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RESUMO

Em se tratando do estudo de dados comportamemtaisgeral, a
inferéncia estatistica utilizada é usual, comoegx@mplo, analise de variancia e
testes de hipétese. Especificamente, a aplicacécdieas multivariadas a esse
tipo de dados, resume-se, basicamente, na utiizad@s componentes
principais, no entanto, o estudo da sensibilidaae abservacdes na formacao
desses componentes é pouco explorado. No que damgjecabilidade no estudo
comportamental de trabalhadores na cafeiculturdaeouras de café do Sul de
Minas Gerais, ndo é encontrado nenhum estudo dontipliteratura. Diante
disso, o presente trabalho foi conduzido com otvojele aplicar a analise de
componentes principais, realizando um procedimepswa identificar a
influéncia que cada observacdo exerce em relacaracdo desses
componentes, de modo a priorizar uma interpretagatextualizada ao sistema
de trabalho, associado as combinacdes posturalsfpnielas durante atividades
na lavoura. Concluiu-se, ao final deste estudo, mpla metodologia proposta
permitiu-se identificar as observacdes discrepantga interpretacdo revelou as
posturas que exerceram maior influéncia nas atléglarealizadas por cada
trabalhador, uma vez que os trabalhadores foramsidenados como variaveis e
as posturas como unidades amostrais na organidasatados.

Palavras-chave: Analise multivariada. Cafeicultu€mmponentes principais.
Outliers. Sensibilidade.



ABSTRACT

Regarding the study of behavioral data, the stedisinference used is
usual, such as the analysis of variance and thethgpis tests. Specifically, the
application of multivariate techniques to this tymd data is basically
summarized in the use of the principal componddtsvever, the observation
sensitivity study in the formation of these compuseis little explored. In
regard to the applicability on the behavioral stedlyoffee culture workers, in
coffee plantations in southern Minas Gerais, Brazd study of this type is
found in literature. Thus, the present work wasdemted with the objective of
applying the principal component analysis, perfoigna procedure to identify
the influence each observation exercises in relatiothe formation of these
components, in order to prioritize a contextualiz@edrpretation to the working
system, associated to the pre-defined postural it@tibns during the activities
in the crop. At the end of this study, it was coweld that the proposed
methodology allowed the identification of discrepahservations, of which the
interpretation revealed the postures which exertisemost influence in the
activities performed by each worker, since theyenensidered as variables and
the postures as sample units in the data orgamizati

Keywords: Multivariate analysis. Coffee culture. infeipal components.
Outliers. Sensitivity.
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1 INTRODUCAO

A estatistica multivariada consiste em um conjual#®écnicas utilizadas
guando o pesquisador deseja estudar duas ou midigeis simultaneamente em
determinado experimento. Uma das técnicas multidas que podem ser
utilizadas neste caso é a analise de componeritesppis. Com esta técnica
busca-se explicar a estrutura de varidncia e dveie de um vetor de variaveis
aleatérias através de combinacfes lineares das asesdenominadas de
componentes principais. Além disso, busca-se urmdacé® no ndimero de
variaveis a serem avaliadas.

Em se tratando do estudo de dados comportamemtaisgeral, as
técnicas estatisticas empregadas sdo usuais, comexpmplo, analise de
variancia e testes de hipotese. Especificamentegplicacdo da andlise
multivariada a esse tipo de dados se resume, bamita, na utilizacdo dos
componentes principais, no entanto, o estudo dsitsilade das observacdes
na formacdo desses componentes, bem como a alidiadbi no estudo
comportamental de trabalhadores na cafeicultu@gréncontrado na literatura.
Neste contexto, destaca-se a motivacdo dada dizagéio deste trabalho.

No que tange ao estudo dos dados comportamentéisbdghadores na
lavoura cafeeira da regido do Sul de Minas, a itApoia em identificar as
observacdes sensiveis a formagdo dos componeimeipais dar-se-a pelo fato
de que a carga fisica de trabalho nesse seguindemiiensa e se distribui de
forma desigual entre os sistemas de trabalho. Adtmmais, pode haver
diferenca na intensidade da carga de trabalho guanchbalho é executado em
condictes de relevo plano ou em aclive (BARBOSA,30

Em virtude do que foi mencionado, este trabalhocémiduzido com o
objetivo de aplicar a analise de componentes @i a dados

comportamentais de trabalhadores em lavouras dedcaul de Minas Gerais,
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realizando um procedimento para identificar a #icia que cada observacéo
exerce em relagéo a formacdo dos componentespaiscde modo a priorizar
uma interpretacdo contextualizada ao sistema dballra associado as

combinacdes posturais predefinidas durante atieslad lavoura.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta secdo, é apresentada uma revisdo de litergue visa abordar
conceitos fundamentais relativos a componentescipdis, funcdes de
influéncia, robustez em PCA, curvas de Lorenz, icalieira, ergonomia e

agricultura familiar.

2.1 Analise exploratéria multivariada

A estatistica multivariada consiste em um conjud® métodos
estatisticos que sdo utilizados em situacdes nais qu pesquisador deseja
estudar varias variaveis, simultaneamente, em upergrento, medidas em
cada elemento amostral. Essa situacdo € normalnvésite na maioria dos
experimentos, pois dificilmente o interesse é focath apenas uma variavel
(JOHNSON; WICHERN, 2007). Geralmente o que se éazatar uma situacéo
legitimamente multivariada como univariada, ou senalisar as variaveis
isoladamente. Dessa forma, sdo aplicadas técngtadséicas usuais, como a
analise de variancia, analise de regresséao, eutrasp 0 que ndo é conveniente
guando se deseja estudar essas variaveis em aprjuiambém, quando se tem
um numero elevado de variaveis.

E importante ressaltar que os métodos multivariagos sua grande
maioria, sdo exploratérios, o que de maneira neahws torna menos
importantes do que qualquer outro método de anébsatistica. Eles sdo de
extrema importancia no tocante a reconhecimentpadiedes, identificacdo de
outliers, classificacdo de variaveis, reducdo de dimenbdade e tratamento
dos dados para a realizacdo de uma inferénciaistisiat Além disso, é de

fundamental importancia a realizagdo de uma andéseritiva/exploratéria em
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qualquer conjunto de dados a serem analisados, algis1 de tornar mais
evidente a técnica que deve ser utilizada, evitdtas vezes, a ocorréncia de
erros nas analises.

Os métodos de estatistica multivariada sao, genddmatilizados com o
proposito de simplificar ou facilitar a interprefiagdo fenémeno em estudo. Isso
é feito considerando-se indices ou novas varidal@snativas que sintetizam a
informacdo fornecida pelos dados originais. Poregessiétodos procura-se
construir novos grupos de elementos amostrais guesentam similaridade
entre si, proporcionando, assim, uma segmentacaacomjunto de dados
original. Além disso, tem como objetivo investigar relacdes de dependéncia
entre as variaveis associadas ao fenébmeno em estudo

A estatistica multivariada se divide em dois grupoa primeiro que
consiste em técnicas exploratérias de sintetizagdsimplificacdo da estrutura
de variancia e covariancia dos dados, e 0 segundaansiste em técnicas de
inferéncia estatistica (MINGOTI, 2005).

A andlise de componentes principais € uma dasc&smultivariadas
gque se encaixa no primeiro grupo, buscando, assimtetizar a estrutura de
variancia e covariancia dos dados.

2.2 Andlise de componentes principais

A andlise de componentes principais (PCA) se cdrecerm explicar a
estrutura de variancia e covariancia de um veteatalio por meio de
combinacdes lineares das variaveis originais. Eral,ge que se deseja é obter
uma reducdo no nimero de variaveis e interpretda@ccombinacdes lineares
obtidas (JOHNSON; WICHERN, 2007). Essas combinachesares s&o

chamadas de componentes principais e sdo mutuan@ntrrelacionadas.
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Considerando-se inicialmenpevariaveis originais, é possivel obtergse
componentes principais. Embopacomponentes principais sejam necessarios,
para representar a variabilidade total do sistdema;se que, frequentemente,
grande parte desta variabilidade pode ser explipadaum nimerdk < p, de
componentes principais. Sendo assim, ha tantaniaigiio nok componentes,
como existe nap variaveis originais. Dessa forma, losomponentes principais
podem substituir agp variaveis, e o conjunto de dados original, que era
constituido porn medidas emp variaveis, é reduzido para um conjunto
constituido pom medidas enk componentes principais. Dessa forma, tem-se
uma simplificac@o da estrutura de covariancia (JGEE, 2002).

A qualidade dessa aproximacédo depende da quantigademponentes
mantidos no sistema e pode ser medida com basepargéo da variancia total
explicada pelos componentes remanescentes. Deselosiros componentes, 0s
seus valores numéricos, que sdo denominados degspodem ser calculados

para cada um dos elementos amostrais (FERREIRA)201

2.2.1 Componentes principais populacionais

seja X= (X1.X2.X5)  um vetor aleatério, com matriz de
A A L Ay =A== A =0
covariancias dada pomxe , A1 =z == Ay = 0s autovalores
associados a essa matriz, e sefanfz: - €», 0s correspondentes autovetores

normalizados. Os autovetor&ssatisfazem as seguintes condi¢des:

() i€ =0  paratodd # J ;

(i) €€ =1, para todd = 1.2, ;
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.

/. Te = A;e
(iii) »x» , para todd = 1,2, w,

Os componentes principais séo definidos como:

Y, = ey X = e, X, + ez + ot e, X,

Y; = @2 X = ep Xy + e+ ot e, X,
Vo= e X = g0/ + epada+ 4 g4,

A variancia do j-ésimo componente principal é dada pelo

correspondente autovaldr, ou seja:

Var[}‘:,-] = e}r- E ey

pap

= A

y j=1.|21---.lp

Além disso,

Cov(¥;, ¥y ) = EJE e, =0
pap , paral k&

Portanto, como ja foi mencionado anteriormenteca@sponentes sao

ndo correlacionadas entre si.
Algebricamente, os componentes principais sdo auegbes lineares de
p varidveis aleatdrias particulare¥s, Xz, -, X». Por outro lado,

geometricamente, essas combinacdes lineares refaesa selecdo de um novo

sistema de coordenadas, obtido pela rotacdo densisbriginal que terts,
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Xz, - %5 como as coordenadas dos eixos. Os novos &ixdk ,..., ¥z, que
sdo 0s componentes principais, representam addgae maxima variabilidade
e proporcionam uma descricdo mais simples e paniosa da estrutura de
covariancia (JOHNSON; WICHERN, 2007).

Por definicdo, o primeiro componente principal éombinacéo linear
com maior variabilidade e esse valor decresce atésimo componente, que é
0 que possui menor variancia (GIRI, 2004).

Esse fato se deve a prépria forma de construcds,gomo pode ser
observado na Figura 1, cada ponto no sistema ddemadas original's e Xz
passa a ser projetado ortogonalmente pela rotaydmogio de um angul@ , em

um novo sistema de coordenadas e Yz, que nada mais sdo que os dois
primeiros componentes principais, {&PCRB (JOHNSON; WICHERN, 2007).

