assertiva por meio de técnicas estatisticas. Dessa forma,
a utilizacdo do controle estatistico de qualidade (CEQ) para o monitoramento da
gualidade dos processos tem apresentado resultados satisfatérios no monitoramento

de diversas operacdes agricolas.

Logo, pressupdem-se que o controle estatistico de qualidade possa auxiliar na
transformacdo de Big Data em Right Data. Assim, objetivou-se desenvolver uma
metodologia para identificar e eliminar erros em dados de telemetria provenientes da
colheita mecanizada de cana-de-acucar utilizando ferramentas do controle estatistico
de qualidade. Para tanto, esta dissertacao foi estruturada em cinco capitulos. Neste
primeiro capitulo sdo apresentadas as consideracdes gerais, contendo o referencial
tedrico utilizado. O segundo capitulo traz um estudo para a definicdo do tamanho de
agrupamento a ser utilizado em cartas de controle visando a analise de dados de
telemetria obtidos durante a colheita mecanizada de cana-de-acgucar. Uma Analise de
Modos de Falha e seus Efeitos (FMEA) é apresentada no capitulo trés para priorizacéo
de variaveis de um sistema de telemetria de uma colhedora de cana-de-acUcar,
enquanto que o quarto capitulo discute a adequacdo da metodologia proposta para a
identificacdo e eliminagdo de dados discrepantes em Big Data na colheita mecanizada
de cana-de-acucar utilizando ferramentas do controle estatistico de qualidade. Por fim,

no capitulo cinco sédo apresentadas as consideracdes finais do trabalho.

1.1. Revisdo bibliogréfica

1.1.1. Mecanizacdo da colheita de cana-de-agucar
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O cultivo da cana-de-acucar (Saccharum spp.) integra o setor sucroenergético
que emprega milhdes de pessoas direta e indiretamente e contribui expressivamente
para a pujanca do agronegoécio no Brasil. Cultivada em mais de 100 paises e
considerada uma das principais culturas no mundo. O Brasil se destaca como o0 maior
produtor de cana-de-agucar e em &rea cultivada. A safra 2019/2020 foi de 642,7
milhdes de toneladas colhidas, representando aumento de 3,6% em relagdo ao ano
anterior (CONAB, 2020). A area colhida foi menor que no ciclo anterior, totalizando
8,4 milhdes de hectares, reducdo de 1,7% (CONAB, 2020). No entanto, melhores
foram as condi¢gBes climéaticas nas principais regides produtoras o que favoreceu a
cultura, apresentando um incremento no seu rendimento médio (CONAB, 2020). A
produtividade e a qualidade da cana-de-agucar podem ser influenciadas diretamente
por diversos fatores, tais como: fatores climaticos, condi¢cdes edafoclimaticas, fatores
biologicos e, aléem de destes, por questdes relacionadas a colheita mecanizada
(Gilbert et al., 2006; Marin et al., 2008)

O indice de mecanizacdo, ou seja, de areas mecanizadas mudou
expressivamente ao longo dos anos, na safra 2007/08, foi de 40,7% e o restante da
area, foi colhida manualmente, totalizando 163.098 trabalhadores envolvidos na
operacdo. No ano agricola 2016/17, nove anos depois, 0 indice de mecanizacao
atingiu 90%, esse numero representa mais que o dobro em pontos nominais sobre
uma area de corte de 5,6 milhdes de hectares (IEA/ SP, 2017). Estes dados inferem
0 quanto a mecanizagcdo aumentou e se consolidou dentro dos cultivos pelo pais (IEA/
SP, 2017). Pode-se dizer que a cultura € a uma das Ultimas a mecanizar seu processo
de producéo e seu inicio foi motivado pelas proibi¢cdes da queima, reducado da mao de

obra e pelo aumento dos custos trabalhistas.

A mecanizacdo da cana-de-acUcar vem passando por processos de mudancas,
aprimoramento, transformacdes continuas e significativas desde as décadas de 70/80.
Dentre as mudancas, destaca-se atroca dos mecanismos mecanicos para hidraulicos,
permitindo que os sistemas de rolos da colhedora trabalhem de forma independente,
assim como as caixas de marchas usadas que se tornaram descontinuadas. Além
disso, pode-se observar a reducdo com o custo com combustivel em até 40%, custo
de manutencdo em até 50%, bem como 0 aumento no conforto do operador e aumento
da produtividade (Freitas, 2020).
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Segundo Narimoto (2015), as maquinas colhedoras podem ser classificadas de
guatro maneiras: i) quanto a fonte de poténcia (auto-propelida ou montada
lateralmente ao trator); ii) quanto ao tipo de rodado (pneus ou esteiras); iii) quanto ao
nimero de linhas de cana cortadas por vez (uma ou duas); iv) quanto ao tipo de
matéria-prima fornecida (colmos inteiros ou fracionados). Todas estas variacdes, em
termos da tecnologia oferecida pelas maquinas, devem ser adotadas levando em
conta as necessidades e realidades do produtor, da regido cultivada e recursos

disponiveis.

Os beneficios que a colheita mecanizada da cana-de-acuUcar trouxe para a
cadeia produtiva sao inimeros e permite cada vez mais aos profissionais do setor,
agilizar processos e aperfeicoa-los, cenario que se torna imprescindivel para entregar
safras cada vez maiores no que tange a esta area. As inovacdes tecnoldgicas
contribuem atualmente para que estes beneficios acontecam, tais como sistemas
complexos conectados via satélite ou rede de dados de celular e que permitem o
gerenciamento do gasto de cada equipamento no campo, abertura de ordens de
servico para manutengdo, reabastecimento e outras informacdes sobre a
produtividade dos equipamentos. Estes sistemas sdo necessarios dentro do escopo
de ferramentas que contribuem para diminuir custo de produgao, reduzir em menor
tempo possivel as horas improdutivas através de acionamentos de dispositivos que
detectam com agilidade alguma deficiéncia. Estes ainda, permitem gerar informacéao
em tempo real e com poucos minutos de atraso sobre, por exemplo paradas de
maguinas e assim permitir que acdes sejam tomadas de forma répida e eficaz. Além
disso, geram graficos e relatérios para que 0s gestores possam tomar decisfes ao

longo da safra evitando desperdicio de tempo e equipamento parado (Almeida, 2016).

Estes equipamentos, sistemas e afins compdem o que € conhecido como
tecnologias embarcadas que podem ser descritas como computadores de bordo que
registram todos o0s processos envolvidos na colheita desde intervalos de
funcionamento da esteira, até paradas para conserto, entre outros. Este
monitoramento é extremamente importante ja que todo processo envolvido na colheita
deve ser feito de forma rigorosa para gerenciar o processo de forma global. Para
Neelly (1998) existem diferentes razdes para mensurar o desempenho de um

processo que podem ser reunidas em quatro categorias: checar posicdo, comunicar
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posicéo, confirmar prioridades em planos de acao e compelir progresso. A tecnologia
embarcada, apesar do seu avanco, muitas vezes se limita ainda, a fase de
mensuracado, e as fases de coleta e armazenamento de dados muitas vezes ndo sao
usadas para planejar acdes de melhoria e sim para controle do trabalho e producao.
O uso de tecnologias embarcadas modernas ndo deve se limitar a sua aquisicao e
sim como esta funciona e principalmente como usa-las da melhor forma possivel
dentro do contexto onde atua, ambiente, homens, usina que dele fazem parte e
converter em melhorias de processos apoOs detectadas as deficiéncias que estéo

acontecendo no campo (Carrara Neto, 2016).

1.1.2. Telemetria

Um sistema de telemetria tem como por objetivo coletar dados em um local
remoto ou de dificil acesso e transferir esses dados para um local/sistema onde os
dados possam ser acessados e avaliados. Usualmente sistemas de telemetria sao
utilizados em veiculos em movimento (carros, aeronaves, misseis, etc). Sistema de
telemetria pode ser definido também como conjunto especial de sistema de

comunicacao (Frank et al. 2002).

A telemetria pode ser definida como subclasse de telecomunicagdes, um meio
de maior complexidade para transferéncia de informagdes. E uma tecnologia que
permite medicdes e monitoramento de dados em locais remotos. Apesar de o termo
telemetria referir-se a comunicacdo de dados sem fio utilizando sinal de radio ou
infravermelho, também emprega outros meios como telefone, rede de computadores,

link 6ptico e outros meios com fio (Werneck e Allil, 2011).

Um sistema geral de telemetria é composto por sete subsistemas: 1- sistema
de coleta de dados (composto por sensores ou transdutores que convertem variavel
fisica em sinal elétrico), 2- sistemas multiplex (multiplex por divisdo de frequéncia,
multiplex por divisdo de tempo ou sistema hibrido que é uma combinacdo dos dois
multiplex citados que possuem como diferenca a forma como os dados coletados séo
separados em frequéncias diferentes para transmisséo ou se 0 sistema separa 0S

dados no dominio do tempo, respectivamente), 3- sistema modulador, transmissdo e
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antena, 4- sistema de forma de onda ou canal de transmissao, 5- Antena, receptor de
radiofrequéncia, secao de frequéncia intermediaria, demodulador de portadora, 6-
Sistema demultiplex para multiplexacdo por divisdo de tempo ou multiplexacdo por
divisdo de frequéncia, ou sistema hibrido e 7- sistema de processamento de dados
(Frank et al. 2002).

Através da flexibilizacdo de acesso a tecnologias € possivel obter dados de
cada objeto, processo e ambiente agricola e calcular com precisdo de algoritmo de
acao e prever resultados. Quanto maior for a quantidade de sensores e controladores
interligados a uma so6 rede e trocarem informacdes ente si, mais o sistema se torna
inteligente, e mais informacgfes Uteis podem ser disponibilizadas para o usuario de
forma a ter informacfes para prever manejos e controlar fatores naturais (Borisenko
et al. 2019).

Segundo Mentsiev et al. (2019), a automacado da mecanizacdo agricola auxiliou
0 agricultor a utilizar das informagbes provenientes das novas tecnologias
empregadas no setor para tomadas de decisdo oportunas no manejo das culturas.
Kumar et al. (2019) desenvolveram um sensor para avaliar os parametros do solo sem
a necessidade de encaminhar amostras para laboratérios. Utilizando sensores de
umidade, temperatura e de diéxido de carbono e um sistema de monitoramento sem
fio dos dados. Hsu et al. (2018) relataram que o sistema de monitoramento pode

melhorar a eficiéncia do gerenciamento agricola.

O uso da Intenert das Coisas (IoT) em conjunto com sistemas de telemetria
dotados de uma infinidade de sensores para manejo da irrigacao, protecéo de cultivos,
suporte a decisfes, manejo da qualidade de agua e da irrigacdo sdo exemplos do
sistema oferecido pela empresa Adcon e analisados por Suciu et al. (2018), que
demonstraram que todo os sistemas de IoT proporem auxiliar os produtores rurais
com solugBes para monitoramento de culturas, avisos para prevencao de instalacéo
de doencas e até mesmo de eventos atmosféricos para condigbes de congelamento

de plantagdes.

Com o avanco dessas tecnologias integradas ao 0T e a geragéo de volumosos
dados (Big Data) provenientes de equipamentos, surgiu-se o termo mineracdo de

dados (Data Mining). Segundo Purwar e Singh (2014) a mineracdo de dados é
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utilizada para extrair informac6es desejadas das fontes geradoras, porém ha varios
problemas nesta extragdo como erros outliers, valores ausentes, dados irrelevantes,

redundantes ou ruidosos dentre outros.

As empresas do mundo digital enfrentam grandes dificuldades em analisar
grandes volumes de dados (Big Data) que podem ser estruturados ou ndo utilizando
banco de dados e softwares tradicionais (Venkatraman e Venkatraman 2019).
Conforme h& o aumento de volume de dados, hd também um aumento na
complexidade de gerencia-los, desta forma aumentam os riscos de baixa qualidade
dos dados (Haug et al. 2012).

1.1.3. Controle Estatistico de Qualidade

Os graficos de controle é uma das ferramentas mais utilizadas no CEQ e foi
introduzida pelo Dr. Walter Shewart em 1924 (Chandra, 2001). Por meio dessas
ferramentas, sem davidas, é possivel monitorar e garantir a melhoria da qualidade de
produtos dentro das empresas, as quais possuem foco em qualidade. Qualidade pode
ser definida como adequacdo para o uso, mas deve incluir na definicdo clientes,
satisfazendo quem deve ser o objetivo principal de qualquer empresa (Chandra,
2001).

A variabilidade das caracteristicas de um processo € um fator resultante da
reducdo da qualidade. Esta reducdo pode ser influenciada pela variagdo que ocorre
em um processo, devido a presenca de causas especiais como a acao dos fatores 6
M (maquina, mao-de-obra, material, medicdo, método e meio ambiente) Samohyl
(2009). As causas especiais possuem alta capacidade em provocar variabilidade
alterando desta forma a qualidade. H& no controle estatistico de qualidade diversas
ferramentas que podem ser utilizadas para controle da variabilidade de um processo

gue auxiliam nas tomadas de decisdes (Silva e Voltarelli, 2015).

O gréfico de controle é uma ferramenta do CEQ util para o monitoramento de
um processo e identificar variacfes ao longo do tempo. Quando as médias amostrais

estdo fora dos limites de controle é um indicativo que causas especiais estdo atuando
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Nno processo e 0 uso das cartas de controle durante todo o periodo do processo é um

aliado em reduzir a variabilidade e garantir a qualidade (Caltabiano, 2018).

Outra ferramenta de grande importancia para indicar a presenca de padrfes de
ndo-aleatoriedade dos dados sdo os graficos sequenciais. Estes graficos devem ser
utilizados para indicar a presenca de causas especiais através da apresentacdo de

padrdes ou tendéncias nos dados que levem a tal causas (Minitab, 2017)

Segundo Perla et al. (2011), com o uso dos gréficos sequenciais foi possivel
aprender muito sobre o desempenho do processo com baixa complexidade
matematica oferecida por esta ferramenta. Os graficos sequenciais fornecem um
meétodo simples para identificacdo de padrbes ndo aleatoérios, e por utilizarem a ordem
cronologica do tempo podem ser aplicados quando métodos tradicionais ndo sao
Uteis. Esses graficos sado importantes em aplicacdes de melhorias, pois exibem os
dados para tornar o desempenho do processo visivel, avaliar se mudancas realizadas
no processo resultaram em melhorias, determinar se os ganhos em melhorias estao

sendo mantidos e permitir uma visdo temporal do processo versus uma visao estatica.

Graficos sequéncias em conjunto com cartas de controle de valores individuais
foram utilizados por Ormond et al. (2016), para explicar os pontos fora dos limites de
controle em estudo para determinar a influéncia da velocidade de semeadura no

processo de colheita mecanizada de milho.

Lima et al. (2014) utilizando gréaficos sequéncias para avaliar indicadores de
gualidade de um conjunto mecanizado trator-plantadora em dois turnos de operacao,
verificaram que apenas rotacdo do motor e consumo horério efetivo de combustivel
apresentaram padrdes de aleatoriedade dos dados. Este resultado indica que para
estes indicadores tal aleatoriedade dos valores padrdes ndo causam ou geram a
instabilidade do processo o que traz por consequéncia maior seguranca na

interpretacao dos resultados e no desempenho da qualidade da operacéao.

Outra forma de analisar e controlar a qualidade em um processo € a utilizacao
da metodologia da Analise dos Modos de Falhas e seus Efeitos (FMEA), que por meio
da andlise das falhas potencias propdem acdes para evitd-las (Toledo e Amaral,
2008). A FMEA é uma técnica de engenharia muito utilizada nos passos para definir,
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identificar e eliminar potencias modos de falhas antes de chegar ao cliente (Stamatis,
2003).

A FMEA pode ser aplicada para identificar e priorizar indicadores criticos de
gualidade nos processos agricola, e pode conduzir a elaboracdo de planos de
melhorias que visem a reducdo da variabilidade do processo, a fim de adequa-lo

dentro dos limites estabelecidos e/ ou calculados (Voltarelli et al., 2018).

A utilizacdo do Numero de Prioridade de Risco (NPR) é a forma mais utilizada
para determinar as prioridades, obtido pela multiplicacdo da pontuacéo dada para as

classificacbes de severidade, ocorréncia e deteccao (Rosa e Garrafa, 2009).

