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RESUMO 

A intensidade energética da mineração e a dependência do óleo diesel na operação 

de transporte impõem desafios à eficiência operacional, à gestão de custos e à 

sustentabilidade ambiental. Esta dissertação teve como objetivo aplicar um modelo de 

gestão integrado para suporte à gestão do consumo de óleo diesel na operação de 

transporte em mina a céu aberto. 

A metodologia foi estruturada com base na integração de dados operacionais e de 

telemetria, associada ao ciclo DMAIC, de modo a viabilizar a análise estruturada do 

consumo, a identificação de padrões e desvios e o suporte à tomada de decisão. 

Foram consolidados dados de sistemas de gerenciamento de frotas, telemetria 

embarcada e abastecimento, integrados por APIs, tratados em ambiente SQL Server 

e analisados em painéis interativos no Power BI. O consumo específico, em litros por 

tonelada (L/t), foi adotado como indicador central por sintetizar o desempenho 

operacional e seus reflexos ambientais. Variáveis como DMT, altimetria, condições de 

vias e disponibilidade dos equipamentos foram consideradas como fatores de 

controle, enquanto a estratégia principal concentrou-se no gerenciamento do 

comportamento do operador, com base em padrões de condução, marcha lenta, RPM 

e telemetria aplicada a treinamento e coaching. 

A aplicação do modelo, estruturada por ações voltadas à otimização de rotas, melhoria 

das condições operacionais, integração de sistemas, padronização de processos e 

treinamento de operadores, evidenciou redução do consumo específico de 0,0998 L/t 

para 0,0804 L/t, equivalente a aproximadamente 19,4%, com estabilização abaixo da 

meta estabelecida. A análise comparativa da DMT cheia demonstrou redução de 1858 

m para 1592 m, correspondente a aproximadamente 14,3%, indicando menor 

severidade do ciclo de transporte e contribuição para a melhoria do desempenho 

energético. Os resultados também demonstraram redução proporcional das emissões 

específicas de COϜ e maior previsibilidade operacional. Conclui-se que a integração 

estruturada de dados operacionais, associada ao DMAIC, amplia a capacidade de 

diagnóstico, rastreabilidade e suporte à decisão, configurando um modelo 

tecnicamente consistente e replicável em operações similares de mineração. 

Palavras -chave:  eficiência energética; mineração; óleo diesel; DMAIC; distância 

média de transporte. 



ABSTRACT  

The energy intensity of mining and the dependence on diesel fuel in haulage 

operations pose significant challenges to operational efficiency, cost management and 

environmental sustainability. This dissertation aimed to apply an integrated 

management model to support diesel fuel consumption management in haulage 

operations in an open pit mine. 

The methodology was structured based on the integration of operational and telemetry 

data, combined with the DMAIC cycle, in order to enable structured fuel consumption 

analysis, identification of patterns and deviations, and decision-making support. Data 

from fleet management systems, onboard telemetry and fuel supply records were 

consolidated through APIs, processed in a SQL Server environment and analyzed 

using interactive Power BI dashboards. Specific fuel consumption, expressed in liters 

per tonne (L/t), was adopted as the central indicator, as it integrates operational 

performance and environmental implications. Variables such as average haul distance, 

elevation profile, road conditions and equipment availability were considered as control 

factors, while the main strategy focused on operator behavior management, based on 

driving patterns, idling time, RPM and telemetry-supported training and coaching. 

The application of the model, supported by route optimization, improvement of 

operating conditions, systems integration, process standardization and operator 

training, reduced specific fuel consumption from 0.0998 L/t to 0.0804 L/t, 

corresponding to approximately 19.4%, with stabilization below the established target. 

The comparative analysis of loaded average haul distance showed a reduction from 

1858 m to 1592 m, corresponding to approximately 14.3%, indicating lower haulage 

cycle severity and a contribution to improved energy performance. The results also 

demonstrated a proportional reduction in specific COϜ emissions and greater 

operational predictability. It is concluded that structured operational data integration, 

combined with DMAIC, enhances diagnostic capability, traceability and decision 

support, establishing a technically consistent and replicable model for similar mining 

operations. 

Keywords : energy efficiency; mining; diesel fuel; DMAIC; average haul distance. 
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1. INTRODUÇÃO 

 

A atividade mineradora desempenha papel estratégico na sustentação da 

economia global, fornecendo insumos essenciais para setores como construção civil, 

indústria de transformação e tecnologia. Contudo, a atividade minerária se caracteriza 

por elevada intensidade no consumo energético. Nesse sentido, o óleo diesel constitui 

a principal fonte de energia empregada na operação de equipamentos pesados, tais 

como escavadeiras, caminhões fora de estrada, tratores e perfuratrizes. Tais 

equipamentos são amplamente utilizados em frentes de lavra, sobretudo em áreas de 

difícil acesso e sob condições operacionais adversas, incluindo terrenos acidentados, 

limitações logísticas e variabilidade climática. Essa dependência do diesel implica não 

apenas impactos significativos nos custos operacionais, mas também contribui de 

maneira relevante para a emissão de gases de efeito estufa e de poluentes 

atmosféricos, reforçando a necessidade de estratégias voltadas à eficiência 

energética e à transição para fontes mais sustentáveis (Jesus et al., 2021). 

O óleo diesel é um combustível fóssil não renovável derivado do petróleo bruto, 

composto principalmente de hidrocarbonetos. Por possuir alta densidade energética, 

ou seja, uma quantidade significativa de energia armazenada em relação ao seu 

volume, é considerado um combustível eficiente para motores de alta potência e para 

aplicações que exigem grande força ou longos períodos de funcionamento. É, 

portanto, comumente utilizado em veículos de carga pesada e em longas distâncias 

(Tavares, 2022). 

Contudo, o uso intensivo de óleo diesel apresenta significativos desafios 

ambientais. A combustão do óleo diesel emite gases de aquecimento global (GAGs), 

como dióxido de carbono (CO2) e óxidos de nitrogênio (NOx), que contribuem para a 

degradação ambiental e as mudanças climáticas (IPCC, 2023). Além disso, os 

poluentes atmosféricos resultantes da combustão de óleo diesel podem causar 

problemas de saúde pública, como doenças respiratórias e cardiovasculares (Navis et 

al., 2021). 

A dependência do óleo diesel também implica em riscos econômicos. A 

volatilidade dos preços dos combustíveis fósseis pode afetar a estabilidade financeira 

das operações de mineração, tornando-as vulneráveis a flutuações de mercado 
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(Avazkhodjaev, 2024). Diante desses desafios, torna-se imperativa a busca por 

alternativas mais sustentáveis e a implementação de tecnologias que reduzam o 

consumo de óleo diesel. 

De acordo com um estudo de Silva et al. (2023), a transição para fontes de 

energia renováveis, como a energia solar e eólica, associada a implementação de 

práticas de eficiência energética, é essencial para mitigar os impactos ambientais e 

promover a sustentabilidade na mineração. O estudo destaca que essas práticas não 

apenas reduzem as emissões de gases de efeito estufa, mas também melhoram a 

eficiência operacional e reduzem os custos a longo prazo. Em particular, a adoção de 

veículos elétricos e sistemas híbridos é apontada como uma solução viável e 

promissora para diminuir a dependência de combustíveis fósseis, como o óleo diesel. 

Sendo assim, compreender a importância do óleo diesel, os desafios ambientais 

associados e a necessidade de redução do seu uso são essenciais para o 

desenvolvimento de uma mineração mais sustentável e responsável. 

Segundo Araújo (2020), o óleo diesel representa uma parcela substancial dos 

custos operacionais nas atividades de mineração, e a redução do consumo desse 

combustível pode resultar em economias significativas. Essas economias não apenas 

promovem a competitividade das operações, mas também contribuem para a 

sustentabilidade financeira das empresas. 

Além dos benefícios econômicos, a adoção de práticas visando a redução do 

consumo de óleo diesel e as emissões de poluentes está em consonância com os 

princípios da responsabilidade social corporativa. De acordo com Serpa e Fourneau 

(2007), a responsabilidade social corporativa tem se tornado cada vez mais valorizada 

no mercado, influenciando positivamente a percepção pública e a atratividade para 

investimentos. Empresas que implementam práticas de responsabilidade social 

tendem a melhorar sua imagem perante consumidores e investidores, o que pode 

gerar vantagens competitivas relevantes.  

Com a chegada da Mineração 4.0, o setor minerário tem experimentado 

avanços significativos, sobretudo a partir da intensificação da digitalização dos 

processos e da ampliação da automação operacional, incorporando tecnologias como 

telemetria embarcada, inteligência artificial e integração de dados via interface de 

programação de aplicações - APIs (Castro, 2020). A telemetria, em particular, tem se 
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mostrado uma ferramenta estratégica para o gerenciamento da frota, permitindo o 

monitoramento em tempo real de variáveis operacionais como velocidade, tempo em 

marcha lenta, consumo de combustível, comportamento do operador e condições do 

terreno (Almeida, 2025). 

A integração entre os dados provenientes do sistema de gestão de frotas, 

comumente conhecido como despacho eletrônico, e os dados nativos dos caminhões 

disponibilizados pelos sistemas embarcados do fabricante viabiliza a geração de 

relatórios analíticos mais precisos e orientados à tomada de decisão. Essa integração, 

por meio de APIs, permite consolidar informações em plataformas como o Power BI, 

promovendo uma visão sistêmica e interativa da operação. 

           Adicionalmente, metodologias de gestão como o ciclo de melhoria contínua 

Plan, Do, Check, Act - PDCA e o controle de indicadores chave de desempenho - KPIs 

tem sido aplicada com sucesso na redução do consumo específico de óleo diesel. A 

padronização de processos, o treinamento contínuo de operadores e o controle da 

distância média de transporte são medidas que contribuem diretamente para a 

diminuição de custos e emissões. 

Desse modo, a redução do consumo de óleo diesel não apenas representa uma 

estratégia de otimização operacional, mas também reforça o compromisso das 

empresas com a sustentabilidade e a inovação, elementos cada vez mais valorizados 

no contexto da mineração contemporânea. 

 

1.1  Contextualização 

 

As três maiores minas de nióbio em operação no mundo são responsáveis por 

aproximadamente 99% da produção total de concentrados de pirocloro, mineral que 

pode ser descrito pela fórmula química (Na,Ca)2Nb2O6(OH,F). Duas delas estão 

localizadas no Brasil, em Araxá/MG e Catalão/GO, enquanto a outra é localizada no 

Canadá (Gibson, Kelebek, & Aghamirian, 2015). Em relação aos aspectos geológicos 

desses três depósitos, todos eles estão associados a rochas carbonáticas. 

Em Araxá, cidade localizada na região do Alto Paranaíba, em Minas Gerais o 

concentrado de pirocloro é obtido através do beneficiamento do minério 

intemperizado, resultante do enriquecimento do carbonatito original. Os minerais da 
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ganga incluem óxidos de ferro, fosfatos, ilmenita, barita, monazita e quartzo (Oliveira 

et al., 2001). A friabilidade do material representa uma vantagem competitiva, uma 

vez que a mineração é realizada a céu aberto, por meio de escavação mecânica, ou 

seja, sem o uso de explosivos para a extração mineral.  Segundo a Codemig (2021), 

o minério retirado contém, em média, 2,3% de pentóxido de nióbio, sendo que cada 

tonelada extraída da mina é suficiente para produzir apenas 10 kg de nióbio. Embora 

a proporção possa parecer baixa, ela se mostra superior à de outras jazidas 

encontradas no mundo. 

A mineradora analisada possui uma frota de 36 equipamentos movidos a óleo 

diesel, com consumo médio mensal de 125 mil litros. A frota de transporte, foco deste 

estudo, responde por aproximadamente 46% desse total. O óleo diesel representa um 

dos principais custos variáveis da operação, tornando a gestão eficiente e a redução 

do consumo fundamentais para gerar ganhos financeiros e ambientais relevantes para 

a empresa e para a sociedade. 

 

1.2 Justificativa 

 

A atividade de mineração engloba diversos custos operacionais, dentre os 

quais se destacam os custos com explosivos, mão de obra, combustível e energia. Os 

recursos minerais são limitados e as empresas que trabalham nesse setor necessitam 

de um bom gerenciamento dos seus negócios, tanto pela questão econômica quanto 

pela responsabilidade do meio em que está inserida.  

De acordo com Campos Júnior et al. (2013), a mineração constitui uma 

atividade dispendiosa e de considerável incerteza de retorno financeiro, envolvendo 

alto potencial de riscos. Contudo, se conduzida de maneira adequada, a indústria da 

mineração pode gerar ganhos consideráveis, tanto financeiramente quanto no quesito 

socioambiental. 

O sistema de gestão interno de controle de combustível atualmente adotado 

pela mineradora permite o acompanhamento do consumo de combustível por 

equipamento, constituindo uma ferramenta de apoio operacional relevante. 

Entretanto, essa informação, de forma isolada, não é suficiente para atender a todas 

as demandas de análise do processo.  
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Na prática, verifica-se a necessidade de uma estratificação dos dados de 

consumo, de modo a possibilitar a identificação e a avaliação dos desvios 

operacionais que possam impactar a eficiência da frota. Ao deparar com um aumento 

no consumo de combustível de um caminhão, há uma dificuldade enorme para 

identificar a causa raiz do problema. Este é um cenário complexo que requer uma 

análise cuidadosa e detalhada.  

À luz desse contexto, a presente dissertação justifica-se pela necessidade de 

superar uma lacuna recorrente na gestão operacional do transporte em mina a céu 

aberto: a existência de grande volume de dados dispersos em sistemas distintos, 

porém ainda insuficientemente integrados para sustentar diagnósticos rápidos, 

rastreáveis e tecnicamente consistentes sobre os desvios de consumo específico de 

diesel. A dissertação não busca apenas medir consumo, mas transformar dados 

integrados em instrumento de gestão comportamental dos operadores. Nesse sentido, 

o estudo investiga se a integração estruturada entre telemetria embarcada, sistema 

de gerenciamento de frota e dados de abastecimento, orientada pela lógica do 

DMAIC, é capaz de ampliar a capacidade analítica da operação, qualificar a 

identificação das causas de consumo e apoiar intervenções mais precisas e efetivas. 

Parte-se da hipótese de que a estratificação das informações por variáveis críticas do 

processo como equipamento, operador, rota, distância média de transporte e 

inclinação permite revelar padrões de ineficiência anteriormente pouco perceptíveis 

pelos mecanismos convencionais de controle. Assim, a relevância científica e aplicada 

deste trabalho não reside apenas no uso de ferramentas de visualização ou 

consolidação de dados, mas sobretudo na proposição de um método replicável de 

gestão energética, fundamentado em integração analítica, governança da informação 

e melhoria contínua, com potencial de contribuir de forma concreta para o aumento 

da eficiência operacional e para o fortalecimento da sustentabilidade na mineração. 

 

 

 

1.3  Objetivo 

1.3.1 Objetivo Geral 
 

Aplicação de um modelo de gestão integrado para suporte à gestão do 

consumo de óleo diesel na operação de transporte em mina a céu aberto. 
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1.3.2 Objetivos Específicos 
 

 Desenvolver um sistema integrado de dados, a partir da conexão entre o 

sistema de gestão de frota e a telemetria dos caminhões de transporte (Volvo), 

utilizando APIs como meio de comunicação entre os sistemas. 

 Estruturar e implementar painéis de visualização em Power BI para análise dos 

dados integrados, de forma a facilitar a interpretação e apoiar a tomada de 

decisão. 

 Definir KPI para acompanhamento sistemático e evidenciar a eficácia da 

metodologia. 

 Analisar o consumo de combustível da frota de transporte com base em 

categorias operacionais específicas, tais como:  

(i) desempenho por operador; 

(ii) tipologia das vias;  

(iii) frente de lavra; 

(iv) produtividade; 

(v) distância média de transporte (DMT); 

(vi) altimetria. 

 

 Identificar padrões operacionais e oportunidades de melhoria que impactam o 

consumo de combustível e a eficiência da operação. 

 Monitorar os indicadores de desempenho relacionados ao consumo de 

combustível ao longo do período disponível após a implementação das 

análises, com o objetivo de avaliar a efetividade das ações propostas e a 

estabilidade inicial dos ganhos obtidos. 

 Propor e implementar ações corretivas e preventivas voltadas à redução do 

consumo específico de combustível e à otimização do desempenho 

operacional dos equipamentos de transporte. 

 Avaliar o impacto das ações implementadas na redução das emissões de 

COϜ, contribuindo para a sustentabilidade ambiental das operações de lavra. 