Figura 1 Grafico de dispersdo para medidas positvee correlacionadas em
um sistema de coordenadas rotacionado

A propor¢do da variéncia total explicada p§lésimo componente

principal é dada por:
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Varl¥;] A; _ A 1)
Var total de X~ T, (E‘F'I‘P ) T At Azt ot A (1)

Considerando-se a definicdo apresentada em (1)sdejque a propor¢ao

da variancia total explicada pelogrimeiros componentes é dada por:

Varl¥il + Varl¥z]1+ ..+ Var[¥] A4, + Az + 4+ A

Var total de X B TT{Eﬂm}
M+ A+ ot A
R Y

Se osk primeiros componentes principais explicarem umadgaparte

da variabilidade total do vetof;, pode-se restringir o estudo apenas a eles. Dessa

forma, a matriz de covarianciagr € aproximada por:

i3
Ln - Z .-1}- E_;,- E_;u'
pEp =

2.2.2 Componentes principais amostrais

Na secdo anterior, as modelagens foram apresertadsislerando-se a

N M=

matriz de covariancia populacmna%w . Na pratica, a matrizese €

desconhecida e deve ser estimada pelo conjunt@diesdamostrais coletados.

T‘ I

Dessa forma, a matriz de covariancias populacigi#al € estimada pela matriz
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de covariancias amostrafes. E importante ressaltar que todos os
procedimentos descritos anteriormente sdo validasibém, para o caso
amostral (JOLLIFFE, 2002).

Considere uma matriz de dad®ssz cujos elemento¥ii, i = L -, n
/=1 -.,P sdo os valores deobservacbes em variaveis, medidas de forma
que a soma d&i paral = 1., seja igual a zero, ou seja, utilizando-se uma
matriz de dados padronizada. Sej‘&ﬁ:* ,i.,, os autovalores da matiz=»
e sejam €162, .65 0s autovetores associados 4 matriz. Dessa forma, o
estimador d¢-ésimo componente principal amostral é definido por

V= EX = 86X, + X+ ot 8%, (2)

Assim, como no caso populacional, a variancia estarde!; é igual a
4; parai=1,2,..,p | e a covariancia entre dois componentes quaisquer

Ve é igual a zero, para todc® % , o que implica em dizer que eles s&o n&o
correlacionados.

Além disso, a propor¢do da variancia total exphbcamklo j-€ésimo
componente principal e a proporcdo da variancial tekplicada pelos k
primeiros componentes é calculada de forma simaitacaso populacional. A

Unica diferenga é que sera usada a matriz de éowsais amostralsx» em vez

de »x» , e 0s valores dos componentes principais e dosvalotes seréo
valores estimados.

Como pode ser verificado em Bénasséni (2005), osres que sao 0s
valores estimados dos componentes principais padla observacdo, podem,

ainda, ser definidos de outra forma como:
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ol
;= Z g Xy, parai =1,..,n. i3
k=1

Além disso, baseando-se na propriedade de queidneiar doj-€simo
componente principal é dada p@lésimo autovaloili, pode-se obter pésimo

autovalor em func&o dos escores como:

g

1 -
A; = _Zz;}. Joomji=1,2,..,p.

i=1

2.2.3 Variaveis padronizadas

A obtencdo dos componentes principais envolve ardposicdo da
matriz de covariancias do vetor aleatério de vaigem estudo, portanto, caso
seja realizada alguma transformacdo nesse vetorcpmponentes devem ser
obtidos considerando a matriz de covaridnciasivalato vetor transformado
(MINGOTI, 2005).

Uma transformacdo, geralmente, utilizada é a pahoao das

variaveis, utilizando-se suas médias e desviopadda seguinte maneira:

Z, Xy — 1)
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em queH1:-Hz e s830 as médias de cada variavefie %3, - 95 suas

respectivas variancias. A obtencdo dos componeptieipais por dados
padronizados é equivalente a obté-los utilizandmeadriz de correlacdo das
variaveis originais (JOHNSON; WICHERN, 2007).

2.3 Funcdes de influéncia

As fungbes de influéncia s&o importantes ferransemia estudo da
sensibilidade em componentes principais. Sua téariatroduzida por Hampel

(1974). SejaX um vetor aleatériop-variado com funcdo de distribuicdo
acumulada (f.d.a.) dada pB(x) e funcéo de distribuicdox) Se? é um vetor
de parametros de f, entZ® pode ser escrito como funcdo &e isto €,

& = t(F}. Agora, sej&(X) contaminada para se tornar
Fix)=(1- 2)F(x)+ £8,.(x).

em quel < € <1 e dy{X) ¢ a funcio de distribuicdo acumulada da variavel
aleatdria que certamente assume o valoAlém disso, sejef o valor de
& quandoF torna-sef . Dessa forma, a funcdo de influené®(x; 6} para

8 avaliado enx é definida como:

IF (56) = lim tFG)) - tF) _ - 6

=0 £ £



26

Em muitas situagbes, pode ser obtida uma expresgdiicita para a

funcéo de influéncia. A funcéo de influéncia péuae i, 0j-ésimo autovalor e
0 j-ésimo autovetor da matriz de covariancia populadiaespectivamente, sdo
dados por Critchley (1985) e Radhakrishnan e Kagas (1981). Para a matriz

de covariancia populacional, a fungéo de influénmaa i pode ser escrita

como:

IF(x,2;) = z% -2

” (4)
em quefii € o escore correspondente ao valor dada @rtanto, a influéncia

de uma observacao sobfe depende somente do escore parg-&simo

componente principal; uma observacdo pode serreatem qualquer ou em

todos os componentes principais sem afétarsso ilustra a afirmacéo de que
outliers ndo sdo, necessariamente, influentes para cadalasnpartes de uma
analise. Para a matriz de covariancia populacienfincao de influéncia teérica

pode ser definida pafa e escrita como:

B
IF (x,e;) = zi}-zﬂ (5)

&4 —

Comparando (4) e (5), observa-se que uma observpode ser
influente para*'l:', e ndo parafi, e vice versa. Observa-se, também, que
IF (x,2;) depende de todos os escores, ao contrarld d& ;) que depende

apenas déii.
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Na prética, a fungdo de influéncia possui termasalghecidos, como é
0 caso da funca®(x) que é substituida pela funcdo de distribuicdoiecap

baseada na amostra. Dessa forma, a correspondamgéof de influéncia

empirica parai}' € obtida por:
)= z2- 1;. (6)
A funcéo de influéncia empirica paiaé dada por:

i -

= IxCh

.FF{.'X',E}-}= ZUZTJ
R#jT7R

em queij é 0 j-ésimo autovalorfx é o k-ésimo autovetor da matriz de
covariancia amostral,®- é o valor do escore para cada observacéo individua

Como os critérios utilizados neste trabalho sdedmss em Bénasséni
(2005), o calculo dos valores da funcdo de infligmenpirica sera realizado

como Vvisto na expressao (6).
2.4 Robustez em PCA

As andlises estatisticas estdo sempre apoiadas pobssuposicdes
basicas, que podem ser explicitas ou implicitdsnale garantir validade dos
resultados obtidos. A palavra “robusto” pode teriog significados, muitas
vezes inconsistentes. Na Estatistica, o termo tebugeralmente, é utilizado,
em um sentido relativamente estreito, como sendmsansibilidade para

pequenos desvios das pressuposi¢cbes (HUBER, 1981).



28

Uma observacdo é chamada influente quando sua &enamarreta um
grande efeito sobre os resultados da andlise. Ariaalas observagdes pode ser
influente em algum aspecto, mas nem toda observaljforepante &,
potencialmente, influente (WEDLAKE, 2008).

A analise de componentes principais mostrou-seissres observacoes
discrepantes por muitos autores, como Devlin, Ciesikan e Kettenring
(1981) e Wedlake (2008). Diante disso, podem geattas varias acdes. Uma
possivel estratégia € a utilizacdo de estimadasbastos para a matriz de
covariancia ou correlacdo, obtendo-se as funcdesfldéncia e as variancias
assintéticas correspondentes para estes estimaduyastos, como pode ser
observado em Croux e Haesbroeck (2000).

Para Ibazizen e Dauxois (2003), o estudo das olgee influentes em
PCA deve estar em concordancia com a esséncia &lseaexploratoria do

'y
.0k

comportamento das unidades experimentais. Por raz

, € sugerido um
tratamento das observacgfes discrepantes que nmédwsea uma simples regra
de rejeicdo. O estudo da robustez em PCA é impertgnando ocorrem,
principalmente, dois tipos de observacdes inflieerde pontos de alavancagem
e 0s pontos residuais. Ibazizen e Dauxois (2008)Gam a utilizacdo de um
critério baseado em uma funcdo de perda convexaufieiesatemente
diferenciadvel. Dessa forma, as func¢des de infleéde um vetor de médias e
vetores principais foram desenvolvidas de modoop@rcionar a obtencdo de
um PCA robusto. As observacdes podem, tambémpseiepadas pela distancia
de Mahalanobis, fornecendo uma estimativa robuestaud localizacédo.

Esse topico de PCA robusto vem recebendo maiorc@emas
literaturas. Croux e Ruiz-Gazen (1996) introduziramm algoritmo, para
obtencdo de componentes principais robustos, baseadbusca de projecoes.
Bénasséni (1985) trata da influéncia dos pesos aimervacdes sobre os

autovalores. Os critérios utilizados neste trabakméio baseados em Bénasséni
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(2005), que trata do estudo das curvas de Loratassociado indice de Gini
como auxiliares a funcdo de influéncia no estudo sdéasibilidade dos

autovalores em PCA.

2.4.1 Outliers na analise de componentes principais

De acordo com Hubert, Rousseeuw e Branden (20Q&jerp ser
distinguidas quatro tipos de observacdes e ente ebtdo os pontos de
influéncia considerados bons e ruins, além dasreds@es regulares e dos
outliers ortogonais. A Figura 2, onde se observa um coojue dados
tridimensional, projetado em um espac¢o bidimensjatgixa clara a diferenca
entre os quatro tipos de observacdes:

a) Observacles regulares: sdo observagbes que formangrwpo

homogéneo (huvem de observagées) no mesmo plaboipldg

b) Pontos de influéncia considerados bons: sdo pows se
encontram no mesmo plano do biplot, porém afastddasivem de
observacdes, como exemplo, observam-se os porgasria Figura
2;

c) Outliers ortogonais: sdo pontos que tém uma grande distanci
ortogonal do plano do biplot, porém, sua projegdimaide com a
nuvem de observacgfes, um exemplo € a observag@&igura 2;

d) Pontos de influéncia considerados ruins: sdo pogtestém uma
grande distancia ortogonal do plano do biplot émaldisso, sua
projecdo nao coincide com a nuvem de pontos, otopdhe 3 na
Figura 2 sdo exemplos.
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Figura 2 Diferentes tipos deutliers considerando um conjunto de dados
tridimensional projetado sobre um espaco bidimerdio

Os pontos de influéncia considerados bons, ruin®seoutliers
ortogonais, podem ser observacgdes influentes emamdizse. Um dos métodos
utilizados para identificar tais observacdes noadenmultivariado sédo as
funcbes de influéncia, além das curvas de Lorenassociado indice de Gini,
gue sédo utilizados como auxiliares para tal deteq®duzindo, assim, um

diagnostico estatistico e grafico, como pode seemmfado em Bénasséni (2005).
2.5 Curva de Lorenz e indice de concentragéo Gini

A curva de Lorenz e o associado indice Gini sdocigasdsensitivas que
fornecem informacéao adicional a funcdo de influémo estudo da contribuicao
gue cada observacao fornece para a variabilidaslautovalores. A seguir serdo

detalhados os passos para a construcdo das culesde o calculo das
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contribuicdes: I} de cada observacdo, até o grafico. Além dissé, descrito
como sao obtidos os valores para o indice de Gini.