O processo da FMEA pode ser dividido em quatro etapas: planejamento,
analise das potenciais falhas, avaliagdo dos riscos e melhoria. De forma resumida, o
processo utilizando FMEA se inicia com a formagdo de uma equipe, a qual é
responsavel por identificar os tipos de falhas provaveis que ocorrem no processo, 0S
efeitos e as causas que essas falhas possam apresentar. Em seguida os riscos de
cada causa de falha sdo avaliados por meio do NPR. Ao final da avaliagdo sao
sugeridas as ac¢des para diminuir 0s riscos por meio da eliminagdo das causas de
falha prioritarias, proporcionando o aumento da confiabilidade do produto ou processo
(Sant”Anna e Pinto Junior, 2011).
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CAPITULO 2: DADOS DE TELEMETRIA EM COLHEDORA DE CANA-DE-
ACUCAR: COMO INTERPRETAR E TOMAR DECISOES?

RESUMO

A grande maioria dos fabricantes de maquinas e equipamentos agricolas oferecem
sistemas de telemetria e Agricultura de Precisdo em seus produtos. Essas tecnologias
trazem uma série de beneficios para os produtores bem como uma grande quantidade
de dados. O propdésito desse trabalho foi utilizar as cartas de controle como ferramenta
para definir o tamanho ideal de agrupamentos para dados de um sistema de telemetria
com frequéncia de aquisicdo de 0,1 Hz. Avaliou-se os dados de um més de trabalho
de uma colhedora de cana-de-aglcar no que tange ao consumo de combustivel,
velocidade do motor e velocidade da colhedora. Os dados foram extraidos do sistema
de telemetria da colhedora e processados no software Minitabl7®. Foram geradas
cartas de controle de valores individuais e de subgrupos de tamanho variavel.
Verificou-se que as cartas de controle sdo efetivas como ferramenta na tomada de
decisdo de uma operacao de colheita de cana-de-acucar e que a melhor visualizacéao
para todas as variaveis analisadas foi obtida com as cartas de controle Xbarra com

subgrupos correspondentes a 540 pontos (uma hora e meia de dados adquiridos).

Palavras-chave: Big data, cartas de controle, Internet of Things (IoT), gestéo de frota
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ABSTRACT

The vast majority of agricultural machinery and equipment manufacturers offer
telemetry and Precision Agriculture systems in their products. These technologies
bring a number of benefits to producers as well as a large amount of data. The purpose
of this work was to use the control charts as a tool to define the ideal size of clusters
for data from a telemetry system with an acquisition frequency of 0.1 Hz. The data of
a month of work of a harvester was evaluated. sugar cane in terms of fuel consumption,
engine speed and harvester speed. The data were extracted from the harvester's
telemetry system and processed using the Minitabl7® software. Control charts of
individual values and subgroups of variable size were generated. It was verified that
the control charts are effective as a tool in the decision making of a sugarcane
harvesting operation and that the best visualization for all analyzed variables was
obtained with the Xbarra control charts with subgroups corresponding to 540 points

(one and a half hours of acquired data).

Keywords: Big Data, control charts, Internet of Things (1oT), fleet management
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2.1. Introducéao

A agricultura tem como missao para as proximas décadas aumentar a producao
de alimentos, sem aumentar a area agricultavel gerando alimentos para uma
populacdo mundial em crescimento que pode chegar a nove bilhdes em 2050 (FAO,
2017). A agricultura digital tem um papel importante nesse cenario envolvendo a
coleta de dados no campo e posterior processamento desses para gerenciar as

tomadas de decisoes.

Ao longo dos ultimos anos, o volume de informacdo e dados gerados
pela humanidade vem sendo produzidos numa velocidade e quantidade cada vez
maior (Kimmorley, 2015; Walker, 2015). Com a evolugdo da tecnologia, o
armazenamento e processamento em tempo real passaram a ser compartilhados e
analisados em busca de informacfes para tomada de deciséo. A essa gestao enorme
de dados e informacdes se atribui 0 nome de “Big Data”. Cavalcanti (2014) e Costa
(2016) afirmam que “Big Data” se trata de uma quantidade muito grande e diversa de

dados de rapido acesso e processo confiavel.

Segundo Massruha (2016) a otimizacdo do uso de recursos naturais e insumos
tornard as propriedades agricolas intensamente monitoradas e automatizadas. O uso
de sensores conectados a internet em todos 0s processos da produgdo agricola
disponibilizard um grande volume diversificado de dados em velocidade (Big Data)
gue deverdo passar por filtros, armazenamento e analises. Essa nova realidade onde
tudo se encontra conectado possibilitara o fornecimento de varios servicos e
aplicacdes, permitindo aos usuarios, equipamentos e informacdes se interagirem

entre si de forma autdénoma, surgindo assim a designada Internet das Coisas.

Segundo Kshetri (2016), define “Big Data” com alto volume, alta velocidade e
alta variedade de informacbes que demandam efetividade em custo, formas
inovadoras de processamento de informagdo para a compreensdo e tomada de

decisao.

A era do “Big Data” esté ligada ao conceito de Internet das Coisas (loT). De

maneira geral, a 0T refere-se a uma rede sem fio conectando sensores e dispositivos
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gue compartilham e geram dados através da Internet a partir de um sistema eletrénico
de informacdo. Os dados produzidos pela 10T abrangem tanto “dados estaticos
inerentes ao objeto, como descricdo, modelo, caracteristicas fisicas, local e data de
fabricagcao”, quanto informacdes dinamicas associadas a utilizagcdo e usuarios e outros

objetos dentro de um determinado ambiente (Costa, 2016).

Dentre os servicos e aplicacdes dessa conectividade esta o sistema de
telemetria em equipamentos agricolas. Telemetria pode ser definida como a
transferéncia (via rede fixa ou sem fio) e utilizacdo de dados de maneira automatizada
provindos de multiplas maquinas remotas e em pontos de dificil acesso ou ainda em
locais inadequados ao uso de cabeamento, para o monitoramento, medi¢cao e controle
(Bonde, 2003). A forma de transmissdo dos dados por tecnologia sem fio de maior
uso € via modem de celular, por meio da infraestrutura de comunicagédo celular de
redes GSM/GPRS CDMA (Rozas, 2004).

Os dados gerados pela telemetria podem fornecer informacdes essenciais para
0 gerenciamento de frotas com a finalidade em reduzir os custos operacionais das
maquinas, porém, o grande desafio € saber como analisar e gerir o grande volume de
dados de um processo para determinar acfes que resultem em retorno econdmico

para o agricultor.

A gestdo da qualidade aplicada a processos agricolas proporciona diversos
beneficios quando sao utilizadas as ferramentas estatisticas de controle de forma a
detectar variagdes ou oscila¢des indesejaveis em padrbes pré-estabelecidos (Bonilla,
1994).

7

Como a quantidade de informagdes e dados gerados é muito grande e
padronizada, acredita-se que com a aplicacdo de ferramentas de Controle Estatistico
de Qualidade (CEQ) como graficos de controle, planos de amostragem e
planejamento de experimentos se obtém melhoria dos niveis de qualidade dos
processos e produtos de uma empresa. Com isso, a qualidade de um produto ou
processo € garantida minimizando a variabilidade nas caracteristicas do produto e
procedimentos (Samohyl, 2009).
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As cartas de controle podem ser recomendadas como a ferramenta mais
indicada para a avaliacdo da qualidade das operacfes agricolas mecanizadas, como
opc¢Oes para aumentar o nivel de qualidade de seus indicadores, gerenciamento de
determinada operacédo, como forma de minimizar o nivel de variabilidade inerente a

mesma (Silva et al., 2013).

Cartas de controle de valores individuais (cartas de Shewhart) € o modelo que
mais se utiliza para controle estatistico de processo na agricultura, pois sao
consideradas uma opcéao para o monitoramento de determinados processos, analise

dos resultados e para posterior tomada de deciséo (Voltarelli, 2013).

Além da carta de controle individual, utiliza-se a matriz Xbarra — que faz o
agrupamento de varios pontos e gera uma media desse agrupamento. A Carta
Xbarra serve para monitorar a média de um processo quando existem dados
continuos em subgrupos. Ela é aplichAvel para monitorar a estabilidade de um
processo ao longo do tempo e para identificar e corrigir eventuais instabilidades em

um processo Minitab (2017).

Diante deste contexto objetivou-se utilizar as cartas de controle como
ferramenta para definir o tamanho ideal de agrupamentos para dados de um sistema
de telemetria com frequéncia de aquisicdo de 0,1 Hz durante o periodo de um més de

coleta de dados.

2.2. Material e métodos

O trabalho foi realizado por meio de analise de dados extraidos de um sistema
de telemetria (AGCOMMAND) instalado em uma colhedora de cana-de-acucar da
marca Valtra (AGCO), modelo BE1035e, com poténcia no motor 261 kW (350 hp) a
1850 rpm, que trabalhou por 30 dias em uma usina de cana-de-agucar localizada na

regiao de Ribeirdo Preto, S&o Paulo, Brasil.

O sistema de telemetria AgCommand® consiste em uma ferramenta para o
gerenciamento de frotas, que fornece informacbes de posicionamento e

funcionamento de maquinas com uma frequéncia de aquisicdo de dados de 0,1 Hz (1
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ponto a cada dez segundos) o que corresponde a 8.640 dados coletados em 24 horas
de operacdo. Enquanto as maquinas executam a operacao de colheita, informacgdes
como, localizacéo, horas de trabalho do motor e status de operacdo sao coletadas
simultaneamente e encaminhadas via sinal de celular para um servidor de forma
automatica e autbnoma VALTRA (2015).

Os dados do sistema de telemetria foram adquiridos no servidor AgCommand®
no formato de arquivo CSV e convertidos de texto para colunas para individualizag&o
das informacdes. O periodo de tempo considerado para analise dos dados foi das
00hOOmiIn do dia 1° de abril até as 23h59min do dia 30 de abril de 2017 e as seguintes
varidveis foram adquiridas: i) taxa de combustivel (L h'%); ii) velocidade do motor (rpm)
e iii) velocidade do veiculo (km h1).

As andlises dos dados de telemetria foram realizadas através das cartas de
controle de valores individuais e cartas de controle por subgrupos do tipo Xbarra,
utilizado o software Minitab17®.

Embora existam varios tipos de cartas de controle e diferentes maneiras de
construi-los, Xie et al. (2002) resumiram as etapas comuns na configuracdo de um

grafico de controle em:

Obter uma série de caracteristicas do processo por meio da observacao;
Calcule a média do processo e use-a como linha central;

Calcule o desvio padréao;

el A

Calcule o limite de controle superior e inferior com base no padrdo médio de
mais ou menos trés vezes o desvio padrdo, ou 3-sigma, respectivamente
(Figura 1);

5. Plote as caracteristicas do processo no grafico e conecte 0s pontos

consecutivos;

6. Se houver pontos que estéo fora dos limites, verifique o motivo e decida sobre
a sua eliminacdo, em seguida, modifique a média da linha central e os limites
superior e inferior se necessario;

7. Continue plotando sempre que uma nova medicdo for obtida.
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Numero de amostras

Figura 1. Principio basico do grafico de controle com limites tradicionais de 3 sigma.
Fonte: Xie et al. (2002).

Segundo Montgomery (2017), o modelo geral para um gréafico de controle é

descrito como:

LSC = pw + Low (1)

Linha central = pw (2)

LIC = pw - LOw (3)
Onde:

w= estatistica amostral que mede alguma caracteristica da qualidade de
interesse;
Mw= média de w;

ow= desvio-padrao de w;
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L= é a “distancia” dos limites de controle a linha central, expressa em unidades
de desvio-padrao
LSC= limite superior de controle;

LIC= limite inferior de controle.

As cartas de controle do tipo Carta Xbarra s&o utilizadas para monitorar
processos quando existem dados continuos em subgrupos, em que 0S pontos
representados no grafico sdo as médias das medicbes dentro de cada subgrupo
Minitab (2017). A linha central é a média dos pontos representados graficamente. Os
limites de controle s&o as linhas que estdo acima e abaixo da linha central e sédo
exibidos em trés desvios padrdo acima e abaixo da linha central. O modelo dos

graficos Xbarra sao descritos abaixo:

Ko (4)
LSC = + —
Y
Linha central = Z_x (5)
¥n
Ko (6)
LSC = - —
H T
Onde:

M = média do processo;

k= parametro para o teste 1 (um ponto a mais do que 30 da linha central), o
padréo é 3;

o= desvio-padréo do processo;

ni= niumero de observagdes no subgrupo i;

Y. x= soma de todas as observac6es individuais;

Y. n= nimero de observacdes total.

As cartas de controles geradas referem-se aos seguintes atributos:
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Vi)
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Carta de controle de valores individuais “720 horas” (30 dias) refere-se
a todos os pontos adquiridos para aquela variavel no periodo
considerado;

Carta de controle Xbarra “24 horas” cada ponto refere-se a média do
agrupamento de 8.640 pontos para aquela variavel no periodo
considerado;

Carta de controle Xbarra “12 horas” cada ponto refere-se a média do
agrupamento de 4.320 pontos para aquela variavel no periodo
considerado;

Carta de controle Xbarra “6 horas” cada ponto refere-se a média do
agrupamento de 2.160 pontos para aquela variavel no periodo
considerado;

Carta de controle Xbarra “3 horas” cada ponto refere-se a média do
agrupamento de 1.080 pontos para aquela variavel no periodo
considerado;

Carta de controle Xbarra “1,5 horas” cada ponto refere-se a média do
agrupamento de 540 pontos para aquela variavel no periodo

considerado.

Esse método visa definir qual o melhor agrupamento de leituras realizadas pelo

sistema de telemetria, afim de obter o grafico que apresente os dados com maior

clareza, sem sobreposicao de informacdes, para as variaveis monitoradas. A analise

considera todas as situagdes que podem ocorrer com a maquina durante a colheita:

em operagéo de colheita, manobra, ociosa, parada e em manutengéo entre outros. O

presente estudo ndo faz distingdo dessas condicées e por isso os limites de controle

superiores e inferiores ndo foram considerados.

O calculo para o agrupamento a ser utilizado nas cartas de subgrupo do tipo

Xbarra para o periodo em analise (30 dias) foi realizado conforme a equacao 7:

TAG = PA x TAM (7)

Onde:

TAG = tamanho do agrupamento;
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PA= periodo do agrupamento a ser analisado em segundos;

TAM= taxa amostral (amostras s™)

Tabela 1. Valores do agrupamento para cartas de subgrupos tipo Xbarra.

Tipo de carta Xbarra PA TAM TAG
Xbarra “24 horas” 86400 0,1 8640
Xbarra “12 horas” 43200 0,1 4320
Xbarra “6 horas” 21600 0,1 2160
Xbarra “3 horas” 10800 0,1 1080
Xbarra “1,5 horas” 5400 0,1 540

PA: periodo do agrupamento a ser analisado em segundos; TAM= taxa amostral

(amostras s*); TAG = tamanho do agrupamento.

2.3. Resultados e discussao

Inicialmente realizou-se uma verificagdo dos dados obtidos do sistema de
telemetria. Esperava-se 8.640 leituras por dia pois 0 sistema possui uma frequéncia
de aquisicdo de dados de 0,1 Hz (1 ponto a cada dez segundos) para cada variavel
presente na estrutura do sistema de telemetria (exemplo: taxa de consumo de

combustivel - L h, velocidade do motor — rpm, etc).

A Tabela 2 resume a verificacdo entre a quantidade de amostras esperadas e
as efetivamente registradas no periodo de avaliacdo (00hOOmin do dia 1° de abril até
as 23h59min do dia 30 de abril de 2017) dos dados do sistema de telemetria de uma
colhedora de cana-de-acucar.
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Tabela 2. Leituras realizadas na colhedora x leituras teéricas.

Quantidade Quantidade Percentual quantidade de
Data da de leituras tedrica de leituras efetivas x quantidade
aguisicao efetivas leituras tedrica de leituras
por dia (leituras/dia) (%)
01/04/2017 7.471 8.640 86%
02/04/2017 7.677 8.640 89%
03/04/2017 8.351 8.640 97%
04/04/2017 8.036 8.640 93%
05/04/2017 4.729 8.640 55%
06/04/2017 2.537 8.640 29%
07/04/2017 1.246 8.640 14%
08/04/2017 1.628 8.640 19%
09/04/2017 5.029 8.640 58%
10/04/2017 7.066 8.640 82%
11/04/2017 3.861 8.640 45%
12/04/2017 5.436 8.640 63%
13/04/2017 6.729 8.640 78%
14/04/2017 7.505 8.640 87%
15/04/2017 7.563 8.640 88%
16/04/2017 7.415 8.640 86%
17/04/2017 7.917 8.640 92%
18/04/2017 6.178 8.640 72%
19/04/2017 7.852 8.640 91%
20/04/2017 8.853 8.640 102%
21/04/2017 3.104 8.640 36%
22/04/2017 3.928 8.640 45%
23/04/2017 6.664 8.640 7%
24/04/2017 7.358 8.640 85%
25/04/2017 6.762 8.640 78%
26/04/2017 3.382 8.640 39%
27/04/2017 1.701 8.640 20%
28/04/2017 2.815 8.640 33%
29/04/2017 6.220 8.640 72%
30/04/2017 6.991 8.640 81%
Total de leituras 172.004 259.200 Média 66%

Fonte: Resultados originais da pesquisa

A média do percentual total dos dados realizados em relagdo aos tedricos foi
de 66%, devido ao modo de operagao do sistema de telemetria, caracterizando que
os dados provenientes da telemetria possuem erros ao longo do dia e entre os dias.