 Definir e aplicar a gestão do comportamento do operador como estratégia 

principal de redução de custos com diesel, utilizando telemetria, indicadores de 

consumo específico, análise por operador e programas de 

treinamento/coaching orientados por dados. 
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 1.4 Estrutura da Dissertação 

 

Esta dissertação encontra-se estruturada em seis capítulos, organizados de 

forma a assegurar a progressão lógica, analítica e metodológica do estudo, desde a 

delimitação do problema de pesquisa até a consolidação das conclusões e 

proposições decorrentes. Mais do que uma divisão formal do texto, essa estrutura foi 

concebida para evidenciar, de maneira articulada e consistente, a relação entre a 

lacuna prática identificada no contexto operacional, a lacuna técnico-científica 

observada na literatura, a abordagem metodológica adotada para sua investigação, 

as evidências empíricas produzidas ao longo da pesquisa e as implicações gerenciais 

derivadas dos resultados obtidos. Desse modo, a organização do trabalho busca não 

apenas conferir clareza expositiva, mas também reforçar a coerência interna da 

dissertação, assegurando aderência entre problema, objetivos, método, análise e 

contribuição científica aplicada. 

 

(i) Capítulo 1: Introdução: apresenta a contextualização do tema, a definição do 

problema de pesquisa, a justificativa da sua relevância, a hipótese investigativa, 

bem como os objetivos geral e específicos que orientam o desenvolvimento do 

trabalho. 

 

(ii) Capítulo 2: Revisão bibliográfica: reúne os fundamentos teóricos e conceituais 

que sustentam a pesquisa, abordando os principais temas relacionados ao 

consumo de óleo diesel na mineração, ao transporte em mina a céu aberto, aos 

sistemas de despacho eletrônico, à integração de dados e aos referenciais que 

dão suporte à análise proposta. 

 

(iii) Capítulo 3: Metodologia: descreve os procedimentos metodológicos adotados 

no desenvolvimento da pesquisa, incluindo as etapas do estudo, os critérios de 

coleta, tratamento e análise dos dados, bem como as escolhas técnicas 

realizadas para garantir coerência entre os objetivos propostos e os métodos 

empregados. 

 

(iv) Capítulo 4: Diagnóstico, resultados e discussão: apresenta o diagnóstico da 

situação analisada, os resultados obtidos a partir da aplicação da metodologia 
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proposta e a discussão desses achados à luz da literatura e dos objetivos da 

pesquisa. Neste capítulo, são evidenciadas as principais contribuições do 

estudo, suas implicações práticas e as limitações observadas. 

 

(v) Capítulo 5: Conclusão: sintetiza as principais conclusões da pesquisa, 

destacando o atendimento aos objetivos propostos, a relevância dos resultados 

alcançados e as contribuições do trabalho para o contexto analisado. 

 

(vi)  Capítulo 6: Trabalhos futuros: apresenta sugestões para a continuidade da 

pesquisa, com foco no aperfeiçoamento da metodologia empregada, na 

ampliação de sua aplicação em diferentes cenários operacionais e no 

aprofundamento de aspectos que não puderam ser plenamente explorados 

neste estudo. 
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2 REVISÃO DA LITERATURA  

 

Este capítulo evidencia os principais fatores que influenciam o consumo de óleo 

diesel na mineração, considerando sua relevância tanto do ponto de vista econômico 

quanto ambiental, devido à representatividade nos custos operacionais e às emissões 

de gases de efeito estufa. São abordadas estratégias de monitoramento e controle do 

consumo, bem como medidas voltadas à sua redução e os respectivos benefícios 

associados. Além disso, este capítulo explora conceitos fundamentais relacionados 

ao sistema de despacho e à integração de dados industriais por meio de APIs, os 

quais são essenciais para a fundamentação do projeto e para a aplicação do 

desenvolvimento da metodologia proposta. 

 

2.1 Consumo de Óleo Diesel 

  

O consumo de óleo diesel na mineração é influenciado por diversos fatores, 

incluindo a eficiência dos equipamentos, as condições geológicas e operacionais, e 

as práticas de gestão. A literatura aponta que a variabilidade no consumo de óleo 

diesel pode ser atribuída a fatores como a litologia do terreno, DMT, e a habilidade 

dos operadores (Campos Júnior et al., 2013). A eficiência de equipamentos como 

caminhões e perfuratrizes desempenha um papel fundamental, pois equipamentos 

mais modernos e bem mantidos tendem a ser mais eficientes e consumir menos 

combustível (Miranda et al., 2016). Além disso, as condições geológicas e 

operacionais, que incluem a litologia do terreno, a inclinação das rampas e a qualidade 

das estradas, também afetam o consumo de óleo diesel, com terrenos mais difíceis e 

operações em condições adversas resultando em maior consumo de combustível 

(Silva & Santos, 2017). Por fim, práticas de gestão eficientes, como a otimização das 

rotas de transporte e a capacitação dos operadores, podem reduzir significativamente 

o consumo de óleo diesel. A implementação de sistemas de gestão de frotas e 

telemetria tem se mostrado eficaz na identificação de oportunidades de economia de 

combustível (França, 2024). 

Diversas estratégias podem ser adotadas para reduzir o consumo de óleo 

diesel na mineração, contribuindo para a sustentabilidade econômica e ambiental das 
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operações. A manutenção preventiva e a modernização dos equipamentos são 

essenciais para garantir a eficiência energética, pois equipamentos mais novos e bem 

mantidos consomem menos óleo diesel e têm menor impacto ambiental. Segundo 

Costa Júnior (2020), em estudo sobre manutenção centrada na confiabilidade em 

motores a diesel, destacou que o planejamento preventivo reduz falhas e consumo de 

combustível em caminhões fora de estrada, aumentando a disponibilidade e reduzindo 

custos operacionais. Além disso, sistemas de gestão de frotas, especialmente com 

telemetria, ajudam a identificar as rotas mais eficientes e realizam análise e otimização 

das rotas de transporte, reduzindo a DMT e, consequentemente, o consumo de óleo 

diesel. 

Treinamentos regulares para os operadores podem melhorar a eficiência do 

uso dos equipamentos, resultando em menor consumo de combustível, já que 

operadores bem treinados são capazes de operar os equipamentos de forma mais 

eficiente e segura. Um estudo da Immersive Technologies e Cascadia Scientific (2025) 

revelou que operadores treinados via simuladores apresentaram ganhos de até 15% 

na eficiência de combustível, por meio de técnicas refinadas de operação. Além disso, 

a implementação de tecnologias de telemetria permite o monitoramento em tempo real 

do consumo de óleo diesel e outros parâmetros operacionais, facilitando a 

identificação de ineficiências e a implementação de medidas corretivas, estratégia 

corroborada por estudos de gestão de frotas baseada em big data, que reforçam o 

papel da telemetria na redução de consumo e custos. 

Segundo Campos Júnior et al., (2013) a redução do consumo de óleo diesel na 

mineração traz benefícios significativos tanto do ponto de vista econômico quanto 

ambiental. Economicamente, a redução do consumo de combustível diminui os custos 

operacionais, aumentando a rentabilidade das operações. Ambientalmente, a redução 

das emissões de gases de efeito estufa contribui para a mitigação das mudanças 

climáticas e melhora a sustentabilidade das operações de mineração. 
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2.1.1  Resistências ao movimento: rampa e resistência ao rolamento 

 

O consumo de óleo diesel em caminhões fora-de-estrada é fortemente 

influenciado pela resistência total ao movimento (TR), que resulta da soma da 

resistência à rampa (Grade Resistance ï GR) e da resistência ao rolamento (Rolling 

Resistance ï RR), podendo incluir ainda a resistência aerodinâmica e a resistência à 

aceleração, embora estas sejam menos significativas em operações de mina 

(THOMPSON; VISSER, 2003). 

A resistência à rampa (GR) é função direta da inclinação da via e do peso bruto 

do veículo (PBV), sendo calculada pela expressão: 

 

ὋὙ Ϸ
ὨὭὪὩὶὩὲëὥ ὨὩ ὥὰὸόὶὥ ά

ὨὭίὸÝὲὧὭὥ ὬέὶὭᾀέὲὸὥὰ ά
ρππ 

 

Cada 1% de inclinação adiciona aproximadamente 10 kgf por tonelada à carga, 

aumentando a demanda de torque e, consequentemente, o consumo específico de 

combustível (Soofastaei et al., 2018). Rampas com gradientes superiores a 10% são 

consideradas severas e impactam significativamente a eficiência energética. 

Já a RR decorre da interação pneu-pista e é influenciada por fatores como: 

(i) Qualidade da superfície (rugosidade, compactação, presença de lama ou pó); 

(ii) Deflexão do revestimento (penetração do pneu em materiais não 

estabilizados); 

(iii) Pressão dos pneus (subpressão aumenta área de contato e RR); 

(iv) Velocidade de deslocamento (maior velocidade tende a reduzir RR, mas 

aumenta consumo por aerodinâmica); 

(v) Condições ambientais (chuvas elevam RR por lubrificação inadequada e perda 

de suporte). 

Evidências técnicas revelam que RR típica em estradas de mina varia entre 2% (ótima) 

e 8% (crítica), podendo chegar a 10% ou mais em vias mal-conservadas (Thompson; 

Peroni; Visser, 2019).  
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A RR elevada não apenas aumenta o consumo de combustível, em contrapartida, 

acelera o desgaste de pneus e componentes de suspensão, reduzindo a 

disponibilidade física e elevando o custo total do usuário da estrada, conceito que 

integra custos de manutenção da via e dos veículos (Thompson; Visser, 2003). Em 

análises de sensibilidade, a melhoria da RR de 6% para 3% em uma mina de carvão 

resultou em economia anual superior a US$ 500 mil em combustível e pneus 

(Soofastaei et al., 2018). 

Para reduzir RR e GR, recomenda-se: 

(i) Projeto geom®trico adequado (rampas Ò10%, curvas com raio m²nimo 

compatível); 

(ii) Programa de manutenção de vias baseado em desempenho (uso de 

indicadores como IRI ï International Roughness Index); 

(iii) Controle rigoroso da pressão dos pneus conforme especificações TKPH; 

(iv) Gestão de velocidade para equilibrar consumo e segurança; 

(v) Estabilização química ou mecânica do revestimento para reduzir penetração e 

deformação. 

A Figura 2.1 ilustra as principais componentes da resistência ao movimento em 

caminhões fora-de-estrada: a resistência à rampa (Grade Resistance ï GR), 

diretamente relacionada à inclinação da via e ao peso bruto do veículo, e a 

resistência ao rolamento (Rolling Resistance ï RR), decorrente da interação pneu-

pista e das condições da superfície. Esses fatores influenciam significativamente 

a demanda de torque e, consequentemente, o consumo específico de combustível. 
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Figura 2.1- Resistências ao movimento: rampa e resistência ao rolamento. 

Fonte: Elaborado pelo autor (2025) 

 

A literatura reforça que a gestão integrada da RR é uma das estratégias mais 

eficazes para reduzir consumo específico - litros por tonelada por quilômetro (l/t·km) 

e emissões de COϜ, sendo considerada uma ñalavanca de baixo CAPEX e alto 

impactoò em projetos de efici°ncia energ®tica (Thompson; Peroni; Visser, 2019; 

Soofastaei; Fouladgar, 2022). 

 

2.1.2  Distância Média de Transporte (DMT) e Geometria Operacional 

 

A DMT representa a distância média percorrida pelos caminhões entre o ponto 

de carregamento e o ponto de descarga, sintetizando o ñcomprimento energ®ticoò do 

ciclo de transporte. É um dos indicadores mais relevantes para avaliar a eficiência 

energética e econômica das operações de lavra a céu aberto. Quanto maior a DMT, 

maior será a energia requerida por tonelada movimentada, implicando em aumento 

proporcional no consumo de óleo diesel, desgaste de pneus e tempo de ciclo (Lopes 

et al., 2023). 
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O consumo específico (l/t·km) tende a crescer linearmente com a DMT, 

especialmente quando associado a rampas com gradientes elevados. Cada 

quilômetro adicional em uma rota com inclinação de 10% pode representar 

acréscimos significativos no consumo, pois a força necessária para vencer a 

resistência à rampa e ao rolamento aumenta substancialmente. Estudos de 

sensibilidade apontam que a redução da DMT em apenas 10% resultou em economia 

de até 8% no consumo de óleo diesel e 5% no custo por tonelada, além de prolongar 

a vida útil dos pneus (Moreira, 2024). 

A Figura 2.2 ilustra o conceito de DMT e sua influência no consumo específico 

de combustível (l/t·km). Observa-se que a DMT representa o comprimento energético 

do ciclo, sendo diretamente proporcional ao consumo de óleo diesel. O gráfico inserido 

na imagem reforça a tendência linear entre distância e consumo específico, enquanto 

a rampa com gradiente de 10% exemplifica o impacto adicional da inclinação sobre a 

demanda energética. Esse comportamento confirma os estudos que apontam 

acréscimos significativos no consumo para cada quilômetro adicional em rampas 

críticas, conforme discutido por Lopes et al. (2023) e Moreira (2024). 

 

Figura 2.2- DMT e sua influência no consumo específico (l/t·km) 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025) 



29 
 

O projeto geométrico das vias influencia diretamente a DMT e a severidade do 

ciclo. A literatura técnica classifica os acessos em três tipos principais conforme a 

Figura 2.3: 

(i) Helicoidal: reduz gradientes, mas aumenta a distância total percorrida. 

(ii) Zigue-zague: permite rampas mais suaves, porém com maior número de 

curvas e tempo de ciclo. 

(iii) Misto: combina características dos dois anteriores, buscando equilíbrio entre 

distância e inclinação. 

 

A DMT não afeta apenas o consumo de combustível, mas também: 

(i) Produtividade da frota: ciclos mais longos reduzem o número de viagens por 

turno. 

(ii) Capacidade de produção: maior DMT exige mais caminhões para manter a taxa 

de produção. 

(iii) Custos de manutenção: maior distância implica maior desgaste de pneus, freios 

e componentes de suspensão. 

 

Figura 2.3- Projeto geométrico de vias 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025) 
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Pesquisas recentes demonstram que a otimização da DMT por meio do 

replanejamento de acessos, melhoria do traçado e redução de desvios pode gerar 

ganhos expressivos. Em uma mina de calcário em Minas Gerais, a redução da DMT 

em 15% permitiu diminuir o consumo de óleo diesel, reduzir filas e aumentar a 

produtividade sem aquisição de novos equipamentos (Lopes et al., 2023). 

Boas práticas para gestão da DMT incluem o planejamento dinâmico de acessos, 

ajustando rotas conforme o avanço da lavra para minimizar distâncias e gradientes; o 

monitoramento contínuo via sistemas de gerenciamento de frota (FMS), permitindo 

calcular a DMT real por ciclo e identificar desvios operacionais; a integração com 

telemetria, cruzando dados de DMT com indicadores de consumo específico (l/t·km) 

para análises de eficiência energética; e a realização de simulações mine-to-mill, que 

possibilitam avaliar previamente o impacto da DMT no custo total e na produtividade 

antes da implementação de alterações no layout da mina. 

A gestão da DMT deve ser tratada como um KPI estratégico, integrado ao 

planejamento de curto e médio prazo, pois influencia diretamente os custos 

operacionais, a disponibilidade da frota e as emissões de gases de efeito estufa. 

 

2.1.3 Eficiência e manutenção dos equipamentos 

 

A eficiência energética dos equipamentos de mina é um fator crítico para a redução 

do consumo de óleo diesel e para a sustentabilidade operacional. Caminhões fora-de-

estrada, carregadeiras e perfuratrizes modernas são projetados com powertrains 

(trem de força) de alta eficiência, sistemas de injeção eletrônica e gestão eletrônica 

da combustão, que permitem otimizar a relação entre potência e consumo específico 

(l/h ou l/t·km). Tecnologias como transmissões automáticas com controle adaptativo, 

modos econômicos (eco-mode) e sistemas de desligamento automático em marcha 

lenta contribuem para reduzir desperdícios energéticos (Komatsu, 2024). 

Contudo, a manutenção preventiva e preditiva é determinante para garantir que 

esses sistemas operem dentro das especificações. Componentes como bicos 

injetores, filtros de combustível e ar, turbo alimentadores e sensores eletrônicos 

influenciam diretamente a eficiência da combustão. Estudos de caso com telemetria 
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embarcada demonstram que a correção de falhas nesses itens pode reduzir o 

consumo em 10 a 15%, além de evitar emissões excessivas e prolongar a vida útil do 

motor (Farias, 2024). 

A literatura técnica recomenda o uso de indicadores de desempenho integrados, 

como o Overall Equipment Effectiveness (OEE), que relaciona disponibilidade, 

performance e qualidade. Aplicado a perfuratrizes e equipamentos de carga, o OEE 

permite identificar gargalos que afetam não apenas a produtividade, mas também o 

consumo específico. Equipamentos com baixa disponibilidade ou performance 

tendem a operar fora da faixa ideal de rotação, aumentando o consumo por tonelada 

perfurada ou carregada (Borges et al., 2022). 