Voltando a atencdo parajeésimo componente principal, define-se a
contribuicio¢: {7} dai-ésima observacdo para a variancia desse componente

como:

lz.:.
e () = Ef x 100. (7
7

A contribuicdo ¢:(J}) é a porcentagem da varidncia do componente

explicada pel&ésima observacéo. Se a variancia estiver conclen&na poucas

observagdes com valores grandestaf}, diz-se que o autovaldhi é muito
dependente dessas observacdes, ou seja, ele érdbasensivel a essas

observacdes. Caso contrario, se nenhuma das ob3esvdem um valor

significativamente alto dé: (i}, entdo?; é insensivel a qualquer observacao,

ou em alguns casos, moderadamente sensivel BEINASSENI, 2005).
Agora, para i=12,..n consideremos€ti U} denotando as
contribuicbes: (7} classificadas em ordem crescente, definimos dess&a a

porcentagem da variancia de explicada pelak observacdes correspondentes

aosk menores valores dz (} como:

k
C. () = Zcﬁ,g}, para k=1,2,..,n (8)

i=1
Construindo-se um gréafico dée-{/} versus a porcentagem acumulada

para as observacdes, dada Per= 100 x kfn, obtém-se a curva de Lorenz

paraﬂu', cujo exemplo esta apresentado na Figura 3.
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O classico indice de concentracdo Gini, dado%otmede a adequacédo

da curva de Lorenz com base na linha de igual(mdm.diceaj € dado pelo

dobro da area entre a curva de Lorenz e a linligudédade e é verificado como
um indicador sensitivo variando entre 0 e 1. Naigaaum valor moderado
indica que o correspondente autovalor é, relativdeensensitivo a qualquer
observacéo e, portanto, tem uma boa estabilidaglevdlor mais proximo de 1
indica que uma ou algumas observa¢fes apresentardegr contribuicbes para
0 autovalor e, assim, ele é dependente dessavab3es (BENASSENI, 2005).
Vale salientar que é dificil estabelecer um pontpagir do qual o indice é
considerado elevado ou moderado, dessa forma,ieeidd Gini é, geralmente,

utilizado como critério de comparacao.

80 100
1 1

&0
I

40

Porcentagem acumulada para as contribuiges

\ \ | | | |
0 20 40 60 80 100

Porcentagem acumulada para as observacies

Figura 3 Curva de Lorenz parg-ésimo autovalofti
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Como pode ser observado em (6) e (7), tant) quantoc: (7},

envolvemZi; como termo principal. Pode-se destacar uma reltéressante
entre essas duas medidas. Geralmente, grandessveksi {7} correspondem a

grandes valores d& U} e, portanto, h4 uma conexdo entre o valor do éndic

Gini (Gu) e o valor da fungdo de influéncia. Um valor moderde®; indica
gue a curva de Lorenz permanece relativamente plartiinha de igualdade.

Portanto, ndo ha, provavelmente, nenhum valor daméndec: (i} e tem-se a

mesma conclusdo pafa (7). Por outro lado, altos valores & tendem a
indicar que ha poucas observacbes que sdo potemaia influentes, com
valores bastante elevados@é/} el: (/) (BENASSENI, 2005).

2.6 Café e agricultura familiar

A cafeicultura desempenha um papel fundamental quncgnia do
Brasil, tanto em regides que tém o café como graidonte de sustentagéo
econdmica, quanto pela sua grande contribuicdo paraindicadores de
exportacdo e ao superavit da balanca comerciaaido flém disso, é o segundo
mercado consumidor, ficando atrds dos Estados ©nho Brasil, o Estado de
Minas Gerais merece um destaque especial, sendponss/el por,
aproximadamente, 50% da producédo nacional (BARBQBAR).

Segundo a Organizacdo Internacional do Café — @IQGonsumo
mundial cresce em média 1,5 % ao ano. No Brasihrsumo interno cresce,
aproximadamente, 3,0 % ao ano, sendo o dobro daamigtérnacional
(ASSOCIACAO BRASILEIRA DE PRODUTORES DE CAFE - ABJQ007).

Em razdo desse aumento no consumo do café, é @osgsfificar em
nivel mundial, um alto investimento em novas teogials, objetivando-se o
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aumento da produtividade e destaque mundial peddidqule. Além disso, o
sucesso da cafeicultura pode ser observado comgon&mto de novos paises
produtores e exportadores do produto (WARKEN e2807).

A agricultura familiar, em que a familia, além d& proprietaria dos
meios de producédo, também, assume o trabalho abedstimento produtivo, é
a principal geradora de postos de trabalho no rmaral brasileiro. A
cafeicultura desempenha um papel importante nesgmento, sendo uma
alternativa para a viabilizacdo econémica e sockflo levantadas varias
guestdes relativas ndo s6 ao aspecto tecnologiguadiicdo, como também a
recomposi¢do da identidade cultural da agricultanailiar e suas condi¢des de
trabalho (BARBOSA, 2013).

2.7 Agricultura familiar e ergonomia

No que diz respeito as condicBes de trabalho, t®enanportante o
conceito de ergonomia, que é uma ciéncia que pxoconfigurar, planejar e
adaptar o trabalho ao homem, respondendo as qsespie podem ser
levantadas em condicdes insatisfatorias de trald@lhh; WEERDMEESTER,
2004). O que ocorre nos dias de hoje é uma busestactie por uma alta
produtividade, que nada mais é do que uma altaupémdmantendo-se uma boa
qualidade do produto.

Um importante método, ligado diretamente a ergoapmiilizado para
melhorar as condi¢cdes de trabalho é a AvaliacAmritigica do Trabalho
(AET), que tem como principais objetivos humaniadrabalho, evitar doencas
causadas pelo trabalho, assim como acidentes, raelatilizacdo dos recursos
humanos e oferecer mais conforto, salde e satisfagd trabalhador
(PINHEIRO; FRANCA, 2006).
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As atividades agricolas, muitas vezes, demandagagsale trabalho que
podem ser prejudiciais ao organismo do trabalhddegndo-o ao desgaste e,
assim, podendo causar problemas graves e crbnieosadde. Quando o
trabalhador é submetido a condicfes de trabalhiawd®aveis, podem ocorrer
varios problemas, como fadiga, diminuicdo no remditn, aumento dos erros,
dores musculares e riscos de acidentes no trafB#RBOSA, 2013).

Além disso, a fadiga reduz os recursos (fisicos entais) do
trabalhador, aumentando, assim, o esfor¢o exigia@ pealizacdo de suas
tarefas e induzindo, dessa forma, a perda de efiei&emporaria, ou em casos
mais graves, até uma perda irreversivel, causanakeg danos a salde do
trabalhador (FALZON, 2007).

Esse é um ponto crucial na agricultura familiaisgmmo o produtor
depende de recursos préprios, caso ele venha aeadele fica desprovido de
mao de obra. Por este motivo torna-se importamstudo de alguns fatores que
influenciam na salde do trabalhador agricola, ceraanplo, podemos citar o
esforcgo fisico exigido para execucao do trabalhe posturas que o trabalhador
executa as tarefas (BARBOSA, 2013).

2.8 Trabalho agricola e ergonomia

O trabalho agricola é uma das atividades mais amtit que se tem
registro, desde que 0s nossos ancestrais se fixaaat®rra e dela passaram a
tirar sua subsisténcia. As técnicas de plantiograade maioria das vezes, nao
proporcionam seguranca e condi¢cdes de trabalhauadeg aos que trabalham
nessa atividade (BARBOSA, 2013).

Pela 6tica da ergonomia, a atividade rural podeckessificada como
sendo ndo estruturada, ou seja, ao contrario dopqde ser observado na

industria, ela, geralmente, ndo possui posto dmltna definido, além disso, o
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conjunto de tarefas a serem executadas é muitaveariEm geral, séo tarefas
arduas e executadas em posturas inconvenientegindxi grande forca

muscular, além disso, o ambiente é desfavoravel, exposicao direta ao sol,
chuvas e ventos (IIDA, 2005).

A ergonomia apresenta grande importancia no meioalg, realizando
levantamentos antropométricos e propondo adequaBdeem ser observados
varios beneficios alcancados em paises que irmestiem pesquisas
ergondmicas do trabalho agricola, como maior omgagédio do trabalho, projetos
de ferramentas e equipamentos adequados as tamgfaelas e planejamento
dos postos de trabalho. Neste sentido, a ergorodia ser relevante em termos
de produtividade, conforto e reducdo dos customiracdo (ABRAHAO,
1993).

Um dos objetivos da ergonomia é desenvolver amdsede trabalho
que reduzam as exigéncias biomecéanicas, colocam@dbahador em uma boa
postura de trabalho, os comandos dentro do algirxenovimentos corporais e
oferecendo facilidade de percepcéo das informagdgmsto de trabalho deve
envolver o operador como uma vestimenta bem adaptade ele possa realizar
o trabalho com conforto, eficiéncia e segurandaA]i2005).

Além da aplicacdo de critérios ergondmicos na aljum@, que
permitam estabelecer a correta adaptacdo dos cem@sndo sistema homem-
trabalho, torna-se importante o investimento engyisas que possam melhorar
as condi¢Oes desse trabalho (WARKEN, 2007).
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3 MATERIAIS E METODOS

Nesta sec¢do, sdo apresentados os dados utilizadasrgalizacdo do
estudo, bem como a descricdo completa da metodoldiizada na realizagéo
das andlises.

3.1 Material

Os dados utilizados neste trabalho s&o oriundosindeexperimento
realizado por Barbosa (2013), considerando contetms a Associacdo dos
Agricultores Familiares de Santo Antdnio do Ampar&orca Café, localizada
no municipio de Santo Antdnio do Amparo, Estadd/ld®as Gerais.

Como pode ser observado em Barbosa (2013), forartatadlas sete
propriedades familiares, indicadas pela associamé®,apresentavam em suas
propriedades plantacdes de café em situacBes de @lenorro, com o objetivo
de definir doze trabalhadores voluntarios parabzegdo da pesquisa.

Os critérios de inclusédo e exclusdo da amostrageamf os seguintes:
as propriedades de onde foram selecionados os lhaaloaes deveriam
participar ativamente da associacdo; as propriedddgeriam se dedicar ao
cultivo do café, em tempo integral e apresentasueas em producdo em areas
planas e com declividade superior a 10%.