Quando a maguina ndo esta em funcionamento (motor diesel desligado) o sistema
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ndo encaminha informacdes para o servidor do AgCommand® o que gera caréncia ha
guantidade de dados, esta caracteristica do sistema ndo prejudica na construcao das
cartas de controle, pois os dados coletados no dia representam fielmente as atividades

gue a maquina realizou.

No dia 20 de abril de 2017 o sistema de telemetria registrou uma quantidade
de dados (8.853 pontos) acima do nominal (8.640 pontos) representando um
percentual de 102% de leituras efetivas por leituras tedricas. Este valor representa um
erro no sistema de telemetria que por algum problema em algum sensor, falha de
transmissdo, armazenamento ou outro superou a quantidade de dados nominal. Este
tipo de evento deve ser tratado através de metodologias de filtragem de dados, pois
estas informacfes excedentes podem influenciar negativamente os valores finais de

cada variavel analisada, como o aumento ou diminuicdo no consumo de combustivel.

Maldaner et al. (2018) relataram uma consideravel quantia de pontos
eliminados (32,8%, 20,8% e 43,3%) apods a utilizacdo de trés processos de filtragem

dos dados de trés conjunto de mapas de produtividade em soja.

Verificou-se nas cartas de controle de valores individuais (Figura 2), para cada
atributo referente ao periodo mensal (259.200 pontos), que é inviavel qualquer
andlise, pois os dados se sobrepdem de forma a parecer como um Unico bloco. Este
tipo de carta inviabiliza a andlise dos dados quando a quantidade de pontos plotados

€ excessivamente grande.
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Figura 2. Cartas de controle de valores individuais periodo de 720 horas — um més,
(a) taxa de combustivel (L h), (b) velocidade do motor (rpm) e (c) velocidade do
veiculo (km h?).

Fonte: Resultados originais da pesquisa.

Nas cartas de controle Xbarra (Figura 3) para cada atributo e periodo 24 horas
e agrupamentos de 8.640 pontos, a analise comeca a ser possivel e os agrupamentos
estdo distribuidos de uma maneira espacada e compreensivel. Contudo, a quantidade
de pontos por grafico ndo é representativa pararealizar tomadas de decisdes e devido
a cada ponto gerado demandar uma espera de 24 horas de funcionamento da
maquina para ser plotado, o que torna inviavel para avaliacbes em tempo real e
tomada de acdes de prevencdo como por exemplo: solicitar ao operador diminuir
velocidade de deslocamento da maquina para impactar de forma positiva ho consumo

de combustivel.
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Figura 3. Carta de controle Xbarra periodo de 24 horas, (a) taxa de combustivel (L h-
1, (b) velocidade do motor (rpm) e (c) velocidade do veiculo (km h?).

Fonte: Resultados originais da pesquisa.

Para as cartas de controle Xbarra (Figura 4), de cada atributo e periodo de 12
horas e agrupamento de 4.320 pontos, a andlise fica mais clara, porém ainda a
guantidade de pontos presente no grafico e o tempo para gerar cada ponto (12 horas)
€ inviavel para gestores de frotas indicarem agbes corretivas para qualquer

discrepancia que possam identificar no processo a partir da analise das cartas de
controle.
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Figura 4. Carta de controle Xbarra periodo de 12 horas, (a) taxa de combustivel (L h-
1), (b) velocidade do motor (rpm) e (c) velocidade do veiculo (km h?).

Fonte: Resultados originais da pesquisa.

No periodo de seis horas e agrupamento de 2.160 pontos para cada atributo, a
carta de controle Xbarra (Figura 5) os pontos ficam bem distribuidos e de facil
interpretacdo, a quantidade de pontos por gréafico é relativamente boa, mas o tempo

de geracédo de cada ponto € muito alto impossibilitando atomada de a¢des preventivas

a problemas no processo.
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Figura 5. Cartas de controle Xbarra periodo de seis horas. A) taxa de combustivel (L

h™), B) velocidade do motor (rpm) e C) velocidade do veiculo (km h?).

Fonte: Resultados originais da pesquisa.

As cartas de controle Xbarra (Figura 6) periodo de trés horas e agrupamento

de 1.080 pontos, a andlise dos dados comeca a ficar interessante pois a quantidade

demais periodos
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Figura 6. Cartas de controle Xbarra periodo de trés horas, (a) taxa de combustivel (L

h™), (b) velocidade do motor (rpm) e (c) velocidade do veiculo (km h).

Fonte: Resultados originais da pesquisa.

Por fim, nas cartas de controle Xbarra (Figura 7) de periodo de uma hora e meia

bem

icOS sao

e agrupamento de 540 pontos, a quantidade de pontos nos graf

expressivas e o periodo para geracdo de cada ponto € relativamente curto para o

periodo de andlise dos dados e para a tomada de decisfes que possam influenciar

Cartas de

-aclcar.

positivamente o processo de colheita mecanizada de cana-de

controle com agrupamentos menores que o de 540 pontos podem apresentar pouca

clareza nos dados devido a sobreposi¢cao de pontos dificultando desta forma qualquer

andlise critica dos dados.



29

Agrupamento de 540 pontos Agrupamento de 540 pontos

sl TRt
e R e e H P

ILi F:ﬂﬁ | ] }M

Rt My b s Lo

1 33 65 97 129 161 193 225 257 289 1 33 65 97 129 161 193 225 257 289
Amostra Amostra

(a) (b)

Agrupamento de 540 pontos

SE==)

1
LSC=1169

LSC=28,88

X=25,57

LIC=22,25

Velocidade do motor (rpm)

Taxa de combus vel (L h-")
8
e

——

ei

Velocidade do v culo (km h-")

[ Lsc=2986
X=2,540
T Lic=2,095

T
65 97 129 161 193 225 257 289
Amostra

(c)
Figura 7. Cartas de controle Xbarra de periodo de uma hora e meia, (a) taxa de
combustivel (L h), (b) velocidade do motor (rpm) e (c) velocidade do veiculo (km h-
1)_

Fonte: Resultados originais da pesquisa.

Dos agrupamentos avaliados, o que representa a melhor visualizacdo para
todas as variaveis analisadas foi o agrupamento de 540 pontos para cartas de controle
Xbarra de periodo de uma hora e meia, permitindo uma distribuicdo dos dados de

maneira espacada e compreensivel.

2.4. Conclusodes

Para todas as variaveis analisadas i) taxa de combustivel (L h?), ii) velocidade
do motor (rpm), iii) velocidade do veiculo (km h?) as cartas de controle podem ser

utilizadas para avaliacdo do grande volume de dados do sistema de telemetria.
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O agrupamento de pontos que melhor representa os dados no grafico é o de

540 pontos das cartas Xbarra de periodo de uma hora e meia.

Diante do pressuposto, sobre 0 agrupamento mais eficiente para analisar dados
de telemetria dentro das variaveis estudadas, sugere-se estudo para avaliar a
gualidade operacional de cada variavel analisada afim de utilizar as cartas como

ferramenta de tomada de decisdo no gerenciamento de frotas.
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CAPITULO 3: INDICADORES CRITICOS EM UM SISTEMA DE TELEMETRIA DA
COLHEITA MECANIZADA DE CANA-DE-ACUCAR

RESUMO

A colheita mecanizada de cana-de-agucar é um dos processos mais importantes da
cadeia sucroenergética. A avaliacdo de indicadores criticos operacionais €
imprescindivel para detectar e reduzir a variabilidade do processo de colheita ao longo
do tempo e garantir o sucesso da operacédo. O emprego de sistemas de telemetria que
geram dados dos indicadores € um aliado a gestdo de frotas, pois informacdes
extraidas de sensores instalados nos equipamentos podem auxiliar nas tomadas de
decisbes apds o correto tratamento. O presente trabalho apresenta um estudo da
aplicacdo da Andlise de Modos de Falha e seus Efeitos (Failure Mode and Effect
Analysis — “FMEA”) como ferramenta para priorizagdo de indicadores criticos de um
sistema de telemetria da colheita mecanizada de cana-de-acgUcar, baseado na coleta
de dados de questionarios, com intuito de serem geridos com tomadas de decis6es
recomendadas que possam auxiliar no gerenciamento de frotas. Verificou-se que com
o0 emprego do FMEA dentre os 25 indicadores do sistema de telemetria da colheita
mecanizada de cana-de-agucar estudados, 12 foram priorizados como mais
importantes, devido ao alto indice de prioridade de risco (IPR) calculado, como
indicadores criticos para auxiliar as tomadas de decisbes, sendo dentre eles a

velocidade do veiculo a que mais pode influenciar no demais indicadores.

Palavras-chave: FMEA (Andlise de Modos de Falha e seus Efeitos), RPN (Numero
de Prioridade e Risco), Saccharum spp., GPRS (Servico Geral de Radio por Pacotes),

GSM (Sistema Global de Comunicacdo Movel)
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ABSTRACT

Mechanized sugar cane harvesting is one of the most important processes in the
sugar-energy chain. The evaluation of critical operational indicators is essential to
detect and reduce the variability of the harvesting process over time and guarantee the
success of the operation. The use of telemetry systems that generate data from the
indicators is an ally to fleet management, since information extracted from sensors
installed in the equipment can assist in decision making after the correct treatment.
This article presents a study of the application of Failure Mode Analysis and its Effects
(“Failure Mode and Effect Analysis -“ FMEA ”) as a tool for prioritizing critical indicators
of a telemetry system for mechanized sugarcane harvesting, based onin the collection
of questionnaire data, in order to be managed with recommended decision making that
can assist in fleet management. It was found that with the use of FMEA among the 25
indicators of the telemetry system of mechanized sugarcane harvest studied, 12 were
prioritized as the most important, due to the high risk priority index (IPR) calculated, as
indicators critical to assist decision making, among which is the vehicle speed that can

most influence other indicators.

Keywords: FMEA (Failure Mode Effect Analysis), RPN (Risk Priority Number),
Saccharum spp., GPRS (General Packet Radio Service), GSM (Global System for
Mobile). Digital Agriculture
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3.1. Introducéo

A cadeia sucroenergética representa uma fonte geradora de riquezas no Brasil,
e de acordo com o relatorio de atividades 2012/2013 a 2018/2019 da Unido da
Industria de Cana-de-Acucar (UNICA, 2019), corresponde por cerca de 10% do PIB

do agronegécio brasileiro.

A colheita mecanizada € um dos principais processos dentro da cadeia
produtiva de aclcar e etanol no pais. O percentual de crescimento deste processo
saltou de 24,4% na safra 2007/8 para 91,8% na safra 2019/20 (CONAB, 2019).

Junto a este crescimento da colheita mecanizada houve uma evolucdo das
tecnologias embarcadas nos equipamentos agricolas. O advento da Agricultura Digital
ou Agricultura 4.0 tornou os sistemas interconectados entre o meio fisico e virtual de
forma a otimizar a tomada de decisdes e melhorar os processos de producao,

otimizando o uso de recursos naturais e insumos (Massruh; Leite, 2017).

Antes das tecnologias de informacdo e comunicacdo, a coleta e gerenciamento
de dados provenientes do campo eram tarefas que demandavam muito tempo e mao-
de-obra para executar, mas com o advento de tecnologias modernas e de sistemas
de comunicac¢des permitiu que uma grande massa de dados (Big Data) do campo seja

adquirida com preciséo (Tseng et al., 2006).

Segundo a Organizacdo para a Cooperacao e Desenvolvimento Econdmico -
OCDE (2015), as Tecnologias de Comunicacdo da Informacéo (TICs), incluindo a
internet, aliadas a sensores conectados ao mundo fisico, alavancam grandes volumes
de dados digitais, que juntamente com a capacidade de combina-los e analisa-los
formam os chamados “Big Data”.

O grande desafio do Big Data no contexto da gestdo agricola € representado
pela presenca de volumosos dados transportados para nuvem, servicos de Web que
necessitardao garantir que as exploragbes ou modelagem dos dados utilizem
algoritmos cientificos recentes, avangados e bem examinados, de modo a auxiliar o
gerenciamento das fazendas, que sera executado por aplicativos, permitindo o acesso

seguro e ilimitado das informacdes por estes sistemas (Zhang, 2016).
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Figura 1. Big data baseado em nuvem na agricultura de precisao
Fonte: Zhang (2016)

Sistemas de telemetria sdo exemplos das novas tecnologias embarcadas nos
equipamentos agricolas para transmissdo de dados via sinal de celular GSM (Sistema
Global de Comunicacdo Moével), GPRS (Servico Geral de Radio por Pacotes) e sinal
de satélite, dentre outras formas. Estes sistemas coletam, armazenam e transmitem,
em tempo real, dados provenientes de sensores instalados nos equipamentos para
um servidor na internet, permitindo que os usuarios acessem os dados a partir de

gualquer dispositivo que tenha acesso a rede (AGCO, 2020).

Com a telemetria os dados sao disponibilizados por meio de plataformas na
web de forma tratada como graficos, tabelas, relatorios personalizados e, também, de
forma bruta em arquivos de Excel formato CSV que servirdo de base de informacgdes

para o gerenciamento das atividades do campo.

Segundo Yaling (2016), o Servico Geral de Radio por Pacotes (GPRS) € um
Sistema Global de Comunicacdo Mével (GSM), um tipo de servico de dados moveis
disponivel para usuérios de telefones moveis. O sistema GPRS é um sistema de
comunicacdo bidirecional, no qual os dados perdidos podem ser recuperados
remotamente. Além disso, oferece maior resolugdo temporal da transmisséo de dados
em comparacao a telemetria por satélite, e o intervalo de medicdo pode ser ajustado

pelo usuério (Shende et al., 2017).
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Os dados gerados por sistemas de telemetria sdo armazenados em sistemas
de Tecnologia da Informética (TI) localizados na internet ou na nuvem. Quando h&
varios dispositivos adquirindo dados de varios parametros com alta frequéncia, a
massa de dados coletados no servidor da internet aumenta tanto que sao necessarias
ferramentas modernas de analise para lidar com esses grandes volumes de dados
(Oksanen et al., 2016).

Dentro desta massa de dados gerada existem informacdes com ruidos e até
mesmo dados que ndo Sao necessarios para analise. Desta forma, € preciso realizar
um tratamento destes dados para poder extrair as melhores informagdes que

auxiliardo os gestores nas tomadas de decisao.

Uma importante ferramenta para auxiliar no tratamento de dados provenientes
de sistemas de telemetria e priorizar as informacdes relevantes € a Analise de Modos
de Falha e seus Efeitos (FMEA). FMEA pode ser descrito como uma técnica de
engenharia utilizada para definir, identificar e/ou eliminar falhas conhecidas e/ou
potenciais, problemas, erros e assim por diante, do sistema, projeto, processo e/ou

servico antes que eles cheguem ao cliente (Omdahl, 1988).

A utilizacdo da FMEA como ferramenta para identificar indicadores criticos de
gualidade nos processos agricola, como na colheita mecanizada de rebolos de cana-
de-acucar, pode conduzir a elaboracéo de um plano de melhorias que visa reduzir a
variabilidade do processo, a fim de adequa-lo dentro dos limites estabelecidos e/ ou

calculados (Voltarelli et al., 2018).

Barros e Milan (2010) utilizaram também da metodologia do FMEA para
definicdo dos indicadores criticos do plantio de cana-de-aglUcar, obtendo como
resultados a priorizacdo de dois fatores dentre 16 levantados como passiveis de

avaliacdo, devido aos valores obtidos no indice de prioridade de risco (IPR).