São práticas recomendadas para eficiência energética: 

(i) Monitoramento contínuo via telemetria: acompanhar parâmetros como rotação, 

carga do motor, tempo em marcha lenta e consumo específico. 

(ii) Manutenção baseada em condição: substituir filtros e componentes críticos 

conforme indicadores de saturação, evitando perdas de eficiência. 

(iii) Atualização de software e calibração eletrônica: garantir que os sistemas de 

injeção e transmissão operem com algoritmos otimizados. 

(iv) Treinamento de operadores: orientar para uso correto de modos econômicos e 

evitar acelerações desnecessárias durante carga e descarga. 

A integração entre tecnologia embarcada, gestão de manutenção e capacitação 

operacional é considerada uma das estratégias mais eficazes para reduzir custos com 

combustível, aumentar a disponibilidade física e contribuir para metas de 

descarbonização. 

A Figura 2.4 ilustra a relação entre os principais desafios de eficiência energética 

em equipamentos de mina e as soluções tecnológicas aplicáveis. À esquerda, 

destacam-se problemas como desempenho ineficiente e falhas de manutenção, que 

impactam diretamente o consumo de combustível. No centro, são apresentadas 

soluções como monitoramento contínuo via telemetria, manutenção baseada em 

condição e atualização de software, fundamentais para garantir que sistemas de 

injeção e transmissão operem dentro das especificações. À direita, evidenciam-se 

práticas que resultam em benefícios como redução do consumo de diesel, maior 
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disponibilidade física e prolongamento da vida útil dos equipamentos, reforçando a 

importância da integração entre tecnologia, manutenção e capacitação operacional. 

A adoção de sistemas de telemetria embarcada e FMS (Sistema de 

Gerenciamento de Frotas ou Despacho Eletrônico) permite monitorar em tempo real 

indicadores como tempo de ociosidade, picos de rotações por minuto (RPM), 

velocidade por trecho e aderência às políticas de condução, habilitando intervenções 

rápidas e programas de coaching personalizado. 

 

Figura 2.4- Estratégias para eficiência e manutenção de equipamentos de mina 

 
Fonte: Elaborado pelo autor (2025) 

 
 

2.1.4 Comportamento do operador e ociosidade 

 

O comportamento do operador é um dos fatores mais críticos na variabilidade do 

consumo de óleo diesel em operações de mina. A forma como o equipamento é 

conduzido influência diretamente parâmetros operacionais como rotação do motor, 

tempo em marcha lenta, velocidade média, padrão de aceleração e frenagem entre 

outros são determinantes para a eficiência energética. Estudos de campo indicam que 

práticas inadequadas, como aceleração excessiva durante o descarregamento, 
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podem elevar o consumo em até 80% no evento, sem qualquer ganho de 

produtividade (Komatsu, 2024). 

Estudos conduzidos pela Immersive Technologies em operações de mineração a 

céu aberto, como a mina Buenavista del Cobre (Grupo México, Chile), a operação da 

KPP Mining (Chile), projetos da Vale no Brasil (mina Capão Xavier) e iniciativas na 

CSN (Brasil), demonstram que programas estruturados de treinamento e coaching de 

operadores podem resultar em reduções significativas no consumo de combustível, 

variando tipicamente entre 4% e 10%, dependendo das condições operacionais e do 

nível de maturidade da frota. Em casos documentados, como em Buenavista del 

Cobre, tais reduções foram associadas a economias anuais superiores a US$ 1,6 

milhão e diminuição expressiva das emissões de COϜ. Considerando o volume de 

consumo de frotas de transporte em operações de médio porte, esses percentuais 

são equivalentes a economias da ordem de centenas de milhares de litros de diesel 

por ano. Dessa forma, evidencia-se de maneira consistente o impacto direto do 

comportamento dos operadores sobre a eficiência energética e os custos operacionais 

da mineração.  

A ociosidade é outro fator relevante: caminhões com motor ligado durante filas no 

britador, espera por carregamento ou paradas não programadas podem passar de 30 

a 40% do turno em marcha lenta, consumindo combustível sem geração de valor. A 

redução desse índice via shutdown automático (paradas programadas) ou políticas 

operacionais contribui significativamente para a economia de diesel e redução de 

emissões. 

Os programas de treinamento via simuladores como por exemplo os da Immersive 

Technologies conforme ilustrados na Figura 2.5 têm se destacado como ferramentas 

eficazes na mudança comportamental dos operadores. A empresa dispõe de estudos 

e casos reais que demonstram benefícios concretos, tais como:  

 Grupo México (Buena Vista del Cobre, Chile): após adoção de novo 

currículo de treinamento com simuladores, a empresa registrou redução de 

4,6% no consumo de combustível, equivalente a uma economia de US$ 1,6 

milhão por ano e redução de mais de 5.000 toneladas de COϜ.  

 KPP Mining (Chile): alcançou redução de 10,6% no uso de combustível, 

além de aumento de 13,6% na competência dos operadores.  



34 
 

 Tata Steel (aplicação conjunta com Immersive): obteve redução de 4% no 

consumo de diesel em caminhões Komatsu HD785Ȥ7 e economia de cerca 

de 5 L de diesel por ciclo de carregamento em escavadeiras Hitachi 

EX1200Ȥ5D 

 Programa ñPrecision Haul-Truck Operator Coachingò (Cascadia Scientific + 

Immersive): todos os 21 operadores treinados apresentaram melhoria na 

eficiência de combustível, com ganho individual médio de 11,85%, 

resultando em melhoria de 1% no consumo médio da frota.  

 

Figura 2.5- Treinamentos de práticas na mina 

 
Fonte: Immersive Technologies (2024) 
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Os resultados demonstram que, por meio de simuladores avançados e processos 

estruturados de coaching, o treinamento de operadores é altamente eficaz. 

Inicialmente, o desempenho dos profissionais é avaliado com base em KPIs de 

consumo e eficiência operacional. A partir disso, são aplicadas sessões 

personalizadas de capacitação, com foco em práticas de condução econômica como 

aceleração suave, uso adequado das marchas, frenagem eficiente e respeito aos 

limites de rotação e velocidade. O processo inclui feedback contínuo, fundamentado 

em dados de telemetria e simulações, garantindo a retenção do conhecimento e sua 

aplicação prática. Por fim, os operadores são reavaliados em campo, assegurando a 

efetividade do treinamento e a melhoria contínua dos indicadores. 

A partir dessas evidências, recomenda-se institucionalizar as seguintes práticas: 

(i) Treinamento periódico com simuladores high-fidelity, centrado em 

condução econômica e segurança. 

(ii) Monitoramento em tempo real via telemetria para identificação rápida de 

comportamentos críticos (exemplos: excesso de RPM, tempo de ociosidade 

prolongado). 

(iii) Campanhas de conscientização com feedback individualizado e 

acompanhamento dos resultados. 

(iv) Automação de shutdown em paradas longas, reduzindo a marcha lenta e 

suas emissões associadas. 

A gestão do comportamento do operador, aliada à tecnologia embarcada e à 

padronização operacional, é considerada uma alavanca estratégica para redução do 

consumo específico (l/t·km), mitigação de emissões de CO2 e aumento da 

rentabilidade das operações. (Figura 2.6) 
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Figura 2.6- Simulação de práticas operacionais e análise de erros em ambiente virtual 

 
Fonte: Immersive Technologies (2024). 

 

 

2.2 Telemetria na Mineração 

 

A telemetria consiste na coleta, transmissão e análise de dados operacionais 

em tempo real, sendo amplamente utilizada na mineração para monitoramento de 

equipamentos móveis e otimização de processos. Segundo Silva et al. (2021), a 

aplicação dessa tecnologia em minas a céu aberto tem contribuído significativamente 

para o aumento da eficiência operacional e para a redução de custos, ao permitir 

decisões baseadas em dados precisos. 

Em caminhões fora de estrada, a telemetria embarcada possibilita o 

acompanhamento de variáveis críticas, como consumo de combustível, tempo em 

marcha lenta, RPM e temperatura de operação. De acordo com Oliveira e Santos 

(2020), essas informações são essenciais para otimizar rotas, identificar padrões de 

operação ineficientes e antecipar falhas mecânicas, reduzindo paradas não 

programadas e custos de manutenção. 

A utilização da telemetria também permite identificar limitações operacionais e 

veículos com consumo excessivo. Estudos realizados por Costa et al. (2019) 
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demonstram que a adoção de sistemas de telemetria pode reduzir em até 5% o 

consumo específico de óleo diesel, por meio da análise de mapas de calor e aplicação 

de modelos preditivos. Essa redução é potencializada quando há integração entre 

telemetria e sistemas de despacho eletrônico, garantindo maior confiabilidade dos 

dados e consistência nos indicadores-chave de desempenho (KPIs). Conforme 

Almeida (2022), essa integração contribui para a validação das informações, 

possibilitando a identificação de inconsistências entre registros manuais e 

automatizados, bem como o aumento da precisão das análises. 

Além da redução de custos, a telemetria contribui para aumento da 

produtividade, redução das emissões de COϜ, melhoria da segurança operacional e 

planejamento de manutenção preditiva. Segundo Lima e Ferreira (2023), empresas 

que adotam telemetria de forma consistente podem alcançar economias de 

combustível entre 10% e 15%, além de prolongar a vida útil dos componentes dos 

veículos, reforçando sua relevância como ferramenta estratégica para eficiência 

energética e sustentabilidade. 

 

 

2.3 Sistema de Gerenciamento de Frotas (FMS) ï Despacho Eletrônico  

 

Os FMS evoluíram de práticas manuais, nas quais um despachante observava 

a opera­«o em pontos elevados e alocava caminh»es ña olhoò, para plataformas 

dinâmicas, em tempo real, que integram dados de posicionamento, saúde dos ativos 

e metas de produção para otimizar o ciclo de carregamento e transporte 

(Munirathinam; Yingling, 1994; Rodrigues, 2006).  

Desde a década de 1970 já se buscava ordenar filas e reduzir tempos mortos; 

com a disseminação de microcomputadores nos anos 1980ï1990, surgiram sistemas 

semiautomatizados capazes de sugerir a melhor alocação de caminhões; na 

sequência, os sistemas totalmente automatizados passaram a decidir a alocação em 

tempo real, elevando a produtividade de 3% a 15% em contextos reportados na 

literatura (Tu; Hucka, 1985 apud Rodrigues, 2006; Munirathinam; Yingling, 1994). 

Esses ganhos são consistentes com evidências contemporâneas de fornecedores e 

casos aplicados, que reportam diminuição de ciclos operacional por hora e redução 
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de tempos improdutivos quando a alocação é dinâmica e orientada por metas (Wenco, 

2025.; Komatsu/Modular, 2024). 

Do ponto de vista do processo de lavra, a etapa de transporte é crítica dentro 

do ciclo Perfura­«o Ÿ Detona­«o Ÿ Carregamento Ÿ Transporte (Hartman; 

Mutmansky, 2002). Em operações a céu aberto, o transporte pode representar 30% a 

70% do custo do produto mineral, a depender do cenário logístico (Montoya et al., 

2015). Por isso, a alocação ótima de caminhões a escavadeiras e pontos de descarga 

é determinante para garantir ritmo de lavra, qualidade e aderência ao plano (Srajer et 

al., 1989; Rodrigues, 2006). Na prática, o algoritmo de despacho avalia continuamente 

múltiplas combinações de alocação, buscando maximizar a utilização dos 

equipamentos de carga e transporte, minimizar filas e encurtar o tempo de ciclo 

(Rodrigues, 2006; Komatsu/Modular, 2024). 

A Figura 2.7 ilustra um FMS aplicado à mineração, mostrando a integração 

entre a operação em campo e o centro de controle. É possível observar uma mina a 

céu aberto ao fundo, com iluminação noturna, e no primeiro plano, telas exibindo 

dashboards com indicadores de desempenho, status dos equipamentos e dados de 

produção em tempo real. Esses sistemas permitem otimizar o ciclo de carregamento 

e transporte por meio da análise contínua de dados de posicionamento, saúde dos 

ativos e metas operacionais. 

Figura 2.7- Sistema de Gerenciamento de Frotas (FMS) 

 
Fonte: Wenco Reporting (2025). 
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2.3.1  Arquitetura e Funções Essenciais 

Soluções modernas de FMS (exemplos: DISPATCH® da Modular 

Mining/Komatsu; Wenco Fleet Management; MineOperate/Hexagon; 

MineStar/Caterpillar; Fast2Mine) combinam posicionamento GNSS, telemetria de 

máquina, comunicação de dados e módulos de otimização para automatizar as 

decisões de alocação e orquestrar a cadeia de carga-transporte-descarga. Entre as 

funções destacam-se: 

(i) Despacho dinâmico de caminhões com base em metas (produção, 

blendagem, redução de filas) e restrições de processo; 

(ii) Gestão de filas e eventos (mudanças de status de britadores/pátios, 

paradas de escavadeiras), com reencaminhamento automático; 

(iii) Módulos especializados: Speed Management, Tire Management, Fuel 

Dispatching e Ore Quality Dispatching; 

(iv) KPIs em tempo real: utilização, tempo de ciclo por segmento, tempo em fila, 

produtividade por frente e conformidade de blend.  

Resultados documentados incluem aumento de produtividade em cerca de 11% 

com a adotar despacho dinâmico, redução de horas ociosas por meio do 

abastecimento otimizado e equalização de filas para manter britadores continuamente 

alimentados. Em caso específico, a integração entre status do britador e FMS reduziu 

filas ao reencaminhar caminhões quando o equipamento estava vazio, diminuindo 

ociosidade e perda de eficiência (Komatsu/Modular, 2024). 

A Figura 2.8 exemplifica a arquitetura típica de um FMS, destacando seus 

elementos essenciais. Observa-se a integração entre caminhões, escavadeiras e 

infraestrutura de comunicação via redes sem fio e antenas GNSS, permitindo a coleta 

contínua de dados de localização e status operacional. Esses dados são transmitidos 

para o servidor central e processados na sala de despacho, onde algoritmos otimizam 

a alocação de equipamentos e o fluxo carga-transporte-descarga. Essa estrutura 

ilustra como os módulos descritos anteriormente (despacho dinâmico, gestão de filas 

e monitoramento de KPIs) se materializam em uma arquitetura que conecta campo e 

centro de controle, garantindo decisões em tempo real e maior eficiência operacional. 
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Figura 2.8- Arquitetura típica de um FMS 

 

 Fonte: Komatsu/Modular Mining (2024). 
 

 

2.3.2 Critérios de Decisão e Algoritmos de Alocação 

 

Historicamente, regras simples (ex.: shortest queue - enviar o caminhão para a 

frente com menor fila ou nearest truck - escolher o caminhão mais próximo da 

escavadeira) foram aplicadas; contudo, a literatura e os fornecedores convergem para 

heurísticas multiobjetivo que lidam com metas concorrentes (produção, qualidade e 

custos). A Figura 2.9 ilustra essa evolução, mostrando a transição de critérios simples 

para algoritmos que incorporam variáveis como qualidade/teor, ritmo de lavra, tempo 

de ciclo, tempo em fila e prioridades de segurança, realimentados por módulos 

especializados como Speed Management (limita velocidades em trechos críticos, 

curvas, rampas e áreas com maior probabilidade de acidentes) e Tire Management 

(TKPH, corrugação de pista, pontos de derramamento). Esses elementos alimentam 

o algoritmo, que reavalia o cenário a cada novo evento (Srajer et al., 1989; Rodrigues, 

2006; Modular, 2024). Além do foco em produtividade, módulos como Speed 

Management e Tire Management reduzem consumo e eventos de abuso, 

realimentando a decisão de despacho para evitar segmentos críticos (Modular, 2024; 

Thompson; Visser, 2003). 
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Figura 2.9- Evolução dos critérios de decisão em FMS 

 
Fonte: Elaborado pela autora com base em Srajer et al. (1989), Rodrigues (2006), Modular Mining 

(2024). 
 
 
 
 

2.3.3 Integração com Telemetria, Blendagem e Manutenção 

 

O valor do FMS se potencializa quando integrado à telemetria veicular (RPM, 

consumo, temperaturas), sistemas de qualidade/blendagem e gestão de manutenção 

preditiva. Por exemplo, a solução da GroundHog monitora em tempo real dados de 

consumo de combustível, horas de motor e valor transportado para priorizar paradas 

ideais para abastecimento e intervalos, maximizando a eficiência e reduzindo filas nos 

postos. Al®m disso, o ñore quality dispatchingò, presente no Wenco DISPATCH®, 

assegura que cada caminhão seja alocado à frente de lavra com o teor adequado, 

garantindo a consistência da mistura e o desempenho dos britadores. 

