
UNIVERSIDADE METODISTA DE PIRACICABA 
FACULDADE DE ENGENHARIA ARQUITETURA E URBANISMO 

PROGRAMA DE PÓS GRADUAÇÃO EM ENGENHARIA DE PRODUÇÃO 
 

 

 

 

 

 

 

EFICIÊNCIA TÉCNICA NA EXTRAÇÃO DE NIÓBIO: SISTEMÁTICA 
PARA PLANEJAMENTO DAS FRENTES DE LAVRA COM ANÁLISE 

POR ENVOLTÓRIA DE DADOS 
 

 

 

CARLOS ANTONIO DE MEDEIROS 

 

 

 

 

 

 

SANTA BÁRBARA D’OESTE 

2016  



UNIVERSIDADE METODISTA DE PIRACICABA 
FACULDADE DE ENGENHARIA ARQUITETURA E URBANISMO 

PROGRAMA DE PÓS GRADUAÇÃO EM ENGENHARIA DE PRODUÇÃO 
 

 

 

 

EFICIÊNCIA TÉCNICA NA EXTRAÇÃO DE NIÓBIO: SISTEMÁTICA 
PARA PLANEJAMENTO DAS FRENTES DE LAVRA COM ANÁLISE 

POR ENVOLTÓRIA DE DADOS 
 

 

CARLOS ANTÔNIO DE MEDEIROS 

ORIENTADORA: PROFA. DRA. MARIA RITA PONTES ASSUMPÇÃO 

 

 

(Tese apresentada ao Programa de Pós- 
Graduação em Engenharia de Produção, da 
Faculdade de Engenharia Arquitetura e 
Urbanismo, da Universidade Metodista de 
Piracicaba – UNIMEP, como requisito para 
obtenção do Título de Doutor em Engenharia de 
Produção). 

 

 

SANTA BÁRBARA D’OESTE 

2016



iii 
 

 
  



iv 
 

AGRADECIMENTOS 

A Deus pelo dom da vida, pelo seu amor e misericórdia 

A minha esposa Hevelise por estar ao meu lado nesta caminhada ardua e 

sofrida. Pelo apoio, incentivo e força desde o começo. Pelas palavras mais do 

que certas nos momentos cruciais. Sempre me fazendo acreditar que chegaria 

nesta difícil, mas gratificante etapa. Pela companhia em casa e nas viagens 

para não me deixar só. Por suprir minha ausência fisica com nosso filhos. E 

acima de tudo pelo seu amor incondicional. 

Aos meus filhos Laira, Raisa e Enzo que souberam entender minha ausência e 

pela motivação, apoio, amor e paciência. Pelas torcidas e orações. Vocês 

foram as grandes fontes de inspiração e desejo que me fizeram mover nesta 

caminhada. 

Aos meus pais que sempre primaram pela minha educação. Obrigado Antonio 

e Aparecida por ensinarem os valores morais, respeito e honestidade, por 

oportunizarem meus estudos, por terem começado tudo, por terem incentivado, 

patrocinado e acreditado. 

Aos meus irmãos Andréa e Adriano pela amizade e apoio incondicional e 

gratuito. Pelas palavras de apoio, pelas orações e torcida. Ao Amilton, Fellype 

e Gabryela pela força, apoio e incentivo. A Luis Carlos e Maria Rosa pelo apoio 

logistico e por estarem sempre dispostos a ajudar. 

Aos amigos Quaider, Marcos Cícero e Rom. Por começarem juntos este sonho, 

por dividirem desde o começo todas as angustias e as alegrias, todo as 

dificuldade e as conquistas. Pelas companhias alegres e divertidas em nossas 

(in)termináveis viagens. Sem vocês, certamente tudo seria mais difícil. Irmãos 

que ganhei nessa caminhada. 

A professora Dra. Maria Rita Pontes de Assumpção pelos ensinamentos, pelas 

orientações, por me fazer crer que era possível e pelas contribuições. Aos 

professores Dr. André Luis Helleno, Dr. Iris Bento da Silva, Dr. Fernando Celso 



v 
 

de Campos, Dr Carlos Roberto Camello Lima e Dr. Aparecido dos Reis 

Coutinho pelos ensinamentos e valiosas contrribuições. Em especial a sempre 

tão prestativa e atenciosa Marta com suas importantes e oportunas 

recomendações. 

Ao Cefet-MG pela oportunidade e incentivo financeiro e logistico. Aos 

servidores do Campus Araxá que apoiaram e facilitaram esta caminhada, em 

especial aos Professores Admilson e Natal, que não pouparam esforços para 

viabilizar este estudo e sempre com as palavras oportunas em momentos de 

necessidade. 

  



vi 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

“A menos que modifiquemos a nossa maneira de pensar, não seremos 

capazes de resolver os problemas causados pela forma como nos 

acostumamos a ver o mundo” 

Albert Einstein 



vii 
 

MEDEIROS, Carlos Antônio de. Eficiência Técnica na Extração de Nióbio: 
Sistemática para Planejamento das Frentes de Lavra com Análise 
Envoltória de Dados. 2016. 146 f. Tese (Doutorado em Engenharia de 

Produção) – Faculdade de Engenharia Arquitetura e Urbanismo, Universidade 

Metodista de Piracicaba, Santa Bárbara d’Oeste. 

RESUMO 

Os serviços de transporte na lavra de minerio consome parte significativa do 

orçamento da industria mineral. A melhoria do desempenho pela eficiência nos 

processos fortalece a competitividade das empresas de extração de minério. A 

avaliação dos índices de produtividade e eficiência propiciam aos gestores a 

capacidade de monitorar, comparar e corrigir o desempenho das empresas. A 

decisão para melhoria do desempenho pode ser apoiada por técnicas de 

otimização. O objetivo deste trabalho é desenvolver uma sistemática para 

análise de eficiência da lavra de minérios, servindo de orientação aos gestores 

para alocação eficiente de recursos logísticos. Esta sistemática utiliza 

parâmetros para avaliação e mensuração da eficiência de operações em Mina 

de Céu Aberto, com uso de Análise por Envoltória de Dados (DEA – Data 

Envelopment Analysis). A sistemática faz análise das frentes de lavra, com o 

objetivo de indicar aquelas que são benchmarks (as mais eficientes) para 

orientações no planejamento de futuras lavras sobre a definição de insumos 

(combustível, tempo de trabalho, de atividades, dificuldade no percurso de 

transporte na mina e horas de trabalho ), considerando os resultados  número 

de ciclos  e quilometragem percorrida. A sistemática  foi testada  utilizando  

informações  da mineradora que atua na extração do nióbio localizada no 

município de Araxá – MG. Os resultados apontam como principal fator de 

eficiência a trajetória (rota) no ciclo percorrido pelo caminhão com menores 

variações de altitude. Outro fator relevante é o treinamento dos motoristas na 

forma de conduzir/operar os caminhões utilizados no transporte. 

PALAVRAS CHAVE: Planejamento de Lavra de Minério, Análise Envoltória de 

Dados, Medidas de Desempenho, Gestão Logística, Eficiência Técnica. 
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MEDEIROS, Carlos Antônio de.Technical Efficiency in Niobium Extraction: 
Systematic Planning the Ore Mining whit Data Envelopment Analysis. 

2016. 146 f. Tese (Doutorado em Engenharia de Produção) – Faculdade de 

Engenharia Arquitetura e Urbanismo, Universidade Metodista de Piracicaba, 

Santa Bárbara d’Oeste. 

ABSTRACT 

Transport services in the ore mining consumes significant part of the mineral 

industry budget. Performance improvement strengthen the competitiveness of 

ore mining companies by process efficiency in its operations. The evaluation  of 

productivity rates and efficiency to provide managers the capacity to monitor, 

compare and correct the performance of companies. The decision to improve 

efficiency can be supported by optimization techniques. The goal of this thesisis 

to develop a model for ore mining efficiency analysis, to provide guidance to 

managers efficiently allocates logistical resources. This model uses parameters 

to evaluate and measure the efficiency of operations in the Open Pit Mine, 

using Data Envelopment Analysis – DEA. The model is analysis of the mines in 

order to indicate those that are benchmarks for guidance in planning future 

mines on the definition of inputs (fuel, working time, altitude variation, machine 

running), considering the results (number of cycles and mileage.  The model 

provide performance targets as a reference for the planning of operations in 

mining, supporting decision making in allocating resources in extraction 

activities and transport ore. To validate this model will be used data mining 

company which operates in the extraction of niobium located in the city of Araxá 

-MG. The results indicate that the main efficiency factor the path (route) in the 

cycle traveled by truck with minor variations in altitude. Another relevant factor 

is the training of drivers in order to drive / operate the trucks used for transport. 

KEYWORDS: Ore Mine Planning, Data envelopment analysis, Performance 

Measures, Logistics Management, Technical Efficiency  
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1 INTRODUÇÃO  

A globalização da economia pela abertura de mercados suscitou nas empresas 

mudanças e adaptações para sua sobrevivência. A avaliação da produtividade 

e da eficiência das empresas é recurso necessário para enfrentar a 

concorrência. Os resultados obtidos por estas avaliações são utilizados para 

monitoramento, comparação e correção do desempenho das empresas 

(TOMLINGSON 2010). 

Este é o caso da produção de minério, cuja exploração é caracterizada por 

elevados níveis de investimento e riscos, devido às incertezas na extração do 

minério (SILVA 2008 e ANDRADE 2001). Sachs (2009) destaca que um dos 

principais objetivos da mineração é a máxima utilização dos seus ativos. 

Usualmente, uma meta importante imposta aos gestores é a utilização da sua 

capacidade instalada. Para Tomlingson (2010) é importante buscar a eficiência 

nos processos de extração de minério para redução da taxa de consumo de 

material e do impacto negativo ambiental, com uso mais produtivo do trabalho 

e dos recursos envolvidos. Nesse sentido Hustrulid & Kuchta (2006) alertam 

que as atividades de carregamento e de transporte do minério são fatores 

importantes para  determinar a produtividade da lavra de minério. Movahedi et. 

al. (2011) afirmam  que a eficiência no serviço de transporte contribui para o 

aumento da produtividade e para a redução nos custos das operações de 

extração de lavra de minérios, pois este serviço apresenta grande impacto no 

orçamento da indústria de mineração. 

Jerez et al. (2003) afirmam que o avanço tecnológico demanda inovação nos 

métodos gerenciais, para melhor uso dos ativos tangíveis alocados na extração 

de minério. Silva (2008) destaca a utilização de ferramentas da Pesquisa 

Operacional (PO) na busca de novos métodos e apoio à decisão no 

planejamento estratégico. Estes métodos permitem a maximização dos 

resultados nas operações de extração de minério pela melhoria do uso dos 
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recursos. A eficiência técnica obtida, dessa forma, apoia a manutenção de 

vantagem competitiva. 

Por outro lado, o uso de mecanismos de avaliação da eficiência nas frentes de 

lavra com capacidade de analisar simultaneamente aspectos multidimensionais 

e indicar as melhores práticas a serem adotadas é uma aspiração para os 

gestores de lavras de minério (DESSUREAULT & SCOBLE, 2000 e SILVA, 

2008). Neste sentido, Tomlingson (2010) afirma que medir a produtividade é 

uma forma eficaz de verificar a eficiência do processo de produção mineral. 

Desta forma, uma sistemática para a medir a eficiência nos processos de 

transporte nas frentes da lavra de minério pode melhorar o desempenho das 

operações da mina, sendo útil para os gestores desses processos. 

 

1.1 PROBLEMA DE PESQUISA 

Diante do cenário exposto, o problema de pesquisa desta tese é: 

Como avaliar a eficiência na lavra de minérios, sob a ótica multidimensional da 

atividade de transporte, considerando dois aspectos: (i) volume de minério 

removido e (ii) consumo de insumos necessários. 

A resposta a essa pergunta exige que se recorra a uma técnica da Pesquisa 

Operacional para apoio aos processos de produção na lavra de minério. A 

Análise por Envoltória de Dados (DEA – Data Envelopment Analysis) é a 

técnica a ser usada para a comparação de eficiência de diferentes unidades de 

produção e/ou serviços nas frentes de lavra de minério. Esta técnica oferece 

instrumentos de análise para avaliação da eficiência dos processos de lavra e 

propor planos de trabalho mais adequados para melhoria da produtividade. 

Também possibilita apuração e comparação do desempenho de cada frente de 

trabalho em relação a outras frentes com  características semelhantes. 

Relacionado a questões de avaliar produtividade e eficiência na mineração, 

surgem outras questões: Como melhorar a produtividade na lavra de minério? 
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Quais ações no planejamento da lavra proporcionam maior impacto na 

produtividade de uma frente e na redução do consumo energético?  

1.2 OBJETIVOS DA PESQUISA 

Este trabalho buscou estudar como os conceitos da Engenharia de Produção  

se aplicam à Engenharia de Minas, desenvolvendo uma sistematica para 

análise da eficiência nos processos de transporte na lavra de minério em uma 

mina a céu aberto. O objetivo é definir uma sistemática para análise de 

eficiência que sirva de referência para o planejamento de futuras lavras. A 

sistemática proposta apoiará a tomada de decisão no planejamento de novas 

lavras nas atividades de transporte de minério. Espera-se, desse modo, gerar 

benefícios na produção de minério pela economicidade dos insumos utilizados.  

Deu-se ênfase na disponibilização  de matéria prima necessária para atender 

aos requisitos da mineradora e também, na redução de combustível 

consumido.  

Para atingir o objetivo buscou-se: 

i) Descrever os processos da lavra de mina em céu aberto; 

ii) Definir variáveis para análise da eficiência destes processos; 

iii) Caracterizar e selecionar as variáveis para a análise da eficiência na 

lavra de minério; 

iv) Aplicar as técnicas da DEA aos processos de planejamento, 

carregamento e transporte de minérios nas frentes de lavra; 

v) Analisar e comparar as eficiências do transporte em diferentes 

unidades de lavra de minério, considerando a produtividade no uso de 

recursos e a redução no consumo de combustível; 
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vi) Identificar relações entre recursos utilizados e resultados obtidos das 

unidades mais eficientes (aquelas que pertencem à fronteira de 

eficiência); 

vii) Identificar estratégias e ações que possibilitem reduzir as ineficiências 

constatadas nas unidades não eficientes. 

1.3 RELEVÂNCIA DA PESQUISA 

Avaliação da eficiência das operações tem importância tanto para comparação 

entre unidades produtivas, quanto para o planejamento. Isto porque os 

resultados analisam a utilização de diferentes combinações de insumos e 

produtos (MELO, 2010). 

De acordo com o Departamento Nacional de Produção Mineral – DNPM (2007), 

a indústria mineral brasileira obteve crescimento médio de 8% ao ano entre o 

período  de 2000 e 2006. Bakirci (2014) alerta que os crescimentos 

populacionais graduais, o desenvolvimento tecnológico e a competição entre 

nações pela hegemonia do mercado têm provocado aumento da demanda 

pelos recursos minerais de forma contínua. Para estes autores, enquanto a 

demanda de minério provoca aumento na atividade de extração, o avanço na 

produção de minério tem gerado preocupação relacionada aos danos causados 

ao meio ambiente. 