Das sete propriedades indicadas, foram contatadiesiridos os doze
trabalhadores voluntarios que participaram da psagum trabalhador em cada
uma das propriedades 1, 2, 3 e 4; dois trabalhadere cada uma das

propriedades 5 e 6; e quatro trabalhadores naipdzute 7.
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Posteriormente, foram coletados alguns dados pesdosa voluntérios
(data de nascimento, género e senioridade) e, tambébre a propriedade
(endereco, area, producdo e declividade). Os trabates foram informados
sobre os procedimentos relativos a sua participaggmesquisa e também, sobre
os objetivos do estudo. Além disso, foi solicitaplee cada voluntario assinasse
um termo de livre consentimento para a participagiprojeto.

Como exigéncia, para realizacdo da pesquisa, @tprgjassou pelo
comité de ética da UNICAMP, onde foi analisado mapdo pelos membros.

Para o desenvolvimento deste estudo, foram sektdsnas seguintes
tarefas, definidas anteriormente em Barbosa (20i3)avoura em producéo: a)
Tratos culturais: adubacéo a lanco, desbrota,agdlic de herbicida e adubacéao
foliar; b) Colheita: derrica manual; c) Pés-colaeisecagem no terreiro e
armazenamento. As atividades de tratos culturaislieeita foram avaliadas
tanto em areas planas como em areas com decliyittadkzando, assim, doze

atividades.

3.1.1 Registro e processamento dos dados

Foram feitos registros de imagens de cada trabaidlead cada tarefa do
sistema de trabalho na cafeicultura com a utilicatgiuma camera digital. Cada
um dos doze trabalhadores foi flmado por uma healizando as tarefas de
tratos culturais, colheita e pés-colheita de foranaelacionar a atividade de
trabalho com as posturas adotadas. Portanto, fdce® horas de registros de
imagens para cada um dos doze trabalhadores.

Para processamento das imagens, foi utilizado o TOAP
(SOFTWARE..., 1998), que é um software elaborada paalise de tarefas e
observacdes. O CAPTIV tem como principal caradiesisa capacidade de

ajustar o tempo real da tarefa, com base nos d#efosdos pelo pesquisador,
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ou seja, por meio do software se tem a possib#idiglagregar o protocolo de
observacdo de comportamento (gestos, posturass ag@Egacionais, eventos)
com as atividades de trabalho. Dessa forma foratidasbas porcentagens de
tempo gastas por cada trabalhador, em cada atéejidech cada postura
predefinida.

3.2 Métodos

Nesta sec¢do, serd apresentada a descricdo cordplemaetodologia
utilizada, desde a definicdo das combinagfes ostaté a descricdo completa

dos procedimentos estatisticos.

3.2.1 Posturas

Para que fossem definidas as combinacfes posttonigalizado um
estudo piloto, onde trés trabalhadores foram filmsaddurante uma hora,
realizando as tarefas de tratos culturais, colleip@s-colheita e as tarefas de
tratos culturais e colheita foram realizadas tamtglano, como em terreno com
declividade. O repertério postural tipico de trabaha cafeicultura foi definido
com base em adaptacBes do método OWAS (IIDA, 2@@5Xxlassificacao
postural. A codificacdo das posturas foi realizaa,funcéo da orientacdo dos
trés segmentos corporais, tronco, bracos e peraasombinacdo das posturas
basicas, que podem ser observadas na Figura 4#otesin quarenta e cinco
diferentes combinacdes.

Na Figura 5, observam-se as 16 combinacdes pastudais 45
possiveis, que apareceram com maior frequénciantiua execucdo das doze
atividades de trabalho na cafeicultura. Para ctidaade houve predominancia
de diferentes combinacdes posturais.



TRONC(O | Neutra Flexdo Flexdo
20" moderada zavera
20° a45° =450
1 2 3
BEACOS | Do Um braco Dois
bragos acima da bragos
acima da Inha dos abaixo da
linha doz ombros linha dos
ombros ombros
1 2 3
PERNAS | Pemas Pemas Apgachade | Ajoelhade | Sentado
estendidas | flexionadas
1 2 3 4 5

Figura 4 Registro das posturas basicas de trgecpas e bragos
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Figura5 Combinac8es posturais

3.2.2 Procedimento das analises

Inicialmente, dentre as dezesseis combinacdes rpisstconsideradas
(Figura 5), foram selecionadas as 14 que mais Saac@am e sua descricdo €

apresentada na Tabela 1.
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Tabela 1l Descricdo das 14 posturas selecionadas

Posturas Descricao

111 tronco neutro, os dois bracos acima da linha alobros e as
pernas estendidas

121 tronco neutro, um braco acima da linha dos ombras pernas
estendidas

131 tronco neutro, os dois bracos abaixo da linb& @mbros e as
pernas estendidas

211 flexdo moderada de tronco, os dois bragos adianénha dos
ombros e as pernas estendidas

222 flexdo moderada de tronco, um braco acimantia ldos ombros e
as pernas flexionadas

225 flexdo moderada de tronco, um brago acimantia llos ombros,
sentado

231 flexdo moderada de tronco, os dois bracos abdaxlinha dos
ombros e as pernas estendidas

232 flexdo moderada de tronco, os dois bracos aldaxlinha dos
ombros e as pernas flexionadas

233 flexdo moderada de tronco, os dois bracos abdaxlinha dos
ombros, agachado

234 flexdo moderada de tronco, os dois bracos aldaxlinha dos
ombros, ajoelhado

331 flex@o severa de tronco, os dois bracgos alfixmha dos ombros
e as pernas estendidas

332 flexdo severa de tronco, os dois bracos algiximha dos ombros
e as pernas flexionadas

333 flexdo severa de tronco, os dois bracos abd&dinha dos
ombros, agachado

334 flexdo severa de tronco, os dois bracos abd&dinha dos

ombros, ajoelhado
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As combinacgbes posturais descartadas foram as 1321e pois
apresentaram porcentagem de tempo muito baixaasadaze atividades, sendo
assim, consideradas despreziveis para a realidasé@nalises.

A estrutura do conjunto de dados foi definida dgusee forma: os doze
trabalhadores formaram as colunas, sendo consimeruno variaveis, e as 14
posturas selecionadas formaram as linhas, sendwsideoadas como
observacdes. A estrutura foi assim definida enudétda consequente aplicacdo
da analise de PCA ao conjunto de dados. Cada slal@onjunto de dados se
refere & porcentagem de tempo média das doze atadd(adubacgdo a lanco,
desbrota, aplicagdo de herbicida, adubacao folideréca manual, cada uma
dessas atividades consideradas no plano e no natér,das atividades de poés-
colheita, que sédo a secagem no terreiro e armaega@ncorrespondente §o
ésimo trabalhador riaésima postura.

A execucdo das andlises seguiu 0s seguintes passos:

a) Foi aplicada a técnica multivariada de andlise dmponentes
principais (PCA) aos dados, com base em qual faraticlos os 12
autovalores e 12 autovetores da matriz de corretagés variaveis.
Com isso, foram obtidos os componentes principags®m, 0S
escores, como pode ser observado em (2) e (3patesmente.

b) Foi feito o calculo das contribuicd&sl), conforme definido em
(7), obtendo, assim, a porcentagem de contribuigde cada
observacdo fornece para a varidncia de cada um Idbs
componentes.

c) Posteriormente, essas contribuicdes foram ordenadasordem
crescente e, portanto, calculada$ a§’», como definido em (8), que

correspondem as porcentagens da variancia do camorem
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guestdo explicada pelds observagcfes que correspondem #os
menores valores da contribuiggadl}.

d) Calculadas as porcentagens acumuladas, estas tdilmadas na
obtencdo das curvas de Lorenz. Logo, foi tambénulzalo o indice
Gini, dado pelo dobro da area entre a curva denizoesa linha de
igualdade.

e) O proximo passo foi o célculo dos valores da furd@anfluéncia
I;: (i}, como dado em (6). Assim, esses valores foramnaaos
juntamente com os valores de contribui¢ad/}, destacando-se a
boa relacdo existente entre essas duas medidas.

f) Finalmente foram feitas as interpretagbes da andéscomponentes

principais realizada, das curvas de Lorenz obtidas, valores do

indice Gini ¢u) , das contribuicdes e da funcéo de influéncia, com
0 objetivo de avaliar a sensibilidade dos compa@®emrincipais
selecionados, assim como a identificacdo das @astuque
apresentaram maior influéncia na estimacdo e selaiEgsses

componentes.

Na segunda etapa das andlises, foram feitos os ssgsracedimentos
aplicados anteriormente, porém, em vez de trabalbar a média das doze
atividades, foi selecionada a atividade aplicag@@detbicida no morro, que foi
aquela que apresentou maior variancia dentre as. dsgo foi feito com o
objetivo de comparar a mudanca ocorrida com relagdsensibilidade,
comparando-se as curvas, os valores das contrésjida funcao de influéncia e
do indice de Gini, além de identificar as postuyas mais contribuiram para a
variabilidade de cada autovalor.

Na terceira etapa, foram aplicados novamente, ossmoE

procedimentos descritos (eemb, c, d, e e f), a diferenca nessa etapa, € que 0s
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resultados foram obtidos por andlises realizadasiderando a retirada das
posturas, dentre as 14 selecionadas, que apresant@aiores valores de
contribuicdo na andlise feita anteriormente paratigidade aplicacdo de
herbicida no morro. Foram retiradas as posturasaguesentaram os maiores
valores de contribui¢cdes para os componentes péiscselecionados.

Novamente, foram observadas as mudancas ocorratasrelacdo a
sensibilidade, observando as curvas de Lorenzaloses das contribuicdes, da
funcdo de influéncia e do indice de Gini, além dkentificar as posturas que
mais contribuiram para a variabilidade de cadavalao.

Para todas as analises foram feitas as discusabaeis e interpretagéo
dos resultados de interesse obtidos. Todas asesdecessarias foram feitas
com a utilizacdo do software R (R DEVELOPMENT COREAM, 2013).
Maiores detalhes sobre os procedimentos realizagabtengcéo e organizacdo

dos dados podem ser encontrados em Barbosa (2013).
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Na apresentacdo dos resultados sera feito, primeir@, o estudo da
sensibilidade para a média da porcentagem de tetdaso 12 atividades.
Posteriormente, apresentar-se-4 o estudo paraidadt que apresentou maior
variabilidade dentre as 12 e, finalmente, retiralaposturas que apresentaram
maior contribuicdo, sera apresentada a analise faita a atividade selecionada
anteriormente sem a presenca dessas posturas ovisdsgérvar a mudanca
ocorrida no comportamento das curvas de Lorendiedrde Gini, juntamente

com a func¢éo de influéncia.

4.1 Estudo da sensibilidade para a porcentagem média dempo das 12

atividades

Na Tabela 2 observam-se os valores das correlagiti®e o0s
trabalhadores; cada um dos 12 trabalhadores feidemado como uma variavel
para realizacdo das analises.