Simultaneamente, módulos de Fuel Dispatching calculam a janela ótima de 

abastecimento, prevenindo viagens supérfluas ao posto e minimizando horas 

improdutivas. Por fim, essas integrações possibilitam o acompanhamento preciso do 

consumo específico (como l/t ou l/t·km), identificação de gargalos operacionais e 

suporte à manutenção preditiva, ao relacionar variáveis críticas com o desempenho e 

a saúde do ativo. 
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2.3.4 Benefícios Técnicos e Econômicos 

 

A adoção de FMS traz benefícios quantificáveis:  

(i) redução de filas e tempos ociosos mediante reencaminhamento automático 

quando há paradas de britador/rompedor;  

(ii) mais ciclos por turno e/ou menos equipamentos para mesma meta, devido à 

alocação dinâmica;  

(iii) redução do consumo de óleo diesel e emissões por atacar causas como alta 

RR/velocidade, ociosidade e abastecimento ineficiente; e  

(iv) maior aderência ao plano (blend, qualidade e ritmo) e segurança, via controle 

de velocidade e detecção de rotas severas.  

 

Em um caso acompanhado pela Komatsu, o ajuste de comportamento de 

descarga (evitar RPM elevado sem ganho de tempo) gerou economia anual 275 mil 

litros de óleo diesel para uma frota de 72 caminhões, evidenciando o impacto de 

analytics + coaching (Komatsu, 2024). 

 

 

2.3.5 Relação com Geometria de Vias, DMT e Resistência ao Rolamento 

 

A eficácia do FMS é ampliada quando associada à gestão da infraestrutura 

viária. O projeto e a manutenção das estradas de mina, ao reduzir a RR e a 

deterioração, contribuem para diminuir tempos de ciclo, consumo de combustível e 

falhas em pneus e suspensão (Thompson; Visser, 2003; Thompson; Peroni; Visser, 

2019). A Figura 2.10 ilustra essa sinergia, destacando que a eficiência do FMS 

depende da integração com manutenção viária e políticas de velocidade. Estradas 

mal-conservadas aumentam a RR, elevando o consumo específico (l/t·km), os tempos 

de ciclo e o desgaste dos componentes. Estudos clássicos (Thompson; Visser, 2003) 

e recentes (Meneses; Sepúlveda, 2023) demonstram que ignorar a deterioração das 

vias em simulações leva à superestimação da produtividade e à subestimação do 

consumo. A adoção de motoniveladoras em frequência adequada reduz o efeito 

acumulado da RR, enquanto limites de velocidade mitigam impactos dinâmicos e 

prolongam a vida útil dos equipamentos. Em síntese, FMS, manutenção viária e 
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política de velocidade formam um tripé essencial para eficiência operacional e 

sustentabilidade (Thompson; Peroni; Visser, 2019). 

Figura 2.10- Tripé para eficiência operacional em mina 

  
Fonte: Elaborado pelo autor (2025) 

 

2.3.6 Indicadores e Governança de Performance 

 

Para a plena captura dos benefícios operacionais na mineração, recomenda-

se a implementação de uma governança estruturada com KPIs que contemple 

métricas como: tempo de ciclo por segmento; tempo em fila por destino; percentual 

de ociosidade por causa (fila, manutenção, operador); toneladas por hora; toneladas 

por quilômetro por rota/material; Speed Management; aderência à janela de 

abastecimento; utilização por caminhão/escavadeira; e cumprimento de blend. Tais 

indicadores devem ser auditáveis, por meio da integração entre sistemas de telemetria 

e do FMS, e conectados a metas semanais e mensais, conforme sugerido por Batista 

et al. (2022) e Nader et al. (2012).  

A literatura aponta que a adoção disciplinada de KPIs, aliada à análise contínua 

dos dados operacionais, permite às minas aumentarem a movimentação de material 

no mesmo intervalo de tempo, reduzir o consumo de óleo diesel e preservar 

componentes críticos, como pneus e sistemas hidráulicos (Felsch Junior et al., 2019). 

Além disso, a governança de performance deve estar alinhada aos princípios da 
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sustentabilidade e da eficiência operacional, promovendo uma cultura organizacional 

voltada à melhoria contínua e à tomada de decisões estratégicas baseadas em dados 

confiáveis (Zubizarreta, 2024). 

 

2.3.7 Limitações e Fatores Críticos de Sucesso 

 

Sistema de gestão de frota não substituem os princípios fundamentais da 

engenharia de minas. Seus resultados estão diretamente condicionados à qualidade 

das informações de entrada, à calibração adequada dos modelos utilizados e à correta 

interpretação dos dados gerados, sendo eles:  

(i) dados confiáveis (telemetria e status de equipamentos);  

(ii) design de vias (raio de curva, superelevação, drenagem, rampa);  

(iii)  manutenção (vias, frota);  

(iv)  condução padronizada (políticas claras e coaching); e  

(v) definição de objetivos bem priorizados (produção, blend, custo, segurança).  

Sem esses alicerces, há risco de o algoritmo otimizar metas subótimas (ex.: 

minimizar fila local, mas elevar consumo global). Além disso, mudanças frequentes de 

meta, intermitência de rede ou latência podem degradar decisões em tempo real; 

recomendaȤse testar cenários via digital twin ou simulação antes de alterações 

estruturais (Meneses; Sepúlveda, 2023; Modular, 2024). 

 

2.4 Integração de Dados Industriais com APIs (Interface de Programação de 

Aplicações) na Mineração 

A transformação digital na indústria mineral tem sido impulsionada por 

tecnologias que promovem a interoperabilidade entre sistemas, destacando-se as 

APIs. As APIs funcionam como pontes digitais que permitem a comunicação entre 

diferentes softwares e dispositivos, viabilizando a troca de dados em tempo real de 

forma segura e automatizada, sem a necessidade de codificação complexa ou 

intervenção humana constante (Engineering Brasil, 2025).  
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No contexto da mineração, a integração via APIs tem se mostrado estratégica 

para conectar sistemas de telemetria embarcada, plataformas de despacho eletrônico 

(FMS), ERPs, SCADAs e softwares de manutenção. Essa conectividade reduz erros 

operacionais, acelera a tomada de decisões e prepara as operações para os padrões 

da Indústria 4.0, conforme destaca Campos (2025). Do mesmo modo, a integração de 

dados industriais contribui para a construção de uma infraestrutura digital resiliente, 

capaz de suportar análises preditivas, inteligência artificial e automação de processos 

(Silva, 2024).  

Ferramentas de Business Intelligence, como o Power BI, têm sido amplamente 

utilizadas para transformar dados brutos em informações estratégicas. Na mineração, 

o Power BI permite a consolidação de indicadores de performance, monitoramento do 

consumo de combustível, análise de manutenção e apoio à gestão de frotas (Castro, 

2020). A criação de dashboards interativos possibilita o acompanhamento de métricas 

como litros consumidos, custo por quilômetro rodado, rendimento por veículo e 

aderência à janela de abastecimento (Contele, 2025).  

A integração de dados de abastecimento via APIs, aliada à visualização em 

Power BI, tem se mostrado eficaz para o controle do consumo de diesel em operações 

de mina. Estudos como o de Sousa (2025) demonstram que, por meio da utilização 

de Power Query e DAX, é possível detectar desvios operacionais, comparar postos 

de abastecimento e calcular indicadores como km/l por veículo, promovendo maior 

transparência e eficiência na gestão de recursos energéticos.  

Neste cenário, a automação de relatórios com Power BI representa um avanço 

significativo na gestão operacional. Ao permitir atualizações em tempo real e 

integração com múltiplas fontes de dados, os gestores passam a contar com uma 

ferramenta robusta para o monitoramento contínuo da performance da frota, cruzando 

dados de telemetria, abastecimento e manutenção. Essa abordagem contribui 

diretamente para a redução de custos, aumento da produtividade e melhoria da 

sustentabilidade das operações (Ferreira, 2024; Moreira, 2025).  
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2.5 Estratégias de Redução do Consumo de Óleo Diesel 

 

A redução do consumo de óleo diesel em operações de mina a céu aberto é 

uma meta estratégica que exige ações integradas nas áreas de infraestrutura, 

equipamentos, tecnologia e capacitação de pessoal. A seguir, são apresentadas as 

principais frentes de atuação para alcançar esse objetivo de forma eficiente e 

sustentável. 

A qualidade das vias de mina exerce influência direta sobre o consumo de 

combustível. Estradas em más condições aumentam a RR, exigindo maior esforço 

dos motores e, consequentemente, mais óleo diesel. Para mitigar esse impacto, é 

fundamental implementar um programa de manutenção baseado em desempenho, 

utilizando indicadores como o IRI para identificar e priorizar trechos críticos. Entre as 

ações recomendadas estão o blading por condição (nivelamento conforme 

necessidade), a compactação e estabilização do revestimento, e o controle eficaz da 

drenagem. Medidas complementares, como o controle de velocidade, a manutenção 

da pressão correta dos pneus e o projeto geométrico adequado das vias (com rampas 

Ò10%), tamb®m contribuem significativamente para a efici°ncia operacional. Estudos 

apontam que essas práticas podem reduzir o consumo específico em até 10% 

(Soofastaei et al., 2018; Fouladgar et al., 2022). 

A otimização da DMT e do traçado operacional é outra estratégia essencial. 

Reduzir a DMT, suavizar rampas e ampliar o raio das curvas são medidas que 

diminuem o esforço dos equipamentos e o consumo de óleo diesel. O replanejamento 

das rotas e das frentes de lavra, aliado ao uso de FMS e telemetria, permite monitorar 

e ajustar continuamente a DMT como um KPI. Estudos demonstram que ajustes no 

traçado podem reduzir a DMT em até 15%, promovendo economia de combustível e 

aumento da produtividade, sem necessidade de ampliação da frota (Lopes et al., 

2023; Moreira, 2024). 

A manutenção e modernização dos equipamentos também são fundamentais 

para a eficiência energética. Equipamentos com manutenção inadequada tendem a 

apresentar maior consumo de combustível. Adoção de rotinas preventivas e 

preditivas, com suporte da telemetria embarcada, permite monitorar e corrigir falhas 

em componentes críticos, como sistemas de injeção, filtros e sensores. Além disso, a 
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modernização tecnológica ð por meio de atualizações de software, uso de eco-modes 

e sistemas de shutdown automático ð contribui para reduzir o consumo em até 15% 

(Komatsu, 2024). 

A integração entre despacho eletrônico, telemetria e analytics potencializa a 

eficiência operacional. O FMS atua em tempo real para otimizar o ciclo de transporte, 

redistribuir caminhões, aplicar políticas de velocidade e gerenciar janelas de 

abastecimento. A telemetria embarcada permite identificar padrões operacionais 

ineficientes, como excesso de RPM ou marcha lenta prolongada. A análise desses 

dados, por meio de ferramentas analíticas e dashboards interativos, possibilita 

decisões mais acuradas e ações corretivas imediatas. Essa abordagem pode reduzir 

o consumo específico em até 10% (Komatsu, 2024). 

Por fim, o treinamento e a padronização operacional são essenciais para 

garantir que os operadores adotem práticas eficientes e seguras. Comportamentos 

como aceleração suave, uso correto de marchas, respeito aos limites de velocidade e 

desligamento do motor em períodos de inatividade impactam diretamente o consumo 

de óleo diesel. Campanhas de coaching baseadas em dados de telemetria permitem 

identificar desvios e orientar os operadores de forma personalizada. A padronização 

de procedimentos operacionais, como rotinas de carregamento, uso de eco-modes e 

cumprimento das rotas definidas, contribui para a redução do consumo específico, 

aumento da segurança e prolongamento da vida útil dos equipamentos (Komatsu, 

2024). 

Diante da complexidade e dos múltiplos fatores (Figura 2.11) que influenciam o 

consumo de óleo diesel na mineração, torna-se evidente que a eficiência energética 

não depende apenas da tecnologia embarcada ou da qualidade dos equipamentos, 

mas de uma gestão integrada que considere aspectos operacionais, humanos e 

estruturais. A fundamentação teórica apresentada neste capítulo oferece subsídios 

para compreender como variáveis como DMT, resistência ao rolamento, 

comportamento do operador e sistemas de gestão de frota interagem e impactam 

diretamente os indicadores de desempenho. Assim, o aprofundamento desses 

conceitos é essencial para embasar as análises e propostas desenvolvidas no capítulo 

seguinte da metodologia, que visam à redução do consumo específico de combustível 

e à melhoria da sustentabilidade das operações de lavra. 



48 
 

Figura 2.11- Estratégias de redução do consumo de diesel 

Fonte: Elaborado pelo autor (2025) 

 

2.6 DMAIC como abordagem estruturada para melhoria de processos na 
mineração 

 

O ciclo DMAIC acrônimo de Define, Measure, Analyze, Improve e Control 

constitui uma das abordagens mais consolidadas para a estruturação de projetos de 

melhoria contínua, especialmente em contextos que exigem redução de variabilidade, 

elevação de desempenho e sustentação de resultados ao longo do tempo. 

Originalmente difundido no âmbito do Seis Sigma, o método passou a ser amplamente 

adotado em ambientes industriais e de serviços por sua capacidade de organizar o 

raciocínio analítico, disciplinar a resolução de problemas e orientar decisões com base 

em evidências (BADIRU, 2018; RATHORE; PATIDAR, 2021). 

Na etapa Define, busca-se estabelecer de forma clara o problema, o escopo, 

os objetivos do projeto e os critérios de sucesso. Essa fase é particularmente 

importante em operações de mineração, pois os indicadores de desempenho são 

influenciados por múltiplas variáveis técnicas, operacionais e organizacionais. Assim, 

definir corretamente o problema não significa apenas nomear um desvio de 

performance, mas traduzi-lo em uma lacuna de desempenho mensurável, delimitada 

e gerencialmente tratável, evitando abordagens genéricas de melhoria e assegurando 

foco sobre os fatores realmente críticos do processo. 
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A etapa Measure tem por finalidade estruturar a medição do processo e garantir 

a confiabilidade dos dados utilizados na análise. Em sistemas produtivos de 

mineração, essa fase assume relevância ampliada em razão da diversidade de fontes 

de informação envolvidas, tais como sistemas de despacho, telemetria embarcada, 

registros de abastecimento, apontamentos operacionais, manutenção e 

planejamento. Nessa perspectiva, medir não corresponde apenas a coletar dados, 

mas a assegurar consistência, comparabilidade, rastreabilidade e aderência entre o 

fenômeno operacional observado e o indicador selecionado. Em projetos voltados à 

eficiência energética, a robustez da medição é determinante para distinguir desvios 

reais de simples efeitos de variabilidade ou inconsistências das bases utilizadas. 

Na fase Analyze, o objetivo central é compreender as causas fundamentais do 

problema, superando interpretações superficiais centradas apenas em sintomas 

operacionais. Em operações de lavra e transporte, isso é particularmente relevante, 

uma vez que indicadores como consumo específico, tempo de ciclo e formação de 

filas frequentemente decorrem da interação entre infraestrutura, geometrias 

operacionais, alocação de equipamentos, condições de tráfego, comportamento 

humano e práticas de gestão. O mérito do DMAIC, nesse ponto, reside em disciplinar 

a passagem entre observação de desvios e identificação de causas, favorecendo 

análises mais consistentes e reduzindo a probabilidade de intervenções baseadas 

apenas em percepção empírica ou experiência isolada. 

A etapa Improve corresponde ao desenvolvimento, seleção, teste e 

implementação das soluções. Sua relevância reside no fato de que a melhoria, para 

ser tecnicamente válida, deve decorrer do diagnóstico previamente construído e não 

apenas da adoção de boas práticas genéricas. Em mineração, isso exige que as ações 

considerem a viabilidade operacional, os riscos da atividade, as restrições físicas das 

frentes, a disponibilidade dos ativos e a capacidade de acompanhamento dos 

resultados. Sob essa perspectiva, o DMAIC não apenas orienta a proposição de 

mudanças, mas fornece uma lógica para conectar causa fundamental, intervenção 

escolhida e efeito esperado sobre o processo (PONGBOONCHAI-EMPLA et al., 

2025). 

Por fim, a etapa Control visa sustentar os ganhos obtidos e impedir a regressão 

do processo ao estado anterior. Em operações de transporte de mina, nas quais há 

elevada variabilidade e forte influência do contexto operacional, a manutenção dos 
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resultados requer monitoramento contínuo, indicadores estáveis, governança de 

acompanhamento, institucionalização de padrões e capacidade de resposta diante de 

desvios. Sem esse fechamento, melhorias pontuais tendem a perder efetividade ao 

longo do tempo, comprometendo a consistência técnica e gerencial do processo. 

A aplicação do DMAIC ao setor mineral tem se tornado cada vez mais 

pertinente à medida que a mineração amplia seu grau de digitalização, intensifica o 

uso de dados operacionais e enfrenta maior pressão por produtividade, controle de 

custos e redução de impactos ambientais. No caso da gestão do consumo de óleo 

diesel, o método mostra-se particularmente aderente por permitir a articulação entre 

variáveis técnicas e gerenciais, desde a delimitação do problema até a validação das 

melhorias implementadas. Seu uso contribui para transformar a gestão energética em 

processo estruturado de melhoria contínua, e não apenas em acompanhamento 

pontual de indicadores isolados.  