Para Jerez et. al. (2003), com o esgotamento de reservas mais acessíveis de 

minerais, a indústria de mineração tem buscado aperfeiçoar seus métodos de 

gestão e desenvolver tecnologias de extração mais eficientes. Dessureault 

(2002) destaca que, com a queda do valor real da maioria dos produtos 

minerais, a sobrevivência da indústria de mineração no século 21 exigirá 

mudanças fundamentais nas técnicas de gestão na extração do minério. Neste 

sentido, o uso de métodos de gestão para controle das operações de extração 

surge como alternativa para redução dos recursos alocados e melhoria da 

produtividade. 
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Segundo Dessureault (2002) a gestão da produção é o coração da mina e que 

a maioria das pesquisas em mineração é dedicada a questões estratégicas e 

técnicas, tais como processamento de minerais, mercados de metais, meio 

ambiente, projeto de mina e automação dos equipamentos. Para o autor, a 

singularidade da indústria de mineração tornam impróprias as técnicas de 

gestão desenvolvidas e aplicadas às empresas de outros setores industriais. 

Porém, o autor destaca que estas diferenças podem ser compensadas por 

reconhecê-las para, em seguida, contorná-las e acomodá-las. 

Azevedo (2007) afirma que, dado o caráter de produção primária das empresas 

de mineração, os sistemas de gerenciamento existentes no mercado não 

conseguem contemplar as necessidades de uma gestão integrada. Segundo o 

autor, alguns sistemas, tais como Planejamento de Recursos Empresariais 

(Enterprise Resource Planning – ERP), são adaptados para atividades mais 

específicas comuns a diferentes empresas como controle de estoque, recursos 

humanos etc. Pela condição de atividade cíclica da lavra de minério, Azevedo 

(2007) afirma que, com a repetição e contínua análise de dados, pode-se 

alcançar o aprimoramento adequado da execução dos processos produtivos. 

Segundo Sachs (2009) a disponibilidade e análise destes dados nas etapas de 

produção de uma mineradora propiciam a modelagem desses processos para  

gestão de forma mais eficiente. 

Por outro lado, a Tecnologia da Informação (TI) tem se mostrado elemento 

essencial para técnicas modernas de gestão, com potencial reconhecido em 

pesquisas junto a gestores da indústria de mineração (DESSUREAULT 2002). 

Sachs (2009) afirma que, nas últimas decádas, houve a estruturação e 

crescimento em projetos de TI na indústria mineral. A maior parte destes 

projetos foram alocados na implementação de sistemas ERPs, com a 

justificativa de serem estratégicos para a empresa (SACHS 2009). O avanço da  

TI tornou possível soluções que antes inexistiam, além de permitir às empresas 

a manutenção do fluxo de informações à distância, assim como o acesso aos 

dados e avaliação de desempenho dos processos, com consequente apoio à 
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tomada de decisão (AZEVEDO 2007). Porém, os estudos do Instituto RAND1 

reconheceu que os dados já existentes na maioria das operações de 

mineração são subutilizados (DESSUREAULT 2002). 

Assim, o desenvolvimento de uma sistemática para avaliação da eficiência nos 

processos produtivos na lavra de minério, utilizando informações históricas, 

poderá ser últil para indicar ações em atividades específicas, de modo a gerar 

maior produtividade e redução no consumo de recursos no carregamento e 

transporte de minério. 

Desta forma, a sistemática proposta nesta tese é  baseada na gestão de 

informações, utilizando-se de uma ferramenta de avaliação da eficiência do 

transporte em frentes de lavra de minério. Com isso é possível a indicação de 

melhores práticas neste transporte.  

Nesta pesquisa  foram identificadas as variáveis impactantes na avaliação da 

eficiência dos processos produtivos das frentes de lavra, permitindo apontar  

diretrizes para a gestão dessas frentes de trabalho. Com isso, espera-se 

contribuir com o aumento da produtividade e redução do insumo combustivel 

utilizado no carregamento e transporte do minério. Outro aspecto relevante é a 

questão ambiental abordado neste trabalho pela redução da emissão de 

poluentes no transporte de minério por caminhões, dada a proposta de fazê-lo  

mais racional e com menor consumo de combustível. 

A originalidade deste trabalho reside na sistematização da análise comparativa 

de eficiência de conjuntos das frentes de lavra, considerando vários 

fatores/recursos utilizados nas operações. A sistemática proposta considera 

fatores tais como o consumo de combustível, a velocidade média no trajeto, as 

horas trabalhadas, a quilometragem percorrida, a quantidade de ciclos para 

esgotamento da lavra e a variação de altitude no trajeto. 

                                                
1 O Instituto RAND é uma organização de pesquisa que desenvolve soluções para os desafios 
de política pública para ajudar a tornar mais seguras, saudáveis e pósperas as comunidades 
em todo o mundo. RAND é uma entidade sem fins lucrativos, apartidária, e comprometida com 
o interesse público e está localizada em mais de 46 localidades espalhadas pela America do 
Norte, Europa e Austrália (RAND, 2016). 
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Na literatura mundial, o desempenho nas operações de mineração tem sido 

avaliado por técnicas de gestão voltadas para medir a produtividade em 

processos da indústria mineral. Os trabalhos pesquisados que adotaram 

sistema de apoio à decisão utilizado para melhorar a produtividade nesta 

indústria são: DESSUREAULT (2002), AZEVEDO (2007), SACHS (2009), 

BRANDÃO et al. (2011), NADER et al. (2012), BAKIRCI (2014), ALMEIDA e 

PIMENTEL (2010), VASQUEZ et al. (2011), BAPTISTA et al. (2014), 

SECCATORE et al. (2011), THORLEY (2012), PINTO (1999). 

Dois trabalhos utilizando o método DEA, Bakirci (2014) e Kulshreshtha (2002) 

avaliaram a produtividade nos processos em toda a cadeia da indústria mineral, 

comparando resultados entre diferentes mineradoras. Ao contrário, este 

trabalho teve foco nos processos de um segmento da cadeia da indústria 

minearal (as frentes de lavra)  em uma mineradora. O foco neste segmento da 

cadeia de valor mineral se justifica pois, de acordo com Brandão et al. (2011), a 

gestão da produtividade na lavra de minas permite a redução imediata dos 

custos operacionais de uma mina, sendo que estes custos estão entre os 

maiores no orçamento das empresas mineradoras. Os autores afirmam ainda 

que, o aumento da produtividade das operações de lavra de minério pode 

garantir o suprimento crescente da demanda no curto prazo, sem a 

necessidade de novos investimentos. 

1.4 DESENVOLVIMENTO DA PESQUISA 

Para resolver o problema proposto foram executadas as seguintes atividades: 

a) Revisão de literatura referente aos temas de planejamento e gestão de lavra 

de mina a céu aberto e métodos de avaliação da eficiência. Para a realização 

desta atividade foi feita pesquisa em publicações científicas impressas e 

digitais em bibliotecas e bancos de dados de editoras científicas. Estas 

pesquisas ocorreram em grande parte no portal PERIÓDICOS da CAPES onde 

foram consultados artigos científicos considerando a área de conhecimento 

Engenharias e sub-áreas Engenharia de Minas, Engenharia de Transporte e 

Engenharia de Produção Higiene e Segurança do Trabalho. As bases 
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consultados foram: SciELO.org, Elsevier, Science Direct, Inter Science, 

Emerald, Springer, entre outros; 

b) Estudo de trabalhos, nas mesmas bases de dados, sobre o uso da técnica 

DEA para avaliação de eficiência em transporte; 

c) Apresentação de uma sistemática baseada na técnica DEA para avaliar a 

eficiência no transporte na lavra de minério em mina a céu aberto. 

d) Aplicação e análise das informações obtidas em uma mineradora da 

sistemática de avaliação da eficiência no transporte de minério. Essas 

informações foram obtidas junto a gestores de empresa que realiza as 

operações de extração e transporte na lavra da mineradora. 

Vergara (2000) classifica uma pesquisa quanto aos fins e quanto aos meios. 

Quanto aos fins esse estudo é uma pesquisa descritiva, aplicada e exploratória 

na medida que descreve e analisa os dados sobre operações para industria 

mineradora e aponta soluções para melhoria da produtividade das operações 

na lavra. Esta pesquisa pode ser classificada também como um estudo 

metodológico  de caráter quantitativo (MARTINS 1994). Isso porque a análise 

utiliza uma técnica da Pesquisa Operacional. A Análise por  Envoltória de 

Dados (do inglês Data Envelopment Analysis – DEA) é uma técnica para 

comparar a eficiência de múltiplas unidades produtivas, similares no uso de 

recursos e que fornecem produtos ou serviços também similares (ou uma 

unidade em múltiplos intervalos de tempo) (JI e LEE, 2010). 

A sistemática foi aplicada em uma mineradora localizada no município de 

Araxá-MG, que atua na extração do Nióbio. 

1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO 

Este trabalho está dividido em 5 capítulos.  

A introdução  apresenta o problema, objetivos e justificativa da tese. O segundo 

capítulo apresenta os conceitos necessários relacionados a  mineração e a 
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lavra de minério. São caracterizados os processos produtivos e  o 

planejamento da lavra, uma mina de ceu aberto com suas operações e 

equipamentos. Também são apresentados os trabalhos encontrados sobre 

gestão de operações em lavra de minério. 

O terceiro capítulo discorre sobre modelos da Análise por Envoltória de Dados, 

resultado de revisão bibliográfica. Também é apresentado resumo de algumas 

aplicações de DEA para análise de eficiência em transporte, em geral e em 

mineração. Esta varredura em problemas tratados com DEA, buscou a 

identificação das variáveis de insumos e de resultados que foram consideradas 

nestes problemas. Isto serviu para orientação na seleção das variáveis 

utilizadas no modelo proposto na tese. Este capítulo também apresenta 

resultados de trabalhos focados na racionalidade no uso de recursos em 

frentes de lavra. 

O quarto capítulo traz o método da pesquisa, detalhando o problema da tese e 

o modelo para aplicação da técnica DEA para análise comparativa da eficiência 

em frentes de lavra. Este capítulo também apresenta a análise dos resultados 

da aplicação, em uma mineradora situada no municípo de Araxá-MG, do 

modelo proposto na tese. O quinto capítulo foi dedicado às conclusões, 

delimitações do trabalho e sugestões de estudos futuros. 
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2.  PROCESSOS DE PRODUÇÃO NA LAVRA DE M INÉRIO  

As atividades de mineração podem ser realizadas em minas subterrâneas ou a 

céu aberto. Vergne (2000) define a mineração a céu aberto como o processo 

de cavar rocha ou minerais da terra, a partir de um poço aberto. A extração na 

mineração subterrânea necessita de túneis na terra. 

De acordo com Azevedo (2007) e Sachs (2009), um processo de mineração é 

realizado em 10 etapas (Figura 1). 

FIGURA 1 – ETAPAS DOS PROCESSOS DE MINERAÇÃO 
FONTE: ADAPTADO AZEVEDO (2007) E SACHS (2009) 

 

 

 

 

 

  

 

Pinto (1999) define mina a céu aberto como depósitos de minerais encontrados 
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estruturalmente impropria para escavações de tuneis. 

De acordo com Pinto (1999), a extração em minas a céu aberto pode ser de 

pequenas empresas privadas, que processam centenas de toneladas de 
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menor quantidade de material enquanto obtém o maior retorno do investimento 

para processar o produto mineral comercializável.  

Este trabalho limita-se ao  transporte de minério em minas a céu aberto (ou de 

superfície) (Figura 1). Esta limitação ocorreu devido à gestão de operações, os 

métodos de extração, as tecnologias e máquinas utilizadas e o preparo dos 

locais de trabalho serem significativamente diferentes comparados à mineração 

subterranea (DESSUREAULT 2002). Ambos os tipos de mina produzem para o 

mesmo cliente: a usina que processa o que foi extraído da lavra para produção 

do minério. 

O funcionamento da usina é muito semelhante ao funcionamento de indústrias 

de transformação, tais como fábricas de produtos químicos ou de petróleo. 

Grande parte das suas operações são controladas por variáveis de 

funcionamento bem conhecidas e compreendidas (DESSUREAULT 2002). 

Sachs (2009) destaca que a indústria da mineração apresenta características 

peculiares que a diferencia de outros setores, e dificultam a adaptação de 

sistemas genéricos de gestão. Algumas desas  caracteristicas apontadas por 

Sachs (2009) são: processo de manufatura contínua; a principal fonte de 

matéria prima é o minério da própria empresa (poucos ou nenhum fornecedor 

externos); grau de incerteza do minério quanto às suas especificações; 

utilização de aplicativos dedicados que não fazem parte dos sistemas 

integrados de gestão (modelagem geológica e geosestatistica, planejamento de 

lavra, gerenciamento de frota, automação de plantas, controle de qualidade, 

etc.). 

Essas características se limitam a questões operacionais e táticas. Segundo 

Dessureault (2002), o gerenciamento tático de minas aborda questões ou 

procedimentos que sustentam o dia-a-dia ou a produção de mês para mês, não 

ultrapassando um ano. Enquanto que a gestão estratégica envolve decisões 

que afetam os resultados em longo prazo do sistema de mineração, tais como 

os custos fixos, a produtividade em longo prazo, as relações de força de 

trabalho, mercados de metais, comunidades ou a economia (DESSUREAULT 

2002). Este trabalho teve foco no gerenciamento tático e operacional, pois 
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objetiva auxiliar o planejamento de futuras lavras, para atender a produção mês 

a mês. 

Outras características apontadas por Dessureault (2002) são: dependência de 

trabalhadores qualificados para os processos; recursos diários de engenharia 

de projetos e mobilidade de equipamento. Um dos pontos importantes a 

considerar na gestão de operações é a complexidade do local de trabalho, 

onde o desempenho dos processos idênticos em diferentes locais de trabalho 

pode variar significativamente. Por exemplo, a produção pela perfuração numa 

área do corpo do minério pode ser diferente em outra parte do corpo de 

minério, onde a rocha pode ter estruturas geológicas prejudiciais. A qualidade 

dos processos em mineração não é preocupação tão grande como na 

manufatura. A maioria das minas é equipada ou concebida para resistir à 

saídas de má qualidade já na definição do local de extração, pela análise 

geológica. 

Dessureault (2002) destaca semelhanças entre a produção na mina e em 

outros setores produtivos. Para o autor, tais como nas fábricas, os processos 

de minas são cíclicos e a eficiência no trabalho impacta os custos e o valor final 

do produto. Ainda segundo Dessureault (2002), uma mina pode ser vista como 

um projeto de construção em curso que utiliza infraestrutura necessária, 

podendo serem vista como mini-fábrica (frentes de lavras/desmontes). Essas 

“mini-fábricas” produzem materiais híbridos em lote contínuo que são 

transportados ao cliente (usina) para processamento, resultando no minério 

que se busca. No caso estudado na tese, o minério é o nióbio. 

2.1 OS PROCESSOS NA M INERAÇÃO 

A industria da mineração é responsável pela extração dos recursos minerais 

em seu estado natural e por torná-los disponíveis à industria de transformação 

(CASTILLA_GÓMEZ et. al 2015). De acordo com os autores, mineração é 

composta de atividades técnicas e tecnológicas utilizadas para a extração do 

mineral, executadas a partir das seguintes orientações: 
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1. Determinação da reserva mineral; 

2. A qualidade e quantidade de mineral na reserva devem ser suficientes 

para atender a demanda, para processamento nas usinas, de acordo 

com a capacidade de seus equipamentos 

3. A reserva deve ter sua localização geográfica acessível e ser 

tecnicamente explorável por métodos de mineração; 

4. Os valores de mercado do mineral devem ser consistentes com os 

benefícios econômicos a serem obtido na exploração; 

5. Os riscos do projeto (técnico, ambiental, financeiro, econômico, político e 

social) devem ser calculáveis e passíveis  de serem assumidos.  

Zimroz et. al. (2013) define como plano de mina a seleção e atribuição dos 

tipos e quantidades de máquinas de escavação e caminhões de transportes, as 

rotas de transporte e os pontos de descarga. 