Segundo Liu (2016), a priorizacdo dos modos de falha no FMEA é determinada
pelo nimero de prioridade de risco (NPR) ou indice de prioridade de risco (IPR), que
€ obtido por meio da multiplicacdo dos fatores de risco S, O e D para cada falha, em
que “S” é a severidade (gravidade, consequéncia) da falha, “O” & a probabilidade ou

frequéncia da falha e “D” é a capacidade de detectar a falha antes que o impacto do
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efeito seja realizado. Para obter a NPR de um modo de falha potencial, cada um dos
trés fatores de risco é geralmente classificado em uma escala numérica que varia de
1a10.

Ao analisar volumosos dados de telemetria € possivel encontrar falhas, erros e
informacOes desnecessarias que necessitam ser analisados, filtrados e priorizados
para serem utilizados como fonte de informagdo confidvel. Portanto, partindo da
hipétese de que o FMEA pode ser utilizado para definir prioridades em indicadores
criticos de processos agricolas que utilizam sistemas de telemetria como dados para
tomadas de decisdo, objetivou-se identificar quais indicadores de um sistema de
telemetria da colheita mecanizada de cana-de-acUcar sdo prioritarios, a partir do uso
conjunto de dois critérios de priorizacdo: método grafico (Stamatis, 2014) que faz uso
do célculo da moda dos critérios que séo utilizados para calculo do indice de prioridade

e risco (IPR) e utilizacdo da tabela de interpretacao do IPR (Crowe et al., 2001).

3.2. Material e métodos

O trabalho foi realizado por meio da analise das respostas de um questionario
(Figura 2) elaborado e aplicado para participantes que atuam como profissionais da
cadeia sucroenergética brasileira com énfase no setor de colheita mecanizada de
cana-de-acucar. O guestionario abordou perguntas relacionadas aos indicadores de
status de funcionamento de uma maquina colhedora de cana-de-agucar referente ao

sistema de telemetria AgCommand®.



Classificacao de indicadores de
desempenho do processo de colheita
mecanizada de cana-de-agucar

Identificar quais sdo as varidveis mais importantes para avaliar o desempenho da colheita

Seglio 2de 27

Indicadores =

Nos itens de 1 a 25 s&o apresentados indicadores de desemperho do processo de colheita mecanizada de
cana-de-acucar. Dentre estes itens escolha uma nota de 1a 10 quanto a: severidade (o quanto o item é
prejudicial para avaliar o desempenho da colhedora), ocorréncia (com que frequéncia vocé acha que o

desempenho da colhedora é afetado pelo item) e detecgao (facilidade em detectar as informagdes do indicador

na colhedora ou campo durante operago)
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mecaniza de cana-de-acucar a partir de dados de um sistema de telemetria.
Segdo 3de 27

1- Obstrucéo do filtro de ar motor (indica =
quando o filtro esta obstruido necessitando
sua substituicéo).

Enderego de e-mail *

Nome : Severidade *

Severidade: o quanto o item & prejudicial para avaliar o desempenho da méguina

Ndo prejudicial Altamente prejudicial

Fungéol cargo *

Profissao:

Dificil de ocorrer Ocorre com alta frequéncia

Empresal Instituicio .
Deteccio *

Detecglo: facilidade em detectar as informagdes da indicador na miquina ou campo durante operado

Facil de detectar Muito dificil de detectar

Figura 2. Exemplo do questionario encaminhado para os participantes da
pesquisa.

Fonte: dados originais da pesquisa

O sistema de telemetria AgCommand® consiste em uma ferramenta para o

gerenciamento de frotas, que fornece informacbes de posicionamento e
funcionamento de maquinas. Os dados das maquinas em campo sdo gerados com
exatiddo a partir de sensores e unidades de controle eletrénico (Electronic control unit
- ECU) e encaminhados, via sinal de celular, para um servidor, de forma automética e
autbnoma, com informacdes de localizag&o, velocidade, horas de trabalho do motor,

além do status de operagdo VALTRA (2019).
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Figura 3. Modo de funcionamento de um sistema de telemetria com transmissao de

dados via Sistema Global de Comunicacéo Gloal (GSM).

Fonte: dados originais da pesquisa, AGCO

Os componentes constituintes do sistema de telemetria AgCommand
gue fazem a coleta de dados da maquina através da rede CANBUS, coleta da posi¢éao
geografica da maquina e envio dos dados da rede CANBUS através de rede GSM
para uma central de servidor sdo respectivamente o0 médulo AM 53, antena GPS e a
antena GPRS.

O status de operacdo é composto por um conjunto de 25 indicadores:
obstrugéo do filtro de ar do motor, altura do corte de base, carga do motor, consumo
total de combustivel, direcdo de acionamento, horas do elevador, acionamento do
corte de pontas, acionamento da tracao industrial, acionamento do extrator principal,
headlight status (luzes de trabalho), horas de colheita, horas do motor, intensidade
sinal GSM, nivel de combustivel, pressdo do corte de base, pressao do 6leo do motor,
status da orientacdo, status do acionamento do elevador, taxa de combustivel,
temperatura do 6leo hidraulico, temperatura do liquido refrigerante do motor,
velocidade do extrator principal, velocidade do motor, velocidade do veiculo e area

total colhida.

A partir do levantamento dos indicadores disponiveis no sistema de telemetria

da colhedora foi elaborado e encaminhado, de forma digital, um questionario, por meio
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do programa de internet Formularios Google, o qual permite gerar formularios com

perguntas e respostas que sao armazenadas no site do programa.

Os questionarios foram encaminhados para 41 profissionais com perfis pré-
selecionados. O critério principal para a escolha de cada participante foi de ter
conhecimento e experiéncia na area de colheita mecanizada de cana-de-acucar. Os
perfis selecionados foram classificados em: gestores (diretores, gerentes,
supervisores e coordenadores), pesquisadores (professores, doutorandos e
mestrandos da area de pesquisa em mecanizagdo agricola), projetistas (engenheiros
da area de Engenharia de Produto da empresa fabricante de maquinas agricolas) e

operadores de colhedora de cana-de-acucar.

Os participantes também foram divididos quanto ao tempo de trabalho na
cadeia sucroenergética em quatro niveis: 1 a 5 anos de experiéncia, 6 a 10 anos, 11
a 15 anos e acima de 15 anos, de modo classificar a experiéncia dos participantes no
assunto abordado.

A distribuicdo do questionario compreende perfis distribuidos nos Estados de
Goias, Sao Paulo, Parana e Rio Grande do Sul, estes representam a maior parte da
producdo de cana-de-acUcar do pais, com expectativa de producdo para safra
2019/2020 de 517,65 milhdes de toneladas de cana-de-agucar, representando quase
92% da producao nacional (CONAB, 2019).

Os 25 indicadores do sistema de telemetria foram classificados como os
potenciais modos de falha do equipamento, pois sdo informacdes previamente
selecionadas pelo fabricante da colhedora para serem acompanhadas na avalicdo do
desempenho da maquina em campo. Sendo assim, a utilizacdo do método de
Brainstorming para identificagdo dos indicadores constituintes da telemetria foi

realizada pelo fabricante AGCO durante a fase de desenvolvimento do produto.

Utilizou-se a metodologia da analise do modo de efeito de falha (FMEA) para
priorizacdo dos principais potenciais modos de falha dos 25 indicadores do sistema

de telemetria a partir da aplicacdo do questionario aos participantes.

O formulario foi composto por 25 questdes, cada uma correspondente a uma

variavel do sistema de telemetria, ja identificadas como os indicadores criticos para
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avaliacdo do desempenho da colhedora de cana-de-acUcar. Em cada questdo os
participantes elencaram notas em uma escala de 1 a 10 (Tabela 1), conforme método
adaptado de Yazdi (2017), para os critérios de severidade (S), ocorréncia (O) e
deteccédo (D). O periodo de aplicacdo do questionario compreendeu-se entre 02 de
julho a 14 de agosto de 2019.

Tabela 1. Escala de notas para avaliacdo de indicadores criticos.

Escala qualitativa de avaliacdo dos critérios
Notas

Severidade Ocorréncia Detecgao

1 Néo prejudicial Dificil ocorrer Facil detectar

5 Moderadamente prejudicial Ocorre moderadamente Moderadamente detectavel

»

~

(o]

9

10 Altamente prejudicial Ocorre com alta frequéncia Muito dificil de detectar

Fonte: Adaptado de Yazdi, 2017.

Apés a atribuicdo das notas para cada critério dos modos potenciais de falha
(indicadores do sistema de telemetria) foi calculada a moda (valor que mais se repete),
conforme Menezes (2018), pelo fato de o valor das notas se tratar de valores discretos.
Desta forma, o valor da moda de cada modo foi utilizado para obter o IPR de cada
modo de falha, multiplicando-se os valores da moda de cada critério entre si de acordo

com equacéo 1 (Stamatis, 2014).
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IPR=S xO x D (1)

em que:
IPR: indice de prioridade de risco;
S: moda do critério severidade;
O: moda do critério ocorréncia;

D: moda do critério deteccéo.

Para priorizagédo dos indicadores considerados como modo potencial de falha
foi considerado o método grafico (Stamatis, 2014), no qual os valores da moda dos
critérios severidade e ocorréncia de cada variavel foram plotados no eixo “x” e “y”
respectivamente, e onde, o ponto foi plotado no grafico indicou se a variavel é de
baixa, média ou alta prioridade. Além disso, este método desprezar os valores de
deteccédo, que no caso do presente trabalho € um parametro de facil obtencéo, pois
todos os indicadores sdo adquiridos por meio da telemetria através de sensores de

alta precisao, localizados na colhedora.

Os valores para severidade e ocorréncia que limitam as areas do gréfico (Figura
3), separando os modos potenciais de falha em alta, média e baixa prioridade, foram
escolhidos em comum acordo com a equipe FMEA, formada por pesquisadores da

area de mecanizacao agricola e projetistas da empresa fabricante de maquinas.
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Figura 4. Grafico de area mostrando os niveis de prioridade

Fonte: adaptado de Stamatis (2014).

Foram entdo definidos para severidade o valor 9 e para ocorréncia, valor 10.
Assim, todos os modos de falhas que ficaram acima desses limites, foram
classificados como de alta prioridade. Modos de falha que ficaram com valores de
severidade e ocorréncia até 5 foram classificados como baixa prioridade e,
consequentemente, os demais valores foram classificados como modos de falha com

média prioridade.

Apbs o uso do método gréafico para priorizagdo dos modos potenciais de falha,
foi realizada uma revisdo da priorizacdo, por meio do consenso da equipe FMEA,
conforme descrito a posteriori no trabalho. A revisédo teve como principio a tabela de
interpretacao do IPR (Crowe et al., 2001) (Tabela 2) que classifica indicadores com
IPR maior que 64 como risco principal, que requerem agdes para diminuir o valor deste

indice.
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Tabela 2. Tabela de interpretacéo do IPR.

Escala Classificagao
1<IPR< 18 Risco menor
18 <IPR< 64 Risco moderado

IPR> 64 Risco principal

Fonte: Crowe et al., 2001

Uma vez priorizadas e depois realizada a revisdo da priorizagdo dos
indicadores, foram selecionados aqueles com valor de IPR igual e superior a 64. O
valor limite representa uma falha altamente prejudicial na escala da severidade, e de

ocorréncia moderada.

3.3. Resultados e discussao

As respostas dos questionarios englobaram pessoas dos Estados de Sao
Paulo, 80%, seguido pela regido Sul abrangendo apenas os Estados do Parana e Rio

Grande do Sul, 12% e o Estado do Goias com 8%.

A representacdo do perfil dos participantes teve como maioria 0s cargos de
gestdo (diretores, gerentes, supervisores e coordenadores) com 54% do total dos
guestionarios. Este perfil confere aos dados, maior confiabilidade na classificacdo da
priorizacdo dos indicadores avaliados, pois sdo estes cargos que estdo a frente das
tomadas de decisbes das empresas.

Os perfis relacionados a conducdo de projetos de maquinas agricolas e
operadores de colhedoras de cana-de-acucar tiveram a mesma porcentagem dentro

do total de participantes, com 17% cada.

Dentro do perfil de projeto estao inseridos engenheiros mecanicos, engenheiros
eletricistas e engenheiros agrénomos que trabalham diretamente com projetos de

maquinas colhedoras de cana-de-acucar.
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Profissionais da area de pesquisa em mecanizacdo agricola representaram
12% dos participantes. Este perfil estd intimamente ligado com pesquisa em
Agricultura Digital usando inteligéncia artificial, modelagem de dados e controle de

gualidade em operacdes agricolas mecanizadas.

Perfil respondentes

&

12% °
a M Gestio
"
17% &a Operagéo
ﬁ Projeto
& Pesquisa
é 7%
[~ )

Figura 5. Distribuicdo dos perfis dos participantes da pesquisa.

Fonte: dados originais da pesquisa.

De acordo com o perfil dos participantes, a maior parcela se enquadrou na faixa
de 6 a 10 anos de experiéncia, totalizando 39%. Um quarto dos participantes da
pesquisa se enquadrou na faixa de 11 a 15 anos de experiéncia no ramo. Nesta faixa
90% sé&o representados pelo perfil de gestdo de unidades produtoras de cana-de-

acucar do estado de Séo Paulo e Goias.

Do total de participantes 93% estéo acima de 6 anos de experiéncia no ramo o
gue evidencia que os respondentes da pesquisa possuem, relativamente, um bom
conhecimento na cadeia sucroenergética. Esta porcentagem proporciona maior
confiabilidade aos dados decorrente do nivel de experiéncia dos participantes. Apenas
7% dos participantes podem ser considerados menos experientes por apresentarem
de 1 a5 anos de experiéncia na cadeia sucroenergética. Esta parcela de participantes

€ representada pelos perfis de gestores, pesquisadores e projetistas.

Em relagéo a priorizagdo dos indicadores criticos pelo método gréfico (Figura
6) observa-se que apenas a intensidade do sinal GSM (item n°® 13) foi considerada

como de baixa prioridade, apresentando IPR de 1 na opinido da maioria dos
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respondentes. Este indicador representa a porcentagem de sinal GSM disponivel para
a area onde a maquina esta trabalhando. Embora este indicador tenha recebido notas
baixas na pesquisa, isso pode demonstrar que o interesse em ter cobertura de sinal
de celular em uma area agricola esteja no comeco da implementacdo desta
tecnologia, mas que outras empresas ja veem este indicador como essencial para a
automacao de atividades agricolas, pois sua utilizacdo deve aumentar a eficiéncia em

processos que requerem alta velocidade na transferéncia de dados.

Os indicadores direcdo de acionamento (5), acionamento do corte de pontas
(7) e headlight status (10) (indica o status das luzes de trabalho da maquina — ligada
ou desligada) foram considerados como de média prioridade e risco, com valores de
IPR de 5, 20 e 5, respectivamente. Todos os demais indicadores situaram-se na faixa
de alta prioridade e risco. Dentre os indicadores de alta prioridade, destacam-se a
altura do corte de base (2), horas do elevador (6), acionamento do extrator principal
(9), presséao do corte de base (15), status da orientacdo (17), taxa de combustivel (19),
e velocidade do veiculo (24), que apresentaram severidade e ocorréncia iguais a 10,

resultando em IPR de 100.

1. Obstrugéo do filtro de ar motor
2. Altura do cortador de base

3. Carga do motor

4. Consumo total de combustivel
5. Diregéo de acionamento
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7. Acionamento do corte de pontas

Média 3 20:21: 22: 23! 8. Acionamento da tragéo industrial
= == ] 9. Acionamento do extrator principal

prlorldadE 10. Headlight status
:- 1 11. Horas de calheita

11; 18; 25 12. Horas do motor
L
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Figura 6. Gréfico de area de priorizacdo dos indicadores criticos.

O método grafico proporcionou identificar, dentro do limite de alta prioridade,

modos potenciais de falha em destaque (altura do cortador de base, horas do
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elevador, acionamento datragao industrial, acionamento do extrator principal, presséo
do corte de base, status da orientacdo, taxa de combustivel, temperatura do 6leo
hidraulico, temperatura do liquido refrigerante do motor, velocidade do extrator
principal, velocidade do motor e velocidade do veiculo), devido a concentracéo desses
pontos nos maiores valores de IPR calculado (100, 80 e 70). Desta forma, a equipe
FMEA considerou realizar uma nova priorizagdo, pois pelas respostas dos
participantes do questionario entende-se que estes modos de falhas requerem maior
atencdo para serem analisados e adequados com acdes que melhorem a
confiabilidade e disponibilidade das maquinas em campo. Esses modos foram
revisados quanto a priorizacao, considerando como prioritarios os com notas de IPR
igual e acima de 64 conforme a tabela (Tabela 2) de interpretacdo de Crowe et al.,
(2001).