Em síntese, o estado da arte demonstra que, embora a literatura reconheça o 

caráter multifatorial do consumo de diesel na mineração, ainda permanecem limitadas 

as abordagens que integrem, de forma analiticamente estruturada, dados de 

telemetria, despacho eletrônico e abastecimento como suporte qualificado à gestão 

energética e ao processo decisório. É precisamente nesse vazio entre o estado da 

arte e a prática operacional que se insere a presente dissertação, ao propor um 

método aplicado que articula integração de dados, indicadores energéticos e a 

metodologia DMAIC, oferecendo uma contribuição técnico-científica orientada não 

apenas ao diagnóstico mais robusto do desempenho operacional, mas também ao 

fortalecimento de práticas de controle, governança analítica e melhoria contínua no 

contexto da mineração.  
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3 METODOLOGIA 

 

Este capítulo apresenta a abordagem metodológica adotada para o 

desenvolvimento da pesquisa, com foco na análise integrada do consumo de óleo 

diesel em operações de transporte de uma mineradora de pirocloro no Alto Paranaíba. 

A metodologia foi estruturada para garantir a confiabilidade dos dados, a 

representatividade das condições operacionais e a aplicabilidade dos resultados na 

gestão estratégica da frota. A pesquisa foi conduzida por meio de um modelo 

integrado de gestão baseado em dados e DMAIC, baseado na integração de dados 

operacionais e de telemetria, com o propósito de viabilizar a análise estruturada do 

consumo, identificar padrões e desvios, e subsidiar ações gerenciais voltadas à 

redução do consumo específico, ao aumento da eficiência operacional e ao 

aprimoramento do processo decisório, com impactos no desempenho econômico e 

ambiental. Com base no referencial teórico e na disponibilidade de dados dos 

sistemas, foram definidos dois KPIs (Key Performance Indicator) para evidenciar a 

eficácia da metodologia. KPI corresponde a indicador-chave de desempenho, ou seja, 

uma métrica de acompanhamento sistemático utilizada para avaliar se o processo 

está atingindo os resultados esperados. Os KPIs selecionados foram: consumo de 

diesel por quilômetro e emissão de COϜ por tonelada movimentada. 

Esta pesquisa classifica-se como aplicada, de abordagem qualiquantitativa e 

natureza descritivo-exploratória, conforme a tipologia metodológica de Gil (2002). Tal 

enquadramento decorre da necessidade de examinar, sob múltiplas dimensões 

analíticas, os padrões de consumo de combustível na operação de transporte, ao 

mesmo tempo em que se busca produzir conhecimento orientado à proposição de 

melhorias concretas, sustentadas por evidências empíricas. A escolha dessa 

abordagem revela-se particularmente pertinente em contextos operacionais 

complexos, nos quais a compreensão do fenômeno investigado depende da 

articulação entre análise numérica, interpretação técnica e leitura contextual do 

processo, em consonância com a literatura recente que destaca a relevância da 

integração de dados, da interoperabilidade entre sistemas e do uso de telemetria 

como suporte à análise operacional e à tomada de decisão na mineração (Seequent, 

2024; Morais, 2025).  
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Quanto ao delineamento, o estudo configura-se como estudo de caso único, 

com finalidade aplicada e orientação interventiva de melhoria de processo, 

aproximando-se de uma lógica quase experimental, na medida em que examina o 

comportamento do indicador de consumo específico em contexto real de operação, 

sem controle integral das variáveis intervenientes. A unidade analítica corresponde à 

operação unitária de transporte de uma mineradora de pirocloro, sendo o recorte 

empírico constituído pela evolução do indicador consolidado de consumo específico 

de diesel e por sua estratificação por equipamento, operador e condições 

operacionais, no período de 2024 a abril de 2026. Essa delimitação confere maior 

robustez ao desenho da pesquisa, ao explicitar com precisão o objeto empírico, a 

escala de análise e a janela temporal considerada. 

Importa assinalar que a inferência desenvolvida nesta dissertação não 

reivindica estatuto de causalidade estrita em ambiente controlado, mas se insere no 

campo da inferência aplicada, orientada à qualificação diagnóstica, ao suporte 

decisório e à melhoria operacional. Nessa direção, a interpretação dos achados apoia-

se na convergência entre fontes independentes de informação, na consistência 

temporal dos indicadores, na validação cruzada entre sistemas e na triangulação com 

o contexto técnico-operacional da mina, reconhecendo-se, de forma explícita, a 

presença de variáveis de confusão inerentes à dinâmica produtiva e à complexidade 

do ambiente analisado. 

A metodologia adotada foi o ciclo DMAIC, figura 3.12, que é amplamente 

difundida em ambientes industriais e de serviços, sendo considerada uma das 

principais ferramentas para promover a excelência operacional e a sustentabilidade 

dos resultados (Badiru, 2018; Pongboonchai-Empla et al., 2025; Rathore; Patidar, 

2021).   Figura 3.12 - Logotipo da Metodologia DMAIC 

 

Fonte: Elaborado pelo autor (2025) 
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O indicador principal adotado foi o consumo específico de diesel, expresso em 

litros por tonelada (l/t). Esse indicador foi utilizado para avaliar, simultaneamente, a 

eficiência operacional e o desempenho ambiental da operação. Isso se justifica pela 

relação direta entre o consumo de diesel e a emissão de gases de efeito estufa, 

especialmente o dióxido de carbono equivalente (COϜe). 

Em termos práticos, valores mais elevados de L/t indicam maior consumo de 

diesel por tonelada movimentada, refletindo menor eficiência operacional e maiores 

emissões de COϜe por unidade produzida. Por outro lado, a redução do indicador 

implica ganhos de eficiência e diminuição proporcional das emissões associadas ao 

uso de diesel. 

IMPORTANTE: por questões de privacidade e confidencialidade, os valores 

financeiros e os dados de consumo específico apresentados ao longo deste trabalho 

são anonimizados. Essa adaptação não altera a lógica da análise nem os indicadores, 

somente garante a proteção das informações reais da operação.  

 

3.1 DEFINE ð Delimitação do problema, escopo e meta 

Na etapa DEFINE, o projeto foi estruturado a partir de perguntas orientadoras 

e do mapeamento do processo via SIPOC, com o objetivo de consolidar uma definição 

robusta do problema, do escopo e das metas. Inicialmente, verificou-se a existência 

de dados confiáveis para medição do indicador, sustentados por sistemas e registros 

oriundos da operação (gestão de frota, topografia, manutenção e planejamento). Em 

seguida, avaliou-se o comportamento histórico do indicador, evidenciando pela 

variabilidade em 2024 com valores aproximadamente entre 0,0867 e 0,1100, frente a 

uma referência média de 0,0995 e um benchmark de 0,0867 (melhor valor de l/t de 

2024), o que permitiu explicitar uma lacuna de desempenho estimada em ~0,0129, 

conforme demostrado na Tabela 1. 
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Tabela 1- Definição da Meta de Consumo  

Item Valor  Observação  

Benchmark 0,0867 Melhor valor de l/t de 2024 

Referência (Média) 0,0995 Média de l/t de 2024 

Lacuna (média - benchmark) 0,0129 
Diferença entre média e 

benchmark 

% da lacuna 26% Percentual capturado da lacuna 

Meta Negociada 0,0833 
Meta sugerida (benchmark - (% da 

lacuna * lacuna)) 

Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 

 

Nesta etapa, a pergunta de pesquisa e a hipótese investigativa foram 

traduzidas em termos gerenciais e mensuráveis, por meio da definição do indicador l/t 

e do estabelecimento de requisitos metodológicos como integração de fontes, 

rastreabilidade dos registros, estratificação operacional e validação cruzada dos 

resultados, reforçando a coerência entre a formulação teórica do problema e o 

desenho empírico do estudo. 

A partir desse diagnóstico, foram estimados os ganhos potenciais do projeto, 

considerando a redução da lacuna identificada e o aumento da eficiência operacional. 

Com base nisso, foi definida uma meta negociada de 0,0833 l/t.  

O escopo do estudo foi estabelecido de forma clara e abrangente, 

contemplando todo o processo de ponta a ponta por meio da ferramenta SIPOC 

(fornecedores, entradas, processo, saídas e clientes). Essa estrutura permitiu 

identificar os fornecedores, as entradas, as etapas do processo, as saídas e os 

clientes (operação e gestão), conforme apresentado na Tabela 2.  

Por fim, foram definidas as principais premissas e restrições do estudo, 

destacando-se a dependência da qualidade e confiabilidade dos dados, a 

necessidade de estabilidade das condições operacionais e o engajamento das áreas 

envolvidas. 
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Tabela 2- SIPOC do Processo de Transporte de Material na Mineração 

Fornecedores  
Suppliers  

Insumos  
Inputs  

Processo  
Process  

Produtos  
Outputs  

Consumidores  
Customers  

Planejamento 
Operacional 

Plano de lavra Dimensionamento 
de Frota 

Programas de 
produção 
otimizados 

Operação, Gestão 
de Frota 

Topografia Volume de 
material 
lavrado 

Locação 
Topográfica 

Cálculo de 
volume 

Operação, Gestão 
de Frota 

Manutenção Caminhões 
basculantes 

Transporte de 
Material (minério, 
estéril, 
infraestrutura) 

Disponibilidade 
física dos 
equipamentos 

Operação, Gestão 
de Frota 

Gestão de Frota Dados gerados 
pelos sistemas 

Controle e 
acompanhamento 
da operação 

Relatórios 
gerenciais e 
operacionais 
automatizados 

Operação, 
Coordenação 

Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 

 

Adicionalmente, o indicador l/t foi formalmente reconhecido como métrica com 

dupla interpretação (operacional e ambiental). Em termos conceituais, o aumento do 

l/t representa maior consumo de diesel por tonelada e, por consequência, maiores 

emissões por tonelada. Assim, a meta de redução do l/t também representa, 

implicitamente, uma meta de redução das emissões associadas à combustão do 

diesel por unidade de produção movimentada. 

 

3.2 MEASURE ð Estruturação da medição, confiabilidade dos dados e estratificação 

do processo 

Na etapa MEASURE, o foco concentrou-se na estruturação do sistema de 

medição, na verificação da confiabilidade dos dados e no detalhamento das variáveis 

operacionais que compõem e influenciam o indicador de desempenho. Inicialmente, o 

problema foi estratificado por meio de uma árvore de estratificação operacional (Figura 

3.13), segmentando o processo em minério e estéril e desdobrando cada fluxo em 

variáveis mensuráveis, tais como: distância média de transporte (DMT), inclinação e 

extensão de rampas, carga média transportada, perdas operacionais e componentes 

do tempo de ciclo (filas, abastecimento, manutenção, troca de turno e paradas). 
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Figura 3.13 - Árvore de Estratificação Operacional do Processo de Transporte 

 

Fonte: Elaborado pelo autor (2025).
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Essa estrutura assegura que o indicador l/t não seja tratado como métrica 

agregada sem diagnóstico, mas sim interpretado como consequência de 

componentes controláveis do processo. Na sequência, verificou-se a existência 

de dados históricos consistentes para suportar a estratificação, provenientes de 

diferentes fontes operacionais. Embora a consistência temporal tenha indicado 

base adequada para análise, permaneceu como requisito metodológico a 

garantia de padronização de coleta, integridade e rastreabilidade, em 

conformidade com boas práticas de medição em ambientes industriais. 

Ainda nesta etapa, foram definidos os procedimentos de coleta e 

monitoramento, destacando-se a necessidade de captura contínua de tempos 

de ciclo, volume transportado, utilização dos equipamentos e condições 

operacionais. A análise dos dados permitiu identificar focos mensuráveis 

relevantes, incluindo:  

(i) tempos de fila em carregamento e descarga;  

(ii) distribuição operacional por faixas de RPM;  

(iii) eventos de manutenção (preventiva e corretiva) e paradas; e  

(iv) variáveis geométricas das rotas (rampas, distâncias e inclinações). 

  

3.3 ANALYSE ð Identificação, validação e priorização de causas fundamentais 

Na etapa ANALYSE, buscou-se identificar, validar e priorizar as causas 

fundamentais capazes de explicar o comportamento do indicador, avançando da 

mensuração para a compreensão estruturada de causa e efeito no sistema 

produtivo de mina. A análise, apoiada na estratificação construída na etapa 

MEASURE, indicou associação relevante do problema com filas em 

carregamento e descarga, tanto em minério quanto em estéril, interpretadas 

como manifestação de desequilíbrios no ciclo operacional. 

A identificação de causas potenciais foi conduzida por técnicas 

estruturadas, resultando em fatores recorrentes, tais como: desbalanceamento 

do ciclo de transporte associado a dimensionamento inadequado entre carga e 

transporte; insuficiência ou inadequação do dimensionamento de equipamentos; 

condições operacionais das frentes; deficiências de apoio operacional (por 
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exemplo, ausência/insuficiência de motoniveladoras e equipamentos auxiliares); 

baixa eficiência de manutenção; problemas no fluxo; e fatores organizacionais 

(treinamento,  

3.4 IMPROVE ð Desenvolvimento, seleção, teste e implementação de 

soluções 

Na etapa IMPROVE, as evidências do projeto indicam a transição do 

diagnóstico para a intervenção, mediante geração de soluções, priorização, 

avaliação de risco, testes/pilotos e implementação em escala, com 

acompanhamento do progresso. O ponto de partida consistiu em listar soluções 

para cada causa fundamental, assegurando rastreabilidade entre ñcausa raizò e 

ña­«o propostaò. 

Exemplos de contramedidas incluem: para áreas de carregamento 

irregulares, métodos de monitoramento de filas e desenvolvimento de modelos 

de BI para telemetria; para otimização de rotas, fluxogramas de planejamento e 

comunicação/atualização de rotas; para heterogeneidade de porte de 

equipamentos, modelos de alocação/distribuição em função de variáveis 

operacionais (por exemplo, DMT); e, para ausência de monitoramento em tempo 

real, acompanhamento de filas via despacho e/ou dashboards. 

A priorização foi registrada com base em matriz de consistência técnica e 

necessidade de testes, além de governança de implementação (impacto, 

esforço, prazos, responsáveis e status). A avaliação de risco considerou 

dimensões de segurança, estabilidade do processo e viabilidade de implantação 

no aspecto crítico em mineração, dado o impacto potencial de mudanças em 

frentes, praças e regras de despacho. 

Algumas soluções foram submetidas a testes/pilotos, particularmente 

aquelas dependentes de telemetria/BI e monitoramento em tempo real, com 

critérios de sucesso ancorados em redução de filas, estabilidade do ciclo e 

melhoria do l/t. A implementação em larga escala foi conduzida por meio de 

planos de ação estruturados segundo a metodologia 5W2H, garantindo clareza 

na definição das atividades, responsabilização dos envolvidos e rastreabilidade 

da execução. A metodologia 5W2H consiste em um instrumento de 
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planejamento que orienta a execução das ações a partir de sete perguntas 

fundamentais: What (o que será feito), Why (porque será feito), Where (onde 

será feito), When (quando será feito), Who (quem será responsável), How (como 

será feito) e How much (quanto custará). Essa abordagem contribui para maior 

objetividade, organização e controle das ações propostas. Ao final, a lógica de 

consolida­«o da etapa IMPROVE foi tratada como encadeamento: solu­«o Ÿ 

mudan­a em vari§veis de processo Ÿ redu­«o do indicador de resultado (l/t) e, 

pela relação conceitual estabelecida, redução proporcional de COϜ por tonelada. 

 

3.4.1 Ações implementadas para a redução do consumo de óleo diesel na 

operação unitária de transporte 

 

Com base nas evidências obtidas nas etapas DEFINE, MEASURE e 

ANALYSE, foi estruturado um conjunto de ações voltado à redução do consumo 

específico de óleo diesel na operação unitária de transporte. A definição dessas 

ações partiu do princípio de rastreabilidade entre causa priorizada, mecanismo 

de intervenção, forma de implementação e indicador de verificação, de modo a 

assegurar coerência entre diagnóstico, melhoria e controle do processo. 

As ações foram organizadas em cinco eixos de intervenção: otimização 

operacional e de rotas; melhoria das condições de infraestrutura e 

trafegabilidade; balanceamento do sistema de carga e transporte; 

monitoramento analítico e suporte à decisão; e padronização operacional e 

desenvolvimento das pessoas. Essa organização permitiu tratar o consumo de 

diesel não como consequência isolada do equipamento, mas como resultado 

sistêmico da interação entre geometria operacional, despacho, tempos 

improdutivos, variabilidade do ciclo e comportamento operacional. 