Almeida e Pimentel (2010) ressaltam a importância do tratamento das 

operações na mineração, entre os quais o desmonte, carregamento e 

transporte de minério, que integram a cadeia de produção de uma mina. Para 

os autores, nas operações da indústria da mineração são  alocados diversos 

recursos disponineis para a produção. A otimização dessa alocação nas frentes 

de lavra, onde ocorre a exploração do minério bruto, aumenta a produtividade e 

a eficiência. Assim o planejamento da exploração das lavras é essencial para 

determinar a quantidade de minério bruto disponível, de modo a maximizar o 

valor econômico do empreendimento mineral (ALMEIDA e PIMENTEL 2010). 

A minimização de investimento de capital na remoção e transporte do material 

nas jazidas depende de um plano de mina que detalhe precisamente a maneira 

pela qual o corpo de minério será extraído e processado (PINTO, 1999). Dado 

que  o minério disponível em uma jazida não é uniforme, o plano da mina é 

precedido de perfuração exploratória para o conhecimento do perfil geológico e 

da posição do corpo de minério (ANDRADE, 2001). O tamanho do depósito 
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mineral determina o tamanho e o layout da mina. O layout de uma mina de 

superfície é descrita pela mineralogia e geologia com uso de recursos de 

geoprocessamento. 

Thorley (2012) caracteriza o layout da mina como apresentado na Figura 2 

identificado com modelo de blocos.  

FIGURA 2 – MODELO DE BLOCOS 
FONTE: THORLEY (2012) 

 

Os blocos são depósitos em camadas, representadas por prismas 

retangulares. As cores indicam diferentes teores de minérios (vermelho em 

maior teor e em menor teor, pela ordem: laranja, amarelo, verde e azul). O 

tamanho do bloco é determinado pela concentração ou teor de minério. A usina 

identifica quais frentes de lavra devem ser escolhidas, conforme a carga 

necessária para homogeneização do minério. Essa homogeneização determina 

a mistura (blend) para obter teor de minério requerido no processamento. O 

Geoprocessamento auxilia na estimativa do volume de minério nos blocos. 

Cada um desses blocos caracteriza uma frente de lavra. A preparação da área 

a ser lavrada é o início do processo de lavra (PINTO, 1999). Com auxílio de 

geoprocessamento ocorre a definição da área de lavra chamada polígono. 
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A maioria das minas de superfície a céu aberto tem suas frentes de lavra em 

forma que se aproxima de um cone (Figura 3).  

FIGURA 3 – MINA EM FORMA DE CONE 
FONTE: AUTOR 

 

Nas minas de céu aberto são escavadas saliências ou bancadas, que retratam 

os níveis verticais das cavidades. Estas bancadas são normalmente em 

intervalos de 4,0 metros a 6,0 metros de altura, baseados no tamanho da 

máquina utilizada para escavar. A maioria das paredes das bancadas é 

escavada em um ângulo menor do que vertical, para evitar e diminuir danos e 

risco de deslizamentos. As bancadas são cortados por estradas de acesso 

para transporte, inclinados para baixo a partir da borda da cavidade, em forma 

de uma espiral ou de orientação em ziguezague (DARLING 2011). Essas 

estradas estão sujeitas a diferentes declividades, conforme a variação de 

altitude. 

A exploração do minério, também denomindado  ROM (run of mine), ocorre nas 

frentes de lavra das minas (ALMEIDA PIMENTEL 2010). O minério é removido 

e transportado até as instalações para seu processamento na usina (Figura 4). 

Cada frente de lavra explorada apresenta  características físicas e químicas 

conhecidas, detectados previamente por sua prospecção geológica 

(ANDRADE, 2001). Segundo Almeida e Pimental (2010) o sequenciamento de 

atividades na exploração de frentes  de lavras é determinante pela quantidade 
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de minério bruto disponibilizada para processamento. Essa quantidade reflete a 

composição de teores de minério (percentual de minério presente na matéria 

prima extraída) definida pela usina, a cada período, para maximizar o valor 

econômico do empreendimento mineral. Desse modo, a usina determina o 

ritmo de exploração das frentes de lavra. 

FIGURA 4 – VISÃO GERAL DO PROBLEMA DE PROGRAMAÇÃO DE MINAS 
FONTE: ADAPTAÇÃO ALMEIDA E PIMENTEL (2010) 

 

Assim, a alocação de caminhões deve atender ao ritmo e às necessidades de 

insumo da usina de beneficiamento, em termos de qualidade e quantidade. O 

minério extraído das lavras é enviado para o pátio de homogeneização onde é 

depositado em pilhas. O material destas pilhas, proveniente de diferentes 

frentes de lavra, servirá para composição do blend (mistura) atendendo metas 

de volume a ser processado. Esse composto utiliza maquinário responsável por 

sua formação e retomada, alocados no pátio, onde é feita a homogeneização 

do blend. 

2.2 PLANEJAMENTO DA LAVRA DE M INÉRIO 

Para Davis e Newman (2008), Silva (2008) e Thorley (2012), o planejamento da 

lavra consiste em determinar a sequência de exploração com o objetivo de 

otimizar os valores relativos à extração. Enquanto o planejamentos de longo 

prazo está relacionado com a vida útil da mina (jazida), o planejamento de 

curto e médio prazo envolve decisões para minimizar custos operacionais e 
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melhorar a produtividade nos processos. A alocação e uso dos equipamentos é 

um aspecto importante neste contexto (VERGNE 2000). 

O planejamento de lavra é uma atividade associada à produção de matéria 

prima mineral (AZEVEDO 2007). Estes planos definem a utilização dos 

recursos em um determinado período de tempo até o esgotamento da lavra 

(SILVA 2008). Após o esgotamento de uma frente de lavra estes recursos são 

deslocados para outra frente de lavra. Silva (2008) afirma que a ordem na 

execução das tarefas na frente da lavra interfere no desempenho das 

operações em termos da produtividade no uso dos fatores / recursos utilizados. 

Para Silva (2008) e Azevedo (2007) o planejamento das frentes de  lavra  

busca o melhor projeto do sistema de operações para o processo de 

sequenciamento da lavra a ser executada. Para os autores, nesta fase decide-

se onde, como e quando lavrar cada parte da jazida ao longo do tempo, para 

então executar a lavra do minério. Esse processo reúne um conjunto de tarefas 

apresentado na Figura 5 (SILVA 2008). O foco da tese é destacado nesta 

figura. 

As tarefas são repetidas a cada frente de trabalho designada. Duas frentes 

distintas de trabalho diferem em produtividade dos fatores de produção 

associados a elas (HUSTRULID & KUCHTA, 2006). Assim, avaliar e indicar 

quais fatores tem impactos relevantes na eficiência de uma frente, possibilita 

ao gestor selecionar ações para obter melhor produtividade/desempenho das 

operações. 

De acordo com Vergne (2000), para executar o planejamento de lavra é 

necessário o conhecimento da área a ser explorada e dos procedimentos 

escolhidos para retirada do minério. A competência do gestor no planejamento 

da lavra é baseada em suas experiências anteriores e capacidade de analise 

das alternativas para a escolha daquela que maximiza o rendimento nos 

processos produtivos na lavra (VERGNE, 2000). Assim, métodos que 

consideram a eficência técnica e econômica pela análise de dados passados 

podem auxiliar a tomada de decisão no planejamento estratégico de uma mina. 
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FIGURA 5 – PROCESSOS NO SEQUENCIAMENTO DA LAVRA 
FONTE: ADAPTADO SILVA (2008) 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Dessurealt & Scoble (2000) e Silva (2008) consideram as novas tecnologias e 

métodos de gestão como recursos competitivos na indústria da mineração. 

Estes elementos (tecnologia e gestão) permitem redução de custos e de 

impactos ambientais negativos, além de ganhos na segurança e aumento da 

flexibilidade e da produtividade nas operações. 
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 Minérios: matérias prima objeto da extração cujo destino é a planta de 

tratamento. Locais distintos de extração podem apresentar diferenças 

nos teores (concentração do minério); 

 Estéreis: Solo desprovido do minério ou com presença de baixo teor, 

cujo destino é a pilha de deposição de estéril; 

 Outros: podem ser minérios com possibilidades de aproveitamento 

futuro, cujos destinos são depósitos. 

No aspecto físico, Pinto (1999) divide a mina em: 

i) Área de lavra: áreas de onde são retirados os minérios e/ou estéreis. 

Também denomidada plataforma de lavra ou frente de lavra, inclui o 

polígono (área que são retirados minério e esteril) e a praça de 

movimentação das máquinas e caminhões. 

ii) Área de descarga: são pontos para descarga dos materiais 

removidos. Podem ser os britadores, pontos de abastecimento (PA) 

ou pilha de estéril. 

iii) Áreas de estoque: são pilhas intermediarias de material, normalmente 

minério, para uso posterior. Também denominadas pilhas pulmões ou 

estoque. 

iv) Área de acesso e demais áreas: áreas para as quais o material é 

transportado de forma eventual e não sistemática visando forração de 

piso (acessos, estradas e praças). 

As operações de extração em mineração de superfície utilizam plataformas de 

perfuração móvel, pás hidráulicas, pás-carregadeiras, raspadores e caminhões 

de transporte (PINTO, 1999). Estes caminhões podem ser próprios para 

mineração, denominados fora de estrada, ou aqueles utilizados no modal 

rodoviário com adaptações. 
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Um plano de mina inclui decisões sobre disposições para o desenvolvimento 

das bancadas de extração (rotas por exemplo), de infra-estrutura 

(armazenagem, escritórios e manutenção) e alocação de equipamentos de 

transporte. Estas decisões são baseadas em índices de produtividade e dos 

teores  de minérios. Os teores  de minérios influenciam a vida da mina, que é 

definida pelo esgotamento do corpo de minério ou da realização de um limite 

econômico (HUSTRULID & KUCHTA 2006). 

Para Zimroz et. al. (2013), o plano de mina considera fatores tais como: a 

topografia do terreno e da área circundante (aclive), a quantidade de minério e 

de estéril a serem extraídas, a velocidade dos caminhões de transporte, as 

distâncias percorridas no transporte do minério (da Frente de Lavra ao Ponto 

de Abastecimento) e no retorno à frente de lavra e a vida útil estimada da mina. 

Arteaga et al, (2013) acrescenta ainda a relevância da preparação das rotas 

utilizadas no transporte para o aumento da produtividade nas operações de 

lavra. 

De acordo com Pinto (1999), a lavra em diversas frentes de uma mina é 

viabilizada pela disponibilidade de equipamentos de operação (caminhões, 

carregadeiras e escavadeiras), cujas quantidades podem variar ao longo do 

tempo. A frota deve ser dimensionada para suportar eventuais quebras de 

equipamentos, manutenções preventivas e para evitar atraso operacional. 

Assim, a disponibilidade dos equipamentos da mina é fator relevante para 

atender ao ritmo de lavra. 

Pinto (1999) e Quevedo (2009) dividem as operações de lavra a céu aberto em: 

desmonte, carregamento e transporte, conforme Figura 6. 

Arteaga et. al. (2013) definem o desmonte ou escavação como o processo para 

romper o solo. O desmonte, realizado por máquinas apropriadas a diversas 

situações, torna o material passível de remoção. Segundo Arteaga et. al. 

(2013), o bom desempenho no desmonte depende de fatores geológicos e 

geotécnicos inerentes à escavação, da disponibilidade de equipamento e de 

apoio para atendimento aos prazos previstos. 
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FIGURA 6 – CICLO COMPLETO 
FONTE: QUEVEDO (2009) 

 

A operação de carregamento consiste no movimento do material resultante do 

desmonte para a caçamba ou correia que fará o transporte. O processo de 

transporte consiste no deslocamento do material da frente de mina até o ponto 

de descarga com uso de caminhões ou correias transportadoras (PINTO, 

1999). A Figura 6 ilustra o ciclo completo dos processos de carregamento, 

transporte, descarga e retorno. Pinto (1999) define o ciclo como o conjunto de 

operações executadas por um equipamento durante certo período de tempo, 

voltando em seguida à posição inicial para recomeçá-lo. O tempo de ciclo é o 

intervalo de tempo decorrido entre duas passagens consecutivas do 

equipamento por qualquer ponto do ciclo, ilustrado na Figura 6. 

Os equipamentos utilizados nas operações de lavra são (PINTO, 1999): 

i) Equipamento de perfuração: perfuratrizes (perfuração primária e 

secundária); 
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ii) Equipamento de desmonte: máquinas de diferentes tipos, tais como 

escavadeiras, retroescavadeiras e tratores de esteira; 

iii) Equipamento de carga: carregadeiras e escavadeiras. 

iv) Equipamento de transporte: caminhões ou correias transportadoras. 

v) Equipamento de apoio: Motoniveladoras, caminhões pipas, comboios 

de abastecimento e veículos leves.  

Os equipamentos de apoio são usados de forma indireta nos serviços à lavra 

nas atividades de: preparo e manutenção das praças e rotas de transporte, 

abastecimento dos equipamentos de perfuração e desmonte, condução dos 

gestores e operadores de manutenção na mina (PINTO, 1999). 

O carregamento é realizado por escavadeiras e/ou carregadeiras e o transporte 

é executado por caminhões ou, em algumas minas, por correias 

transportadoras. No caso do uso de correia transportadora, o equipamento é 

levado até a frente de lavra. Na extremidade das correiras são montados 

carregadores similares a pequenos depósitos. As carregadeiras retiram 

material das frentes e o depositam nestes carregadores/silos que os 

transportam até a pilha próxima às usinas de beneficiamento do minério 

(PINTO, 1999). 

Pinto (1999) destaca algumas limitações do sistema de correias, com destaque 

para a  utilização em todas as frentes de uma mina. Esta limitação ocorre pois 

a instalação das correias é morosa e com custo elevado, desta forma, tais 

correias são instaladas de forma permanente e em locais estratégicos na mina. 

Devido a essa limitação Pinto (1999) destaca a integração de correias e 

transporte por meio de sistemas híbridos. Os caminhões retiram os materiais 

da frente de lavra e depositam nos Postos de Abastecimento (PA). O transporte 

desse material do PA para a pilha que antecede o britador ou pilha de estéril é 

realizado pelas correias. 
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As carregadeiras, ou também denominadas pás carregadeiras, são  

equipamentos utilizados no desmonte do material (minério ou estéril) e 

carregamento dos caminhões de transporte, sendo montadas sobre pneus ou 

esteiras. Estes equipamentos se diferenciam por tempo de ciclo hidráulico, ou 

seja, tempo de duração de seus movimentos, força de desagregação, carga 

estática de tombamento, carga de operação, círculo de giro, profundidade de 

escavação, capacidade de caçamba e altura de despejo (PINTO, 1999). 

As escavadeiras têm grande capacidade de escavação e trabalham 

estacionadas. São utilizadas quando o material a ser carregado encontra-se 

em um estado de compactação acima do requerido nas operações com 

carregadeiras. Por serem montadas sobre esteiras, apresentam locomoção 

mais lenta se comparadas às carregadeiras (PINTO, 1999). 

Os equipamentos utilizados no  transporte são: caminhões, scrapers e moto 

scrapers. Os caminhões podem ser convencionais (utilizados no transporte 

rodoviário com adaptações à mineração) ou fora de estrada (caminhões 

próprios e exclusivos para a mineração) (PINTO, 1999) .  

Os caminhões utilizados para as operações de transporte têm suas ações 

desdobradas em: 

i) Abastecimento; 

ii) Balança; 

iii) Necessidades do operador (motoristas); 

iv) Carregamento; 

v) Descarregamento – Báscula; 

vi) Fila; 

vii) Operação de deslocamento (entre os pontos de carga e descarga); 

viii) Parado; 
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ix) Troca de turno. 