Dos 21 indicadores alocados como alta prioridade pelo método grafico, 12
foram reclassificadas como realmente prioritarias (Figura 7) e que, portanto,
necessitam maior atencdo nas andlises de seus dados para que possam gerar

informacdes Uteis as tomadas de decisdo dos gestores de frota.

Os demais indicadores segundo a tabela de interpretacdo de IPR sao
classificadas de risco moderado, o que de acordo com a metodologia FMEA devem
ser conduzidas acdes para estas variaveis somente apos as de alta prioridade terem
sido controladas ou eliminadas o risco de produzirem falhas no processo ou produto
(Stamatis, 2014).
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Figura 7. Priorizacdo dos indicadores de alta prioridade do método grafico.

Dos 12 indicadores prioritarios, quatro apresentaram notas de IPR igual a 70
(temperatura do O6leo hidraulico, temperatura do liquido refrigerante do motor,
velocidade do extrator principal e velocidade do motor) o que representa na escala de
classificacdo uma severidade altamente prejudicial (nota 10) e de ocorréncia
moderada (nota 7). Trés destas varidveis representam indicadores de qualidade de
motores agricolas: temperatura do 6leo hidraulico, temperatura do liquido refrigerante
do motor e velocidade do motor. A quarta variavel, velocidade do extrator principal,
pode ser classificada como responsavel pela qualidade da matéria prima, pois este
indicador pode influenciar no nivel de perdas no campo e na quantidade de impureza
vegetal da cana-de-acUcar encaminhada para a unidade processadora (usina de

cana-de-acgucar).

A temperatura do 6leo hidraulico € um parametro de extrema importancia para
analise do desempenho do sistema hidraulico, pois cavitagdes sao intensificadas a
temperaturas elevadas do 6leo, a viscosidade do 6leo diminui, 0 que por sua vez

aumenta os vazamentos e diminui a eficiéncia volumétrica (Shen et al., 2016).

Pressdo do éleo do motor
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Lou et al. (2018) em estudo sobre a influéncia do O6leo hidraulico no
comportamento de degradacdo de anéis de vedacdo de borracha nitrilica a
temperatura elevada, relataram que amostras de anéis em Oleo hidraulico e
temperaturas altas (110°C) tiveram o processo de oxidacédo intensificado e os efeitos
no processo de degradacao das vedacdes de borracha foram mais graves do que 0s
sobre o efeito do ar sob a mesma temperatura.

A temperatura do liquido refrigerante do motor esté intimamente ligada ao
sistema de arrefecimento do motor. Segundo Barger et al., (1963) este sistema deve
arrefecer o motor para manter a lubrificacdo apropriada, evitar superaquecimento das

partes constituintes do motor e assegurar a devida combustao.

O sistema de arrefecimento pode influenciar na temperatura de combustéo,
afetando diretamente a performance e emissao do motor (Burke et al., 2009). Haghihat
et al. (2018) em estudo de um modelo para o controle do sistema de refrigeracéo de
motor composto por componentes controlaveis de refrigeracdo do motor como bomba
de agua elétrica, um ventilador elétrico e um termostato aquecido, mostraram que o
consumo de combustivel diminui 1,1% e as emissdes de hidrocarbonetos e monéxido
de carbono séo reduzidas em 5,3% e 6,1%, respectivamente, em comparagdo com

um sistema de refrigeracao convencional.

A velocidade do motor (rpm) pode ter influéncia no consumo de combustivel
(Ramos et al., 2016; Rosa et al., 2016) e na emissédo de gases poluentes (Man et
al.,2016; Lovarelli et al., 2018; Silva et al., 2019), portanto, os dados provenientes
deste parametro devem ser analisados com rigor para evitar 0 consumo excessivo de

combustiveis e ndo aumentar os niveis de emissdo de gases poluentes.

A variavel velocidade do extrator principal pode influenciar nas perdas visiveis
deixadas no solo apos a passagem da colhedora e nos niveis de impureza vegetal
encaminhados para a industria. O material vegetal que passa pelo extrator principal €
classificado como palha, estilhaco ou lascas e impurezas minerais e suas quantidades
séo influenciadas principalmente pela velocidade de trabalho do ventilador, velocidade
de deslocamento da colhedora, espacamento de plantio, tipo de solo, idade do
canavial e pelas caracteristicas da variedade colhida (Kosum e Bun-art, 2019; Pelloso
et al., 2019; Wang et al., 2018; Lisboa et al., 2017; Martins et al., 2017).


https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1537511019307883#bbib32
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O controle do acionamento do extrator principal, como variavel prioritaria, esta
correlacionado com a variavel velocidade do extrator principal, pois a partir de seus
dados é possivel auditar o uso ou ndo do extrator durante a colheita. Em areas de
canaviais onde ocorreram queima acidental € comum nao utilizar os extratores ou
mesmo utilizarem em baixa rotacdo para evitar o consumo desnecessario de
combustivel, pois nestes canaviais o volume de palha presente € muito baixo

comparados com um canavial sem queima (Souza et al., 2005).

Apenas uma varavel, acionamento da tracdo industrial, obteve nota de IPR
igual a 80. Esta variavel representa quando o sistema de processamento de cana da
maquina esté ligado ou desligado (rolos divisores de linhas, discos do corte de base,
rolos alimentadores e transportadores e rolos picadores). Esta variavel representa
dados relativos ao desempenho operacional, pois sua contabilizacdo de tempo em
uso representa a capacidade operacional, que segundo Mialhe (1974) é a quantidade

de trabalho que é capaz de executar na unidade de tempo.

Os indicadores pressao do corte de base, altura do corte de base, horas do
elevador, acionamento do extrator principal, status da orientacdo, taxa de combustivel
e velocidade do veiculo apresentaram valor de IPR igual a 100 e sédo, dentre todas,

as mais prioritarias.

Presséo do corte de base e altura do corte de base sao indicadores cujo 0s
dados de telemetria podem ser interpretados em conjunto pois séo correlacionadas.
Quando o sistema apresenta alta pressao, além da presséo de corte do canavial, pode
ser um indicativo que as facas ou até mesmo o disco do corte de base estejam em
contato com o solo, o que pode acarretar quebra de facas, abalo e/ou arranquio de

soqueiras e aumento de impurezas minerais.

Para os gestores do processo de colheita mecanizada de cana-de-acUcar,
estes dois indicadores podem gerar informa¢cées como mapas de perfis de altura e
presséo alvo para as areas de corte. Esta informacéo junto com as ferramentas do
controle estatistico de processo (CEP), como as cartas de controle, pode fornecer
gréaficos que balizardo se o processo em andamento da colheita esta dentro dos
padrbes da empresa e com isso gerar recomendacdes instantaneas aos operadores

para realizar ajustes no equipamento para atingir a meta.
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O sistema do corte de base € um dos principais sistemas responsaveis pelas
perdas e danos na colheita mecanizada e que podem prejudicar a produtividade das
brotacdes e produtividade dos cortes subsequentes (Toledo et al., 2013; Hurney etal.,
2005). Estudos para melhoria do design adequado desse mecanismo de corte sédo
essenciais para a producédo bem-sucedida de cana-de-acglcar, pois este sistema afeta
0 consumo de energia, a qualidade do corte (0 que afeta a brotag&o) e a probabilidade

de ocorréncia de obstrucdo dos colmos dentro da colhedora (Momin et al., 2017).

A variavel horas do elevador é de suma importancia, pois desta informacéao
pode-se extrair a capacidade de campo efetiva do equipamento, que segundo Mialhe
(1974) representa a capacidade efetivamente demonstrada pela maquina no campo.
Esta variavel indica quantas horas efetivamente foram trabalhadas com a colhedora,
pois na maior parte do tempo que o elevador esta em funcionamento é quando
realmente a maquina esta em regime de colheita, transferindo o produto colhido para

o veiculo transbordo.

Velocidade do veiculo é uma variavel prioritaria, pois seu valor influencia na
gualidade do corte, perdas e danos nas soqueiras (Hassan, 2019; Martins et al., 2019;
Silva et al., 2015) e também no consumo de combustivel (Ramos et al., 2016), além
de afetar as capacidades operacionais. O monitoramento destes indicadores visa
manter os recursos da empresa de forma racional, pois seu desprezo pode onerar

financeiramente a indUstria.

A variavel status da orientacdo representa o uso do sistema de piloto
automatico, em que este status indica se o sistema esta ligado ou desligado. Monitorar
esta variavel pode estar relacionada com a produtividade da maquina conforme
concluiram Brunini e Petrucci (2019), que com o uso do piloto automatico na maquina
colhedora de cana-de-agucar aumentou significativamente seu lucro operacional em

toneladas por hora, com valores proximos a 10%.

Sousa et al. (2017) em avaliacdo do controle de trafego utilizando piloto
automatico para amenizar o problema da compactacdo do solo em area de colheita
mecanizada de cana-de-acUcar, observaram que nos tratamentos com o uso do piloto

automatico a area do canteiro apresentou maior porosidade.
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Souza et al. (2014) em estudo da qualidade fisica de um Latossolo Vermelho
com e sem o uso do controle de trafego e seus efeitos no desenvolvimento radicular,
na produtividade e na qualidade tecnoldgica da cana-de-agucar, obtiveram resultados
com o uso do controle de trafego que levaram a um aumento na produtividade da cana
de 18,72% e 20,29% na producao de acucar comparados com o ndo uso do controle
de trafego.

Dentre os 12 indicadores priorizados, a velocidade do veiculo pode ser
considerada a principal, pois esta pode influenciar praticamente 50% dos demais
indicadores como a pressao do corte de base, altura do corte de base, consumo de
combustivel, temperatura do Oleo hidraulico e liquido de arrefecimento e velocidade
do motor. Contudo, acbes para mitigar excesso de velocidade das colhedoras
conforme condicdes do canavial podem reduzir problemas de qualidade do corte,

perdas, impurezas, altas temperaturas e consumo de combustivel.

Os outros indicadores que ficaram na area de alta prioridade quando se utilizou
a metodologia de Stamatis (2014), e depois foram reclassificadas apos a priorizacédo
de Crowe et al., (2001), ndo deixam de ser importantes para os gestores de frota,
porém sdo menos prioritarias com relacao aos 12 discutidos anteriormente segundo a

aplicacéo da FMEA.

3.4. Conclusdes

Dentre os 25 indicadores do sistema de telemetria da colhedora de cana-de-
acucar estudadas, 12 (presséao do corte de base, altura do cortador de base, horas de
elevador, acionamento do extrator principal, status da orientacéo, taxa de combustivel,
velocidade do veiculo, acionamento da tracdo industrial, temperatura do Oleo
hidraulico, temperatura do liquido refrigerante do motor, velocidade do extrator
principal e velocidade do motor) foram priorizadas como criticos para a avaliagdo do
desempenho das maquinas.

Os indicadores priorizados podem gerar informacdes Uteis as tomadas de

decisdes aos gestores de frota, que com acdes recomendadas possam neutralizar
os riscos de falhas e perdas a um nivel aceitavel.
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A metodologia de Analise de Modos de Falha e seus Efeitos (FMEA) auxiliou
na deteccdo dos indicadores prioritarios do sistema de telemetria da colhedora de
cana-de-acucar a partir do uso dos métodos de priorizacdo do grafico de areas e

tabela de interpretacéo do indice de prioridade e risco (IPR).
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CAPITULO 4: METODOLOGIA PARA IDENTIFICACAO E ELIMINACAO DE
ERROS EM BIG DATA NA COLHEITA DE CANA-DE-ACUCAR UTILIZANDO
FERRAMENTAS DA QUALIDADE

RESUMO

Com o rapido avanco das tecnologias os processos passaram a ficar mais integrados
devido a conexdo dos equipamentos a rede de comunicacbes e internet. A
mecanizacao agricola adotou importantes inovacdes para suprir as necessidades dos
agricultores por mais informagdes vindas do campo. Tecnologias embarcadas em
maquinas agricolas com conceitos de agricultura de precisdo e loT (Internet das
Coisas) geram uma grande massa de dados conhecida como Big Data que auxiliam
nas tomadas de decisdes do campo. Contudo, toda tecnologia gera outras demandas
gue no caso por meio deste presente trabalho, objetivou-se desenvolver e avaliar uma
metodologia para analise de dados, de um sistema de telemetria de uma colhedora
de cana-de-acucar utilizando das premissas do controle estatistico de qualidade. Os
dados foram analisados pela estatistica descritiva geral e comparacao do erro relativo
entre as cartas de controle de valores individuais com cartas de subgrupo. Os
resultados permitem inferir que € possivel utilizar as cartas de subgrupos para avaliar
os dados de telemetria das varidveis da colhedora de cana-de-agUcar para gerar

informagdes assertivas para tomadas de decisoes.

Palavras-chave: Saccharum spp, colheita mecanizada, telemetria
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ABSTRACT

With the rapid advancement of technologies, processes have become more integrated
due to the connection of equipment to the communications and internet network.
Agricultural mechanization has adopted major innovations to supply farmers' needs for
more information from the field. Technology embedded in agricultural machines with
concepts of precision agriculture and loT (Internet of Things) generate a large mass of
data known as Big Data that assist in decision making in the field. However, all
technology generates other demands which, in this case, through the present work,
aimed to develop and evaluate a methodology for data analysis of a sugarcane
harvester telemetry system using the premises of statistical quality control. The data
were analyzed by general descriptive statistics and comparison of the relative error
between individual value control charts with subgroup charts. The results allow to infer
that it is possible to use the subgroup charts to evaluate the telemetry data of the sugar

cane harvester variables to generate assertive information for decision making.

Keywords: Saccharum spp, mechanized harvesting, telemetry
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4.1. Introducéao

Na atual conjuntura da conectividade dos meios fisico e virtual atraves da
internet das coisas (IoT) que geram um grande volume de dados (Big Data), ha uma
crescente demanda por parte de empresas para adquirir tecnologias de aquisicao,
transmissdo, tratamento e seguranca desses dados, 0 que incentiva o0
desenvolvimento de plataformas para transformar o Big Data em informacdes corretas

(Rght Data) para auxilio das tomadas de decisées.

Segundo lzadoost et. al (2019), 10T pode ser definida como um sistema de
dispositivos interconectados que se comunicam por uma rede e transferem dados

coletados para posterior processamento.

A 10T pode ser utilizada na agricultura para refinar o gerenciamento agricola
por meio da obtengdo de informagdes em tempo real, como status de crescimento e
desenvolvimento das culturas, animais, doencas, pragas, etc., contando com dados
de sensores, redes de comunicacdo sem fio e tecnologia de controle automatico (Liu
et. al, 2017).

Hui et al. (2019) utilizaram da internet das coisas (IoT) para elaborar um sistema
de monitoramento de maquinas agricolas na operacdo de subsolagem, o qual
constituiu-se de uma arquitetura de trés camadas: aquisicdo, processamento/servigco
de internet e acesso dos dados. Estes dados eram provenientes do terminal do veiculo
gue coletava informagdes de tempo, posicéo, velocidade, curso e profundidade de

trabalho e os transferiam através de um modulo de telecomunicacgéo.

O uso de tecnologias de comunicacdo como sistema global de comunicacao
modvel (GSM), servico de mensagens curtas (SMS) e servico de radio de pacote geral
(GPRS) auxiliam na transmissdo em tempo real de informagcdes de locais remotos
para datacenters. Utilizando da tecnologia de GSM-SMS, Tseng et al. (2006)
concluiram que podem ser adotadas como mecanismos de comunicagdo para
fornecer um gerenciamento de rede mais eficiente e automatico para aquisicao e
transmissdo de dados de parametros ambientais do campo, de onde quer que se

possa usar telefones celulares.
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Dados de campo transmitidos a partir de tecnologias de comunicacéo permitem
0 gerenciamento de operacdes agricolas como exemplificado no estudo de Sarri et al.
(2017), que examinaram um sistema de telemetria com comunicagdo GSM/ GPRS
para monitoramento da pulverizacdo de vinhedos, e foi constatado imprecisdo na taxa
de aplicacdo por ndo utilizar um sistema de distribuicdo proporcional a velocidade de
avanco quando comparado os dados durante deslocamentos em aclives e declives.
Também trabalhando com vinhedos, Suciu et al. (2015), observaram que a massa de
dados analisadas em um sistema de telemetria permitiu melhor gerenciamento das

atividades de manejos de doengas nas plantacoes.