No eixo de otimização operacional e de rotas, a implementação 

concentrou-se na revisão dos trajetos utilizados no transporte de minério e 

estéril, buscando reduzir deslocamentos desnecessários, minimizar trechos com 

maior resistência ao rolamento, suavizar geometrias desfavoráveis e ampliar a 

aderência entre o trajeto planejado e o executado. Para isso, foram utilizados 

dados do sistema de gerenciamento de frotas, registros operacionais e painéis 
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analíticos capazes de comparar rotas, tempos de deslocamento e 

comportamento do indicador l/t. 

No eixo de melhoria das condições de infraestrutura e trafegabilidade, 

foram acompanhados trechos críticos das vias e áreas operacionais cujas 

condições físicas contribuíam para o aumento do esforço motor e do consumo 

de diesel. As ações corretivas relacionadas à melhoria de vias, rotas 

operacionais e condições altimétricas foram executadas pelo time de 

infraestrutura de mina, incluindo correção de irregularidades, melhoria das 

condições de rolamento e mitigação de pontos associados à perda de eficiência 

operacional. No contexto desta dissertação, o foco concentrou-se no 

acompanhamento dos resultados dessas intervenções, por meio da análise dos 

indicadores apresentados no painel, permitindo verificar o impacto positivo das 

melhorias sobre o ciclo operacional e sobre o consumo específico de diesel.  

No eixo de balanceamento do sistema de carga e transporte, as filas de 

carregamento e descarga foram interpretadas como manifestação de 

desbalanceamentos sistêmicos, e não como causa primária isolada. A ação 

consistiu em revisar a compatibilização entre carga e transporte, redistribuir 

equipamentos conforme as condições operacionais, analisar restrições do 

sistema e direcionar ativos de modo mais racional para as frentes com maior 

impacto no consumo específico e na estabilidade do ciclo. 

No eixo de monitoramento analítico e suporte à decisão, foi instituída uma 

lógica contínua de integração de dados provenientes do despacho, da telemetria 

e do abastecimento, com tratamento em ambiente SQL Server e disponibilização 

de painéis em Power BI. Essa arquitetura permitiu transformar dados dispersos 

em informação gerencial aplicável ao controle do consumo de diesel, apoiando 

a identificação de desvios, a comparação entre operadores e equipamentos e a 

verificação da resposta das ações implantadas. 

No eixo de padronização operacional e desenvolvimento das pessoas, a 

intervenção concentrou-se na tradução dos achados analíticos em orientações 

práticas de execução, com foco em condução econômica, cumprimento de 

procedimentos, redução de marcha lenta desnecessária e maior aderência ao 

fluxo planejado. O uso de dados como suporte ao feedback operacional 
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possibilitou que o treinamento e o acompanhamento fossem conduzidos com 

base em evidências, contribuindo para redução de dispersões entre operadores 

e maior estabilidade dos indicadores. 

Embora o consumo específico de diesel seja influenciado por múltiplas 

variáveis operacionais, a estratégia principal de redução de custos definida para 

este estudo foi a gestão do comportamento do operador. Essa escolha decorre 

do potencial de intervenção direta sobre práticas de condução, tempo em marcha 

lenta, aceleração, frenagem, aderência às rotas e resposta às orientações 

operacionais. As demais variáveis, como altimetria, DMT, infraestrutura de vias 

e características dos equipamentos, foram incorporadas ao modelo como fatores 

de controle e contextualização analítica. 

A priorização dessas ações considerou, de forma integrada, o impacto 

esperado no indicador, a viabilidade operacional, o risco associado às 

mudanças, a necessidade de articulação entre áreas e a disponibilidade de 

dados para acompanhamento. Essa lógica é compatível com a etapa IMPROVE 

do DMAIC, na qual as soluções devem ser selecionadas não apenas por 

desejabilidade teórica, mas por sua capacidade real de gerar resultado 

sustentável no processo. 

A implementação ocorreu de forma progressiva, com acompanhamento 

dos efeitos sobre o sistema operacional e validação por meio dos indicadores 

derivados das bases integradas. Em síntese, a redução do consumo de óleo 

diesel foi conduzida por meio de um arranjo integrado de ações técnicas, 

operacionais e gerenciais, ancoradas em evidências empíricas e organizadas 

segundo a lógica do DMAIC, estabelecendo a ponte entre os achados analíticos 

e os resultados observados no desempenho do indicador l/t. 

 

3.5 CONTROL ð Sustentação dos ganhos e quantificação ambiental (l/t e 

COϜ) 

Na etapa CONTROL, o objetivo consiste em assegurar a manutenção dos 

ganhos ao longo do tempo, evitando regressão do processo e institucionalizando 

o novo padrão operacional.  
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A sustentação foi estruturada por:  

(i) monitoramento contínuo do indicador l/t e variáveis críticas (tempo 

de fila, ciclo, rotas e alocação de frota);  

(ii) rotinas de acompanhamento (diárias e semanais) e uso de painéis;  

(iii) padronização de processos-chave (gestão de filas, atualização de 

rotas e condições de frentes);  

(iv) treinamentos e verificação de aderência;  

(v) plano de reação a desvios com ações corretivas e preventivas; e  

(vi) auditorias e verificação periódica dos padrões. 

 

3.5.1 Relação conceitual e cálculo de COϜ a partir de l/t  

A avaliação ambiental foi incorporada ao CONTROL por meio da relação 

conceitual entre consumo específico e emissões: quanto maior o l/t, maior o 

consumo de diesel por tonelada e maior a emissão de COϜ por tonelada. Assim, 

a redução de l/t implica redução proporcional das emissões associadas ao diesel 

por unidade de produção movimentada. 

A conversão entre consumo de diesel e emissões de COϜ foi realizada 

com base em fatores de emissão reconhecidos internacionalmente, conforme 

diretrizes do IPCC e dados nacionais do MCTI. Para o diesel, adotou-se o fator 

médio de 2,68 kg COϜ por litro consumido, amplamente utilizado em inventários 

de emissões e estudos de transporte e mineração. 

Operacionalmente, a conversão pode ser formalizada como: 

Å Emiss«o espec²fica por tonelada movimentada:  kg COϜ/t = (l/t) × 2,68 

Å Redu­«o total de emiss»es no per²odo:  ȹCOϜ (t) = ȹ(l/t) Ĭ Toneladas 

movimentadas × 2,68 / 1000 

em que ȹ(l/t) = (l/t) _antes ī (l/t) _depois.  
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3.6 Metodologia de dados: arquitetura, banco de dados e garantias de qualidade 

(APIs, SQL Server, ETL/ELT, outliers e validação cruzada) 

A confiabilidade do indicador consumo específico (l/t) e de suas análises 

desagregadas depende de uma cadeia de dados capaz de assegurar 

integridade, coerência temporal e rastreabilidade entre as variáveis envolvidas: 

consumo de combustível (litros), produção (toneladas) e contexto operacional 

(rota, inclinação, formação de filas e operador). Para atender a tais requisitos, foi 

concebida uma arquitetura de dados estruturada como um pipeline orientado a 

eventos, no qual fontes heterogêneas, incluindo o sistema de despacho 

eletrônico (FMS), a telemetria embarcada e o sistema de abastecimento são 

integradas por meio de interfaces padronizadas (APIs), submetidas a rotinas de 

transformação (ETL/ELT) e consolidadas em um repositório analítico central 

(SQL Server), adotado como fonte única da verdade para o modelo semântico 

implementado no Power BI. 

No que se refere à integração de dados, a camada de APIs foi estruturada 

como um conjunto de serviços de extração regidos por contratos formais de 

dados, garantindo padronização e consistência na ingestão. Esses contratos 

contemplam:  

(i) a definição do formato de intercâmbio (tipicamente JSON) e 

codificação;  

(ii) o versionamento de endpoints (por exemplo, /v1/...), assegurando 

estabilidade para consumidores;  

(iii) mecanismos de autenticação baseados em tokens com políticas de 

expiração e rotação;  

(iv) suporte à paginação e aplicação de filtros por equipamento, 

data/hora, turno e destino; e  

(v) estratégias de tolerância a falhas, incluindo repetição de 

requisições com backoff, definição de timeouts e registro 

estruturado de erros. 

Considerando a operação contínua (24 horas por dia, sete dias por 

semana), foram implementados mecanismos para tratamento de atrasos na 

chegada de dados, frequentemente associados à intermitência de conectividade, 
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bem como controles para evitar a duplicação de eventos em janelas temporais 

já processadas. Nesse contexto, a ingestão foi planejada de forma incremental, 

com registro de metadados de execução (intervalo temporal, volume de registros 

e, quando aplicável, assinaturas digitais), permitindo auditoria, reconciliação e 

reprocessamento controlado. 

No ambiente de armazenamento, o SQL Server foi adotado como Data 

Warehouse analítico, organizado em camadas lógicas que preservam o dado 

bruto e controlam sua maturação ao longo do processamento. Especificamente, 

estruturaram-se três níveis principais:  

(i) camada RAW, responsável pela persistência dos dados conforme 

extraídos, incluindo, quando necessário, o payload original para 

fins de auditoria;  

(ii) camada STAGING, destinada à padronização, depuração e 

harmonização de tipos, unidades e identificadores, bem como à 

eliminação de duplicidades; e  

(iii) camada DW/ANALYTICS, voltada à modelagem dimensional e 

consolidação de agregações para análise. Essa organização 

permite preservar o histórico dos dados, viabilizar 

reprocessamentos sob novas regras e assegurar a consistência 

semântica das informações utilizadas nas análises. 

A modelagem dimensional adotada segue o paradigma de esquema em 

estrela, adequado ao cálculo do indicador l/t, que consiste na razão entre 

grandezas agregadas e requer análise sob múltiplas dimensões. Nesse modelo, 

foram definidas como tabelas fato:  

(i) eventos de abastecimento (entrada de combustível),  

(ii) ciclos operacionais registrados no FMS (incluindo toneladas 

transportadas, distância média de transporte ð DMT, tempos de ciclo 

e tempos de fila) e  

(iii) dados de telemetria agregada (consumo, marcha lenta, rotação do 

motor e velocidade).  

As principais dimensões consideradas incluem Tempo (ano, mês, dia e 

turno), Equipamento, Operador, Rota/Destino e Frente de Lavra/Material. Para 
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assegurar consistência histórica diante de alterações nos atributos dimensionais 

como mudanças de rota, equipe ou frota foram empregadas chaves substitutas 

e técnicas de controle de histórico, especialmente dimensões lentamente 

mutáveis do tipo 2 (SCD Type 2), quando tais mudanças impactam a 

interpretação temporal do indicador. 

Um aspecto crítico do processo metodológico refere-se à harmonização 

da granularidade entre as diferentes fontes de dados. A telemetria apresenta alta 

frequência de amostragem, enquanto os eventos de abastecimento e os ciclos 

operacionais são discretos. Dessa forma, estabeleceu-se previamente uma 

janela de integração comum (por exemplo, por turno, por dia ou por ciclo), à qual 

os dados de telemetria foram agregados, evitando problemas de dupla 

contagem. A diretriz metodológica fundamental consistiu em garantir que 

numerador (litros) e denominador (toneladas) sejam sempre calculados sobre o 

mesmo recorte temporal e operacional. Na prática, isso implica agregar 

separadamente consumo e produção e, somente então, calcular a razão l/t, 

evitando a utilização de médias de médias, que podem distorcer os resultados. 

Por fim, a estratégia de transformação de dados adotada foi híbrida, 

combinando abordagens ETL e ELT. No estágio ETL, foram realizadas 

transformações essenciais à qualidade dos dados e à integridade do modelo, 

incluindo padronização de unidades, normalização de identificadores, remoção 

de duplicidades, criação de chaves técnicas, validação de regras de negócio e 

geração de indicadores de qualidade (flags). Já no estágio ELT, as 

transformações de natureza analítica e semântica foram implementadas na 

camada de consumo, por meio de medidas e indicadores no Power BI 

(linguagem DAX), permitindo maior flexibilidade e rastreabilidade das regras de 

negócio. Essa abordagem reduz o volume e a complexidade na camada de 

visualização, ao mesmo tempo em que preserva a capacidade de adaptação das 

métricas gerenciais sem a necessidade de reprocessamento integral do Data 

Warehouse. 

Na etapa de depuração dos dados operacionais foi conduzida de modo a 

diferenciar valores discrepantes decorrentes de inconsistências sistêmicas tais 

como duplicidades de registros, falhas de comunicação e dados incoerentes 

daqueles provenientes de eventos extremos inerentes ao processo operacional, 
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como formação de filas prolongadas, desvios de rota e períodos elevados de 

operação em marcha lenta. Para isso, adotou-se uma abordagem estruturada 

em múltiplas camadas. 

Inicialmente, realizou-se a verificação da consistência estrutural dos 

dados, com o objetivo de identificar e corrigir incoerências formais nos registros. 

Em seguida, aplicou-se uma triagem estatística baseada em métodos robustos, 

visando à detecção de valores atípicos com menor sensibilidade a distribuições 

assimétricas. Por fim, os dados foram submetidos a uma validação orientada por 

conhecimento de domínio, na qual foram considerados limites físicos e 

operacionais do sistema, permitindo distinguir anomalias reais de artefatos 

gerados por erros de aquisição ou processamento dos dados. 

Os dados provenientes da mina em estudo apresentam distribuições com 

tendência à assimetria, o que justifica a adoção de métodos robustos para 

identificação de valores discrepantes. Nesse contexto, utilizou-se o critério da 

Distância Interquartílica (IQR), definido pelos limites inferiores e superiores (Q1 

ī 1,5ĿIQR; Q3 + 1,5ĿIQR), como abordagem principal para detec­«o de outliers. 

A definição das estratégias de tratamento dos dados foi conduzida de forma 

explícita e criteriosa: a remoção de registros foi restrita a casos com evidências 

consistentes de erro; a aplicação de técnicas de suavização foi considerada 

quando o objetivo era estabilizar a variabilidade sem exclusão de observações; 

a imputação foi utilizada exclusivamente para dados faltantes, sempre com 

registro documental; e, preferencialmente, empregou-se a sinalização por meio 

de flags, de modo a preservar a rastreabilidade e possibilitar análises 

comparativas entre a base original e a base tratada. 

Adicionalmente, com o objetivo de minimizar a ocorrência de falsos 

positivos na detecção de anomalias, adotou-se uma abordagem contextualizada. 

A análise foi segmentada conforme variáveis operacionais relevantes, tais como 

rota e destino, tipo de material, turno de operação e faixas de distância média de 

transporte (DMT) e inclinação, reconhecendo que diferentes regimes 

operacionais resultam em distribuições estatísticas intrinsecamente distintas. 

No que se refere à validação dos dados, a aplicação de técnicas de 

validação cruzada mostrou-se essencial, especialmente em um ambiente 
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caracterizado pela integração de múltiplos sistemas. Recomenda-se a 

reconciliação entre dados de abastecimento e de telemetria, considerando o 

equipamento e a janela temporal de análise. Para tanto, foram calculadas as 

m®tricas ȹL = L_abastecido ī L_telemetria e ȹ% = ȹL / L_abastecido, possibilitando 

a identificação de desvios sistemáticos, os quais podem estar associados a 

falhas de transmissão de sinal, inconsistências em sensores ou registros 

incompletos de abastecimento. 

Paralelamente, procedeu-se à verificação da consistência entre as 

distâncias e tempos reportados pelo sistema de gerenciamento de frota (FMS) e 

os deslocamentos efetivos obtidos via GPS/telemetria, com o objetivo de avaliar 

a coerência da DMT e da classificação dos ciclos operacionais. Também foi 

realizada a validação da consistência dos volumes transportados, por meio da 

comparação entre a soma de toneladas por ciclos e a produção consolidada, 

assegurando a integridade do denominador do indicador l/t. 

Por fim, todas as etapas de validação foram estruturadas de forma a gerar 

evidências rastreáveis, incluindo lista de exceções, marcações (flags) nos 

bancos de dados e relatórios formais de reconciliação. Tal abordagem garante a 

transparência metodológica, além de viabilizar auditorias e reprocessamentos 

futuros sem perda de integridade ou rastreabilidade das informações. 

Dessa forma, conforme apresentado na Figura 3.14 a estratégia de 

qualidade dos dados adotada neste estudo responde diretamente à necessidade 

de confiabilidade entre despacho eletrônico, telemetria embarcada e 

abastecimento, assegurando que o indicador l/t seja calculado a partir de bases 

reconciliadas, auditáveis e tecnicamente consistentes. 
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Figura 3.14 - Arquitetura integrada das bases de despacho, telemetria e abastecimento 

 

Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 
 
 

Em síntese de forma didática, a metodologia é estratificada em 4 passos:  

condição anterior à integração dos dados; condição posterior à integração dos 

dados; procedimento de validação cruzada e replicabilidade da metodologia. 