Observa-se que os trabalhadores (variaveis) sadtivaogente
correlacionados entre si e, em sua maioria, ap@esenma forte correlacéo.
Esse resultado ja era esperado, jA que a porcentdgetempo para os 12
trabalhadores nas 14 posturas predefinidas foraatiadas em todas as doze
atividades.



Tabela 2 CorrelagBes entre as variaveis
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Var
Var T1 T2 T3 T4 T5 T6 T7 T8 T9 T10 T11
T1 1,00
T2 0,80 1,00
T3 0,66 0,78 1,00
T4 061 0,82 095 1,00
5 0,74 0,89 092 0,96 1,00
T6 0,76 081 09 0,95 0,97 1,00
T7 0,64 082 048 0,56 0,66 055 1,00
T8 053 084 051 059 066 052 0,9 1,00
T9 058 086 057 060 067 056 085 091 1,00
Ti0 062 089 055 062 0,712 057 0,85 0,90 0,95001,
T11 0,72 092 053 059 0,73 060 0,86 0,87 0,89930,1,00
T12 065 090 0,66 0,67 0,72 064 092 095 0,93920,0,87

*Cada variavel corresponde a um dos 12 trabalhadores

Observa-se, na Tabela 3, os autovalores

encont@dosmo foram

observados 12 trabalhadores (variaveis), ha 1Zalgi@s. O primeiro é aquele

gue representa uma maior parte da variabilidadentrazla nas variaveis, e os

Ultimos séo praticamente despreziveis, apresentadmes muito pequenos.

Na Tabela 4 pode-se observar que os dois primaioosponentes

principais acumulam cerca de 91,42% da variantéd. tdale ressaltar que seria

possivel reduzir faciimente o sistema composto Ydrvariaveis, para um

sistema composto por 2 componentes principais. rlgpaea porcentagem da

variabilidade explicada com essa reducdo € muijoiquea, pois a proporcao da

variancia total explicada pelos demais componeétesuito baixa, podendo,
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assim, ser desprezada. Esse resultado é validgugga um nUmero de
componentes que explique uma porcentagem da Jatéds acima de 70% ja

nos garante uma boa representacéo do conjuntaideaia.

Tabela 3 Autovalores associados a cada compongntépal para o estudo da
porcentagem de tempo para a média das 12 atividades

Autovalores
Ay 8,64201600000
Az 1,54481100000
Aq 0,45192660000
Aa 0,21811800000
Ag 0,14840520000
Ag 0,05840668000
A5 0,04483496000
Ag 0,02500983000
Ag 0,00725241200
Ao 0,00177649000
Ay 0,00021551720

Az 0,00008436768
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Tabela4 Desvio Padrdo, Proporcdo da varidnciaopoptdo da variancia
acumulada explicada por cada componente princgral @ estudo da
porcentagem de tempo para a média das 12 atividades

c Proporcéo da Proporcéo da
omponentes : ~ A A
o Desvio Padréo Variancia Variancia
Principais )
Explicada Acumulada
CP1 3,05070 0,77560 0,77560
CP2 1,28980 0,13860 0,91420
CP3 0,69760 0,04060 0,95476
CP4 0,48470 0,01960 0,97433
CP5 0,39980 0,01330 0,98765
CP6 0,25080 0,00520 0,99289
CP7 0,21970 0,00400 0,99692
CP8 0,16410 0,00220 0,99916
CP9 0,08840 0,00065 0,99981
CP10 0,04370 0,00016 0,99997
CP11 0,01520 0,00002 0,99999
CP12 0,00950 0,00001 1,00000

Nas Figuras 6 e 7 sdo apresentadas as curvas elezLabtidas para os
doze autovalores. A forma das curvas fornecem itaptes informacdes sobre a
sensibilidade que cada autovalor apresenta diantadh observacao (posturas).
Assim, com uma inspec¢éo visual podem-se detectaredcdes potencialmente
influentes, ou seja, que contribuiram de formanadtate significativa para o

autovalor em questao.
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Figura6 Curvas de Lorenz para os componentes de @ (andlise da
porcentagem de tempo média para as 12 atividades)
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Figura 7 Curvas de Lorenz para os componentes de 12 (analise da
porcentagem de tempo média para as 12 atividades)
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Observa-se na Figura 6, pela curva de Lorenz, iaso@o primeiro
componente, que a observacao mais influente resppod aproximadamente,
50% da variabilidade associadéq enquanto que para o segundo componente,
a observacdo mais influente responde por, aproxmadte, 70% da
variabilidade associada’a .

Observa-se, ainda, pela curva de Lorenz, assocwmlaterceiro
componente, que a observacao mais influente resppod aproximadamente,
55% da variabilidade associadé®, enquanto que a observacdo mais influente
para o quarto componente responde por, aproximadame35% da
variabilidade associada’a.

Por meio da curva de Lorenz, associada ao quimipgoente, pode ser
verificado que a observagcdo mais influente reptaseproximadamente, 78%
da variabilidade associada#a, por outro lado, para o sexto componente, a
observacdo mais influente representa, aproximadamb@% da variabilidade
associada ds.

Na Figura 7, observa-se pelas curvas de Lorenaciass ao sétimo e
oitavo componentes, que a observacdo mais influpata cada um desses
componentes, responde por, aproximadamente, 42friddilidade associada a
Az eda,

Observa-se, ainda, pela curva de Lorenz, associaoanono
componente, que a observacdo mais influente repegsaproximadamente,
35% da variabilidade associadg®, enquanto que para o décimo componente,
a observacdo mais influente corresponde a, aprodmante, 65% da
variabilidade associada/da .

Por meio das curvas de Lorenz, associadas ao dépiineeiro
componente e décimo segundo, pode ser verificado aguobservacdes que
apresentaram maior contribuicdo para cada um daesespondem a,

aproximadamente, 50% da variabilidade associada @ 41z .
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Tabela 5 Valores do indice de Gini para o estudpataentagem de tempo

para a média das 12 atividades

G;

Gy

Gq

2

Gem
Gay

Gi:

0,6797
0,8276
0,7596
0,6992
0,8393
0,6211
0,7073
0,7589
0,6637
0,7757
0,7856
0,7569

Na tabela 5 observam-se os valores do indice dep@ia as 12 curvas

de Lorenz obtidas, como pode ser observado, emnwiaria, sdo valores

elevados, aproximando-se de 1, principalmente, parautovaloregz e 4s,

gue apresentam valores do indice iguais a 0,820@8393, respectivamente.

Esses valores do indice de Gini serdo comparadusosoobtidos nas analises

posteriores. Esse resultado indica, juntamenteadmpecédo visual das curvas,

que uma ou algumas observactes apresentam graomteblicoes para esses

autovalores e, dessa forma, sua variabilidade rea tependente delas. Essas

observacdes (posturas) podem ser identificadagguéstemente pelas tabelas

6, 7 e 8, onde serdo apresentadas as contribuigé&Bsem conjunto com os

valores /: (/} da funcdo de influéncia empirica pafa=1.2,..,14

i=12..,12

e
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Como foi dito anteriormente, essas duas medidassaptam uma boa
relacdo, que pode ser confirmada por resultadoglasbt Verifica-se que
observagdes que apresentam valores de contribmg#® elevados, no geral,
apresentam, também, os maiores valores para acfuheénfluéncia. Além
disso, observacdes com pequenas contribuicdeseapmes valores pequenos
para a funcdo de influéncia, geralmente negati#ssim, torna-se possivel a
confirmacéo dos resultados observados anteriornpeiées curvas de Lorenz e

associado indice de Gini.

Tabela 6 Comparacdo entre as contribuicdes e asregalda funcdo de
influéncia para os autovaloredi, 42, 43 e 43 (andlise da
porcentagem de tempo média para as 12 atividades)

A Az Aa A

&

Obs. |'_;':-I1I I:-I]_I |'_;':-I2I Ii-lzl |'_;':-I3I Ii-lgl c‘ilﬂlll I:-Iﬂlll
111 1504 -6,822 2,078 -1,095 0,716 -0,407 14,910,329

121 0,261 -8,327 14,748 1,645 6,461 -0,043 34,453,834

131 25,037 21,650 0,813 -1,369 53,458 2,930 1,1010,184
211 2350 -5,798 0,298 -1,480 10,362 0,204 0,3510,207
222 3,321 -4624 0,212 -1,499 0,048 -0,449 0,0390,217
225 3,342 -4598 0,075 -1528 0,065 -0,448 1,6000,169
231 49,002 50,645 8,273 0,244 13,279 0,388 7,852 0220,
232 2,575 -5,526 68,944 13,366 13,227 0,385 0,7910,194
233 3,564 -4330 0,117 -1519 0,170 -0,441 0,0200,218
234 2826 -5,223 0,054 -1533 0,438 -0,424 3,5690,109
331 3,026 -4981 0,264 -1,488 0,156 -0,442 0,9340,190
332 0,014 -8625 096 -1,338 0,004 -0,452 1,5460,171
333 1,442 -6,897 2,639 -0974 0,644 -0,411 28,090,640

334 1,735 -6543 0,529 -1,430 0,973 -0,390 1,7320,165
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Tabela7 Comparacdo entre as contribuicdes e asregalda funcdo de
influéncia para os autovaloreds, 4s, 47 e 4z (andlise da
porcentagem de tempo média para as 12 atividades)

As Ag Az Ag

Obs. . (sy 15 (6 L6 (70 L7 ¢c(8 I8

111 1,470 -0,118 1,538 -0,046 0,118 -0,044 (006 0,025
121 0,655 -0,135 5,683 -0,012 0,743 -0,040 0,0240,025
131 1,207 -0,123 3,907 -0,026 2,924 -0,026 0,8020,022
211 0431 -0,139 1,974 -0,042 15,047 0,050 41,712121

222 0,247 -01143 2,343 -0,039 0,059 -0044 2,0830,018
225 3,061 -0085 3455 -0,030 8570 0,009 0,6520,023
231 0076 -0,147 8597 0012 2,464 -0,029 1,7290,019
232 2203 -0103 3,359 -0,031 0046 -0,045 0,0150,025
233 0,039 -01148 2,500 -0,038 0,339 -0,043 1,1530,021
234 9611 0051 13953 0,056 17,520 0,065 4,751 ,0080
331 0,031 -0,148 0,00008 -0,058 0,297 -0,043 0®,6 - 0,023
332 77,862 1,469 4,430 -0022 3,131 -0,025 4,2800,010
333 2,801 -0,090 47,611 0,331 3,768 -0,021 2,2200,017
334 0303 -0142 0,649 -0,053 44,973 0237 39982115
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Tabela 8 Comparacdo entre as contribuicdes e asregalda funcdo de
influéncia para os autovaloreds, 410, 411 e 41z (andlise da
porcentagem de tempo média para as 12 atividades)

Ag A10 A1g A1z
Obs. C:"g' I:"g' C:"].U' I:"].U' Ci'll' 15'11' Ci'lz' 15'12'

111 33,829 0,027 10,241 0,0008 0,0430,0_002 0,320 -0,0001
121 20,453 0,014 1,631 -0,001 0,024010_002 0,202 -0,0001
131 0,966 -0,006 0,640 -0,002 0,0020,0_002 0,931 -0,0001
211 10,914 0,004 2,186 -0,001 0,0510,0_002 3,409 -0,0001

222 19,023 0,012 3,491 -0,001 11,443 0,0001 17,3@0001
225 5255 -0,002 0,33 -0,002 50915 0,0013 7,95300001

231 0,540 -0,007 0,310 -0,002 0,0740,0002 0,004 -0,0001
232 1,287 -0,006 0,0008 -0,002 0,0280,0002 0,173 -0,0001
233 1,320 -0,006 9,228 0,001 5,1340,0001 52,714 0,0005

234 3,470 -0,004 3,175 -0,000 21,425 0,0004 B2,04,0001
331 2,014 -0,005 65407 0,014 10,548 0,0001 3,618,0001

332 0,060 -0,007 0,027 -0,002 0,0130,0002 0,273 -0,0001
333 0,086 -0,007 2,885 -0,001 0,0490,0002 0,600 -0,0001
334 0,834 -0,006 0,443 -0,002 0,2490,0002 0,456 -0,0001

Na Tabela 6, observa-se que para o primeiro auto¥al, as posturas
231 e 131, nessa ordem, foram as que apresentaagmnem contribuicdes e,

consequentemente, maiores valores para a fungafuincia.
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Considerando agora o autovafer, as posturas 232 e 121, nessa ordem,
destacaram-se apresentando os maiores valoresa gardribuicdo e funcéo de
influéncia.