2.3 EFICIÊNCIA E PRODUTIVIDADE NA M INERAÇÃO 

Dessureault (2002) investigou sistemas de gerenciamento de mina, levantando 

a história e o uso das tecnologias de informação, utilizadas com sucesso em 

outras indústrias, considerando as particularidades da indústria de mineração.  

Foi apresentada a metodologia baseada no estabelecimento das quatro 

componentes-chave da Administração: desenvolvimento do plano dos 

componentes do sistema de gestão; construção de infraestrutura de dados; 

projeção das medidas para avaliação do desempenho e procedimentos de 

utilização das medidas de desempenho para permitir iniciativas de melhoria. 

Neste trabalho foram realizados estudos de campo ao longo de dois anos para 

desenvolver e avaliar a metodologia proposta em várias mineradoras no 

Canadá. Os resultados revelaram que um sistema de gerenciamento de mina 

eficaz pode ser criado usando uma metodologia que considera as 

características técnicas e culturais da mineração. 

Azevedo (2007) abordou aspectos relacionados a visualização e 

gerenciamento de informações pela utilização de conceitos de mapeamento de 

processos e de realidade virtual nas áreas de mineração. O estudo buscou 

suprir as dificuldades das empresas em conseguir identificar  erros nos 

processos produtivos e sugerir soluções na mesma rapidez com que são 

registradas as informações durante os processos produtivos. O trabalho 

desenvolvido por Azevedo (2007) a partir de revisão bibliográfica, observações, 

entrevistas, análises com profissionais dos setores envolvidos e um estudo de 

caso em uma empresa mineradora, resultou num  modelo de gerenciamento 

integrado de informações e outro para uso de realidade virtual com o auxílio de 

ferramentas computacionais. 

Sachs (2009) buscou identificar sistemas de gerenciamento de áreas 

funcionais da mineração em toda cadeia de valor do minério. O autor identificou 

o alinhamento da estratégia corporativa em empresas de mineração com as 

estratégias da TI. O autor indica benefícios do uso da TI pelo aumento da 
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eficiência nas operações nas mineradoras. O estudo destaca também que a 

exploração de sistemas integrados ainda pode aumentar a produtividade e 

competitividade das mineradoras. Isto por que a implementação de sistemas de 

informação ERP (Enterprise Resource Planning), que integra os dados e 

processos da empresa em um único sistema, não apresentou benefícios ao 

negócio ou vantagens competitivas à empresa. 

Nader et al. (2012) e Brandão et al. (2011) apresentaram métodos de avaliação 

da produtividade na industria de mineração. Nader et al. (2012) discutiram a 

necessidade de avaliar a eficiência para gestão efetiva das atividades de 

mineração e apresentaram uma análise da aplicação de sistemas ERP nestas 

empresas. Foram propostos indicadores de desempenho para empresas de 

mineração que subsidiaram um modelo de análise de produção para ganhos de 

eficiência e econômicos. Brandão et al. (2011) utilizaram análise de regressão 

para estimar a função de produção, buscando identificar fatores responsáveis 

pela produtividade da lavra. Apesar deste estudo destacar a importância da 

gestão efetiva das operações na lavra de minério, eles não contemplam o 

apoio ao planejamento de curto prazo, a menos da definição de indicadores de 

desempenho. 

Dessureault e Takahshi Asano (2009) descreveram o desenvolvimento e testes 

de um sistema de rastreamento de materiais para minas de superfície. A 

abordagem algorítmica proposta pelos autores, utilza registros de um sistema 

de gestão de frota e esquemas usados por gestores do planejamento de mina 

para classificar corpos de minério a fim de obter um modelo de mistura do 

minério depositado. O objetivo deste estudo foi fornecer aos gestores das 

minas informações suficientes para projetar um futuro plano de agendamento e 

blendagem do material removido com efeitos na produtividade da mineradora. 

Outro benefício adicional citado é o ambiental: identifica-se exatamente onde o 

material com potencial de geração de ácido foi colocado. Desta forma, o 

sistema de rastreamento de material complementa o sistema de gerenciamento 

de frota por acompanhar o material desde a sua origem até um destino final na 

usina. 
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Ediger et al. (2015) analisaram a produção de minério e atividades de remoção 

de esteril das Empresas de Carvão da Turquia. Este estudo propôs um índice 

de eficiência de mineração, a partir de uma perspectiva histórica desde a 

criação das empresas. Os autores  destacam a produtividade do trabalho e a 

estrutura operacional como sendo os fatores que mais afetaram positivamente 

o índice proposto. 

Kulshreshtha et al. (2002) avaliaram a eficiência e a produtividade da 

mineração de carvão Indiana em minas subterraneas e a ceu aberto no período 

entre 1985 e 1997. Os autores adotaram o método DEA para a análise de 

desempenho de diferentes regiões de mineração de carvão e o Indice de 

Malmquist para analisar o crescimento da produtividade total dos fatores em 

mudanças técnicas. Os resultados da análise evidenciaram que a evolução 

tecnologica foi o principal fator motriz para o crescimento da produtividade na 

mineração a céu aberto, enquanto o controle da eficiência foi o fator mais 

importante para o crescimento da produtividade na mina subterrânea. As minas 

subterrâneas adotaram uma prática mais eficiente de operação para 

compensar o atraso da mudança tecnológica.  

Bakirci et al. (2014) analisaram a eficiência em mina de carvão buscando 

melhorar os processos produtivos para reduzir a dependência externa em 

termos de energia. O trabalho avaliou o desempenho de 8 empresasde carvão 

da Turquia entre os anos 2003-2010 por meio da DEA. As variáveis utilizadas 

nesta pesquisa foram: área explorada; valor de produção; reserva de carvão; 

montante vendável; número total de empregados; quantidade de vendas; 

número de veículos e investimentos. Duas mineradoras foram consideradas 

eficientes com indicativos de que as variáveis “valor de produção” e “número 

total de empregados” foram   as mais importantes para estimar a eficiência das 

minas avaliadas.  

Almeida e Pimentel (2010) citaram trabalhos que utilizam métodos de Pesquisa 

Operacional, tais como Programação Linear e Programação Dinâmica, para 

planejamento na indústria de mineração: alocação estática de caminhões em 

diferentes lavras e mistura de minério para atender a demanda de quantidade e 
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qualidade da usina, quanto ao teor desejado de minério. Neste estudo abordou-

se  o problema de planejamento de curto prazo em minas, representando-o por 

modelo matemático de programação inteira-mista. Estes autores buscaram 

atender demandas especificas em termos de qualidade e quantidade nos 

pontos de carregamento ferroviário, definindo o melhor sequenciamento de 

produção nas usinas de beneficiamento e minimizando desvios de qualidade e 

perdas de produção nas frentes de lavra.  

Esta tese recorre ao trabalho de Dessureault (2002) para propor ao 

gerenciamento de mina uma sistemática de avaliação do desempenho no 

transporte de minério, considerando as caracteristicas técnicas e culturais de 

uma mineradora. E, a exemplo de Bakirci et al. (2014) e de Kulshreshtha et al. 

(2002), este estudo emprega a Análise por Envoltória de Dados, porém no 

apoio aos gestores de minas de nióbio na indicação de estratégias de 

operações de transporte para aumentar a eficiência e produtividade nas frentes 

de lavra. A sistemática proposta nesta tese faz análise comparativa da 

eficiência das frentes de lavra que depositam o minério no Ponto de 

Abastecimento da usina beneficiadora. 
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3.  A TÉCNICA DEA:  FUNDAMENTOS E APLICAÇÕES  

Este capítulo apresenta a base teórica da tecnica DEA  para desenvolvimento 

do estudo. O capítulo está dividido em 4 seções. A primeira seção apresenta o 

contexto da DEA na Pesquisa Operacional (PO).  Na segunda seção são 

apresentados os conceitos de produtividade e eficiência, seguido da visão geral 

da analise de desempenho no setor de mineração. Nas seções subsequentes 

são apresentados a técnica DEA e seus modelos. Além disso, descreve-se o 

mapeamento para aplicação do método em vários problemas e faz-se 

apresentação de estudos aplicando DEA na avaliação da eficiência em 

serviços de transporte e estudos voltados para planejamento de mina. 

3.1  A PESQUISA OPERACIONAL 

A PO é utilizada em diferentes áreas do conhecimento pela aplicação de suas 

técnicas em diversos setores de atividades produtivas de bens ou serviço. 

Entre as tecnicas da PO pode se destacar: Programação Linear, Programação 

Inteira, Teoria das Filas, Programação não Linear. Estas técnicas buscam 

identificar o melhor uso técnico, econômico, social e político de recursos, 

auxíliando a tomada de decisão em processos gerenciais. 

A Programação Linear (PL) é uma técnica de otimização da PO com aplicações 

na gestão da produção e de serviços. A Análise Envoltória de Dados (DEA – 

Data Envlopment Analysis) foca na eficiência técnica, qual seja, baseada em 

indicadores de produtividade. Esta técnica, introduzida por Charnes et al. 

(1978), utiliza a PL. 

A DEA é uma técnica de otimização para estabelecer a eficiência no uso de 

recursos, com aplicação em situações com repetição de atividades em várias 

unidades similares de operação. Para Boussofiane et al. (1991), esta é uma 

técnica multidimensional, com objetivo de mensurar a eficiência de diferentes 

unidades produtivas, orientada por conjunto de indicadores de desempenho. 
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Os autores acrescentam que a técnica é utilizada para medir a eficiência 

relativa, recorrendo aos dados observados dos recursos utilizados e produtos 

gerados, nas diferentes unidades analisadas. A DEA permite também a 

identificação simultanea da fronteira de eficiência das unidades avaliadas. A 

fronteira de eficiência indica o máximo produzido para cada nível de insumos, 

ou o mínimo de recurso utilizados para cada nível de produção. 

Conforme Soares de Mello et al. (2003), a DEA  compara certo número de 

unidades que realizam tarefas semelhantes com diferenças nas quantidades de 

recursos utilizados e de produtos gerados. De acordo com Park et al. (2012), 

pode-se ainda avaliar comparativamente a eficiência nos processos de uma 

empresa por período ou ao longo de vários períodos de interesse. 

Para Golany e Roll (1989) a avaliação por comparação implica na suposição de 

que as diferenças existem e são mensuráveis. Segundo os autores, no 

conjunto das unidades avaliadas, mesmo em condições bastante semelhantes, 

é possível encontrar diferenças na forma como são gerenciadas. Logo, a 

avaliação de unidades homogêneas em que a comparação seja possível, deve 

buscar a identificação das diferenças entre essas unidades. 

Moita (2002) destaca que a técnica DEA tem se constituído como importante 

ferramenta para análise de eficiência em setores de empresas nos quais a 

idéia de preço de mercado e lucro não se aplica. Para Ji e Lee (2010), a DEA 

ganhou atenção nas últimas décadas como ferramenta gerencial para medir o 

desempenho das organizações. Suas aplicações têm sido na avaliação da 

eficiência em setores público e empresas privadas, como bancos, companhias 

aéreas, hospitais, universidades, municípios, empresas de agronegócio e 

industriais. 

3.2 AVALIAÇÃO DE DESEMPENHO E PRODUTIVIDADE  

A concorrência acirrada força as empresas à melhoria do desempenho pela 

avaliação da eficiência técnica. A produtividade dos ativos da empresa é um 
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indicador de eficiência técnica. Tomlingson (2010) sugere que, para iniciar o 

processo de melhoria da produtividade, é necessário medi-la e qualificá-la. 

Lovell (1993) destaca razões para medir produtividade: 

i) O conhecimento do nível de desempenho facilita identificar fontes e 

efeitos e caracterizar o ambiente operacional; 

ii) Indicadores de produtividade medem o uso racional de recursos 

tendo alinhamento com desempenho macro, por exemplo, financeiro; 

iii) Indicadores de desempenho servem para comparar diferentes 

unidades de operação e destacar fatores que possam sofrer 

intervenção para melhorias (benchmarking). 

Almeida (2010) destaca que a necessidade de medir e analisar eficiência e 

produtividade estimulou vários trabalhos na área da PO. 

Para Graham (2008) e Almeida (2010), a avaliação da eficiencia de qualquer 

sistema necessita de medidas pertinentes e consistentes de produtividade e da 

definição de indicadores que relacionam as principais entradas e saídas do 

processo analisado. Os autores afirmam que há uma variedade de técnicas 

desenvolvidas para a construção de tais medidas, que vão desde o simples 

cálculo de indicadores baseados na razão entre insumos e produtos até a 

aplicação de métodos que supõem uma relação funcional entre insumos e 

produtos.  

Lovell (1993) destaca que as mudanças nos processos produtivos que 

proporcionam melhoria da eficiência podem ser obtidas com técnicas de 

otimização que identificam as variáveis do sistema (quantidades de produtos 

gerados e de insumos consumidos). Essas técnicas, como a DEA, avaliam e 

identificam informações a serem adotadas como referências, 

comparativamente com outras unidades de produção. 

Sastry (2006) aponta pesquisas desde 1940 sobre avaliação de desempenho. 

Na literatura existem diferentes métodos de avaliação de desempenho, que se 
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adequam ao tipo de medidas que utilizam e aos dados necessários (COELLI et. 

al. 2005). Segundo os autores, estes métodos consideram os pressupostos 

relacionados à tecnologia de produção, às características econômicas do 

objeto analisado e aos objetivos daqueles que tomam a decisão. 

Varela (2008) aponta dois caminhos para a avaliação de desempenho,  

primeiro é conhecendo a função de produção, que segundo o autor, são raras 

estas situações. Segundo é estimar esta função de produção a partir de uma 

amostra de dados, utilizando métodos paramétricos ou não-paramétricos. 

Estes métodos também são apontados por Perico et. al. (2008) para estimar as 

fronteiras de produção. Para Soares de Melo et al. (2005) os métodos 

paramétricos supõem uma relação funcional entre entradas e saídas, utilizando 

técnicas estatísticas ou uma abordagem de programação matemática. Casu e 

Molyneux (2001) destacam três abordagens que utilizam métodos 

paramétricos: a Stochastic Frontier Approach (SFA), a Distribution Free 

Approach (DFA) e a Thick Frontier Approach (TFA). Os métodos não 

paramétricos não fazem suposição funcional, apenas consideram a máxima 

produção possível pelas observações das unidades produtivas. Casu e 

Molyneux (2001) indicam a Análise por Envoltória de Dados como a principal 

abordagem não paramétrica para estudo da eficiencia em unidades de 

operações. 

Constantin et al. (2009) afirmam  que nem todos os produtores são 

tecnicamente eficientes, porque os mesmos diferem em suas capacidades de 

utilizar a quantidade de insumos correspondente à quantidade desejada de 

produção, dada uma tecnologia disponível ou ao modo de gerenciar estes 

recursos. 

Diaz-Balteeiro et al. (2006) realizaram estudos de avaliação de eficiência nas 

empresas com propósito de medir seus desempenhos de acordo com 

princípios econômicos, por exemplo a maximização dos lucros. Para os 

autores, dadas as condições das empresas em converterem diversas entradas 

em múltiplas saídas, faz-se necessário o domínio de técnicas que analisem 

conjuntamente estas entradas e saídas. Eles consideraram que um objetivo de 
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maximizar o lucro não é apenas a aplicação mínima de fatores, mas também a 

correta imputação dos fatores de entrada de forma que se obtenha uma saída 

ideal realizável. Em seu trabalho, Moita (2002) também associa a avaliação do 

desempenho das empresas com a capacidade de converter insumos em 

produtos. 