Castillo-Ruiz et al. (2015) relatam que o uso de um processo automatico e de
um sistema de telemetria promoveu uma economia de custos por otimizar o trabalho
dos técnicos de campo, reduzindo tempo de deslocamentos, acesso imediato aos

dados e otimizagdo no gerenciamento de maqguinas em campo.

A aplicagdo de tecnologias de comunicagdo, no processo de transferéncia de
massa de dados do campo para um servidor esta difundida atualmente, porém, o
maior entrave € como analisar esses dados para gerar informacdes que sejam
utilizadas para tomar decisées. Uma ferramenta que apresenta grande destaque para
avaliar a qualidade de operacdes agricolas sao as cartas de controle (Bernache et al.
2020; Oliveira et al. 2020; Girio et al. 2019) utilizada no monitoramento da variabilidade
podendo identificar falhas e sugerir melhorias de modo a aumentar a qualidade

operacional.

As cartas de controle séo utilizadas no controle estatistico de processo (CEP)
como ferramenta basica para a melhoria da qualidade. Esta ferramenta, como outras
do CEP, auxiia na reducdo da variabilidade quanto para o monitoramento do
desempenho de um processo. O CEP possui como objetivo mais importante detectar
presenca de causas atribuiveis das mudancas no processo, de forma que a conducao
de andlise do processo e a tomada de decisdes para agbes corretivas sejam
realizadas antes que o processo produza novas unidades do produto ndo conformes

com os padrdes (Montgomery, 2017).

Segundo Amdouni et al. (2017), cartas de controle sdo uma das metodologias

mais eficazes para melhorar a qualidade e a produtividade, pois um processo €&
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considerado sob controle quando a média e a variancia sdo constantes, mas se a
média e/ou o desvio padrao alterarem, o processo passa a ser considerado como fora
de controle e o gréafico devera apresentar um alarme indicando a instabilidade no
processo. As caracteristicas da qualidade podem ser modeladas como variaveis
aleatorias com distribuicbes estatisticas adequadas, de forma que os parametros
desta distribuicio podem ser monitorados pelas cartas de controle (Celano e
Chakraborti, 2020).

Uma carta de controle é um grafico de medicbes da qualidade pelo tempo
dotado de linhas de controle sobrepostas. Apresentam desvios estatisticamente
significativos dos niveis normais de desempenho, utilizada principalmente para
monitorar, identificar parametros e reduzir a variagdo de um processo (Akram et al,
2012). Uma das cartas de controle mais utilizadas para monitoramento da qualidade
em operagOes agricolas sdo as cartas de valores individuais. Essas cartas séo
formadas por uma linha central que representa o valor médio da caracteristica da
gualidade (corresponde ao estado sob controle dos dados) e outras duas linhas
horizontais designadas como limite superior de controle (LSC) e limite inferior de
controle, calculadas com base no desvio padréo que representa a distancia dessas

linhas em relagao a linha central (Montgomery, 2017).

A utilizacdo de cartas de controle para analisar volumosos dados de telemetria
ainda € um assunto escasso no meio académico, mas existem outros trabalhos que
relatam a necessidade de eliminar erros em dados agricolas para obter informacdes
mais confiaveis. Ainda que esse extenso volume de dados seja critico para o
gerenciamento de campo e a tomada de decisfes, € necessario remover os dados
discrepantes antes de seu processamento para evitar decisdes enganosas para nao

comprometer a qualidade de decisdes futuras (Leroux et al., 2018).

Utilizando o coeficiente de variagcdo para identificar um ponto com variagdo em
relacdo ao atributo-alvo no meio de um grupo delimitado de pontos, Spekken et al.
(2013), obtiveram bons resultados aumentando a eficiéncia para identificagdo e
remocao de outiliers mostrando potencial para melhorar a qualidade de mapas de

produtividade.
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Pressupondo-se que as medicbes da caracteristica da qualidade de uma
variavel apresentem um grande afastamento em valor comparado com as demais
medicdes de uma seérie de dados proporcionando falsos resultados desta variavel,
objetivou-se por meio do presente trabalho, desenvolver uma metodologia para
identificagdo e eliminagcdo de erros em dados de variaveis de desempenho de
colhedora de cana-de-agucar, a partir do uso das premissas do controle estatistico de

gualidade.

4.2. Material e métodos

O trabalhou foi desenvolvido a partir da analise de dados brutos de um sistema
de telemetria instalado em uma colhedora de cana-de-agucar. A colhedora trabalhou
durante a safra de 2019 em uma area agricola localizada na regido de Cardoso, Séo
Paulo, Brasil. Os dados da telemetria foram extraidos do servidor do sistema de

telemetria AgCommand® em formato de planilha de Excel.

O sistema de telemetria utilizado no estudo, AgCommand® (AGCO), possui
capacidade de gerar dados de 25 variaveis referentes ao status de operacdo da
maquina, assim como data, tempo e localizacdo geografica de cada ponto coletado a
partir de uma antena de sistema global de navegacdo por satélite (GNSS - “Global

Navigation Satellite System”).

Os dados das 25 variaveis do status de trabalho e a localizacdo sé@o gerados a
cada dez segundos, a partir de uma unidade de controle eletronico (ECU) conectada
ao barramento de rede de area do controlador (CAN) da colhedora, sendo transmitidos
periodicamente por meio de uma construcdo em modem de celular (GPRS) para o

servidor do programa na internet a cada dez minutos.

As variaveis do status de trabalho da colhedora foram dados coletados através
da rede CAN da maquina, adquiridos por sensores e unidades de controle eletrénico
gue englobam: obstrucéo do filtro de ar motor, altura do corte de base, carga do motor,
consumo total de combustivel, direcdo de acionamento, horas do elevador,

acionamento do corte de pontas, acionamento da trac&o industrial, acionamento do
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extrator principal, headlight status (luzes de trabalho), horas de colheita, horas do
motor, intensidade sinal GSM, nivel de combustivel, pressdo do corte de base,
presséo do 6leo do motor, status da orientacdo, status do acionamento do elevador,
taxa de combustivel, temperatura do Oleo hidraulico, temperatura do liquido
refrigerante do motor, velocidade do extrator principal, velocidade do motor,
velocidade do veiculo e area total colhida.

Dentre as 25 variaveis apresentadas, 12 (pressao do corte de base, altura do
cortador de base, horas de elevador, acionamento do extrator principal, status da
orientacdo, taxa de combustivel, velocidade do veiculo, acionamento da tracdo
industrial, temperatura do 6leo hidraulico, temperatura do liquido refrigerante do
motor, velocidade do extrator principal e velocidade do motor) foram elencadas como
prioritarias para o estudo deste trabalho apds serem priorizadas a partir do uso da
metodologia da analise de modos de falhas e efeitos (FMEA) apresentada no capitulo

3 desta dissertacao.

Entre as 12 variaveis priorizadas, trés (acionamento do extrator principal, status
da orientacdo e acionamento da tracao industrial) ndo foram utilizadas neste estudo
por se tratar de variaveis discretas. Além disso, a variavel velocidade do extrator
principal foi excluida das analises devido a falta de informagfBes em parte dos dias
avaliados, por falha no sensor de leitura desta variavel. Os dados relativos a variavel
horas do elevador também néo foram considerados, pois ndo apresentaram variacao,
por se tratar de uma variavel que os dados sédo acumulativos de forma crescente, ndo

tendo desta maneira porque analisa-los.

Apés a selecdo das variaveis a serem estudadas foi extraido do servidor do
programa da telemetria os dados brutos gerados ao longo da safra 2019. Os dados
foram exportados em formato de arquivo de valores separados por virgula do
Microsoft Excel (.csv) e depois ordenados em colunas por meio da importacdo de
dados de um arquivo de texto (ferramenta da aba “Dados” do Microsoft Excel) Figura
1.



64

FROII] PAGINAINICIAL  INSERIR  LAYOUT DA PAGINA  FORMULAS ~ DADOS  REVISAQ  EXIBIGAO

[y [ Y [ [ T [Elconexses A 7 A 3

| ﬂ- L& Lol | 5 v |AlZ 1

Do Da De PeOutras Conexdes Atualizar z | Classificar  Filtro Texto para
Access Web |Texto JFontes~  Existentes Tudo - ¥ Avancado  (Colunas

Obter Dados Externos Conexoes Classificar e Filtrar

Figura 1. Ferramenta do Microsoft Excel para importar dados de um arquivo de
texto.

Fonte: Dados originais do autor

ApGs a ordenacao dos dados em colunas, para todas as variaveis consideradas

neste estudo, foi realizada uma pré-filtragem utilizando-se a variavel taxa de
combustivel como base, realizando-se o descarte de dados duplicados na mesma
célula e a exclusdo das linhas em branco (seminformacgdes). Para as demais variaveis
foram descartadas as mesmas linhas definidas anteriormente pela andlise da taxa de

combustivel.

Feita a primeira filtragem dos dados, realizou-se em seguida a andlise
exploratoria dos dados, com célculo da média, mediana, variancia, desvio padréo,
primeiro e terceiro quartis, amplitude interquartilica, assimetria e curtose por meio do
programa Minitab®. O terceiro e o primeiro quartis foram considerados para calculo
dos limites superior (equacdo 1) e inferior (equacdo 2), respectivamente, utilizados
para a variavel taxa de combustivel, para cada dia analisado, de acordo com a
metodologia sugerida por Tukey (1977) para determinacdo de limites de dados

discrepantes.

LS =QS + 1,5x Al (1)
LI =QIl-1,5x Al (2)
Em que:

LS = limite superior;
LI = limite inferior;
QS = quartil superior;
QI = quartil inferior;

Al = amplitude interquartilica.
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O limite inferior foi desconsiderado quando resultou em valores negativos, uma

vez que estes valores ndo tém significado fisico para taxa de combustivel.

A partir do célculo dos limites superior e inferior para taxa de combustivel,
procedeu-se a eliminacdo de pontos cujo valores ficaram fora dos limites, tanto para
taxa de combustivel como para as demais variaveis do sistema de telemetria. Com
ISso realizou-se nova ordenacdo dos dados filtrados concluindo o processo de

filtragem dos dados.

Dados Telemetria
com todas variaveis

l

Formulario
Aplicacdo FMEA —— FMEA
Extrair dados VETEEE
: —
teleme?rla do priorizadas
servidor
Ordenac&o
dados (csv —»
colunas)
Pré-filtragem
(exclusao linhas Dados filtrados para
em branco e Frelee
dados
duplicados) I
Analise exploratoria Eliminac&o pontos
(calculo limites ——  fora dos limites
superior e inferior) calculados

Figura 2. Fluxograma filtragem dados de um sistema de telemetria.

O desempenho operacional da colhedora de cana-de-acUcar foi avaliado a
partir das analises de padrfes de ndo-aleatoriedade através dos graficos sequenciais
e as cartas de controle de valores individuais e de subgrupo. As cartas foram

posteriormente comparadas quanto ao erro relativo referente a porcentagem de dados
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dentro dos limites de controle para identificacdo do modelo de carta com maior

assertividade para analisar os dados de telemetria.

Os gréficos sequenciais sao utilizados para detectar padrées ou tendéncias ao
longo do tempo que indiquem a presenca de variacbes de causa especial (Minitab,
2017). Esses padrdes séo apresentados sobre dois tipos de testes, um para nimero
de ensaios em torno da mediana, para indicar padrdes de agrupamento ou misturas e
outro para numero de ensaios acima ou abaixo desta, para indicar tendéncia ou

oscilacdo nos dados (Minitab, 2017).

Segundo Montgomery (2017), o modelo geral para um gréfico de controle é

descrito como:

LSC = pw + Low (3)

Linha central = p 4)

LIC = pw - LOw (5)
Onde:

w= estatistica amostral que mede alguma caracteristica da qualidade de
interesse;

Mw= média de w;

ow= desvio-padrao de w;

L= € a “distancia” dos limites de controle a linha central, expressa em unidades
de desvio-padréo

LSC= limite superior de controle;

LIC= limite inferior de controle.

As cartas de controle do tipo Carta Xbarra sao utilizadas para monitorar
processos quando existem dados continuos em subgrupos, em que 0S pontos
representados no grafico sdo as médias das medi¢cbes dentro de cada subgrupo

Minitab (2017). A linha central € a média dos pontos representados graficamente. Os
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limites de controle s&o as linhas que estdo acima e abaixo da linha central e sédo
exibidos em trés desvios padrdo acima e abaixo da linha central. O modelo dos

graficos Xbarra sao descritos abaixo:

Ko (6)
LSC= p + —
HT
Linha central = Z—X (7)
¥n
Ko (8)
LSC= p — —
t T
Onde:

K = média do processo;

k= parametro para o teste 1 (um ponto a mais do que 30 da linha central), o
padrao é 3;

o= desvio-padrdo do processo;

ni= niumero de observacées no subgrupo i;

Y. x= soma de todas as observac6es individuais;

Y. n= nimero de observacdes total.

Foi utilizado o controle estatistico de processo para investigar a ocorréncia de
causas especiais no processo. Inicialmente foram geradas cartas de controle de
valores individuais e de subgrupos (Xbarra). Uma vez que a quantidade de dados
obtidos por meio da telemetria em colhedora de cana-de-acUcar € elevada, a utilizacéo
de cartas de valores individuais pode resultar em gréaficos cujo a interpretacéo torna-
se dificil. Por este motivo, utilizou-se a metodologia desenvolvida por Donadon et al.
(2018), que define a taxa ideal de agrupamento para cartas de subgrupos por meio da

equacao 9.
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TAM X T 9)

TAG =
G PT

Em que:

TAG = Tamanho do agrupamento;

TAM = Taxa de amostragem (amostras.s-1);
T= periodo considerado (s)

PT = quantidade de pontos a serem inseridos no grafico.

Considerando-se a sugestdo de Donadon et al. (2018) para que as cartas
contenham 40 pontos para serem apresentados e, considerando-se que a eficiéncia
de amostragem foi muito baixa, devido a questdes operacionais, recalculou-se a taxa

de amostragem (equacéo 10):

QPA x TAT (10)

TAM =
QPP

Em que:
QPA = Quantidade de pontos amostrados;
TAT = Tempo de aquisicdo da telemetria (amostras.s™);

QPP = Quantidade de pontos possiveis de serem coletados em 24 horas.

Apés geradas, as cartas de valores individuais e de subgrupos foram
comparadas em relagdo a quantidade de pontos acima e abaixo dos limites superior
e inferior de controle, respectivamente, bem como a quantidade de pontos existentes

entre estes dois limites.

De posse das quantidades de pontos acima, entre e abaixo os limites de
controle de cada carta de valores individuais e de subgrupos, foram calculadas as
porcentagens destes pontos em relagcéo ao total de pontos. Com a porcentagem dos
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pontos entre limites determinou-se o erro relativo (ER) em cada dia avaliado, pela
diferenca entre pontos dentro dos limites em cartas de valores individuais e cartas de

subgrupos tipo Xbarra.

Com os erros relativos calculados para cada variavel avaliou-se a aceitacdo do
percentual do erro relativo a partir da metodologia citada por Santinato (2016), que de
acordo com a AIAG (Automotive Industry Action Group), um sistema de medida pode
ter sua variacao avaliada por meio do percentual de variagcdo do processo classificado
como aceitavel (menor que 10%), aceitavel dependendo da aplicacdo, do custo do
equipamento de medicao, custo de reparo ou outro fatores (entre 10% e 30%) e
inaceitavel (maior que 30%), necessitando ac¢Bes de melhoria, quando variacdes

maiores que 30%.

4.3. Resultados e discussao

Analise da estatistica descritiva para taxa de combustivel

Analisando a estatistica descritiva para a variavel taxa de combustivel (Tabela
1), as médias e medianas tiveram seus valores distantes em todos os periodos
avaliados. Além disso, os elevados valores de desvio padrédo, amplitude e coeficiente
de variagcdo apontam para a distribuicdo ndo normal dos dados, apesar dos baixos
valores de assimetria e curtose. Esta ndo normalidade dos dados foi comprovada pelo

teste de Ryan-Joiner.
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Tabela 1. Distribuicdo normal de probabilidade e parametros da estatistica descritiva

para taxa de combustivel.