Para o terceiro autovaléis, destacaram-se as posturas 131, 231 e 232,
respectivamente. Enquanto que p&a as posturas que apresentaram maiores
valores de contribuigdo e da fungéo de influénaiarh as posturas 121, 333 e
111, respectivamente.

Destaca-se a postura 332 para o autovdgrenquanto que pards,
destacaram-se as posturas 333 e 234, nessa ordem.

Para o sétimo autovalés, destacaram-se as posturas 334, 234 e 211,
nessa ordem, enquanto que para 0 autovi!odestacaram-se com maiores
contribuicbes e maiores valores para a fungéo fllééntia, as posturas 211 e
334, respectivamente.

Podem ser destacadas para o autovidoas posturas 111, 121 e 222,
respectivamente, enquanto que para o décimo aatchnd, a postura que se
destaca, apresentando o maior valor de contrib@g&aior valor para a funcao
de influéncia, é a postura 331.

Com relacgio ao autovaléii, as posturas que apresentaram os maiores
valores para a contribuicdo e funcéo de influéfariam as posturas 225 e 234,
nessa ordem. Ja para o autovalnr se destacaram as posturas 233, 222 e 234,
respectivamente.

E importante ressaltar que os resultados obtidcstrama que posturas
gue apresentam valores elevados para contribui¢@iocdo de influéncia para
determinados autovalores ndo sdo as mesmas (LEEmta@ para outros, ou
seja, determinada postura pode ser muito influgate um autovalor e por outro

lado, ser praticamente desprezivel para outro.

4.2 Estudo da sensibilidade para a atividade aplicacade herbicida no
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morro

O principal foco dessa secdo é repetir todas adisemafeitas
anteriormente, porém, em vez de trabalhar com aaniad 12 atividades, neste
estudo serdo considerados apenas o0s valores dmfagem de tempo para uma
atividade isolada, atividade essa que apresentdor wariancia dentre as 12.
Essas analises serdo conduzidas visando comparasutados anteriores das
curvas de Lorenz, indice de Gini e funcéo de imitie8 com os resultados aqui
obtidos.

Dessa forma, como pode ser observado na Tabelaaflyidade que
apresentou maior variabilidade, dentre as 12, faplicacdo de herbicida no
morro, seguida pela secagem no terreiro, adubadido fio plano e aplicacao de

herbicida no plano, que, também, destacaram-se.

Tabela 9 Estimativa de Variancia para cada ativdad

Atividades Variancia
Adubagéo a lango — Morro 321,4609
Adubacéo a lango — Plano 377,3117
Adubacéo foliar — Morro 377,4660
Adubacéo foliar — Plano 457,5505
Aplicacédo de herbicida — Morro 519,0551
Aplicacéo de herbicida — Plano 443,1540
Armazenamento 241,0149
Colheita — Morro 156,8417
Colheita — Plano 175,6207
Desbrota— Morro 271,0989

Desbrota— Plano 213,2739
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Secagem no terreiro 490,3707

Na Tabela 10, podem ser observados os autovalssesiados a cada
componente principal. Assim como na analise antedoprimeiro autovalor
corresponde a uma maior parte da variabilidade reremia nas variaveis e os
Ultimos sdo praticamente despreziveis, pois api@sevalores muito proximos
de zero. Os autovalores encontrados sao fundammeptaia o calculo das
contribuicbes e dos valores da funcdo de influérsgado assim, essenciais,

também, para a construcdo das curvas de Lorenz.

Tabela 10 Autovalores associados a cada compopentgpal para o estudo da
porcentagem de tempo para a atividade aplicagdbedgicida no

morro
Autovalores
Ay 9,20478700000
Az 1,92591600000
Az 0,00802522000
e 0,00302335800
s 0,00087426120
ls 0,00022902740
As 1,594228 x 16
lg 8,624260 x 10
la 2,296209 x 18
dig 1,936385 x 18"
F 8,372851 x 1§

FI 2,300111 x 1§
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Na Tabela 11, podem ser observados o desvio padadproporcéo da
variancia explicada por cada componente, além dpopcdo da variancia
acumulada explicada pelok primeiros componentes principais. Merece
destaque o fato de que os dois primeiros compan@ctemulam, praticamente,
toda a variabilidade presente nas variaveis (thalollres), sendo responsaveis
por cerca de 99,89% da variancia total. Em conseié&lisso, a propor¢éo da
variancia total explicada pelos demais componegtesiuito baixa, sendo

praticamente desprezivel.

Tabela 11 Desvio padrdo, propor¢do da varianciaropopgdo da variancia
acumulada explicada por cada componente princgral @ estudo da
porcentagem de tempo para a atividade aplicacabedsgicida no

morro
Componentes . ~ Propgfqég da Propc.)Arqé.o da
Principais Desvio padrao varlgnua variancia
explicada acumulada
CP1 3,14850 0,82610 0,82610
CP2 1,44020 0,17280 0,99890
CP3 0,09297 0,00072 0,99963
CP4 0,05706 0,00027 0,99990
CP5 0,03068 0,00008 0,99998
CP6 0,01570 0,00002 1,00000
CP7 0,00131 0 1,00000
CP8 0,00096 0 1,00000
CP9 0,00016 0 1,00000
CP10 4,96 x 10 0 1,00000
CP11 2,35 x 108 0 1,00000

CP12 4,16 x 10° 0 1,00000
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A sequir, nas figuras 8 e 9, sdo apresentadaseasadie Lorenz obtidas

para cada um dos doze autovalores.

1% Autovalor 2° Autovalor
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5 2 5 2
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= =
i o _| ) =
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[N} Eemr e e vy 2 o i
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0 20 40 &0 &80 100 0 20 40 &0 &0 100
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3® Autovalor 4° Autovalor
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# #
G 20 40 &0 &80 100 0 20 40 &0 &0 100
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o m
0 (=8
1) [ ]
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o o
=3 3
E E
= = |
(] [
m m
# #
¢ 20 40 &0 80 100 0 20 40 &0 &0 100

% acumulada para as cbs. % acumulada para as cbs.
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Figura8 Curvas de Lorenz para os componentes de @ (andlise da
porcentagem de tempo para atividade aplicacdo deicttm no

morro)
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Figura9 Curvas de Lorenz para os componentes de 12 (analise da

porcentagem de tempo para atividade aplicacdo deicttm no
morro)

Na Figura 8, observa-se pelas curvas de Lorenpciaslas aos dois
primeiros componentes, que a observacdo mais imélugara cada um deles,
responde por, aproximadamente, 90% da variabilidadeciada &1 ez,

Observa-se, ainda, por meio da curva de Lorenncigia ao terceiro
componente, que a observacdo mais influente resppod aproximadamente,
47% da variabilidade associadél® enquanto que a observacdo mais influente
para o quarto componente responde por, aproximadame40% da
variabilidade associada/a.

Por meio da curva de Lorenz, associada ao quimtgpagoente, pode ser
notado que a observacdo mais influente represaptaximadamente, 80% da
variabilidade associada #s, por outro lado, para o sexto componente, a
observacdo mais influente representa, aproximadam68% da variabilidade
associada ds.

Na Figura 9, observa-se pela curva de Lorenz, @st@o sétimo
componente, que a observacdo mais influente resppod aproximadamente,
65% da variabilidade associad@s enquanto que para o oitavo componente, a
observacdo mais influente representa, aproximadamaB% da variabilidade
associada &s .

Por meio da curva de Lorenz, associada ao nono aunge, pode ser
verificado que a observagcdo mais influente reptaseproximadamente, 80%
da variabilidade associada#a, enquanto que para o décimo componente, a
observacdo mais influente corresponde a, aproximendie, 65% da
variabilidade associada/da .

Observa-se, ainda, pela curva de Lorenz, assoa@dbtcimo primeiro

componente, que a observacdo mais influente repesaproximadamente,
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38% da variabilidade associadat#a, enquanto que para o décimo segundo
componente, a observacdo mais influente respongdepmximadamente, 60%

da variabilidade associadal .

Tabela 12 Valores do indice de Gini para o estum@arcentagem de tempo
para a atividade aplicacao de herbicida no morro

G;
Gy 0,8363
Gz 0,8684
Ga 0,8242
A 0,6691
Gs 0,8712
G 0,8739
Gs 0,8586
Ge 0,6271
Ga 0,8447
Gin 0,8456
Gig 0,7865
Giz 0,8435

Na Tabela 12 observam-se os valores do indice de fara as 12
curvas de Lorenz obtidas, como pode ser obsereadcua maioria, sdo valores
elevados, aproximando-se de 1. Esse resultadoaingimtamente com a
inspecdo visual das curvas, que uma ou algumasrvaigées (posturas)
apresentam grandes contribuicdes para esses awgs/a, dessa forma, sua
variabilidade se torna dependente delas. Essasvahées (posturas) podem ser
identificadas, subsequentemente, pelas das Tali#ld4 e 15.

Comparando os valores aqui encontrados com osegadmrcontrados na
analise realizada, utilizando-se a porcentagenemed das 12 atividades, o que
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pode ser observado é que, na sua maioria, os saftireindice de Gini séo

maiores do que aqueles encontrados anteriormewtetuando-se os valores do
indice correspondentes ao quarto e oitavo compeseptincipais, que sdo

menores. Esse resultado ja era esperado, em vidtudato de que a segunda
analise foi realizada, utilizando os dados de ptaegEm de tempo provenientes
apenas da atividade aplicacdo de herbicida no maue foi aquela que

apresentou maior variancia, comparada as demais.