Coelli et al. (2005) afirmam que, embora existam definições diferentes para 

desempenho, a medida natural é o índice de produtividade. Farrel (1957) 

conceituou produtividade de um processo (operação ou atividade) como a 

relação entre os produtos gerados e os múltiplos recursos utilizados. Este 

conceito está relacionado à medida de eficiência técnica, principal indicativo de 

desempenho competitivo, na visão tradicional da gestão estratégica (DIAZ-

BALTEEIRO et al. 2006). Nesta visão, a produtividade e eficiência técnica 

representam vantagem competitiva em custo.  

Esta visão vale para o setor de extração de minério, em que a eficiencia técnica 

é recurso estratégico. Dessureault (2002) afirma que com a queda do valor real 

da maioria dos produtos minerais, a sobrevivência da indústria de mineração 

no século 21 exigirá mudanças fundamentais na tecnologia técnica e gerencial, 

justificando que estas duas fontes de inovação permitiram que outros setores 

empresariais permanecessem rentáveis. Bakirci et. al. (2014) utilizam o 

conceito de produtividade para análise de eficiência de mina de carvão, como 

sendo a razão entre grandezas que representam as entradas utilizadas durante 

a produção e os resultados obtidos após o processo. 

Assim, a produtividade é expressa pela razão entre a saída produzida e a 

entrada utilizada, conforme equação 1 (BAKIRCI, 2014).  

 SaídaProdutividade =
Entrada

 (1) 

Quando o processo de produção envolve uma única entrada e uma única 

saída, este cálculo é simples. Entretanto, na maioria dos problemas existem 

diversas variáveis que representam várias entradas e há também diferentes 
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saídas. Os insumos/entradas e resultados/saídas podem ser ponderados. 

Neste caso, o cálculo da produtividade é representado pela equação 2. 

 Soma Ponderada das SaídasProdutividade =
Soma Ponderada das Entradas

 (2) 

A produtividade, determinada a partir de todos os fatores envolvidos na 

produção, é denominada Produtividade Total dos Fatores, ou simplesmente 

Produtividade Total. Quando um fator específico é considerado, diz-se então 

que esta é uma medida de produtividade parcial (COELLI et. al. 2005). 

O calculo da produtividade como proposto pela equação 2 é a relação entre 

combinações lineares com pesos associados a cada variável de entrada e 

saída do sistema. Estes pesos, segundo Almeida (2010), são interpretados 

como valores de utilidade. Esta autora refere-se a estas combinações lineares 

como inputs e outputs virtuais. Segundo Mariano (2008 apud ALMEIDA 2010), 

o input virtual e o output virtual recebem este nome porque, apesar de estarem 

simulando inputs e outputs reais, eles não existem de fato. São apenas 

entidades fictícias que representam, respectivamente, todos os inputs e todos 

os outputs de um sistema, por meio de um valor. 

A expressão matemática para cálculo da produtividade total está representada 

na equação (3), conforme Almeida (2010). 

 1 1 2 2

1 1 2 2
PTF m m

n n

u y u y u y
v x v x v x

  


  



 (3) 

Sendo 

PTF a Produtividade Total dos Fatores 

m o número de saídas (outputs) 

n o número de entradas (inputs) 

ru  os pesos calculados para os m tipos de saída (outputs), com r = 1, 2, ..., m; 
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iv  os pesos calculados para os n tipos de entrada (inputs)  com i = 1, 2, ..., n; 

ry  as quantidades observadas para os m tipos de saída com r =1, 2, ..., m; 

ix  as quantidades observadas para os n tipos de entradas com i = 1, 2, ..., n; 

3.2.1 EFICIÊNCIA E FRONTEIRA EFICIENTE DE PRODUÇÃO 

A eficiência é uma medida de comparação sobre o que foi produzido com o que 

poderia ter sido produzido com mesmos recursos (COELLI et al. 2005). O 

índice de eficiência produtiva é obtido relacionando a produtividade de um 

sistema e a máxima produtividade que esse sistema pode atingir. Este índice, 

representado na equação 4 é uma taxa relativa com valores entre 0 e 1. 

max

PEficiencia =
P

 (4) 

Sendo, 

P: a produtividade da unidade analisada; 

Pmax: a produtividade máxima que essa unidade pode atingir. 

Para ilustrar , Coelli et. al. (2005) consideram um processo de produção 

simples de uma única entrada X para uma única saída Y (Figura 7) 

Na Figura 7, a linha OS representa uma fronteira de produção utilizada para 

definir a relação de entrada e saída. A fronteira representa a saída máxima 

atingível para cada nível de entrada. Uma unidade produtora que opere na 

fronteira é considerada tecnicamente eficiente. Aquelas que não forem 

tecnicamente eficientes estarão abaixo da fronteira. Assim, os pontos B e C 

representam pontos eficientes e A um ponto ineficiente. A torna-se eficiente 

aumentando seus resultados iguais aos de B, sem acréscimo na quantidade de 

insumos; ou diminuindo o uso de insumos para o mesmo resultado. 
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FIGURA 7 –  PRODUTIVIDADE X EFICIENCIA 

FONTE: SOARES DE MELLO ET AL. (2005) 

 

A inclinação da reta que passa pela origem, medida pelo quociente y/x das 

coordenadas de um ponto pertencente a esta reta, é uma medida de 

produtividade neste ponto (Figura 8). Uma empresa operando em A ao mover-

se ao ponto B técnicamente eficiente, aumenta a produtividade no uso do 

insumo, com consequente acréscimo na inclinação da reta. Mas se a decisão 

for pela racionalidade no uso de insumos, movendo-se para o ponto C, a reta 

tangente à fronteira de produção, expressa o ponto de produtividade máxima. 

Pela figura 6: há eficiência nos pontos B e C, porém C é o ponto de maior 

produtividade. Diz-se que C é o ponto tecnicamente de escala ótima, sendo a 

operação em qualquer outro ponto de menor produtividade (SOARES DE 

MELO et. al. 2005). 

De acordo com Celli (2013) e Kassay (2002), a empresa deve ser capaz de 

aumentar o consumo de insumos para atingir aumentos mais do que 

proporcionais nos produtos, resultanto em redução do custo médio. As 

unidades não eficientes podem tornar-se eficientes mantendo constantes as 

saídas e reduzindo as entradas ou  mantendo  constantes as entradas e 

aumentar as saídas. É possível também atingir a eficiência de forma híbrida 

adequando tanto entradas quanto saídas. 
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FIGURA 8 – CURVA DE PRODUÇÃO 
FONTE: SOARES DE MELLO ET. AL. (2005) 

 

Soares de Melo et.al. (2005) afirmam que o aumento da eficiência pode ser 

alcançado por alterações técnicas como: aquisição de novas tecnologias, 

exploração de economias de escala no uso dos recursos ou pela combinação 

de fatores. Essa lógica reflete o dito por Lovel (1993) ao afirmar que a 

eficiência é constituída por uma componente técnica e outra econômica. A 

componente técnica refere-se à capacidade de evitar o desperdício, quer pela 

máxima produção com uso dos insumos disponíveis ou da produção requerida 

utilizando o mínimo de insumos. A componente econômica refere-se à 

capacidade de combinar as entradas e/ou saídas na proporção ideal em função 

dos valores (custo, receita, lucro) prevalecentes. Essa componente é alterada 

por meio de iniciativas associadas à gestão. 

As curvas de produção formam a base para o estudo da eficiência produtiva 

(MOITA 2002 e PERICO et. al. 2008). Uma curva de produção relaciona 

insumos/entradas de um processo com seus resultados/saídas (MOITA 2002, 

DARAIO & SIMAR 2007 e JOHNES 2006). Os insumos e produtos observados 

nesses processos e suas combinações são utilizados para gerar os pontos 

limites dos conjuntos de possibilidades produtivas, ou seja, a Fronteira Eficiente 

de Produção (MOITA, 2002). A curva que modela a fronteira de produção 

evidencia, na fronteira eficiente, as combinações máximas (ou mínimas) das 

quantidades de saídas e entradas possíveis que podem ser alcançadas, 
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considerando as tecnologias de produção disponíveis e as decisões tomadas 

na alocação dos recursos. 

Na prática, a função que descreve a fronteira de produção não é conhecida, 

tendo-se apenas um conjunto de observações correspondentes a níveis de 

produção alcançados em determinados níveis de entradas. A Análise 

Envoltória por de Dados é uma técnica não paramétrica para construção da 

fronteira de produção com base em dados observados (VARELA 2008). 

 

3.2.2 RETORNOS DE ESCALA 

Outro aspecto importante das funções de produção construídas por métodos 

não paramétricos, é quanto aos retornos de escala, ou seja, o quanto um 

aumento proporcional de entradas modificam as saídas. Conforme Kassai 

(2002) e Moita (2002) apresentam, há retornos crescentes, constantes e 

decrescentes de escala: 

i) Há retornos crescentes de escala se acréscimos no consumo de 

recursos implicam um aumento mais que proporcional na quantidade 

de produtos obtidos, ou seja há economias de escala; 

ii) Há retornos constantes de escala quando acréscimos no consumo de 

recursos resultam em aumentos proporcionais na quantidade de 

produtos obtidos; 

iii) Há retornos decrescentes de escala na situação em que acréscimos 

no consumo de insumos acarretem aumentos menos que 

proporcionais na geração de resultados, também chamado de 

deseconomias de escala. 

 

A representação algébrica dos retornos de escala é descrita no Quadro 1. 
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QUADRO 1– EXPRESSÃO ALGÉBRICA PARA OS RETORNOS DE ESCALA 

FONTE: AUTOR 

Retorno de escala Definição (> 1) 

Constante 
1 2 1 2( , ) ( , )f x x f x x       

Crescente 
1 2 1 2( , ) ( , )f x x f x x       

Decrescente 
1 2 1 2( , ) ( , )f x x f x x       

 

3.3 ANÁLISE POR ENVOLTÓRIA DE DADOS (DEA) 

A técnica DEA teve origem nos trabalhos de Charnes et. al. (1978) com base 

nos estudos sobre eficiência e produtividade de Farrel (1957). A proposta de 

Charnes foi estabelecer um comparativo das eficiências entre escolas públicas 

americanas, sem necessariamente atribuir pesos ou valores econômicos para 

as variáveis consideradas. 

A técnica DEA é utilizada na avaliação de eficiência de planos de operação 

executados por unidades produtivas homogêneas (MILANI FILHO 2009). Estas 

unidades produtivas são ditas homogêneas por usarem os mesmos tipos de 

insumos para gerar os mesmo resultados, com diferenças na intensidade e 

magnitude (MOITA 2002 e MILANI FILHO 2009). Os diferentes planos de 

operação são representados no espaço de possibilidades de produção 

(conjunto viável). Este espaço é delimitado por uma fronteira de eficiência 

definida pelos planos de melhor desempenho (MOITA 2002). Aquelas unidades 

situadas nessa fronteira são denominadas eficientes. As unidades fora dessa 

fronteira são ineficientes e o grau de sua ineficiência é determinado por sua 

distância à fronteira. A técnica DEA é um método não paramétrico que calcula 

medidas de eficiência a partir de uma amostra de dados. Estes dados são as 

quantidades de insumos consumidos e resultados gerados, também 

denominadas de entradas e saídas (MILANI FILHO, 2009). 
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A utilização da técnica DEA é justificada por Milani Filho (2009) pelas diferentes 

possibilidades de análise de dados, pela facilidade de manuseio e de 

elaboração de cenários e devido a baixa disponibilidade de ferramentas para 

avaliação de desempenho de empresas. A técnica também possibilita a 

identificação de unidades eficientes e não eficientes pela análise comparativa e 

permite que as unidades eficientes sirvam de benchmark. 

Em sua concepção, a técnica foi desenvolvida para avaliar a eficiência de 

unidades produtivas onde o aspecto financeiro não é relevante ou não se 

deseja considerá-lo (SOARES DE MELLO 2003). Moita (2002) destaca a 

possibilidade de aplicar a DEA em circunstâncias nas quais não é apropriado 

agregar entradas e saídas em uma única medida. O autor acrescenta que a 

técnica possibilita a avaliação da eficiência de cada unidade por um conjunto 

de pesos individualizados e viabiliza o trabalho com múltiplos insumos e 

produtos medidos em dimensões diferentes. 

Tendo como premissa que as unidades que se submetem a avaliação têm 

autonomia na tomada de decisão quanto às mudanças em seus processos 

produtivos, elas são denominadas Unidades Tomadoras de Decisão (do inglês 

Decision Making Units - DMUs). 

As medidas de eficiências entre as unidades avaliadas em período único ou em 

uma sequência de períodos, podem ser obtidas em relação ao desempenho de 

DMUs concorrentes ou em relação às metas e padrões pré-determinados 

(GOLANY e ROLL, 1989). Para os autores, a abordagem da DEA fornece um 

meio para avaliar a eficiência relativa das DMUs com o mínimo de suposições 

prévias sobre as relações de entrada-saída de tais unidades. Os índices de 

eficiência calculados pela técnica DEA são medidas de comparação entre 

DMUs. 

Wagner e Shimshak (2007) consideram que os resultados obtidos pela DEA 

tem forte dependência do conjunto de variáveis de entrada e de saída 

utilizadas na análise. Jubran (2006) defende que, quanto maior o numero de 

variáveis de entradas e saídas, menor será o poder de detalhamento das 
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médias de eficiências. Para o autor, a redução no número das variáveis 

aumenta o poder discriminatório das unidades avaliadas. Na análise dos 

resultados, variáveis excluídas podem ser adicionadas ao modelo para verificar 

se algumas diferenças na eficiência são explicadas. 

Embora seja vantajoso limitar o número de variáveis, não há consenso sobre a 

melhor forma de fazer isso. Existem métodos envolvendo análise de correlação 

entre as variáveis, para evitar variáveis altamente correlacionados na análise 

(WAGNER e SHIMSHAK 2007). Yanpirat e Choatheitmanut (2014) e Dyson et 

al. (2001) mostram que, a omissão de variáveis altamente correlacionadas, 

consideradas redundantes, pode provocar mudanças significativa nas medidas 

de eficiência obtida pela DEA. Golany and Roll (1989) afirmam que testes de 

regressão sobre as variáveis de entrada e de saída não devem ser 

considerados como regras confiáveis para a eliminação de variáveis, mas sim 

como indicadores da necessidade de examinar com mais detalhe algumas 

variáveis. 

A fronteira de eficiência representa o nível de maior número de saídas para 

uma dada quantidade/nível de entradas (GOLANY e ROLL, 1989). Essa 

fronteira é estabelecida por um conjunto de segmentos de reta que ligam 

unidades eficientes, caracterizada pelo nível máximo de saídas para um dado 

nível de entrada (Figura 9). 

Na Figura 9, as DMUs 1, 2 e 3 estão na fronteira de eficiência. As DMUs 2 e 7 

utilizam a mesma quantidade de entrada para produzirem quantidades 

diferentes. Isso torna a DMU 2 mais eficiente do que DMU 7. Já as DMUs 3 e 9 

produzem as mesmas quantidades utilizando quantidades de entradas 

diferentes, fazendo com que a DMU 3 seja mais eficiente do que a DMU 9 

porque usa menos insumos. 

Na técnica DEA a medida de ineficiência das unidades não eficientes é obtida a 

partir das distâncias de cada DMU até a linha que define a fronteira de 

eficiência. De acordo com a projeção do ponto da DMU até a linha da fronteira 

eficiente tem-se uma orientação para melhoria de eficiência. 
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FIGURA 9 – FRONTEIRA DE EFICIENCIA 
FONTE: GUERREIRO (2006) 

 

Em seus trabalhos Ji e Lee (2010) subdividem DEA em dois modelos: o 

primeiro com orientação à entrada, que minimiza as entradas enquanto satisfaz 

os níveis de saída; e a segunda com orientação à saída que maximiza as 

saídas sem a necessidade de novas entradas. 