Taxa combustivel Média Mediana o  Amplitude CV Cs Ck RJ  p-Valor

07/06/2019 35,4 40,0 17,6 64 49,6 -0,49 -0,92 0,971* <0,010
24/08/2019 3710 42,0 171 64 46,1 -0,75 -0,50 0,958" <0,010
29/08/2019 37,0 440 197 64 53,1 -0,53 -1,11 0,953" <0,010
31/08/2019 39,9 450 17,6 65 44,2 0,67 -0,64 0,964" <0,010
08/09/2019 41,1 450 16,1 64 39,3 -0,90 0,02 0,963* <0,010
21/09/2019 41,8 46,0 18,2 64 43,5 -1,03 0,04 0,972" <0,010
05/11/2019 358 41,0 16,8 64 46,9 -0,53 -0,83 0,965" <0,010
10/11/2019 383 41,1 153 64 40,1 -0,75 -0,35 0,968" <0,010
12/11/2019 344 410 20,2 65 58,8 -0,23 -1,37 0,964* <0,010

Fonte: Resultados originais da pesquisa.

Os valores médios de taxa de combustivel (L h') calculados na Tabela 1 para
este estudo foram menores do que os encontrados por Drudi et al., (2019) e Martins
et al., (2017) que tiveram uma variacdo de 47,7 a 61,8 L h' e 44,2 a 68,1 L ht'
respectivamente. Nos dados da telemetria da colhedora deste estudo a variacao da
média foi de 34,4 a 41,8 L h! no periodo analisado, sendo que a colhedora trabalhou
em areas com produtividade de 30 t ha' a 140 t ha, com variacdo da velocidade

média de deslocamento de 2,2 a 4,5 km h.

Segundo Giachini et al., (2016) o consumo de combustivel pode variar em
decorréncia de fatores como mudanca de turno de trabalho e, consequentemente,
mudanca de operador e mudangas no canavial colhido, como a ocorréncia de falhas,
mudanca de relevo, porte do canavial e configuracdo das linhas de plantio. Ramos et
al., (2016) concluem que a sistematizacao de talhdes relacionado ao comprimento da
linha de colheita, velocidade do motor e 0 uso das fun¢des de colheita da maquina
desligados em operacdes improdutivas, possuem influéncia na eficiéncia de consumo

de combustivel.

Gréficos sequenciais
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Segundo Voltarelli (2013), a interpretacdo e reconhecimento na deteccdo de
padrées de ordem ndo-aleatdria somente utilizando as cartas de controle de valores
individuais, torna-se dificil para os avaliadores, pois necessita que este tenha
conhecimento pleno do processo e da estatistica envolvida no reconhecimento dos
padrées. Para isso, 0 uso dos graficos sequenciais em conjunto com as cartas de
valores individuais pode auxiliar na exigéncia de niveis de qualidade requeridos a fim
de melhorar o processo, assim como na deteccao da estabilidade ou instabilidade de
um processo devido ao deslocamento ou concentracdo de valores acima ou a baixo

dos limites de controle.

Observando-se os resultados dos gréaficos sequenciais constata-se que houve
ocorréncia de padrbes de agrupamento e tendéncia para todas as variaveis
analisadas e em todos os periodos. Este resultado indica que, possivelmente, existe

interferéncia de fatores externos atuando no processo, Tabelas 2, 3 e 4.

Devido a ocorréncia de ndo aleatoriedade dos dados de cada variavel em todos
os periodos analisados indicando apenas padrdes de agrupamento e tendéncia,
optou-se por discutir os resultados destas analises em conjunto com as cartas de
controle apenas para o dia 07/06/2020, o qual apresentou 1.223 dados por variavel e

nao houve descarte de informacfes apds o calculo dos limites superior e inferior.

A variavel velocidade do motor obteve 0 mesmo o padrao de tendéncia de nao-
aleatoriedade dos dados conforme encontrado por Paixdo et al. (2017). Segundo
Minitab (2017) a tendéncia é um desvio sustentado nos dados, para cima ou para
baixo podendo ser causada por uma maquina que ndo retém uma configuracdo. No
caso desta variavel, o aumento e diminuicdo da rotacdo do motor ao longo da jornada

de trabalho exemplifica este padrao nos gréaficos sequenciais.

Segundo Minitab (2017) um padrdo de agrupamento para dados de nao-
aleatoriedade pode indicar variacdo devido a acdo de causas especiais de variacéo,
como variabilidade de configuracédo. Esta variabilidade ocorre aparentemente em todo
0 processo de colheita, pois a todo momento os operadores estao realizando novas
configuragbes na velocidade de avango da colhedora, altura do corte de base,
velocidade do extrator principal e velocidade do motor devido as variadas condi¢des

encontradas no canavial durante a jornada de trabalho. Estas variacdes nas
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configuracdes interferem do mesmo modo para as demais variaveis, como por
exemplo, a alteracdo da velocidade de deslocamento que pode alterar a taxa de
combustivel e ao mesmo tempo a pressdo do corte de base. Portanto, estas
alteracdes explicam os padrfes de agrupamento nas cartas sequenciais e podem ser
correlacionadas com os dados presentes nas cartas de controle de valores individuais
gue exemplificam os pontos fora dos limites de controle superior e inferior.
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Tabela 2. Padrdes de nao aleatoriedade obtidos por meio de graficos sequenciais para

as variaveis de desempenho da colheita de cana-de-acucar. Periodo 07/06/2019 a

31/08/2019.
Indicadores - PadrBes - .
Agrupamento  Mistura  Tendéncia  Oscilagdo
07/06/2019
Taxa de combustivel (L h?) 0,000* 1,000 0,000* 1,000"s
Temperatura do liquido refrigerante (°C) 0,000* 1,000"s 0,000* 1,000
Velocidade do motor (rpm) 0,000* 1,000"s 0,000* 1,000"s
Temperatura do 6leo hidraulico (°C) 0,000* 1,000 0,000* 1,000"s
Velocidade do veiculo (km h't) 0,000* 1,000 0,000* 1,000
Pressdo do corte de base (kPa) 0,000* 1,000 0,000* 1,000"s
Altura do corte de base (mm) 0,000* 1,000"s 0,000* 1,000"s
24/08/2019
Taxa de combustivel (L h?) 0,000* 1,000 0,000* 1,000"s
Temperatura do liquido refrigerante (°C) 0,000* 1,000"s 0,000* 1,000"s
Velocidade do motor (rpm) 0,000* 1,000 0,000* 1,000"s
Temperatura do dleo hidraulico (°C) 0,000* 1,000 0,000* 1,000"s
Velocidade do veiculo (km h?) 0,000* 1,000 0,000* 1,000"s
Pressdo do corte de base (kPa) 0,000* 1,000 0,000* 1,000"s
Altura do corte de base (mm) 0,000* 1,000"s 0,000* 1,000"s
29/08/2019
Taxa de combustivel (L h?) 0,000* 1,000 0,000* 1,000"s
Temperatura do liquido refrigerante (°C) 0,000* 1,000"s 0,000* 1,000
Velocidade do motor (rpm) 0,000* 1,000 0,000* 1,000"s
Temperatura do dleo hidraulico (°C) 0,000* 1,000"s 0,000* 1,000
Velocidade do veiculo (km h't) 0,000* 1,000 0,000* 1,000"s
Pressdo do corte de base (kPa) 0,000* 1,000 0,000* 1,000"s
Altura do corte de base (mm) 0,000* 1,000 0,000* 1,000"s
31/08/2019
Taxa de combustivel (L h?) 0,000* 1,000 0,000* 1,000
Temperatura do liquido refrigerante (°C) 0,000* 1,000"s 0,000* 1,000
Velocidade do motor (rpm) 0,000* 1,000"s 0,000* 1,000"s
Temperatura do dleo hidraulico (°C) 0,000* 1,000 0,000* 1,000"s
Velocidade do veiculo (km h't) 0,000* 1,000"s 0,000* 1,000"s
Pressdo do corte de base (kPa) 0,000* 1,000 0,000* 1,000"s
Altura do corte de base (mm) 0,000* 1,000 0,000* 1,000"s

Fonte: Resultados originais da pesquisa.
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Tabela 3. Padrdes de ndo aleatoriedade obtidos por meio de graficos sequenciais para

as variaveis de desempenho da colheita de cana-de-acucar. Periodo 08/09/2019 a

10/11/20109.
Indicadores - PadrBes - .
Agrupamento  Mistura  Tendéncia  Oscilagdo
08/09/2019
Taxa de combustivel (L h?) 0,000* 1,000 0,000* 1,000"s
Temperatura do liquido refrigerante (°C) 0,000* 1,000"s 0,000* 1,000
Velocidade do motor (rpm) 0,000* 1,000"s 0,000* 1,000"s
Temperatura do dleo hidraulico (°C) 0,000* 1,000 0,000* 1,000"s
Velocidade do veiculo (km h't) 0,000* 1,000 0,000* 1,000
Pressdo do corte de base (kPa) 0,000* 1,000 0,000* 1,000"s
Altura do corte de base (mm) 0,000* 1,000"s 0,000* 1,000"s
21/09/2019
Taxa de combustivel (L h?) 0,000* 1,000 0,000* 1,000"s
Temperatura do liquido refrigerante (°C) 0,000* 1,000"s 0,000* 1,000"s
Velocidade do motor (rpm) 0,000* 1,000 0,000* 1,000"s
Temperatura do dleo hidraulico (°C) 0,000* 1,000 0,000* 1,000"s
Velocidade do veiculo (km h?) 0,000* 1,000 0,000* 1,000"s
Pressdo do corte de base (kPa) 0,000* 1,000 0,000* 1,000"s
Altura do corte de base (mm) 0,000* 1,000"s 0,000* 1,000"s
05/11/2019
Taxa de combustivel (L h?) 0,000* 1,000 0,000* 1,000"s
Temperatura do liquido refrigerante (°C) 0,000* 1,000"s 0,000* 1,000
Velocidade do motor (rpm) 0,000* 1,000 0,000* 1,000"s
Temperatura do dleo hidraulico (°C) 0,000* 1,000"s 0,000* 1,000
Velocidade do veiculo (km h't) 0,000* 1,000 0,000* 1,000"s
Pressdo do corte de base (kPa) 0,000* 1,000 0,000* 1,000"s
Altura do corte de base (mm) 0,000* 1,000 0,000* 1,000"s
10/11/2019
Taxa de combustivel (L h?) 0,000* 1,000 0,000* 1,000
Temperatura do liquido refrigerante (°C) 0,000* 1,000"s 0,000* 1,000
Velocidade do motor (rpm) 0,000* 1,000"s 0,000* 1,000"s
Temperatura do dleo hidraulico (°C) 0,000* 1,000 0,000* 1,000"s
Velocidade do veiculo (km h't) 0,000* 1,000"s 0,000* 1,000"s
Pressdo do corte de base (kPa) 0,000* 1,000 0,000* 1,000"s
Altura do corte de base (mm) 0,000* 1,000 0,000* 1,000"s

Fonte: Resultados originais da pesquisa.
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Tabela 4. Padrdes de ndo aleatoriedade obtidos por meio de graficos sequenciais para

as variaveis de desempenho da colheita de cana-de-acucar. Periodo 12/11/2019.

Indicadores - PadrGes — —
Agrupamento Mistura  Tendéncia  Oscilagdo
12/11/2019

Taxa de combustivel (L h?) 0,000* 1,000 0,000* 1,000"s
Temperatura do liquido refrigerante (°C) 0,000* 1,000"s 0,000* 1,000
Velocidade do motor (rpm) 0,000* 1,000 0,000* 1,000"s
Temperatura do 6leo hidraulico (°C) 0,000* 1,000 0,000* 1,000"s
Velocidade do veiculo (km h?) 0,000* 1,000"s 0,000* 1,000"s
Pressdo do corte de base (kPa) 0,000* 1,000 0,000* 1,000"s
Altura do corte de base (mm) 0,000* 1,000"s 0,000* 1,000"s

Fonte: Resultados originais da pesquisa.

Carta de controle

Nas figuras 3 a 5 sdo apresentadas as cartas de controle de valores individuais
e de subgrupos (tipo Xbarra) para todas as variaveis analisadas para o dia 07/06/2019.
As cartas de controle para os demais dias sdo apresentadas no Anexo 01. Observa-
se que o processo foi considerado instavel para todas as variaveis analisadas. Para a
variavel taxa de combustivel (Figura 3a) ocorreu a presenca de pontos acima e abaixo

dos limites superior e inferior de controle, respectivamente.

Apesar da realizacdo de toda a metodologia de filtragem dos dados
discrepantes, ainda observa-se a presenca de pontos fora dos limites de controle nos
gréficos de controle o que remetem a analise de toda massa de dados referente ao
periodo analisado o que engloba os tempos de maquina em colheita, manobra, parada
com motor ligado (tempos de motor ocioso) entre outros. Como exemplo destes
valores podemos citar as cartas de altura do corte de base que quanto apresentam
pontos como de 700mm o que pode representar 0 momento em que maquina esta
realizando uma manobra (toda a suspensdo da maquina é elevada para realizar esta
atividade o que interfere no valor da altura do corte de base que esta relacionado com
a altura da suspensdo da maquina), com isso é preciso ter o senso critico na analise
das cartas e ter conhecimento do processo para que nao ocorra interpretacdes

erradas perante os dados apresentados.
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Fonte: Resultados originais da pesquisa.

A taxa de combustivel possui variagdes ao longo do tempo no processo de
colheita devido a varios fatores, tais como: aumento ou reducdo da velocidade de
trabalho devido a presenca de falhas no canavial, topografia, porte do canavial, nivel

de experiéncia do operador, fatores ambientais (Martins et al., 2017).

Outros fatores que contribuem com a variagcdo no consumo de combustivel e
gue podem representar os pontos fora de controle nas cartas de valores individuais e
de subgrupos sao: manobras no fim das linhas de colheitas onde a rotacdo do motor
é reduzida e os sistemas de colheita (rolos divisores de linhas, caixa de engrenagens

corte de base, rolos transportadores e rolos picadores) da colhedora séo desligados,
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tempos de espera de manobra de transbordo, travamento dos sistemas de colheita
devido alta infestacdo de plantas daninhas (corda-de-viola, capim-colonido, capim-
braquiaria, mamona e outros) que interferem na velocidade de rotacdo dos sistemas,
falha operacional durante a colheita em canavial de alta produtividade acamado e em
colheita sem piloto automatico fazendo com que muitas vezes a maquina colha duas
linhas ao mesmo tempo ocasionando o travamento principalmente do sistema do corte
de base, rolos transportadores e picador e paradas para reversao do sistema industrial

da colhedora em decorréncia dos travamentos.

Para a variavel velocidade do motor (Figura 3b) constata-se que na carta de
valores individuais, a ocorréncia de pontos fora de controle se deu somente para
valores abaixo do limite inferior de controle, enquanto que nas cartas de subgrupos
(Xbarra) ocorreram pontos acima e abaixo dos limites superior e inferior,

respectivamente.

Comparando os graficos da Figura 3b observa-se que para os dados da carta
do tipo subgrupo o valor do limite superior de controle (1893 rpm) esta mais préximo
do valor (1850 rpm) configurado do motor da colhedora para trabalho efetivo
comparado com o valor da carta de valores individuais (1990 rpm) proporcionando
desta forma uma melhor analise, pois nele é possivel verificar que o processo estava
fora de controle e portanto necessita investigacdo para compreender quais foram os
fatores geradores desta variabilidade. Ja na carta de valores individuais o valor do
limite de controle superior de 1990 rpm esta muito acima do configurado do motor da
colhedora, o que permite a ndo visualizacdo de instabilidade do processo para dados
acima deste limite. A ocorréncia de um processo fora de controle foi demonstrada
apenas para dados abaixo do limite inferior de controle que séo dados representados
por baixas rotac6es do motor em virtude de periodos improdutivos da colhedora como
manobras, tempos aguardando transbordo, motor ocioso ou até mesmo perda de

poténcia do motor que ocasiona a queda da rotacao.

A andlise do comportamento da rotacdo do motor diesel durante as operacdes
agricolas € de suma importancia para identificacdo de padrdes fora de especificacdes
dos fabricantes e para o conhecimento e melhoria de técnicas para otimizar o uso

destes motores durante trabalho.
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De acordo com Grisso et al., (2010) os motores de tratores funcionam conforme
um mapa de poténcia entre carga versus rotacdo do motor e a taxa de consumo de
combustivel pelo motor € alterada conforme muda a carga e a rotacdo do motor,
portanto para reduzir o consumo de diesel a reducdo da rotacdo do motor e a sele¢éo
da marcha correta sdo os fatores que mais afetaram na eficiéncia de consumo de
combustivel. Lee et al., (2019) utilizando de um sistema de controle de velocidade do
motor sensivel a carga para a operacdo de aracdo de um trator obtiveram uma
reducdo no consumo de combustivel por hora trabalhada entre 7,24 a 38,48%

comparado com a mesma operagao sem o sistema de controle.