As Tabelas 13, 14 e 15 apresentam as contribuigdiés em conjunto
com os valored: (i} da funcdo de influéncia empirica para 1.2,...,14 e

i=12,..,12 | tornando possivel a confirmacédo dos resultadesrghdos

anteriormente pelas curvas de Lorenz e do assomdi® de Gini.

Tabela 13 Comparacdo entre as contribuicbes e twesada funcdo de
influéncia para os autovaloredi, 4z, 43 e 43 (andlise da
porcentagem de tempo para a atividade aplicagdbedgicida no

morro)
Ay A Az Aa

Obs. 1y L1y (20 L2 (3 L3 o4 I 4

1112 0,770 -8,212 0,458 -1,802 0,307 -0,008 2,448 ,00D
1212 0,610 -8,419 0,393 -1,820 40,172 0,037 34,1690110
131 0,727 -8,268 92,127 22,914 2,5%10-0,008 0,003 -0,003
211 0,801 -8,173 0,454 -1,804 0,015 -0,008 3,003 ,00:D
222 0,797 -8,178 0,455 -1,803 0,009 -0,008 3,341 ,00D
225 0,801 -8,173 0,454 -1,804 0,015 -0,008 3,003 ,00D
231 90,306 107,170 2,525 -1,245 1,7%10-0,008 0,024 -0,003
232 0,801 -8,173 0,454 -1,804 0,015 -0,008 3,003 ,00:D
233 0,801 -8,173 0,454 -1,804 0,015 -0,008 3,003 ,00D
234 0,801 -8,173 0,454 -1,803 0,015 -0,008 3,038 ,00D
331 0,551 -8,495 0,430 -1,810 45,285 0,043 40,0770140
332 0,676 -8333 0,449 -1,805 11,511 0,005 1,538,000
333 0,758 -8,229 0,439 -1,807 2,627 -0,005 0,350,008
334 0,801 -8,173 0,454 -1,804 0,015 -0,008 3,003 ,00:D
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Tabela 14 Comparacdo entre as contribuicdes e twesada funcdo de
influéncia para os autovaloreds, 4z, 47 e 4Aa (andlise da
porcentagem de tempo para a atividade aplicagdbedgicida no
morro)

As As Az An
Obs. .. {5y I.(5 (6 L6 (70 L7 (8 I8
111 0,764 -0,001 30,234 7,4x1023,872 3,7x16 33,929 3,2x18
121 17,427 0,001 0,029 -2,3x10 0,039 -1,6x1 0,018 -8,6x10
131 1,4x1d -0,001 1,5x16 -2,3x10* 5,5x10° -1,6x10° 3,9x10" -8,6x10’
211 0,502 -0,001 0,001 -2,3x10 0,015 -1,6x18 4,260 -3,5x10
222 0,034 -0,000 0,005 -2,3x1064,734 1,3x18 23,332 2,0x16
225 0,502 -0,000 0,001 -2,3x10 0,015 -1,6x18 4,260 -3,5x10
231 7,0x1d¢ -0,001 5,6x1d -2,3x10* 1,5x10° -1,6x10° 4,8x10° -8,6x10’
232 0,502 -0,000 0,001 -2,3x10 0,015 -1,6x18 4,260 -3,5x10
233 0,502 -0,000 0,001 -2,3x10 0,015 -1,6x18 4,260 -3,5x10
234 05512 -0,001 1,6x¥0-2,3x10" 0,075 -1,6x10 7,245 1,2x10
331 0,471 -0,000 3,594 -1,1x10 1,123 -1,3x18 1,324 -7,0x10
332 78,278 0,009 0,217 -2,2x40 0,146 -1,6x18 0,042 -8,6x10
333 6,6x10 -0,001 65,914 19x1d 9,937 6,2x10 12,810 6,8x10
334 0,502 -0,000 0,001 -2,3x10 0,015 -1,6x18 4,260 -3,5x10
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Tabela 15 Comparacdo entre as contribuicdes e twesada funcdo de
influéncia para os autovaloreds, 410, 411 e 412 (andlise da
porcentagem de tempo para a atividade aplicagdbedgicida no
morro)

Ao Ao A ilz
Obs. ¢ (@ I1,i9 ¢ (100 I; (100 ¢ (110 I; (110 ¢ (120 I, (12
111 0,076 -2,3x1® 28,197 5,7x18" 24,830 2,1x10°" 34,450 8,8x10%*
121 1,9x1d -2,3x10° 0,064 -1,9x1F* 2,366 -5,6x13* 0,957 -2,0x10°
131 2,9x10 -2,3x10° 2,842 -1,2x1§* 36,681 3,5x10°! 0,239 -2,2x10?
211 3,806 -1,1x1® 0,348 -1,8x13* 0,066 -8,3x13° 0,239 -2,2x16?
222 0,150 -2,2x1® 0,348 -1,8x13* 0,263 -8,1x13° 0,239 -2,2x16?
225 3,806 -1,1x1® 0,348 -1,8x13* 0,066 -8,3x13° 0,239 -2,2x16?
231 3,0x10 -2,3x10° 65,473 1,6x18° 34,766 3,2x10* 61,244 1,7x10*
232 3,806 -1,1x1® 0,348 -1,8x13* 0,066 -8,3x13° 0,239 -2,2x16?
233 3,806 -1,1x1® 0,348 -1,8x13* 0,066 -8,3x13° 0,239 -2,2x16?
234 80,719 2,4x10 0,348 -1,8x15* 0,066 -8,3x10° 0,957 -2,0x162
331 1,7x10 -2,3x10® 0,575 -1,8x1d* 0,642 -7,6x10° 0,239 -2,2x162
332 9,9x10 -2,3x10° 0,064 -1,9x13* 0,000 -8,4x13° 0,239 -2,2x16?
333 0,022 -2,3x1® 0,348 -1,8x13* 0,058 -8,3x13° 0,239 -2,2x16?
334 3,806 -1,1x1® 0,348 -1,8x15* 0,066 -8,3x10° 0,239 -2,2x162

Na Tabela 13, observa-se que, para o primeiro alao#, a postura
231 foi a que apresentou maior contribuicdo e, equsntemente, maior valor
para a fungéo de influéncia.

Considerando o autovaldz, observa-se que apostura 131 se destacou,
apresentando os maiores valores para a contribeifdwcao de influéncia.

Para o terceiro e quarto autovalorés € 4a), destacaram-se as posturas
331 e 121, respectivamente. Enquanto que phra as posturas que
apresentaram maiores valores de contribuicdo erd#@d de influéncia foram as
posturas 332 e 121, respectivamente.

Destacam-se as posturas 333 e 111, respectivanpeméep autovalor

e, enquanto que pate , destacaram-se as posturas 222 e 111, nessa ordem.
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Para o oitavo autovalate , destacaram-se as posturas 111 e 222, nessa
ordem, enquanto que para o autovéiorse destacou, com maior contribuicio e
maior valor, para a fungéo de influéncia, a poshaé

Podem ser destacadas para o autovéier as posturas 231 e 111,
respectivamente, enquanto que para o décimo pdmaitovalor 411, as
posturas que se destacam foram as posturas 13&, 31, respectivamente.

Com relacéo ao autovaldiz, as posturas que apresentaram os maiores
valores para a contribuicdo e fungdo de influéfmiam asposturas 231 e 111,
nessa ordem.

Comparando as posturas que apresentaram maioreses/able
contribuicdo e maiores valores para a funcdo deén€ia, encontradas na
analise em que se utilizou a porcentagem de tendgliandas 12 atividades, com
as posturas aqui encontradas, observa-se que maasoga sdo diferentes, ou
seja, a maioria das posturas que apresentarameg@mdribuicdo e maiores
valores para a funcdo de influéncia nessa anaiide, sdo as mesmas que
apresentaram anteriormente. Como é o caso da @o%8ir para o segundo
autovalor, na primeira andlise apresentou um valotderado de contribuicéo,
enquanto que na segunda analise foi a que maisestacdu para esse
componente. Além disso, observa-se que a maioria pasturas que
apresentaram elevados valorescd&) e I: (i} anteriormente, apresentam aqui

valores muito pequenos.

4.3 Estudo da sensibilidade para a atividade aplicacéde herbicida no

morro com a retirada das posturas 131 e 231

Serdo apresentados nessa secdo, os resultadogsplmit meio das

analises realizadas, com base na retirada das phetsras, dentre as 14
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utilizadas, que apresentaram maiores valores deilmagdo na analise feita
anteriormente para a atividade aplicacdo de hédind morro.

As posturas retiradas foram a 131 e 231, que foaguelas que
apresentaram maiores valores de contribuicdo paradois primeiros
componentes principais que foram selecionados.

Tabela 16 Autovalores associados a cada compopgentgpal para o estudo da
porcentagem de tempo para a atividade aplicacadbedsgicida no
morro com a retirada das posturas 131 e 231

Autovalores
Ay 3,736492000
Az 2,413964000
Aa 1,730619000
e 1,149401000
is 1,000000000
P 0,646298600
iz 0,178480000
lg 0,136792500
le 0,007304689
P 0,000648252
A1a 1,141996 x 18"
Aez 2,824697 x 16°

Na Tabela 16, podem ser observados os autovalssesiados a cada
componente principal. Assim, como nas andlisesrianés e por defini¢cdo, o
primeiro autovalor é aquele que corresponde a npaore da variabilidade
encontrada nas variaveis. O que se observa naalabgk que a variabilidade

que antes era praticamente toda concentrada nespdaieiros autovalores,
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passa a ser distribuida entre um niimero maior & alares com a retirada das
duas posturas mais influentes. Observa-se, ainde, mpra concentrar o
equivalente a porcentagem de variancia que antsdescrita pelos dois
primeiros componentes principais, torna-se necessar utilizacdo dos 5
primeiros componentes. Isso pode ser confirmadoTalela 17, os cinco
primeiros componentes principais s8o responsavers gproximadamente,

91,19% da variancia total.

Tabela 17 Desvio padrdo, propor¢do da varianciaropopgdo da variancia
acumulada explicada por cada componente principividade
aplicacdo de herbicida no morro com a retiradapaesturas 131 e

231)

Componentes . ~ Propc_)fgég da Proqugéc_) da

Principais Desvio Padréo Vangnma Variancia

Explicada Acumulada

CP1 2,01900 0,33970 0,33970
CP2 1,62280 0,21950 0,55910
CP3 1,37400 0,15730 0,71650
CP4 1,11980 0,10450 0,82090
CP5 1,04447 0,09091 0,91186
CP6 0,83967 0,05875 0,97062
CP7 0,44125 0,01623 0,98684
CP8 0,38630 0,01244 0,99928
CP9 0,08927 0,00066 0,99994
CP10 0,02659 0,00006 1,00000

CP11 7,850 x 107 0 1,00000

CP12 2,434 x 107 0 1,00000
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Figura 10 Curvas de Lorenz para os componentesadé (atividade aplicacé@o
de herbicida no morro com a retirada das postlBase231)
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Figura 11 Curvas de Lorenz para 0os componentesadE27(atividade aplicacdo
de herbicida no morro com a retirada das postlBa®1231)
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As Figuras 10 e 11 apresentadas anteriormente anosts curvas de
Lorenz obtidas para cada componente principal.