Outra classificação para os modelos DEA é em termos de retornos de escala. 

Charnes, Cooper e Rhodes (1978), propôs originalmente a medida de 

eficiência das DMU para retornos constantes de escala. Banker, Charnes e 

Cooper (1984) introduziram os retornos variáveis de escala permitindo a 

partição das eficiências técnica e de escala em DEA. 

3.3.1 CARACTERISTICAS DEA 

Algumas vantagens da técnica DEA citadas por Golany e Roll (1989), Moita 

(2002), Kassay (2002), Soares de Melo (2003), Tavares (2008), Milani Filho 

(2009), Ji  e Lee (2010) entre outros, são: 

 Permite lidar com múltiplas entradas e saídas (com unidades diferentes) 

de uma forma não complexa. 
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 Estar focada na fronteira de eficiência em um conjunto de unidades 

avaliadas, ao contrário do foco ser em tendências centrais. 

 Não requerer qualquer suposição inicial sobre a forma funcional que 

relacionam as entradas e as saídas dos processos analisados. 

 Por utilizar a Programação Linear para medir a eficiência relativa das 

unidades avaliadas, pode lidar com um número maior de variáveis e 

restrições. 

 Não necessita converter as entradas e saídas em unidades monetárias, 

ao contrário de outros métodos baseados em avaliação puramente 

econômica. 

 Os índices determinados são fundamentados em dados reais. 

 Indicam as estimativas de mudanças identificando as variáveis de 

entradas e saídas. Isso facilita a tomada de decisão para tornar a DMU 

eficiente. 

 Determina uma única medida de desempenho, calculada a partir da 

comparação com outras unidades avaliadas. 

 Indica o nível de ineficiência para cada unidade avaliada. 

Entretanto, os resultados da DEA podem ser afetados pelas limitações desta 

técnica(GOLANY E ROLL,1989; MOITA, 2002; KASSAY, 2002; SOARES DE 

MELO, 2003; TAVARES, 2008; MILANI FILHO, 2009; JI  E LEE, 2010), a 

saber: influência de dados externos; ambiente determinístico e sensibilidade a 

erros de medição; as relações dimensionais distintas existentes entre a 

quantidade de DMUs e a quantidade de variáveis, pois na literatura não há 

consenso sobre esta relação. 

DEA trata com medida de eficiência relativa porque os índices de eficiência 

calculados são medidas de comparação entre DMUs, a partir de dados 
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relativos a cada unidade analisada. Consequentemente não é possível 

apresentar uma avaliação fora do conjunto de unidades analisadas. 

A DEA é um problema de Programação Linear (PL), logo está sujeita às 

condições para aplicação desta técnica na resolução de problemas, tais como 

o aumento do tempo computacional para casos com elevado número de 

variáveis. 

3.3.2 OS MODELOS DEA 

Desde que DEA foi apresentado por Charnes et. al (1978), vários modelos 

foram desenvolvidos de acordo com os pressupostos apresentados em cada 

abordagem. Entretanto existem dois modelos básicos DEA que referenciam os 

demais. 

O primeiro modelo é chamado DEA CCR, também conhecido por CRS 

(Constant Returns to Scale), pois trabalha com retornos constantes de escala. 

O modelo avalia a eficiência total, identificando as DMUs eficientes e as 

ineficientes e determinando as distâncias que cada DMU ineficiente está da 

fronteira de eficiência. 

O segundo modelo é chamado DEA BCC, abreviatura dos sobrenomes dos 

autores Banker, Charnes e Cooper (1984), também conhecido com VRS 

(Variable Returns to Scale), pois se diferencia do modelo anterior por trabalhar 

com retornos variáveis de escala. O modelo também permite a projeção de 

cada DMU ineficiente sobre a fronteira de eficiência. 

3.3.2.1 MODELO CCR -  CRS 

O modelo DEA-CCR (ou CRS) considera que cada uma das k unidades de 

produção denominadas DMU, utilizam n entradas/insumos para produzir m 

saídas/produtos, maximizando o quociente entre a combinação linear das 

saídas e a combinação linear das entradas, restritas a que, para qualquer 

DMU, esse quociente não pode ser maior do que 1 (CHARNES et. al. 1978). 
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Ao definir como objetivo a maximização entre a combinação de saídas pelas 

entradas, o problema consiste em obter as mesmas saídas com a menor 

quantidade possível de insumos/entradas. Esta designação caracteriza o 

problema como orientação a entradas (SOARES DE MELO et. al. 2005).  

A formulação original do modelo CCR orientado a entrada com o modelo de 

Programação Linear Fracionária (PLF) é apresentada pelas equações 5, 6 e 7. 

Problema de PLF são aqueles que podem ser transformado em Problema de 

Programação Linear (PPL). 

 Função objetivo 

 Maximizar  1

1

m

r rk
r

k n

i ik
i

u y
h

v x








 (5) 

 Sujeito a 

 1

1

1 1,2, , , ,

m

r rj
r

n

i ij
i

u y
j k K

v x




 



   (6) 

 0; 0r iu v   (7) 

Com: 

K número de DMUs 

m  número de saídas (outputs) 

n número de entradas (inputs) 

kh  indicador de eficiência da DMU k; 
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rky  quantidades observadas de unidades de saída do tipo r gerada pela 

DMU k; 

ikx  quantidades observadas de unidades de entrada do tipo i gerada pela 

DMU k; 

ru  pesos calculados para os m tipos de saídas, com r = 1, 2, ..., m; 

iv  pesos calculados para os n tipos de entradas c om i = 1, 2, ..., n; 

rjy  quantidades observadas de unidades de saída do tipo r geradas pelas 

DMUs j com j = 1, 2, ..., K; 

ijx  quantidades observadas de unidades de entradas do tipo i usadas pelas 

DMUs j com j = 1, 2, ..., K; 

A variável ru indica a redução relativa na eficiência para cada unidade de 

aumento do valor da variável de saída. A variável iv indica o aumento relativo 

na eficiência com cada redução unitária do valor da variável de entrada. 

O problema consiste em determinar o conjunto de pesos ru  para saídas e iv  

para entradas atribuídas a cada variável, de forma que seja maximizada a 

razão entre a soma ponderada das saídas pela soma ponderada das entradas. 

Essa razão é a medida de eficiência para a DMU em avaliação. Assim, o 

objetivo consiste em obter o maior índice de eficiência para a DMU em análise. 

A restrição determinada pela inequação 6, a que se sujeita o problema, fixa o 

quociente entre combinações de entradas e saídas em valores menores ou 

igual a 1. Essa inequação estabelece a restrição para que o mesmo conjunto 

de pesos vi de entradas e ui de saídas, quando aplicado a todas as outras 

DMUs, nenhuma unidade excederá a 1, ou seja, 100% de eficiência. Qual seja, 

a eficiência calculada é relativa àquela mais eficiente no conjunto das k DMUs. 

Quando a DMU não alcança a unidade, tem-se que outra DMU utilizando os 
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mesmos pesos atinge a máxima eficiência. Desta forma, as DMUs eficientes 

recebem coeficiente 1 e as relativamente ineficientes têm coeficientes menores 

do que 1. Portanto, a medida de eficiência determinada é relativa apenas ao 

conjunto de DMUs analisada. 

As inequações em 7 indicam a não negatividade das variáveis pesos (condição 

da técnica de programação linear). 

Na resolução do problema proposto, os resultados obtidos dos pesos vi e ui 

indicam as contribuições das respectivas variáveis (entradas e saídas) na 

determinação da eficiência. Quando uma DMU alcança a máxima eficiência 

com algum peso assumindo valor zero, ocorre que a respectiva variável foi 

desconsiderada na análise. Dessa forma, uma vez que alguma entrada ou 

saída com proporções relativamente desfavoráveis foi excluída, tal DMU é 

considerada ineficiente. 

O problema de Programação Linear Fracionária indicado pelas equações 5, 6 e 

7 possui infinitas soluções ótimas. A fim de contornar essa situação pode-se 

tranformá-lo em um  Problema de Programação Linear conforme metodologia 

proposta por Charnes e Cooper (1962, apud BELONI 2000) de linearização de 

problemas fracionais. Essa transformação consiste em tornar constante a 

expressão linear ponderada das variáveis de insumo/entrada, conforme 

equação 8 e maximizar a produção.  

 
1

1
n

i ik
i

v x


  (8) 

Assim, após a linearização, o problema pode ser reescrito conforme equações 

9, 10, 11 e 12, considerando as mesmas especificações das equações 5, 6 e 7. 

 Função Objetivo 
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  (9) 
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 Sujeito a 
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 0; 0r iu v   (12) 

Após resolver o problema de PPL para cada uma das DMUs, obtém-se o 

conjunto de unidades eficientes para os quais hk é igual a 1. 

No modelo proposto os pesos ru e iv multiplicam as variáveis, por essa razão o 

PPL-CCR na forma primal é denominado como Modelo dos Multiplicadores. A 

dualidade na Programação Linear permite derivar o equivalente PPL-CCR cuja 

denominação é Modelo do Envelope. 

A dualidade é um conceito que serve para compreender os resultados de um 

PPL (HILLIER & LIEBERMAN, 2013). O primal e o dual admitem características 

e propriedades que facilitam interpretações complementares da resposta 

apresentada de um PPL. Em caso de existência da solução ótima, o valor 

ótimo da função objetivo para ambos (primal e dual) é o mesmo. No caso do 

PPL-CCR na forma primal, os pesos estão relacionados às variáveis de 

entradas/consumo e de saídas/produtos, enquanto na forma dual os pesos 

estão associados à eficiência relativa das DMUs analisadas. 

Desta forma, o problema desenvolvido a partir da análise de eficiência relativa 

às DMUs observadas no modelo CCR dual é expresso pelas equações 13, 14, 

15 e 16. 

 Função Objetivo 

 Minimizar 0h  (13) 
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 Sujeito a 
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      (14) 
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       (15) 

 0 1,2, ,k k K     (16) 

Neste modelo, o objetivo é determinar os valores de λk de forma a minimizar o 

valor de 0h . Sendo 0h  a medida de eficiência da DMU analisada, interpretado 

como a possibilidade de redução proporcional de todas as entradas utilizadas 

pela DMU0 para obter a máxima eficiência. Os escalares λk são os coeficientes 

que indicam a contribuição da DMUkna formação do alvo da DMU0, ou seja, 

representam a proporção de entradas e saídas da DMUk utilizada para 

construir os alvos da DMU0. As DMUs com λk não nulo são os benchmarks da 

DMU0. 

O Modelo dos Multiplicadores na forma primal possui n + m variáveis (número 

de entradas e saídas respectivamente) e K + 1 restrições (K é o número de 

DMUs) logo o seu dual (Modelo do Envelope) terá n + m restrições e K + 1 

variáveis. Considerando que o número de DMUs deva ser no mínimo o dobro 

do número de variáveis (n + m), ou seja, K + 1> n + m, tem-se que o dual 

apresenta um número inferior de restrições. Logo o dual requer um tempo 

computacional menor para resolução do problema. 

Considerando que o Modelo de Envelopamento gera um tempo computacional 

menor e fornece informações complementares nas interpretações dos 

resultados, as técnicas de DEA geralmente são implementadas utilizando os 

modelos duais. 
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Assim, o modelo CCR determina na fronteira de produção com retornos 

constantes de escala (CRS) um crescimento proporcional tanto das entradas 

quanto das saída (CORREIA et al. 2011). 

A Figura 10 mostra a fronteira eficiente em um modelo CCR com orientação a 

entrada. A reta que passa pela origem representa a fronteira eficiente para o 

modelo DEA–CCR. A DMU D é eficiente e as DMUs A, B, C e E são 

ineficientes. As DMUs ineficientes são projetadas na fronteira com redução 

proporcional de entradas mantendo os níveis de saída constantes. A medida de 

eficiência da DMU C é dada pela razão PC/PQ. 

FIGURA 10 – FRONTEIRA PPL–CCR ORIENTADO A SAÍDA 
FONTE:  SOARES DE MELLO ET AL. (2005) 

 
Outra representação do modo dual sugerida por Cooper et al. (2004) é  

apresentada nas equações 17, 18, 19 e 20.  

Função Objetivo 

 Minimizar 0
1 1

m n

r i
r i

h s s 

 

    
 
   (17) 

 Sujeito a 
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1

1,2, ,
K

o io ik k i
k

h x x s i n


      (18) 

 
1

0 1,2, ,
K

jo jk k r
k

y y s j m


       (19) 

 0, 0, 0 1,2, ,k r is s k K        (20) 

Com 

rs representando as folgas atribuídas a saída r; 

is representando os excessos atribuídos a entrada i. 

Nas equações de 17 a 20 as variáveis rs  e isdenominadas folgas de saída e 

excessos de entrada respectivamente, indicam as orientações para tornar uma 

DMU eficiente. Caso essas variáveis sejam iguais a zero, a DMU em avaliação 

é eficiente. Na literatura estas variáveis são simplesmente denominadas 

“variáveis de folga”. 

Considerando as variáveis de folga, segundo modelo proposto por Green et al. 

(1996), as DMUs podem ser classificadas em quatro grupos (Quadro 2). 

QUADRO 2 – CLASSIFICAÇÃO DAS DMUS PELA DEA 

FONTE: GREEN ET AL. 1996 

Valor da Eficiência Valores das Folgas Classificação 

h = 1 0r is s     Eficientes 

h = 1 0r is s     Fracamente Eficiente 

h < 1 0r is s     Ineficiente 

h < 1 0r is s     Ineficiente 
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Os modelos DEA-CCR apresentados nos conjuntos de equações 9, 10, 11 e 12 

e 13, 14, 15 e 16 são com orientação a entrada, ou seja, identificam a 

ineficiência como uma redução proporcional em entradas mantendo as saídas 

constantes. 

Alternativamente pode-se desenvolver um modelo para maximizar as saídas 

mantendo constante os níveis de entrada. Nesse caso tem-se um modelo DEA 

CCR orientado a saída. O problema com orientação a saída identifica a 

ineficiência como um acréscimo proporcional nas saídas com níveis de 

entradas fixados. Ambas as medidas determinam o mesmo valor nos modelos 

DEA-CCR. 

As variáveis do modelo orientado a saída são as mesmas do modelo orientado 

a entrada representado nas equações 5, 6 e 7. A seguir o modelo DEA-CCR na 

forma de PLF com orientação a saída representado nas equações 21, 22 e 23. 

 Função objetivo 

 Minimizar 1

1

n

i ik
i

k m

r rk
r

v x
h

u y








 (21) 

 Sujeito a 

  1

1

1 1,2, , , ,

n

i ij
i
m

r rj
r

v x
j k K

u y




 



   (22) 

  0; 0r iu v   (23) 
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As equações 24, 25, 26 e 27 apresentam o modelo depois de linearizado 

utilizando a transformação proposta nas equações 8, 9, 10, 11 e 12, porém 

fixando a produção conforme equação 26 e minimizando os insumos. 

 Função Objetivo 

 Minimizar  
1

n

k i ik
i

h v x


  (24) 

 Sujeito a 

  
1 1

0 1,2, , , ,
n m

i ij r rj
i r

v x u y j k K
 

       (25) 

  
1

1
m

r rk
r

u y


  (26) 

  0; 0r iu v   (27) 

O Modelo do Envelope com orientação a saída é descrito pelas equações 28, 

29,30 e 31. 