 

3.6.1 Condição anterior à integração dos dados 

Antes da implementação do relatório integrado, os dados necessários à 

análise do consumo de diesel encontravam-se distribuídos em diferentes 

sistemas. O sistema de abastecimento permitia identificar o volume abastecido 

por equipamento, mas não explicava os fatores operacionais associados ao 

consumo. A telemetria disponibilizava variáveis detalhadas de operação dos 

caminhões, mas essas informações não estavam automaticamente vinculadas à 

produção, ao operador, à frente de lavra ou à rota executada. O sistema de 

gerenciamento de frota registrava ciclos, DMT, origem, destino e tempos 

operacionais, porém essas informações não estavam consolidadas em uma 

base única com os dados de consumo e abastecimento. 
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Essa condição dificultava a análise causal. Quando se observava 

aumento de consumo em determinado equipamento, era necessário consultar 

manualmente diferentes sistemas para tentar compreender se o desvio estava 

associado ao operador, à rota, à DMT, à altimetria, à produtividade, à frente de 

lavra, ao tempo em marcha lenta ou às condições operacionais do ciclo. Assim, 

a limitação principal não estava na inexistência de dados, mas na ausência de 

uma estrutura integrada capaz de transformar esses dados em informação 

confiável, comparável, auditável e útil à decisão operacional. 

 

3.6.2 Condição posterior à integração dos dados 

Após a integração, os dados passaram a ser organizados em uma 

arquitetura analítica centralizada, estruturada em ambiente SQL Server. Essa 

arquitetura foi dividida em três camadas: RAW, STAGING e DW/ANALYTICS. A 

camada RAW preserva os dados originais extraídos dos sistemas de origem, 

mantendo os registros brutos para fins de auditoria e reprocessamento. A 

camada STAGING realiza as etapas de padronização, limpeza, normalização e 

aplicação de regras de qualidade. A camada DW/ANALYTICS consolida os 

dados tratados em estrutura analítica, permitindo sua utilização no modelo 

semântico do Power BI. 

Com essa organização, o banco de dados passou a atuar como fonte 

única da verdade para os indicadores do estudo. O consumo específico passou 

a ser calculado a partir de litros e toneladas pertencentes ao mesmo recorte 

temporal e operacional, reduzindo o risco de dupla contagem e evitando 

distorções decorrentes de médias de médias. A integração permitiu que o 

consumo de diesel fosse analisado não apenas como valor agregado, mas como 

resultado da interação entre equipamento, operador, rota, frente de lavra, DMT, 

inclinação, produtividade e demais condições operacionais. 

 

3.6.3 Procedimento de validação cruzada 

A validação cruzada foi definida como etapa central da metodologia, pois 

a confiabilidade dos painéis depende da coerência entre as diferentes fontes 
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utilizadas. O objetivo dessa etapa foi confrontar bases independentes, identificar 

divergências, classificar inconsistências e assegurar que os indicadores 

apresentados fossem tecnicamente defensáveis. A validação foi estruturada em 

três frentes principais: abastecimento versus telemetria; FMS versus 

telemetria/GPS; e produção versus ciclos versus consumo. 

Na primeira frente, comparou-se o volume de diesel registrado no sistema 

de abastecimento com o consumo acumulado informado pela telemetria dos 

caminhões. Para cada equipamento e janela temporal padronizada, foram 

calculadas as diferenças absolutas e percentual: ȹL = L_abastecido ī 

L_telemetria e ȹ% = ȹL / L_abastecido. Desvios superiores ao limite de 

tolerância definido pela equipe técnica foram marcados com flags de qualidade 

para investigação, evitando exclusão automática de eventos potencialmente 

relevantes. Na segunda frente, foram confrontadas variáveis do FMS e da 

telemetria/GPS, incluindo DMT, distância percorrida, horários de início e término 

dos ciclos, origem, destino, tempos de ciclo, equipamento, operador e material 

transportado. Essa verificação permitiu avaliar se os ciclos considerados no 

cálculo dos indicadores correspondiam à operação efetivamente realizada em 

campo. Na terceira frente, a soma das toneladas registradas nos ciclos foi 

confrontada com a produção consolidada do período, assegurando a integridade 

do denominador do indicador l/t. 

 

3.6.4 Replicabilidade da metodologia 

Um dos cuidados metodológicos desta pesquisa foi estruturar o processo 

de forma replicável. Para aplicação em outra unidade de mineração, recomenda-

se mapear os sistemas existentes; definir indicadores principais; elaborar 

dicionário de dados; implementar extração por API, conectores ou exportações 

controladas; estruturar o banco de dados em camadas RAW, STAGING e 

DW/ANALYTICS; aplicar regras de qualidade e validação cruzada; construir o 

modelo semântico e os painéis no Power BI; e implantar rotina de governança 

dos indicadores, com frequência de atualização, análise de desvios, plano de 

reação e registro das ações corretivas e preventivas. 
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3.7 Complementos metodológicos  

Este capítulo complementa a metodologia DMAIC com detalhamento 

específico da arquitetura analítica (Power BI/SQL Server), do comportamento de 

filtros, do risco de dupla contagem e das limitações inerentes ao uso de dados 

operacionais integrados. Esse detalhamento é necessário para assegurar 

rastreabilidade e reprodutibilidade. 

 

3.7.1 Procedimento de cálculo no Power BI: modelo semântico, contexto de 

filtros e consistência do indicador l/t 

O Power BI foi empregado como camada de visualização e análise para 

consolidar, em um único ambiente, indicadores energéticos e operacionais 

derivados de bases integradas. Para que os painéis sejam interpretáveis do 

ponto de vista de engenharia e úteis como instrumento de gestão, é 

indispensável formalizar como os indicadores são calculados e como os filtros 

(tempo, equipamento, operador e destino/rota) influenciam os resultados. Nesse 

sentido, o procedimento de cálculo no Power BI integra a metodologia por 

determinar como as evidências nos dashboards se conectam aos dados 

originais. 

 

 

3.7.2 Estrutura do modelo e relacionamentos 

O modelo semântico seja estruturado segundo a abordagem dimensional, 

adotando o esquema em estrela como padrão de modelagem. Nessa 

configuração, as tabelas de dimensão tais como Tempo, Equipamento, 

Operador, Rota/Destino e Frente de Lavra atuam como elementos de 

contextualização analítica, filtrando as tabelas fato correspondentes aos eventos 

operacionais, tais como Consumo/Telemetria, Produção/Ciclos e 

Abastecimento. 

Essa organização favorece a consistência lógica do modelo, melhora o 

desempenho das consultas analíticas e reduz o risco de ocorrência de dupla 

contagem de métricas, desde que sejam asseguradas boas práticas de 
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modelagem, especialmente a definição de relacionamentos predominantemente 

do tipo um-para-muitos (1:*), bem como a utilização de chaves de junção 

unívocas e estáveis, garantindo a integridade referencial entre fatos e dimensões 

ao longo do tempo. 

 
 

3.7.3 Regra de harmonização de granularidade 

A telemetria caracteriza-se por sua natureza contínua e elevada 

frequência de aquisição de dados, ao passo que os registros de abastecimento 

configuram eventos discretos e o sistema de gerenciamento de frota (FMS) 

opera com base em ciclos ou eventos operacionais. Diante dessa 

heterogeneidade de granularidade, adotou-se como procedimento metodológico 

a agregação prévia dos dados de telemetria em janelas temporais compatíveis 

tais como turno, dia ou mês, antes de sua integração com as informações de 

produção e abastecimento. 

Essa padronização de granularidade visa mitigar distorções analíticas 

decorrentes da sobreposição de diferentes escalas temporais. Assim, o cálculo 

do indicador de consumo específico (l/t) foi realizado a partir de valores 

agregados de consumo de combustível (litros) e produção (toneladas) 

pertencentes ao mesmo recorte temporal e operacional, garantindo consistência 

e comparabilidade dos resultados obtidos. 

 

3.7.4 Prevenção de dupla contagem e governança do modelo 

A mitigação de riscos associados à dupla contagem de dados foi tratada 

como um requisito metodológico central na modelagem e integração das bases. 

Para tanto, estabeleceram-se diretrizes específicas, incluindo:  

(i) garantia da integridade e unicidade das chaves de identificação;  

(ii) definição e controle rigoroso dos relacionamentos entre tabelas, 

priorizando estruturas consistentes;  

(iii) utilização de medidas analíticas para realização de agregações, 

em detrimento de cálculos diretos em campos brutos;  
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(iv) implementação de tabelas ponte nos casos em que existam 

relações múltiplas ou não diretamente resolvidas no modelo 

dimensional; e  

(v) aplicação de processos periódicos de validação cruzada entre 

fontes de dados independentes, com o objetivo de identificar e 

corrigir eventuais inconsistências. 

Adicionalmente, adotou-se como boa prática a formalização e o 

versionamento das regras de negócio empregadas nos cálculos e 

transformações, bem como a padronização dos recortes temporais e 

operacionais utilizados nas análises. Essas medidas asseguram maior 

consistência, reprodutibilidade e comparabilidade dos resultados ao longo do 

tempo, contribuindo para a robustez metodológica do estudo. 

 

3.8 Limitações do modelo semântico, riscos de interpretação e implicações na 

validade dos resultados 

Em estudos aplicados à mineração que envolvem a integração de dados 

operacionais, torna-se metodologicamente imprescindível explicitar as 

limitações e os potenciais riscos de interpretação dos resultados. Tais limitações 

estão associadas, sobretudo, à natureza multissistêmica das bases utilizadas, 

como sistemas de gerenciamento de frota (FMS), telemetria embarcada e 

registros de abastecimento, que apresentam diferenças inerentes quanto à 

origem, finalidade e estrutura dos dados. 

Adicionalmente, destacam-se as discrepâncias de granularidade temporal 

e operacional entre essas fontes, bem como a presença de potenciais fatores de 

confusão intrínsecos à dinâmica da operação de mina, tais como variabilidade 

de rotas, condições operacionais e características do material. Esses aspectos 

podem influenciar a interpretação dos indicadores analisados, sendo, portanto, 

fundamental sua explicitação como parte integrante da robustez metodológica 

do estudo. 
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3.8.1 Qualidade dos dados de origem 

Os sistemas de telemetria e de despacho eletrônico apresentam 

limitações inerentes ao processo de aquisição e transmissão de dados, estando 

sujeitos a perdas de sinal, registros incompletos, latência na disponibilização das 

informações e eventuais divergências entre fontes. Embora as etapas de 

depuração e validação contribuam para mitigar tais inconsistências, reconhece-

se que determinados fenômenos operacionais podem ser apenas parcialmente 

capturados pelas bases de dados. 

Dessa forma, impõe-se cautela na interpretação dos indicadores 

analisados, especialmente aquelas sensíveis à atribuição por operador e à 

definição de janelas temporais. Tais fatores podem introduzir vieses ou 

distorções analíticas, sendo, portanto, considerados explicitamente na discussão 

dos resultados como parte das limitações metodológicas do estudo. 

 

3.8.2 Granularidade desigual e sensibilidade a filtros 

A heterogeneidade de granularidade entre as fontes de dados constitui 

um fator metodológico relevante, podendo dificultar a realização de correlações 

diretas entre eventos e introduzir vieses analíticos. Adicionalmente, indicadores 

derivados tais como estimativas de ganhos operacionais e redução de emissões 

de gases apresentam elevada sensibilidade aos recortes temporais e 

operacionais aplicados na camada de análise, particularmente no ambiente de 

visualização (Power BI). 

Diante desse contexto, tais indicadores foram tratados prioritariamente 

como métricas comparativas dentro de um mesmo recorte analítico, evitando 

interpretações absolutas fora de seu contexto de cálculo. Para assegurar a 

consistência e a validade das análises longitudinais, as comparações entre 

diferentes períodos foram realizadas exclusivamente mediante a adoção de 

recortes temporais e operacionais padronizados, minimizando distorções 

decorrentes de variações na agregação dos dados. 
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3.8.3 Limitações estatísticas e interpretação do Z-score 

As variáveis operacionais analisadas podem apresentar distribuições 

assimétricas e caracterizadas pela coexistência de múltiplos regimes 

operacionais, o que limita a aplicabilidade de pressupostos de normalidade. 

Nesse contexto, o escore Z (Z-score) foi utilizado com caráter instrumental, 

sendo interpretado como uma métrica comparativa para fins de priorização e 

identificação relativa de desvios, e não como evidência de aderência a uma 

distribuição normal. 

Adicionalmente, reconhece-se que alterações nos critérios de detecção 

de valores atípicos, tais como o uso da amplitude interquartílica (IQR) ou a 

definição de limites operacionais podem impactar diretamente classificações, 

rankings e interpretações derivadas. Diante desse aspecto, adotou-se como 

diretriz metodológica a manutenção da rastreabilidade das decisões analíticas 

por meio da implementação de indicadores de qualidade (flags), permitindo 

transparência, reprodutibilidade e comparabilidade entre diferentes versões de 

tratamento dos dados. 

 

3.9 Limitações da Metodologia 

Apesar dos avanços proporcionados pela integração tecnológica e pelas 

ferramentas analíticas utilizadas, a metodologia adotada apresenta algumas 

limitações que devem ser consideradas na interpretação dos resultados: 

(i) Qualidade dos dados de origem: A presença de perdas de sinal, leituras 

incompletas ou inconsistentes nos sistemas de telemetria podem 

comprometer a confiabilidade de determinadas análises, exigindo 

procedimentos de validação e imputação de dados. 

(ii) Granularidade desigual entre sistemas: Os dados de produção e 

transporte apresentam diferentes níveis de detalhamento temporal e 

espacial, o que dificulta a correlação direta entre eventos e pode introduzir 

vieses nas análises comparativas. 

(iii) Variações operacionais não estruturadas: Mudanças nas condições de 

operação, como alterações de rota, clima ou comportamento dos 

operadores, nem sempre são registradas de forma estruturada nos 
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sistemas, o que limita a capacidade de modelagem precisa dos fatores 

que influenciam o consumo de combustível. 

(iv) Integração entre sistemas heterogêneos: A interoperabilidade entre os 

diferentes sistemas (FMS, telemetria, abastecimento e produção) ainda 

demanda ajustes manuais e validações cruzadas, o que pode impactar a 

escalabilidade e a automação completa do processo analítico.  

 

As limitações identificadas não comprometem a consistência dos resultados, 

mas exigem cautela quanto ao seu alcance interpretativo. Em termos de validade 

interna, reconhece-se que a evolução do consumo específico pode ter sido 

influenciada, além das intervenções do projeto, por fatores operacionais 

concomitantes. Quanto à validade externa, embora o método apresente 

potencial de replicação, a magnitude dos ganhos depende das condições locais 

de processo, da maturidade digital e da qualidade das bases de dados. Assim, 

os achados devem ser compreendidos como evidência aplicada robusta, porém 

contextualizada.  
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4 RESULTADOS E DISCUSSÕES 

 

Este capítulo apresenta os resultados obtidos a partir da aplicação da 

metodologia proposta, estruturada segundo o ciclo DMAIC, com foco na análise 

do consumo específico de combustível (l/t) e sua evolução temporal no período 

de 2024 a abril de 2026. As evidências decorrem da integração de dados de 

telemetria, despacho eletrônico (FMS) e abastecimento, posteriormente tratados 

e validados com base em critérios estatísticos e operacionais, e organizados em 

painéis interativos no Power BI para apoiar a análise estratificada do processo. 

A discussão dos resultados é assumida, de forma explícita, como uma análise 

técnico-científica fundamentada em três planos complementares:  

(i) a evidência empírica observada nos indicadores,  

(ii) a plausibilidade operacional dos mecanismos explicativos 

associados aos desvios identificados e  

(iii) a aderência dos achados aos referenciais da literatura.  

Tal procedimento busca evitar uma leitura meramente descritiva dos painéis e 

reforçar a interpretação dos resultados como produto de um processo analítico 

estruturado, orientado à compreensão das causas relevantes do consumo e à 

qualificação das decisões de melhoria.  

A leitura dos resultados foi organizada em três níveis de análise:  

(i) painel executivo, voltado ao acompanhamento consolidado do 

indicador e à comparação anual e mensal;  

(ii) painel operacional, dedicado ao diagnóstico por equipamento, 

operador e contexto de rota, considerando variáveis como distância 

média de transporte (DMT) e inclinação; e  

(iii) painel estatístico, baseado em métricas de dispersão, como o Z-

score, para avaliar a variabilidade entre operadores e apoiar a 

priorização de intervenções.  

Na sequência, a análise é desenvolvida por ano (2024, 2025 e 2026), de modo 

a permitir a comparação entre a linha de base, a fase de transição e melhoria e 

o estado de controle do processo. 
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Para a adequada interpretação dos resultados, torna-se fundamental 

contextualizar o ambiente operacional em que os dados foram gerados. O 

consumo de combustível em operações de transporte mineral está diretamente 

relacionado às características físicas da mina, tais como geometria das cavas, 

condições de rampa, distâncias médias de transporte e variáveis geológicas e 

operacionais que influenciam o desempenho dos equipamentos. Nesse sentido, 

a caracterização da área de estudo fornece a base necessária para compreender 

os condicionantes do processo analisado, permitindo uma leitura mais 

consistente, crítica e contextualizada dos padrões observados ao longo do 

período avaliado. 