Na Figura 10, verifica-se pelas curvas de Loresgo@adas ao primeiro
componente, que a observacdo mais influente resppod aproximadamente,
80% da variabilidade associadada, por outro lado, a observacdo mais
influente para o segundo componente correspondgraximadamente, 60% da
variabilidade associadata .

Observa-se, ainda, pela curva de Lorenz, assocwmlaterceiro
componente, que a observacao mais influente resppod aproximadamente,
63% da variabilidade associad@=5, enquanto que a observagdo mais influente
para o0 quarto componente responde por, aproximadame30% da
variabilidade associada’a.

Por meio da curva de Lorenz, associada ao quimipgoente, pode ser
visto que a observacdo mais influente represepiaxi@nadamente, 50% da
variabilidade associada #s, por outro lado, para o0 sexto componente, a
observacdo mais influente representa, aproximadam2Bi% da variabilidade
associada &s.

Na Figura 11, observa-se pela curva de Lorenz,.cashd ao sétimo
componente, que a observacao mais influente resppod aproximadamente,
75% da variabilidade associad@® enquanto que para o oitavo componente, a
observacdo mais influente representa, aproximadambf% da variabilidade
associada ds.

Por meio da curva de Lorenz, associada ao nono auenpe, pode ser
visto que a observacdo mais influente represeptaximmadamente, 35% da
variabilidade associada s, enquanto que para o décimo componente, a
observacdo mais influente corresponde a, aproximedie, 65% da

variabilidade associadaiaa .
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Observa-se, ainda, pela curva de Lorenz, assoa@dbtcimo primeiro
componente, que a observacdo mais influente repesaproximadamente,
40% da variabilidade associadatfa, enquanto que para o décimo segundo
componente, a observacdo mais influente respongdepmximadamente, 60%
da variabilidade associadat sz .

Na Tabela 18, observam-se os valores do indice idepara as 12
curvas de Lorenz obtidas. Comparando os valores empontrados com 0s
valores do indice de Gini encontrados na analisaljzada para a atividade
aplicacdo de herbicida no morro antes da retiraaa gbsturas 131 e 231,
observa-se que os valores do indice tiveram unédeiono, exceto para aqueles
correspondentes ao quarto e oitavo componentesigaifa, que aumentaram em
relac@o aos anteriores.

Esse resultado ja era esperado, em virtude daléatpe foram retiradas
as duas posturas que apresentaram maiores vaommttibuicdo para os dois
componentes principais selecionados. Com a retiradariabilidade tende a
diminuir, tornando as contribuicdes distribuidas fdema um pouco mais
uniforme entre as posturas remanescentes. Por tadm como pode ser
observado nas Tabelas 19, 20 e 21, novas posijuasantes ndo haviam
apresentado valores elevados de contribuicao, reassase destacar, como é o
caso da postura 331 para o primeiro autovalor,stupm 121 para o segundo, a
233 para o terceiro, a 332 para o0 quarto e asnassf25 e 232 para o quinto

autovalor.
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Tabela 18 Valores do indice de Gini para o estuam@arcentagem de tempo
para a atividade aplicacdo de herbicida no morm aaetirada das
posturas 131 e 231

G;
Gy 0,8299
Gz 0,7716
Ga 0,7227
Ga 0,8344
Gs 0,8333
G 0,4625
Gy 0,7809
Ge 0,8245
Go 0,6761
G 0,8344
Gig 0,6812

Gz 0,6883
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Tabela 19 Comparacdo entre as contribuicbes e twesada funcdo de
influéncia para os autovaloredi, 4z, 43 e 43 (andlise da
porcentagem de tempo para a atividade aplicacadbedsgicida no
morro com a retirada das posturas 131 e 231)

A4 Az Az Aa
Obs. (1) I,(1) (2 L2 (3 L3 ¢4 I 4

111 1,830 -2,916 0,113 -2,381 0,468 -1,633 0,041,144
121 9,097 0,342 60,058 14,984 12,140 0,791 4,817 ,48%0
211 0370 -3571 0,783 -2,187 1,489 -1,421 0,097 ,134
222 0414 -3551 0,705 -2,210 1,648 -1,388 0,106 ,138
225 0689 -3427 2,281 -1,753 8,355 0,004 5,768 35®,
232 0689 -3427 2,281 -1,753 8,355 0,004 5,768 35d,
233 1,712 2,969 26,610 5294 61,459 11,033 0,178,125
234 1,243 -3,179 0,725 -2,204 0,065 -1,717 3,241 ,70D
331 81,132 32,641 3,234 -1,477 1,934 -1,329 0,049,143
332 2428 2,648 1,968 -1,844 1539 -1411 79,761,853
333 0025 -3,725 0,461 -2,280 1,058 -1,511 0,076,134
334 0370 -3571 0,783 -2,187 1,489 -1,421 0,097 ,134
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Tabela 20 Comparacdo entre as contribuicdes e twesada funcdo de
influéncia para os autovaloreds, 4s, 47 e 4z (andlise da
porcentagem de tempo para a atividade aplicagdbedgicida no
morro com a retirada das posturas 131 e 231)

As Ae A, A

Obs. ,:-:-|5| IE'ISI c‘ilﬁl I:-Iﬁl c‘il?l I:-I?I c‘ilal I:-IE.I

111 2,4x10° -1,000 3,482 -0,376 0,970 -0,158 51,258 0,705
121 5,6x10° -1,000 1,775 -0,509 3,716 -0,099 0,034 -0,136
211 7,2x16° -1,000 7,294 -0,081 4,510 -0,082 0,337 -0,131
222 2,4x106° -1,000 6,131 -0,171 2,545 -0,124 0,247  -0,133
225 50,000 5,000 24,352 1,242 0,213 -0,174 0,008 ,1370

232 50,000 5,000 24,352 1,242 0,213 -0,174 0,008 ,1370

233 5,9x106* -1,000 1,662 -0,517 0,043 -0,178 0,002 -0,137
234 3,1x16¢° -1,000 11,975 0,282 73,583 1,397 0,745 -0,125
331 3,7x16* -1,000 1,535 -0,527 0,302 -0,172 0,888 -0,122
332 2,1x1¢® -1,000 3,897 -0,344 1,642 -0,143 0,032 -0,136
333 9,5x16° -1,000 6,251 -0,161 7,754 -0,012 46,104 0,620
334 7,2x16° -1,000 7,294 -0,081 4,510 -0,082 0,337 -0,131
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Tabela 21 Comparacdo entre as contribuicbes e twesada funcdo de
influéncia para os autovaloreds, 410, 411 e 41z (andlise da
porcentagem de tempo para a atividade aplicacadbedsgicida no
morro com a retirada das posturas 131 e 231)

Aq A1n A1y Az
Obs. . (gy .09 ¢ (100 I, (100 ¢ (11} I (11} ¢ (12} 1, (12)
111 33,459 0,022 4,5xf0-6,4x10*° 0,172 -1,1x13" 0,909 -2,5x16?
121 6,5x1¢ -0,007 2,4x16 -6,4x10* 7,761 -7,8x13 2,045 -2,1x16?
211 10,954 0,002 15,834 5,8x10 1,268 -9,7x13* 3,636 -1,6x15?
222 12,031 0,003 67,840 4,6x10 0,285 -1,1x1d* 0  -2,8x10*
225 59x10 -0,007 6,7x10 -6,5x10* 23,052 2,0x18* 5,682 -9,0x1G°
232 59x1¢ -0,007 6,7x10 -6,5x10* 0,791 -1,0x13* 8,182 -5,1x16*
233 1,5x1¢ -0,007 1,7x18 -6,5x10* 8,095 -3,3x1%° 58,182 1,7x18"
234 39x1¢ -0,007 5,0x1G -6,4x10* 1,549 -93x13* 0  -2,8x10%
331 2,589 -0,005 3,5x10-6,5x10* 42,513 4,7x18* 5,682 -9,0x1G°
332 7,2x1¢ -0,007 3,3x18 -6,2x10* 13,074 6,5x18* 0,909 -2,5x16?
333 29,896 0,019 4,1xf0-6,5x10* 0,172 -1,1x10' 11,136 9,5x18°
334 10,954 0,002 15,834 5,8x10 1,268 -9,7x13* 3,636 -1,6x15?

As tabelas 19, 20 e 21 apresentam as contribuigdds em conjunto
com os valored: /) da funcéo de influéncia empirica pdra& 1.2,...14 ¢
j=12,..,12  tornando possivel a confirmagido dos resultadasrehdos
anteriormente pelas curvas de Lorenz e do assomdd® de Gini, assim como
a identificacdo das posturas que se destacaram vadones elevados de
contribuicao.

Na tabela 19, observa-se que, para o primeiro alao®1, a postura
331 foi a que apresentou maior contribuicdo e, empumsntemente, maior valor
para a fungéo de influéncia.

Considerando o autovalde, observa-se que a postura 121 se destacou,

apresentando os maiores valores para a contribeifdwcao de influéncia.



79

Para o terceiro autovalgtz, destacou-se a postura 233, enquanto que
paras, a postura que apresentou maior valor de congdloue da funcio de
influéncia foi a postura 332.

Destacam-se as posturas 225 e 232 para 0s autssdoe 4s.

Para o sétimo autovalds , destaca-se a postura 234, enquanto que para
os autovaloregs e 4s destacaram-se com maiores valores de contribcéo
maiores valores para a fungdo de influéncia, asipEss111 e 333.

Pode ser destacada para o autov&ier a postura 222, enquanto que
para o décimo primeiro autovaldts, a postura que se destacou apresentando o
maior valor de contribuicdo e maior valor para ac¢ho de influéncia foi a
postura 331. Ja para o décimo segundo auto#aigrdestacou-se a postura 233.

E importante ressaltar que, dentre os resultadkidosh observou-se que
as combinagBes posturais que se destacaram, coonevaklevados de
contribuicdo, ndo foram as mesmas para os toda®zes autovalores obtidos.
Além disso, observou-se que, mesmo com a retiradpedas combinacdes
posturais consideradas mais influentes, destacsgawmutras, que antes nao
apresentavam contribui¢do significativa para ospmrantes em estudo.

Por outro lado, com a retirada das duas observap@espresentaram
maiores valores de contribuicdo na andlise reaizada a atividade aplicacédo
de herbicida no morro, observou-se que os valaredice de Gini sofreram
um decréscimo para a maioria dos componentes paiiscio que indica que as
contribuicbes se tornaram um pouco mais homogémmarelacdo as posturas

remanescentes.
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5 CONCLUSAO

A metodologia proposta neste trabalho, aplicada estudo
comportamental de trabalhadores em lavouras dedeaféul de Minas Gerais,
permitiu identificar as observacdes discrepantagm tterpretacdo revela as
posturas que exerceram maior influéncia nas atieislarealizadas pelo
trabalhador, uma vez que os trabalhadores forasidenados como variaveis e
as posturas como unidades amostrais na organig@saddados para andlise de

componentes principais e sua sensibilidade.
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