 Função Objetivo 

 Maximizar 0h  (28) 

  Sujeito a 

  
1

0 1,2, ,
K

o jo jk k
k

h y y j m


       (29) 

  
1

0 1,2, ,
K

io ik k
k

x x i n


      (30) 

  0 1,2, ,k k K     (31) 
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O valor de ho é  o inverso da medida de eficiência da DMU0 analisada. λk são 

os coeficientes que indicam a contribuição da DMUk na formação do alvo da 

DMU0 de referencia. Desta forma, para uma DMU eficiente todos os valores de 

λk serão nulos. Caso a DMU seja ineficiente, os valores de λk serão os pesos 

utilizados na combinação linear de outras DMUs eficientes para a projeção da 

DMU ineficiente na fronteira. 

A Figura 11 mostra a fronteira eficiente em um modelo CCR com orientação a 

saída. A reta que passa pela origem representa a fronteira eficiente para o 

modelo DEA–CCR. A DMU D é eficiente e as DMUs A, B, C e E são 

ineficientes. As DMUs ineficientes são projetadas na fronteira com aumento 

proporcional de saída mantendo os níveis de entrada constantes. A eficiência 

da DMU D é dada pela razão PD/PQ. 

FIGURA 11 – FRONTEIRA PPL–CCR ORIENTADO A SAÍDA 

FONTE:  SOARES DE MELLO ET AL. (2005) 

 

3.3.2.2 MODELO BCC – VRS 

Banker, Charnes, Cooper (1984) uma extensão do modelo CCR eliminando a 

necessidade de retornos constantes de escala, ou seja, adotaram o retorno 

variável de escala. 
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Kassai (2002) afirma que o modelo CCR (CRS), apresentado na seção 

anterior, é adequado quando todas as DMUs estão operando em uma escala 

ótima, ou seja, para atingir a fronteira de eficiencia eleva-se ao máximo a 

produção sem aumento proporcional dos insumos. Caso contrário a medida de 

eficiência técnica é afetada pelas variações de escala. De acordo com o autor, 

o modelo BCC distingue as eficiências técnicas e de escala com capacidade de 

estimar a eficiência técnica pura e identificar a presença de ganhos de escala 

crescente, decrescente ou constante.O retorno variável de escala considera 

que o acréscimo em uma unidade de entrada possa gerar um acréscimo não 

proporcional nas saídas. Desta forma, o modelo BCC admite que a 

produtividade máxima varie em função da escala de produção, o que pode ser 

possibilitado pela tecnologia (produção). Qual seja, as DMUs têm recursos 

semelhantes com tecnologias diferentes que resultam em retorno a escala 

diferentes (BELLONI 2000). 

Ao considerar retornos variáveis de escala, Banker et al. (1984) propuseram no 

modelo BCC substituir o axioma da proporcionalidade entre entradas e saídas 

pelo axioma da convexidade, representada na equação 32. O condicionamento 

da fronteira ser convexa permite que DMUs que operam com baixos valores de 

entradas tenham retornos crescentes de escala e as que operam com altos 

valores tenham retornos decrescentes de escala (SOARES DE MELO et al. 

2005). 

 
1

1
K

k
k
   (32) 

 

A Figura 12 ilustra as fronteiras de eficiência construídas a partir dos modelos 

CCR e BCC. 
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FIGURA 12 – MODELOS CCR E BCC 
FONTE: MILANI FILHO (2000) 

 
 

Conforme a Figura 12, a projeção da DMU F na fronteira BCC é o ponto F’, 

obtido pela combinação linear das DMUs eficientes A e C. A região que indica 

os conjuntos possíveis de produção no modelo BCC é delimitada pelas 

combinações convexas dos planos de produção das unidades observadas, 

caracterizado pelos retornos variáveis de escala. Considerando a orientação a 

entradas, o indicador de eficiência do modelo BCC é maior ou igual ao 

indicador de eficiência do modelo CCR (BELLONI 2000). No caso da DMU F a 

eficiência pelo Modelo CCR é PF”/PF e pelo modelo BCC é PF’/PF. Perico 

(2009) afirma que a medida de eficiência do modelo BCC é a medida de 

eficiência técnica, pois está depurado dos efeitos de escala. 

Moita (2002) afirma que o modelo BCC impõe a comparação de uma DMU 

ineficiente com outras unidades de tamanho similar. Isso significa que a 

projeção da DMU ineficiente na fronteira será a combinação convexa de DMUs 

observadas. Na Figura 12, este fato é ilustrado pela projeção F’ da DMU F na 

fronteira BCC, qual seja, uma combinação das DMUs eficientes A e C. 

Para Moita (2002), a restrição de convexidade nos processos de produção não 

permite que os planos de operação sejam expandidos ilimitadamente ou 

contraídos até a origem (não consumir porém não produzir), caracterizando a 
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hipótese de retornos variáveis de escala. A Figura 12 ilustra esta situação, na 

medida em que a fronteira no modelo BCC limita os planos de produção da 

DMU ineficiente D, na contração a origem ou expansão ilimitada. 

Tal como no modelo CCR, o modelo BBC também pode ser escrito sob as 

duas formas de orientação para projetar os planos ineficientes: entrada e saída.  

As equações 33, 34, 35, 36 e 37 descrevem o Modelo do Envelope BBC 

orientado às entradas. 

 Função Objetivo 

 Minimizar  0h  (33) 

 Sujeito a 

  
1

0 1,2, ,
K

o io ik k
k

h x x i n


      (34) 

  
1

0 1,2, ,
K

jo jk k
k

y y j m


       (35) 

  
1

1
K

k
k
   (36) 

  0 1,2, ,k k K     (37) 

A formulação do Modelo dos Multiplicadores BCC (dual do Modelo do 

Envelope) com orientação a entradas é apresentado pelas equações 38, 39, 40 

e 41. 

 Função Objetivo 

 Maximizar 
1

m

k r rk k
r

h u y u


   (38) 
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 Sujeito a 

  
1 1

0 1,2, , , ,
m n

r rj i ij k
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u y v x u j k K
 

        (39) 
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1
n

i ik
i

v x


  (40) 

  0; 0r iu v   (41) 

Sendo ku a variável irrestrita (variável dual associada a restrição na equação 

32), que representa os retornos decrescentes ou crescentes para a DMU k, ou 

seja, são interpretadas como fatores de escala. 

A formulação do Modelo do Envelope BCC com orientação a saídas é 

apresentada pelas equações 42, 43, 44, 45 e 46. 

 Função Objetivo 

 Maximizar 0h  (42) 

 Sujeito a 

  
1
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K
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       (43) 
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      (44) 
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  0 1,2, ,k k K     (46) 
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A formulação do Modelo dos Multiplicadores BCC com orientação a saídas é 

apresentada pelas equações 47, 48. 49 e 50. 

 Função Objetivo 

 Minimizar 
1

n

k i ik k
i

h v x v


   (47) 

 Sujeito a 

  
1 1

0 1,2, , , ,
n m

i ij r rj k
i r

v x u y v j k K
 

        (48) 

  
1

1
m

r rk
r

u y


  (49) 

  0; 0r iu v   (50) 

 

Da mesma forma que no Modelo dos Multiplicadores BCC orientados a 

entrada, a variável irrestrita kv  representa os retornos variáveis para a DMU k, 

ou seja, é interpretada como fator de escala. 

Banker et al. (1996) investigaram os retornos crescentes e decrescentes de 

escala em diferentes modelos e concluiram que, as variações dos retornos 

podem ser observadas pela soma de cada um dos pesos λk obtidas 

especificadamente da aplicação da técnica DEA-CCR. Para os autores, se a 

soma dos pesos for igual a 1 prevalecem retornos de escala constante, se a 

soma dos pesos for menor do que 1 o retorno de escala é crescente e se a 

soma dos pesos for maior do que 1 o retorno de escala é decrescente 

O modelo BCC, desenvolvido por Banker, Charnes, Cooper (1984), surgiu 

como uma forma resultante da partição da eficiência do modelo CCR em duas 

componentes: a eficiência técnica e a eficiência de escala. A medida de 
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eficiência técnica, resultante do modelo BCC, identifica a correta utilização dos 

recursos à escala de operação da DMU.  

Para Kassai (2002), as medidas de eficiência calculadas pelos modelos CCR e 

BCC devem ser analisadas considerando: 

 A eficiência do Modelo BCC corresponde a medida de eficiência 

técnica (ET), uma vez que está depurado dos efeitos de escala de 

produção. 

 A eficiência do Modelo CCR indica uma medida de produtividade 

global, denominada de indicador de eficiência produtiva (EP). 

Apartir das medidas calculadas considerando a orientação ao produto, Kassai 

(2002) apresenta o indicador de eficiência de escala como o quociente entre a 

medida de eficiencia produtiva pela medida de eficiencia técnica, representada 

na equação 51. 

 EPEE
ET

  (51) 

Os modelos CCR e BCC se diferenciam pelas possibilidades de combinações e 

suposições sobre o retorno de escala e os tipos de projeção da DMU ineficiente 

na fronteira de eficiência (KASSAI 2002). As distinções geram fronteiras de 

eficiência e medidas de eficiência diferentes.  

 

3.3.2.3 AVALIAÇÃO CRUZADA (CROSS EFFICIENCY) 

Nos estudos dos princípios da DEA, a eficiência de cada DMU decorre da sua 

própria auto avaliação. Essa avaliação é relativa ao desempenho das demais 

DMUs. Isto é caracterizado na resolução dos PPLs propostos pela DEA para 

cada DMU, criando possibilidade de cada unidade escolher o conjunto de 

pesos (multiplicadores) de entrada e saída mais favoráveis na determinação de 

sua eficiência. Como cada DMU é avaliada por um conjunto de pesos 
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diferentes, a medida de eficiência da unidade é determinada por meio de pesos 

convenientes para si (WASHIO 2013). 

O método da avaliação cruzada é uma ferramenta de extensão da DEA, 

utilizado para identificar e classificar as melhores DMUs (JAHANSHAHLOO et. 

al., 2011). Pela avaliação cruzada, uma DMU é comparada com as demais 

para atribuição dos pesos associados aos fatores e resultados. Os autores 

destacam como vantagens deste método a ordenação das DMUs, sem 

empates. Outra vantagem é a dispensa da interferência de especialistas para 

atribuição de pesos. Lim et. al. (2014) destacam ainda outra vantagem: menor 

chance de ocorrência de “dissidentes” outliers (Mavericks). 

Du et al (2014) sugerem os seguintes passos para a avaliação cruzada: 

1) obter os K conjuntos de pesos ótimos a partir do cálculo da eficiência 

máxima das K DMUs analisadas pelos métodos convencionais; 

2) calcular a eficiência cruzada pela média dos índices de eficiência dessas 

DMUs, utilizando os conjuntos de pesos ótimos obtidos pelos métodos 

convencionais. 

Assim, a eficiência cruzada considera todas as preferências sobre os 

multiplicadores de todas as DMUs e produz uma medida de eficiência na 

avaliação pelos pares, ou seja, avaliação de uma DMU pelos valores ótimos 

das demais DMUs. 

Lim et al (2014) apresentam um modelo de avaliação de cross-eficiência na 

forma dos multiplicadores. Ele considera retornos constantes e orientação a 

entrada no modelo padrão DEA CCR (CHARNES et al. 1978), apresentados 

nas equações 9, 10, 11 e 12. Na resolução deste modelo são obtidas as 

medidas de eficiência da DMUk e de eficiência cruzada das outras DMUs 

(avaliadas pela DMUk) por meio da equação 52.  
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 (52)

 

Onde o conjunto de *
ru  e *

iv  denota uma solução ótima da DMU k determinada 

no modelo DEA CCR. O conjunto das eficiências cruzadas de todas DMUs 

gera uma matriz H = ( pqh ), p, q = 1, 2, ..., K, denominada Matriz de Eficiência 

Cruzada. A l-ésima coluna lh é o vetor de eficiência cruzada da DMUl. O 

escore (medida) da eficiência cruzada da DMUl é obtida pela média dos 

elementos do vetor lh , denotado por lh . 

Du et. al. (2014) destacam que a eficiência cruzada permite compartilhar os 

pesos associados as entradas e saídas entre as DMUs analisadas. Para Leta 

et al. (2005), a avaliação cruzada avalia o conjunto de DMUs, sendo que cada 

DMU tem uma avaliação própria e a avaliação pelas outras DMUs, utilizando os 

pesos ótimos dados pelo método convencional. Assim, uma DMU determina os 

pesos para o cálculo de seus índices e utiliza esses pesos para determinar os 

índices de eficiência das outras DMUs.  

Para cada DMU k existem vários conjuntos de pesos que propiciam o mesmo 

valor de eficiência para a unidade avaliada. Entretanto conjuntos distintos  

podem proporcionar valores diferentes na Matriz de Eficiência Cruzada. Para 

contornar esta situação, existem critérios para seleção única desses conjuntos 

de valores, como as formulações propostas por Doyle e Green (1994). Os 

autores propõem a introdução de um objetivo secundário na otimização dos 

pesos das entradas e saídas. 

Doyle e Green (1994) denominam as formulações como agressiva ou 

benevolente. Na primeira, o objetivo secundário é a minimização das 

eficiências cruzadas das outras DMUs, conforme equações 53, 55, 56, 57 e 58. 

Enquanto na segunda, o objetivo secundário é a maximização das eficiências 
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cruzadas das demais DMUs, conforme as equações 54, 55, 56, 57 e 58. Em 

ambos os casos, o conjunto de restrições são os mesmos alterando apenas a 

função objetivo. 

 Função Objetivo 

 Minimizar  
1 1,

m K

rk rk
r j j k

u y
  

 
 
 

   (53) 

ou 

 Maximizar 
1 1,

m K

rk rk
r j j k

u y
  

 
 
 

   (54) 

 Sujeito a 

  
1 1,

1
n K

ik ij
i j j k

v x
  

 
 

 
   (55) 

  
1 1

0
m n

rk rk kk ik ik
r i

u y h v x

 
    (56) 

  
1 1

0
m n

rk rj ik ij
r i

u y v x
 

   , 1, 1, 1, ,j k k K     (57) 

  0rku  , 0ikv  , 1, , 1, ,r m i n    (58) 

 

Du et. al. (2014) fazem uma abordagem da Eficiência Cruzada para lidar com 

problemas de alocação de custos/recursos. Os autores apresentam a ideia da 

atribuição de recursos ou custos compartilhados baseados em uma visão 

cooperativa, compartilhando a importância dos pesos ligados às entradas e às 

saídas. Ou seja, se as DMUs são solicitadas a participar da alocação de custos 
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ou recursos fixos, é pertinente basear essas atribuições a um conjunto de 

pesos. 

Lim et al. (2014) utilizaram a avaliação Eficiência Cruzada na seleção de 

carteiras de investimento. As DMUs são classificadas em ordem decrescente 

dos índices cross-eficiência. Posteriormente são escolhidas as k DMUs com 

desempenho superior, sendo k o tamanho da carteira desejada. 

Para Liang et. al. (2008) a Eficiência Cruzada pode eliminar a necessidade da 

incorporação de restrições de peso adicional na DEA, evitando desse modo 

sistemas de ponderação pouco realistas. 

Falagario et. al. (2012) abordaram o tema da seleção de fornecedores em 

contratos públicos. Os autores propõem a abordagem da Eficiência Cruzada 

para auxiliar a comissão de adjudicação nos critérios de avaliação das 

propostas apresentadas. A técnica proposta avalia os dados quantitativos 

relacionados à seleção de fornecedores e mantém as características de 

transparência exigidas nos contratos públicos. Todas as propostas são 

igualmente avaliadas de acordo com os mesmos pesos definidos sem qualquer 

configuração subjetiva dos tomadores de decisão, nesse caso, funcionários 

públicos. A validação da abordagem é suportada por um estudo de caso 

relacionado a proposta de uma agência pública italiana. 