4.1 Características Gerais da Área de Estudo 

O presente estudo foi realizado em uma mina de pirocloro localizada no 

município de Araxá, estado de Minas Gerais, Brasil (Figura 4.15). Esta unidade 

é reconhecida como uma das maiores produtoras mundiais de concentrado de 

nióbio, sendo responsável por uma parcela significativa da produção global (Issa 

Filho et al., 2001). A mina está inserida em um contexto geológico caracterizado 

por rochas carbonatíticas, com mineralização associada a óxidos de ferro, 

fosfatos, ilmenita, barita, monazita e quartzo (Biondi, 2015). 

Figura 4.15- Imagem aérea da mina onde ocorre o estudo 

 
Fonte: Google Earth Pro (2025) 
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A lavra é desenvolvida a céu aberto, por meio de escavação mecânica, 

sem necessidade de detonação, devido à característica friável do material, o que 

representa uma vantagem operacional e ambiental (Issa Filho et al., 2001). A 

mina é composta principalmente por material intemperizado (laterítico). Em 

superfície, conforme descrito por Biondi (2015), ocorre uma crosta laterítica 

ferruginosa, contendo limonita/goethita e magnetita, que concentra pirocloro e 

apatita. Inferiormente dessa crosta, encontra-se o principal corpo mineralizado, 

um regolito formado pela alteração e lixiviação do carbonatito, que concentra 

bário-pirocloro, apatita e monazita. 

A lavra é realizada em bancos preferencialmente de 5 metros de altura, 

com ângulo de talude de 68° e bermas de 15 metros de largura. O desmonte, 

seja de minério ou estéril, é executado com escavadeiras, e o material é 

transportado por caminhões com capacidade de 40 toneladas para diferentes 

destinos, como usina, pilhas de estéril ou áreas de estoque. O minério é 

encaminhado para a usina de beneficiamento por meio de correia 

transportadora, partindo de um pátio de homogeneização, cujo objetivo é reduzir 

ao máximo a variabilidade mineral (Issa Filho et al., 2001; Biondi, 2015). 

A frota de transporte da mina é composta por 12 caminhões rodoviários 

(Figura 4.16) todos movidos a óleo diesel, com um consumo médio mensal de 

aproximadamente 9,08 mil litros de combustível. Este volume representa um dos 

maiores custos variáveis da operação, além de contribuir significativamente para 

as emissões de gases de efeito estufa. Diante desse cenário, a gestão eficiente 

do consumo de combustível torna-se uma prioridade estratégica, tanto do ponto 

de vista econômico quanto ambiental. 

Figura 4.16- Frota de transporte 

 
Fonte: Arquivo da empresa (2023) 
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4.1.1 Contexto Geológico Local  

A reserva mineral de nióbio está localizada no Complexo Alcalino-

Carbonatítico do Barreiro (Figura 4.17), que, junto com os complexos de Tapira, 

Salitre e Serra Negra, integrando um conjunto de complexos carbonatíticos e 

kimberlíticos (Gibson et al., 1995). O complexo possui forma circular, com cerca 

de 5 km de diâmetro e está encaixado por quartzitos e xistos proterozóicos do 

Grupo Ibiá (Seer, 1999). 

 
Figura 4.17 - Mapa geológico do Complexo Alcalino Carbonatítico do Barreiro 

 

Fonte: SILVA, A. B., MARCHETTO M., SOUZA O.M (1979) 

 

De acordo com Issa Filho et al. (1984), as seguintes fases compuseram o 

estruturado complexo erodido de Araxá (Figura 4.18):  

(a) intrusão de rochas ultrabásicas duníticas e peridotíticas em meio às 

supracrustais do Grupo Ibiá;  

(b) intrusão do magma carbonatítico e início do metassomatismo das rochas 

ultrabásicas, gerando os glimeritos e fenitizando as rochas encaixantes;  
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(c) glimeritização completa das rochas ultrabásicas e a fenitização das 

encaixantes, gerando núcleos de silexitos em meio aos quartzitos fenitizados;  

(d) erosão e intemperismo das rochas alcalinas gerando um manto no qual 

ocorreu o enriquecimento dos minerais existentes. 

Figura 4.18 - Gênese do Complexo Alcalino Carbonatítico do Barreiro 

Fonte: ISSA FILHO et al. (1984) 

 

4.2 Estrutura das análises e conexão com o DMAIC 

A análise dos resultados foi estruturada a partir do ciclo DMAIC, 

assegurando consistência metodológica entre a definição do problema, a 

mensuração das variáveis, a identificação de causas e a avaliação dos 

resultados. Essa abordagem permitiu integrar indicadores corporativos com 

métricas operacionais derivadas da telemetria, garantindo aderência da análise 

à realidade da operação de lavra. 

Na fase DEFINE, o problema foi formalizado com base no indicador de 

consumo específico de diesel (l/t), adotado como métrica central de 

desempenho. Esse indicador foi desdobrado em variáveis operacionais mais 

granulares, permitindo maior sensibilidade analítica sobre os fatores que 

influenciam o consumo, como eventos operacionais e condições de operação 

fora da faixa econômica. 



82 
 

Na fase MEASURE, procedeu-se à qualificação da base de dados por 

meio de etapas sistemáticas de tratamento, validação e estratificação. Esse 

processo foi fundamental para reduzir incertezas associadas à variabilidade dos 

dados operacionais e garantir a confiabilidade das análises subsequentes. A 

construção da linha de base possibilitou comparações estruturadas entre 

equipamentos, operadores, turnos e cenários operacionais distintos, 

evidenciando padrões de desempenho. 

A análise exploratória dos dados, apresentada na Figura 4.19, evidenciou 

diferentes comportamentos entre as variáveis analisadas. Observou-se, para o 

min®rio, baixa correla­«o entre consumo de diesel e fila de carregamento (å 

ī0,147) e uma correla­«o positiva de baixa magnitude com fila de descarga (å 

0,153). Para o estéril, foram identificadas correlações mais expressivas, 

sobretudo com fila de descarga (å 0,659), indicando maior sensibilidade do 

consumo a esse fator. Ressalta-se que tais relações são de natureza associativa 

e não implicam causalidade, mas cumprem papel relevante na etapa MEASURE 

ao direcionar o foco analítico para variáveis potencialmente relevantes. 

Figura 4.19 - Análise de Correlação entre Consumo de Diesel e Filas de Carregamento e 
Descarga para estéril e minério, respectivamente 

  

Fonte: Elaborado pelo autor (2025). 

 

Na fase ANALYZE, os resultados foram aprofundados por meio de 

segmentações e análises estatísticas, permitindo identificar os principais 

direcionadores da variabilidade do consumo. A evidência empírica indica que as 

filas não devem ser interpretadas como causa primária, mas como manifestação 

de desbalanceamentos sistêmicos, resultantes da interação entre planejamento 
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de lavra, dimensionamento de frota, condições de infraestrutura e execução 

operacional. Esse entendimento é fundamental, pois desloca o foco da análise 

de sintomas operacionais para causas estruturais do processo. Além disso, 

verificou-se que essas ineficiências sistêmicas tendem a impactar diretamente o 

consumo específico, sobretudo pelo aumento de tempos improdutivos e pela 

desestabilização do ciclo operacional. Considerando a relação conceitual entre 

consumo de diesel e emissões de COϜ, tais perdas operacionais implicam 

também aumento proporcional do impacto ambiental por tonelada movimentada. 

A priorização das causas foi conduzida com base em critérios de impacto 

no indicador e risco operacional, resultando na identificação dos seguintes 

fatores principais:  

(i) inadequado dimensionamento dos equipamentos de transporte;  

(ii) inadequado dimensionamento dos equipamentos de 

carregamento;  

(iii) ausência de otimização de rotas;  

(iv) limitação de equipamentos de apoio, especialmente 

motoniveladoras; e 

(v)  desbalanceamento do ciclo operacional.  

A coerência entre essas causas e a lacuna identificada na fase DEFINE reforça 

a consistência interna do diagnóstico. 

Os resultados da fase ANALYZE forneceram base objetiva para a fase 

IMPROVE, indicando que ganhos relevantes poderiam ser obtidos por meio de 

intervenções em padronização operacional, gestão da condução dos 

equipamentos e reequilíbrio do sistema de transporte. A implementação das 

ações foi estruturada com foco em governança e rastreabilidade. 

Na fase CONTROL, foi estabelecido um sistema de monitoramento 

contínuo baseado em dashboards no Power BI, permitindo acompanhamento 

sistemático do indicador l/t e rápida identificação de desvios. Esse mecanismo 

contribui para a sustentação dos ganhos e para a consolidação de uma gestão 

orientada por dados. 
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A análise temporal dos resultados de 2025 evidencia uma alteração 

consistente no patamar de desempenho.  Conforme demonstrado no Gráfico 01, 

após o período de estabilização, a partir de julho, os valores observados 

permaneceram de forma sustentada abaixo da meta de 0,0833 l/t (descrita na 

seção 3.1) indicando não apenas atingimento pontual, mas mudança estrutural 

no desempenho do processo. 

Gráfico 1 ï Consumo mensal (litros/tonelada ï 2025) 

 

Fonte: Elaborado pelo autor (2026). 

 

Em termos sintéticos, a aplicação do DMAIC demonstrou efetividade ao 

estruturar o problema, qualificar os dados, identificar causas relevantes, orientar 

a implementação de melhorias e sustentar os resultados ao longo do tempo. 

Destaca-se que o uso do indicador l/t como proxy ambiental permitiu integrar, em 

uma mesma métrica, o desempenho operacional e o impacto ambiental, 

favorecendo uma abordagem alinhada às exigências contemporâneas de 

sustentabilidade. 

Nesse contexto, a redução do consumo específico representa uma 

redução direta no consumo de diesel por tonelada, o que, ao ser multiplicado 

pela produção, permite estimar o volume total de combustível evitado. A 

conversão desse volume em emissões de COϜ, por meio de fatores de emissão 

reconhecidos, possibilita quantificar os benefícios ambientais de forma 

consistente e rastreável. 
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Por fim, a análise estruturada por períodos anuais (2024ï2026) mostrou-

se adequada para capturar a evolução do processo, estabelecendo uma linha de 

base (2024), um período de transformação (2025) e um estágio de maior 

estabilidade e controle (2026). Essa abordagem reduz o efeito de variações de 

curto prazo e fortalece a robustez das conclusões. 

As Figuras 4.20 a 4.22 apresentam os painéis consolidados utilizados 

como suporte às fases MEASURE/ANALYZE/CONTROL.
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Figura 4.20 - Painel executivo: comparativo anual (l/t) e evolução mensal (produção, consumo e ganhos) 

 
 

Fonte: Power BI (2026) 
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Figura 4.21 - Painel operacional: inclinação x DMT e desempenho por equipamento e por operador (l/t) 

 
 

Fonte: Power BI (2026) 
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Figura 4.22 - Painel de dispersão (Z-Score) do consumo por operador e classificação visual de controle. 

 
 

Fonte: Power BI (2026)
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Os resultados apresentados neste capítulo devem ser interpretados à luz das 

ações implementadas na fase IMPROVE, descritas na Seção 3.4.1 Assim, a evolução 

do indicador de consumo específico de diesel não é interpretada como resultado 

isolado de uma única variável, mas como decorrência de um conjunto integrado e 

sinérgico de intervenções, cujos desdobramentos e ações associadas são 

apresentados na seção 4.6 deste capítulo. Essa perspectiva reforça a coerência entre 

diagnóstico, ação corretiva e sustentação dos ganhos, conforme a lógica 

metodológica do DMAIC adotada nesta pesquisa. 

 

4.3 Storytelling técnico dos painéis: do baseline ao controle 

A discussão dos resultados é conduzida como encadeamento narrativo que 

parte da linha de base e avança para a consolidação do controle do processo, 

utilizando os painéis do Power BI como evidência. Evita-se a segmentação rígida por 

ano e privilegia-se uma leitura de mudança de patamar e redução de variabilidade, 

pois a etapa unitária de transporte configura um sistema multivariado no qual a 

evolução da eficiência se manifesta progressivamente por meio de maior estabilidade, 

convergência intrafrota e disciplinamento operacional.  

 

Assim, a narrativa segue três camadas complementares:  

(i) visão global do consumo específico e sua variabilidade;  

(ii) leitura operacional por contexto físico (DMT/inclinação) e por ativos 

(equipamento/operador); e  

(iii) leitura estatística da dispersão por operador como instrumento de 

priorização e sustentação. 

 

O ponto de partida é a visão anual consolidada, que explicita a condição de 

referência do processo e torna visível a magnitude de sua variabilidade. Conforme 

evidenciado na Figura 4.23, a relação entre produção, consumo e l/t permite observar 

que oscilações de consumo relativo elevam o consumo específico mesmo sob 

volumes significativos de produção, caracterizando um baseline com maior dispersão 

e justificando a definição de meta e a necessidade de estratificação subsequente.
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Figura 4.23 - Painel Global (2024) 

 
Fonte: Power BI (2026)
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A análise avança, então, do agregado para o contexto físico-operacional do 

ciclo. A Figura 4.24 explicita a composição de inclinação e a DMT média no recorte 

analisado, evidenciando que o ciclo contém frações relevantes de aclive e declive. 

Esse perfil impõe demanda energética adicional, sobretudo em aclives, tornando o 

indicador l/t sensível à geometria operacional e à qualidade do fluxo (filas, manobras 

e estabilidade do ciclo). A estratificação por equipamento e por operador, apresentada 

no mesmo painel, complementa a interpretação ao evidenciar que a eficiência não é 

uniforme: diferenças de alocação e condução podem deslocar o consumo específico 

em relação à meta.
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Figura 4.24 - Painel Operacional (2024) 

 
Fonte: Power BI (2026)
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A dimensão humana e a variabilidade residual do processo são tratadas pelo 

painel estatístico. A Figura 4.25 apresenta o Z-score por operador, oferecendo uma 

leitura padronizada do desempenho relativo. Mesmo quando o valor médio do 

indicador melhora, a dispersão entre operadores é um sinal crítico de maturidade: a 

redução de variabilidade é condição necessária para sustentação de ganhos em 

ambientes de produção contínua. O Z-score, portanto, deve ser entendido como 

instrumento de priorização de coaching e padronização com base em evidência, e não 

como julgamento individual descontextualizado. 
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Figura 4.25 ï Painel Estatístico (2024) 

 
Fonte: Power BI (2026)
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A narrativa de evolução prossegue com a evidência de transição de patamar 

em direção a menor consumo específico. O painel anual subsequente (Figura 4.26) 

indica deslocamento do indicador para valores menores e redução de oscilação em 

comparação ao baseline, o que é coerente com a consolidação das intervenções 

associadas às fases IMPROVE e CONTROL do DMAIC, previamente descritas na 

metodologia (Seções 3.4 e 3.5). 

Em termos operacionais, a leitura integrada sugere que o ganho passa a 

ocorrer de modo mais sistemático: o indicador de resultado (l/t) melhora à medida que 

variáveis de processo tais como formação de filas, estabilidade do ciclo, disciplina de 

condução e aderência às rotas são progressivamente controladas. 

Cumpre destacar que, embora as intervenções tenham sido conceitualmente 

estruturadas e formalizadas na etapa metodológica, o detalhamento das ações 

implementadas será aprofundado neste capítulo, especificamente na Seção 4.6. 
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Figura 4.26 - Painel Global (2025) 

 
Fonte: Power BI (2026)
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No nível operacional (Figura 4.27), observa-se redução do patamar do l/t por 

equipamento e maior convergência intrafrota, elemento relevante porque sugere que 

a melhoria não depende exclusivamente de um único ativo, mas decorre de mudanças 

mais amplas no sistema. A manutenção do ranking por operador permite verificar 

persistência de dispersões e direcionar intervenções de forma seletiva, evitando ações 

genéricas de baixo efeito. 
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Figura 4.27 - Painel Operacional (2025) 

 
Fonte: Power BI (2026)
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A leitura estatística correspondente (Figura 4.28) complementa a interpretação 

ao indicar como a variabilidade relativa entre operadores evolui. Ainda que o Z-score 

não seja empregado como teste de normalidade, sua utilidade prática reside em 

padronizar comparações dentro do recorte e estabelecer priorização objetiva: 

operadores mais distantes do centro do processo são alvos preferenciais de coaching, 

enquanto padrões mais eficientes podem ser formalizados e replicados. Esse 

mecanismo reforça a tese de que a sustentação dos ganhos depende tanto de 

tecnologia (telemetria e BI) quanto de disciplina operacional institucionalizada. 
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Figura 4.28 ï Painel Estatístico (2025) 

 
Fonte: Power BI (2026)
























