Nas cartas de controle para temperatura do liquido refrigerante do motor
(Figura 3c) é possivel constatar um processo fora de controle para os dois tipos de
cartas para esta variavel. Voltarelli et al. (2015) em estudo de indicadores de qualidade
de motores agricolas de um conjunto trator e plantadora de cana-de-acgUcar,
observaram que para o indicador de temperatura da agua do motor (ou liquido de
arrefecimento) apresentou causas especiais extrinsecas ao processo, que poderiam
ser em virtude dos fatores “6 M’s (matéria-prima, mao de obra, método, maquina,
medicdo e meio ambiente), porém este comportamento dos dados nas cartas de
controle (pontos acima e abaixo dos limites de controle) podem estar atrelados ao
correto funcionamento do sistema de refrigeragdo do motor, pois a valvula
termostatica abre-se em altas temperaturas da agua (85 a 94°C) para que ocorra seu

resfriamento pelo sistema e evite danos ao funcionamento do motor.

O sistema de arrefecimento de um motor tem como papel fundamental remover
o calor de forma rapida o suficiente das partes interna mantendo a temperatura do
material do motor abaixo do ponto de fusdo e aumentando assim a durabilidade do
motor (Umekar & Govindaraj, 2011). A guantificacdo da capacidade de transferéncia
de calor do liquido de arrefecimento entre as partes interna de um motor é muito
importante para o projeto de um sistema de arrefecimento, pois a transferéncia de
calor de motores a diesel para aplicacbes severas auxilia na protecdo contra
derretimento ou deformacédo das pecas sensiveis do motor, aumento da poténcia do
atil do motor reduzindo vazamento de energia dentro da camara de combustédo,

reducdo da contaminacdo através reducdo do aquecimento do motor, aumento do
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desempenho da lubrificacéo e reducédo do fenébmeno de batimento do motor (Gholinia
et al., 2018).

As informagbes apresentadas nas cartas de controle para a variavel
temperatura do liquido refrigerante do motor séo importantes para os gestores de frota
analisarem se o sistema de arrefecimento do motor estd atuando corretamente e
guando observar alguma anomalia nos dados que fogem do apresentado podem
intervir com acgl0es preventivas de manutencdo para evitar falhas que podem

comprometer outros componentes além do sistema do motor.

Os dados apresentados nas cartas de controle para a variavel temperatura do
Oleo hidraulico (Figura 4a) representam também um processo fora de controle, ou
seja, estad sob acbes de causas especiais, porém, o valor dos limites de controle
superior e 0s pontos plotados nos graficos acima deste limite para ambas as cartas
de valores individuais e de subgrupo estdo abaixo do valor padréo de trabalho da
temperatura do 6leo hidraulico (65 a 70°C) da colhedora utilizada neste estudo. Este
resultado demonstra que o sistema de arrefecimento do Oleo hidraulico esta bem

dimensionado para a aplicacéo.

O controle da temperatura do 6leo hidraulico é de extrema importancia, pois
guando o sistema apresenta elevadas temperaturas pode ocorrer intensificagao de
cavitacOes que prejudica os componentes internos de bombas hidraulicas e diminuiu
viscosidade do 6leo, aumentando vazamentos e diminui a eficiéncia volumétrica (Shen
et al., 2016).

A varidvel velocidade do veiculo apresentou-se fora de controle em ambos 0s
limites de controle para os dois modelos de cartas apresentados (Figura 4b). Os dados
apresentaram este padrdo devido ao local onde a colhedora trabalhou nédo ter um
limite méximo de velocidade a ser seguido. Com isso a variagdo da velocidade ao
longo do dia também ocorre por fatores como obstaculos no percurso da colhedora,
presenca de areas infestada com plantas daninhas, nivel de experiéncia dos

operadores com o equipamento, comprimento da linha de colheita dentre outros.

O monitoramento da velocidade do veiculo durante a colheita pode afetar
fatores criticos da qualidade do processo como o nivel de perdas e impurezas (mineral
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e vegetal) (Ramos et al, 2016), aumento dos danos as soqueiras e
consequentemente na perda de produtividade do canavial nos anos subsequentes,
aumento do consumo de combustivel (Drudi et al., 2019) e aumento no desgaste do

material rodante das esteiras da colhedora.

Os dados de pressdo do corte de base adquiridos diretamente da linha de
pressdo da bomba hidraulica que alimenta o motor da caixa de engrenagem do corte
de base também apresentaram para as cartas de controle de valores individual e de
subgrupo (Figura 5a) sobre influéncias de causas especiais. Os valores acima e
abaixo dos limites de controle podem estar relacionados aos fatores como alteracéo
na velocidade de deslocamento do veiculo, altura de corte, diferentes densidades da
cultura ao longo da linha de colheita, falhas no estande de plantas, aclives na
topografia do terreno ocasionando contato dos discos de corte no solo o que aumenta
significantemente a presséao e presenca de plantas daninhas lenhosas como mamona
gue possuem uma maior densidade no material cortado ocasionando assim altas

pressoes.

Devido a todos os fatores citados a pressdo do corte de base tende a
apresentar sempre este comportamento ainda mais em dados coletados de sensores
a uma taxa alta como no caso do sistema de telemetria utilizado. Neste sistema o
maior volume de dados permite adquirir maiores variagdes de pressédo e devido a
dindmica de fatores que interferem nesta variavel os dados se comportam de forma a
indicar instabilidade no processo explicados pelos padrées de agrupamento e

tendéncias dos gréaficos sequenciais.

A variavel altura do corte de base (Figura 5b) apresenta 0 mesmo padréo de
variacdo dos dados apresentados para pressao do corte de base. Os altos valores
apresentados na altura do corte sédo decorrentes de falta de calibracao do sistema de
controle de altura que necessita constante ajustes para manter sempre um corte
uniforme. A falta de calibragbes permite os sensores de altura do corte de base
trabalharem com referéncias erradas e desta forma representando dados de corte

totalmente fora dos padrdes da operacéo.



83

Erro relativo

Com excecao da variavel temperatura do oOleo hidraulico (Figura 6d), todas as
demais apresentaram predominancia de erro relativos classificados como aceitaveis,
ou seja, erros inferiores a 30%. Os melhores desempenhos foram obtidos para taxa
de combustivel (Figura 6a) e pressao do corte de base (Figura 7b), altura do corte de
base (Figura 7c) e velocidade do motor (Figura 6b) e velocidade do veiculo (Figura
7a), 0s quais apresentaram erros aceitaveis em oito, sete e sete dos nove periodos
avaliados respectivamente. Porém, a temperatura do liquido refrigerante (Figura 6c)

também apresentou bom desempenho, com cinco erros aceitaveis.

Estes resultados permitem inferir que € possivel utilizar as cartas de subgrupos
para avaliar os dados de telemetria das variaveis elencadas neste estudo para gerar

informacdes assertivas para tomadas de decisdes.
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Figura 6. Erro relativo em porcentagem para dados entre os limites superior e inferior

de controle entre cartas de valores individuais e de subgrupos.

Fonte: Resultados originais da pesquisa.
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Fonte: Resultados originais da pesquisa.

4.4. Conclusoes

A metodologia desenvolvida para identificar e eliminar erros em dados de
variaveis de desempenho de colhedora de cana-de-acucar, a partir do uso das
ferramentas do controle estatistico de qualidade foi efetiva, pois foi possivel eliminar
erros de valores discrepantes na massa de dados analisada e pelo fato das cartas de
controle de subgrupos utilizadas terem apresentadas o erro relativo considerado com

aceitavel

E possivel utilizar cartas de controle de subgrupo para interpretacéo dos dados
de telemetria para variaveis de desempenho de colhedora de cana-de-agucar.
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A metodologia desenvolvida combina a filtragem visual dos dados, eliminacédo
de pontos discrepantes, definicdo da taxa amostral a ser utilizada e confeccdo das

cartas de controle de subgrupo.

O erro relativo para dados entre os limites para cartas de controle valores
individuais e de subgrupos foram classificados como aceitaveis para a maioria das

variaveis estudadas.
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CAPITULO 5: CONSIDERACOES FINAIS

O uso de cartas de controle de valores individuais com periodo mensal de
aquisicdo mostrou-se inviavel para a andlise de dados de telemetria de colhedora de

cana-de-acgucar.

Dentre os agrupamentos avaliados para cartas de controle de subgrupo, o que
obteve melhor visualizacdo dos dados foram as cartas equivalente ao periodo de
trabalho de meio dia (12 horas), permitindo a visualizacdo dos pontos de forma mais
espacada e de facil interpretacao.

As cartas de controle mostraram-se eficazes na avaliacdo das variaveis de
dados de telemetria da colheita mecanizada de cana-de-acgucar.

A utilizacdo da metodologia de Analise de Modos de Falha e seus Efeitos
(FMEA) para priorizacdo de variaveis do sistema de telemetria, mostrou-se eficiente,
pois foi possivel identificar 12 varidveis prioritarias dentre 25 apresentadas na
telemetria.

Das 12 variaveis prioritarias, sete (pressao do corte de base, altura do corte de
base, horas do elevador, acionamento do extrator principal, status da orientagcéo, taxa
de combustivel e velocidade do veiculo) apresentaram os maiores indices de
prioridade de risco.

Velocidade do veiculo pode ser considerada a principal variavel na avaliagdo
do desempenho da colhedora de cana-de-acucar, pois ela pode apresentar influéncia
em praticamente metade das outras variaveis.

A utilizagdo da metodologia de filtragem dos dados, eliminagdo de pontos
discrepantes e definicdo da taxa amostral para os dados das variaveis do sistema de
telemetria, permite a utilizacdo das cartas de controle de subgrupo para a avaliacdo
de dados de telemetria da colheita mecanizada de cana-de-acgucar, pois o erro relativo
para dados entre limites de cartas de valores individuais em comparagdo com as
cartas de subgrupo, foi na maioria classificados como aceitaveis.

Tanto nas cartas de controle de valores individuais, como nas cartas de
subgrupo, o processo foi considerado como instavel, pois a ndo aleatoriedade dos

dados confirmada pela presenca de padrdes de agrupamento e tendéncia nos graficos
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sequenciais, indicam que ha a ocorréncias de fatores externos, como causas

especiais, atuando para a variabilidade dos dados.



ANEXO 01. Cartas de controle para os demais periodos avaliados
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Figura 1. Cartas de valores individuais e subgrupos no periodo de 24/08/2019 para

varidveis (a) taxa de combustivel (L h); (b) velocidade do motor (rpm); (c)

temperatura liquido refrigerante do motor (°C).
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Figura 2. Cartas de valores individuais e subgrupos no periodo de 24/08/2019 para

varidveis (a) temperatura do 6leo hidraulico (°C); (b) velocidade do veiculo (km ht).

Fonte: Resultados originais da pesquisa.
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Figura 3. Cartas de valores individuais e subgrupos no periodo de 24/08/2019 para
variaveis (a) pressao do corte de base (kPa); (b) altura do corte de base (mm).

Fonte: Resultados originais da pesquisa.
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Figura 4. Cartas de valores individuais e subgrupos no periodo de 29/08/2019 para

varidveis (a) taxa de combustivel (L h); (b) velocidade do motor (rpm); (c)

temperatura liquido refrigerante do motor (°C).
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Figura 10. Cartas de valores individuais e subgrupos no periodo de 08/09/2019 para

varidveis (a) taxa de combustivel (L h); (b) velocidade do motor (rpm); (c)

temperatura liquido refrigerante do motor (°C).
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Figura 11. Cartas de valores individuais e subgrupos no periodo de 08/09/2019 para

varidveis (a) temperatura do 6leo hidraulico (°C); (b) velocidade do veiculo (km ht).

Fonte: Resultados originais da pesquisa.
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Figura 12. Cartas de valores individuais e subgrupos no periodo de 08/09/2019 para

variaveis (a) pressao do corte de base (kPa); (b) altura do corte de base (mm).

Fonte: Resultados originais da pesquisa.
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Figura 13. Cartas de valores individuais e subgrupos no periodo de 21/09/2019 para
variaveis (a) taxa de combustivel (L h'); (b) velocidade do motor (rpm); (c)
temperatura liquido refrigerante do motor (°C).



ra

6
Temperatura do leo hid ulico (°C)

ei

Velocidade do v culo (km h-)

sa
Pres o do corte de base (kPa)

LSC=62,97
X=62,09

LIC=61,20

247

370 493 616 739

Observagdes

862 985 1108

1231

9
.
a {
7
6
5
. I | | |
] |
s \ HH LR
. \II\I\ \ | M ’
0 1 mTm 17 1w na WM N N oTm w11 I’HII

LSC=5,646

X=2,838

LIC=0,029

247 370 493 616 739 862 985 108 1231

Observagdes

LSC=16282

L | X=9182

LIC=2082

247 370 493 616 739

Observagdes

862 985 108 1231

(a)

(b)

(c)

ra

J
Temperatura do leo hid ulico (°C)

ei

Velocidade do v culo (km h-)

sa
Pres o do corte de base (kPa)

~
3

@
&

LSC=64,48
r

X=62,09

LIC=59,69

4 7 10 B 1 19 2 25 28 3
Observagoes

1
1

LSC=4,283

i

X=2,838

b A
SN

%\/A\/.

\~ Lic=1392

15000

12500

7500

4 7 10 B 16 19 2 25 28 3
Observagdes

f
1

I

’, LSC=14800

MM

X=9182

—_ U/\AWAV

\~ LIC=3564

14 7 10 B 6 19 2 25 28 3
Observagdes

105

Figura 14. Cartas de valores individuais e subgrupos no periodo de 21/09/2019 para

varidveis (a) temperatura do 6leo hidraulico (°C); (b) velocidade do veiculo (km h?);

(c) pressao do corte de base.

Fonte: Resultados originais da pesquisa.
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Fonte: Resultados originais da pesquisa.
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Figura 17. Cartas de valores individuais e subgrupos no periodo de 05/11/2019 para

variaveis (a) pressao do corte de base (kPa); (b) altura do corte de base (mm).

Fonte: Resultados originais da pesquisa.
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Figura 18. Cartas de valores individuais e subgrupos no periodo de 10/11/2019 para

varidveis (a) taxa de combustivel (L h); (b) velocidade do motor (rpm); (c)

temperatura liquido refrigerante do motor (°C).
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Figura 19. Cartas de valores individuais e subgrupos no periodo de 10/11/2019 para
varidveis (a) temperatura do 6leo hidraulico (°C); (b) velocidade do veiculo (km ht).

Fonte: Resultados originais da pesquisa.
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Figura 20. Cartas de valores individuais e subgrupos no periodo de 10/11/2019 para

variaveis (a) pressao do corte de base (kPa); (b) altura do corte de base (mm).

Fonte: Resultados originais da pesquisa.
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Figura 21. Cartas de valores individuais e subgrupos no periodo de 12/11/2019 para
variaveis (a) taxa de combustivel (L h'); (b) velocidade do motor (rpm); (c)
temperatura liquido refrigerante do motor (°C).



ra

6

Temperatura do leo hid ulico (°C)

ei

Velocidade do v culo (km h-)

80

70

!

£

o

o

=
-
—

“irpe

50

~rg?

F o

it
:

?%-?
J

i

LSC=70,27
X=69,10
LIC=67,94

a0
1 76 151 26 301 376 451 526 601 676 751
Observagdes
8y 1 1
1ha 1
7

%

TI
| ‘ L
|

ﬂ \

I
|

g
—
{1

[ —

AR U |J==I

1

76 151 226 301 376 451 526 601
Observagdes

676 751

LSC=5,475

X=3,821

LIC=2,167

(a)

(b)

ei

Velocidade do v culo (km h-)

ra

6
Temperatura do leo hid ulico (°C)

113

- |Lsc=71.26

¥=69,10

LIC=66,95

5 9 3 7 21 ) ) 37
Observagdes

ke
4 \.N\/\ /\// -
LA VY3 I T
BRI

©

3 7 21 2 2 3 37
Observagdes

Figura 22. Cartas de valores individuais e subgrupos no periodo de 12/11/2019 para
varidveis (a) temperatura do 6leo hidraulico (°C); (b) velocidade do veiculo (km ht).

Fonte: Resultados originais da pesquisa.
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Figura 23. Cartas de valores individuais e subgrupos no periodo de 12/11/2019 para
variaveis (a) pressao do corte de base (kPa); (b) altura do corte de base (mm).

Fonte: Resultados originais da pesquisa.