 

3.3.2.4 STEPWISE – SELEÇÃO DE VARIÁVEIS  

A técnica Stepwise-DEA foi proposta por Wagner e Shimshak (2007) para 

escolha das variáveis mais significativas na DEA. Tal abordagem considera o 

exame de impacto na medida de eficiência como regra para descartar algumas 

variáveis. O exame de impacto é realizado pelo cálculo da média de eficiencia 

das DMUs, considerando o efeito da inclusão ou exclusão de cada variável. 

Existem duas abordagens na implementação Stepwise-DEA: abordagem de 
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inclusão de variáveis ou para frente (forward) e a abordagem de exclusão de 

variáveis ou para trás (backward). 

Na abordagem para frente, o objetivo é identificar as variáveis que causam a 

maior diferença nos escores de eficiência. Inicializa-se considerando apenas 

uma variável de entrada e uma variável de saída e em cada passo uma 

variável (de entrada ou de saída) é adicionada ao modelo. Para a escolha das 

variáveis, seguem os passos: 

1) Determina-se a eficiência de cada DMU. 

2) Acrescenta-se uma variável de entrada ou saída. Calcula-se novamente 

a eficiência das DMUs para cada uma das inclusões. 

3) Para cada DMU calcula-se as diferenças entre o escore obtido no passo 

1 e os escores obtidos no passo 2. Em seguida calcula-se a média 

dessas diferenças. Desta forma, tem-se para cada DMU a diferença 

média das medidas de eficiência após inclusão de uma variável. 

4) Escolhe-se uma única entrada ou saída a ser incluída, selecionando a 

variável coma maior diferença média em escores de eficiência obtida no 

passo 3. 

Para a inclusão de outra variável, repetem-se os passos 1 a 4. A abordagem é 

concluída quando ocorre diferença mínima na pontuação média de eficiência a 

partir da inclusão de uma variável adicional ao modelo. 

A abordagem para trás inicializa considerando todas as variáveis de entrada e 

de saída possíveis no modelo DEA. A cada passo, uma variável é retirada do 

modelo baseado na menor influência sobre o conjunto de DMUs eficientes que 

definem o conjunto de referência. Para o calculo desta inluência, seguem os 

passos: 

1) Determina-se a eficiência de cada DMU considerando todas as variáveis 

(m entradas e n saídas). 
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2) Retira-se passo a passo uma variável de entrada ou saída. A cada 

passo é calculada novamente a eficiência das DMUs para cada 

exclusão. Neste caso serão determinados m + n medidas de eficiencias 

para cada DMU. 

3) Para cada DMU calculam-se as diferenças entre o escore obtido no 

passo 1 e os escores obtidos no passo 2. Em seguida calcula-se a 

média dessas diferenças para cada exclusão realizada no passo 2. 

Desta forma, tem-se para cada exclusão a diferença média das medidas 

de eficiência excluindo uma variável. 

4) Escolhe-se uma única entrada ou saída a ser descartada, selecionando 

a variável com a menor diferença média em escores de eficiência obtida 

no passo 3. Pelo menos uma variável de entrada e pelo menos uma 

variável de saída deve ser mantidas na análise. Se o modelo tem 

apenas uma variável de entrada ou saída, então esta variável não pode 

ser descartada e outra variável deve ser considerada para os 

procedimentos de seleção descritos acima. 

Para a exclusão de outra variável, repetem-se os passos 1 a 4. A abordagem é 

concluída quando restarem uma variável de entrada e uma de saída. 

Alternativamente pode ser incorporado procedimento de parada em fases 

anteriores, avaliando as diferenças nas medidas de eficiência. Assim, a decisão 

de remover ou adicionar uma variável é baseado em uma simples avaliação 

dos escores de eficiência das DMU por meio da DEA. 

 

3.3.3 FASES PARA APLICAÇÃO DO DEA 

Para Golany e Roll (1989), são três as fases do estudo de eficiência por meio 

da DEA. A primeira constitui em definir e selecionar as DMUs a serem 

analisadas, que  devem estar envolvidas nos mesmos processos, ou seja, 

devem realizar as mesmas operações com diferenças nas quantidade de 
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entradas e saídas. A segunda fase é a determinação das variáveis de entrada 

e saída. Todas essas variáveis devem ser relevantes para avaliar a eficiência 

relativa e adequadas a todas as DMU selecionadas. A terceira fase é de 

escolha e aplicação dos modelos DEA e da análise dos resultados. Estas fases 

estão  expostas no fluxograma da Figura 13. 

FIGURA 13 – FLUXOGRAMA APLICAÇÃO DEA 
FONTE: GOLANY E ROLL (1989) 
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Mariano (2012) destaca a importância de um estudo prévio sobre as variáveis, 

que, além de fornecer informações relevantes sobre as DMUs e indicar a 

melhor seleção, também permite melhorar a capacidade discriminatória da 

DEA. Jubran (2006) destaca que, a subjetividade é um dos problemas que 

surge na escolha das variáveis. Golany e Roll (1989) sugerem a escolha de 

todos os fatores que afetam as avaliações das unidades e indicam o 

refinamento da lista em três etapas: classificação crítica; análise quantitativa e 

qualitativa; análise baseada na DEA. A classificação crítica permite eliminar as 

variáveis que não se alinham com os objetivos estabelecidos para análise. 

As análises qualitativas e quantitativas indicam se existe alguma evidência de 

redundância no modelo. Análise baseada em DEA permite verificar o impacto 

que a inclusão ou exclusão de uma variável no modelo traz para a análise de 

eficiência das DMUs. 

Dyson et. al. (2001) em seu trabalho intitulado “Armadilha e Protocolos em 

DEA”, indicam que as variáveis de entradas e saídas devem abranger toda 

gama de recursos utilizados, além de capturar os níveis de atividades e as 

medidas de desempenho. Dyson et al. (2001) e Kassai (2002) acrescentam 

que o conjunto desses fatores devem ser comum às unidades avaliadas 

diferenciando apenas na intensidade ou magnitude. 

O diagrama na Figura 14 indica a utilização das entradas nos processos de 

lavra para obter as saídas. 

Na literatura sobre DEA encontram-se diversos critérios para determinação do 

número de DMUs relacionados as quantidades de variáveis utilizadas. Uma 

regra sugerida no trabalho de Dyson et al. (2001) estipula que o numero de 

DMUs deve ser pelo menos o dobro do produto entre o número de variáveis de 

entradas e o número de variáveis de saídas, ou seja, maior do que 2(m x n). 

Cooper et al. (2000) estabelece que para o número mínimo de DMUs deve-se 

adotar o maior valor entre: (a) quantidade de entrada multiplicada pela 

quantidade de saídas (m xn) ou (b) o triplo da soma da quantidade de entradas 

com a quantidade de saídas (3(m + n)). 
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FIGURA 14 – DIAGRAMA DE VARIÁVEIS 
FONTE: AUTOR 

 
A literatura apresenta diversos modelos para a análise da eficiência por meio 

da DEA. A escolha do modelo DEA depende das características e limitações 

encontradas nas aplicações, a saber: 

i) Retorno de escala (variável ou constante) que permitem estimar as 

eficiências técnicas e/ou de escala; 

ii)  Orientação a maximizar saídas ou minimizar entradas de acordo com 

a necessidade de produzir mais ou gastar menos; 

iii) Ranqueamento das DMUs, para evitar empates; 

iv) Restrição ao peso para evitar que as variáveis sejam consideradas ou 

não por cada unidade de acordo com interesses próprios. Neste caso 

são incorporados os julgamentos de valores dos agentes de decisão. 

3.3.4 ANÁLISE ESTATISTICA 

O uso combinado da técnica DEA com análises estatisticas multivariadas tem 

sido empregado em algumas pesquisas encontradas na literatura visando 

investigar as relações entre as diferentes variáveis e os resultados obtidos pela 
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DEA. Dentre os trabalhos destacam Wanke(2013), Varela (2008), 

Mariano(2012), Sarkis e Talluri (2004). 

Para Mariano (2012) a regressão linear é uma importante ferramenta para 

encontrar relações de dependência entre variáveis, expressando-as por meio 

de uma função. O autor destaca ainda os parâmetros estatisticos que são 

fornecidos na regressão linear que estão listados no Quadro 3 com suas 

principais caracteristicas.  

QUADRO 3 – DIAGRAMA DE VARIÁVEIS 

FONTE: MARIANO (2012) 

 

3.3.5 SOFTWARES 

A área da Análise por Envoltória de Dados se desenvolveu, apresentando uma 

variedade de modelos e tipos de análise. O mesmo ocorreu com a tecnologia 

de softwares DEA a partir de suas raízes acadêmicas (BARR 2004). 

Os softwares disponíveis são ferramentas para a análise de eficiência que 

utiliza a técnica DEA para mensurar o desempenho relativo de unidades 

organizacionais. Foram desenvolvidos baseados nos modelos DEA, dentre 

alguns discutidos anteriormente. As suas interfaces com outros aplicativos 

computacionais permitem estudos comparativos de eficiência, visualização das 

informações, identificações de fatores para análise de desempenho. 
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Barr (2004) apresenta pesquisa com mais de 20 softwares (comerciais e não 

comerciais) disponíveis no mercado. De acordo com este estudo, os softwares 

oferecem uma grande variedade de modelos, recursos e capacidades, 

interfaces com usuários, opções de relatórios, velocidade na solução e custos 

de aquisição. Foram apontados 8 softwares como alternativas viáveis, sendo 4 

comerciais e 4 não comerciais.  

EMS (SCHEEL, 2000), utilizado neste trabalho, é um aplicativo independente 

que opera no ambiente do Windows®, com boa interface do usuário e 

documentação dos pacotes de dados avaliados. As análises são organizadas 

como projetos, com acesso aos dados a partir de várias fontes, incluindo texto, 

Excel e entrada direta. As variáveis das DMUs podem ser facilmente incluídas, 

excluídas, apagadas, adicionadas ou editadas. As DMUs podem ser rastreadas 

por regras de filtragem, formando-se subconjuntos para análise. Oferece 

também opções de inserir limites aos pesos das variáveis. O tempo operacional 

para execução, considerando um número elevado de DMUs é baixo (BARR 

2004). 

Outro software pesquisado e utilizado neste trabalho é o SIAD (MEZA et al., 

2005). Desenvolvido para plataforma Windows, permite trabalhar com até 150 

DMUs e 20 variáveis, entre entradas e saídas. Permite a entrada de dados 

utilizando uma grade de entrada vazia (com a prévia indicação da quantidade 

de variáveis e DMUs) ou por arquivo do tipo txt. Dispõe das opções para o tipo 

de modelo (CCR ou BCC) e para o tipo de orientação (entrada ou saída). O 

sistema possui opções avançadas (Restrição de peso, avaliação cruzada e 

seleção de variáveis) que podem ser escolhidas em conjunção com o modelo e 

a orientação. 

3.4  AVALIAÇÃO DA EFICIÊNCIA PELA DEA NO SETOR DE TRANSPORTE 

Na literatura pesquisada, apenas os trabalhos de Kulshreshtha et al. (2002), 

Bakirci et al. (2014) utilizaram a técnica DEA aplicada a Mineração. Entretanto 

estes trabalhos voltaram-se para a comparação de diversas mineradoras, ao 

contrário da proposta desta tese de avaliar os processos de transporte na lavra 
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de minas em uma mineradora. Entretanto, conforme descrito a seguir, diversos 

trabalhos são encontrados utilizando a técnica DEA em diferentes campos de 

transporte (áereo, marítmo e terrestre rodoviario e ferroviario de cargas e 

passageiros). Desta forma, esta seção apresenta uma sistematização de 

estudos relacionados a técnica DEA no setor de transporte. 

Para Cook & Seiford (2009) e Milioni et al. (2013) o artigo publicado por Farrell 

(1957) foi seminal nos estudos de medidas de eficiência e produtividade. Vinte 

anos mais tarde, Charnes et al (1978), propuseram avaliar a eficiência relativa 

de unidades produtivas com foco nas multi-saídas e multi-entradas. Desde 

então, a ferramenta intitulada Análise por Envoltória de Dados (DEA) agregou 

novas técnicas e tem sido utilizada em trabalhos nas mais diversas áreas do 

conhecimento. 

Araújo et. al. (2008) identificaram e avaliaram a eficiência de empresas do 

transporte rodoviário interestadual de passageiros apresentando um modelo de 

eficiência operacional utilizando DEA. Para eliminar as variáveis ou DMUs 

tratadas como outliers e variáveis que explicam comportamentos semelhantes 

foram utilizadas as ferramentas: estatística descritiva, box plot e matriz de 

correlação. O estudo considerou 15 DMUs, 2 variáveis de entrada (combustível 

e frota) e 2 de saída (número de passageiros vezes quilometros e número de 

passageiros). Identificou-se quatro empresas eficientes, sendo uma referência 

para empresas de pequeno porte e outra para grande porte. Indicou-se ainda a 

redução na quantidade das variáveis combustível em 24% e frota 18% para 

que as empresas ineficientes atingissem a fronteira de eficiência. 

No trabalho de Jain et al. (2008) foram investigadas 15 empresas de transporte 

ferroviário urbano de diferentes cidades. O estudo buscou explicar as 

diferenças nas medidas de eficiência técnica relativa em termos dos diversos 

modelos de gestão aplicados nas empresas observadas. Foram consideradas 

3 variáveis de entrada (número de trabalhadores, capital, comprimento total de 

linhas) e 2 variáveis de saída (número de passageiros que embarcam e 

quilômetros pecorridos anualmente). Uma análise comparativa entre os 



72 
 

diferentes modelos de gestão disponíveis aponta que a privatização teve uma 

relação direta e positiva para aumento da eficiência. 

Santos et al. (2007) utilizaram a DEA para determinar a eficiência de sistemas 

de transportes públicos de passageiros. Os autores consideram que os 

sistemas de transporte podem ser vistos como unidades de decisão que 

utilizam insumos para produção de bens ou serviços. Os dados foram obtidos 

no Anuário Estatístico da ANTT – 2006, ano base 2005, tomando como base 

as empresas com mais de 100 (cem) veículos. Foram selecionadas 31 

empresas e utilizadas 4 variáveis de entrada (número de veículos, número de 

motoristas, distância percorrida, idade média da frota) e 2 variáveis de saída 

(número de passageiros por quilometro e número de passageiros 

transportados). Os resultados foram obtidos com a aplicação dos modelos CCR 

e BCC. Quatro empresas foram consideradas eficientes pelo modelo CCR e 

onze pelo modelo BCC. 

Para avaliar o sistema de transporte público da Região Metropolitana do 

Recife, Sampaio et al. (2006) utilizaram a análise comparativa de sistemas de 

transporte em 19 regiões metropolitanas. A análise de eficiência foi realizada 

pela DEA para selecionar sistemas eficientes e obter indicações que auxiliem 

na tomada de decisão. Foram utilizadas 3 variáveis de entrada (custo 

operacional do sistema, número total de veículo, número de empregados) e 1 

variável de saída (número de passageiros transportados). Os autores sugerem 

que o sistema tenha uma estrutura com poder distribuído, com participação dos 

diferentes níveis de governo e de órgãos representativos da sociedade. Os 

autores sugerem, ainda que o sistema tarifário seja flexível, atendendo às 

necessidades de deslocamentos. 

Kim (2010) propos um sistema para estimar a eficiência técnica de caminhões 

envolvidos na logística de transporte. A avaliação foi realizada com 62 

empresas de transporte rodoviário de cargas, 5 variáveis de entradas (custo do 

trabalho, custo do combustível, custo do óleo, custo de suprimentos e impostos 

e seguros) e 3 variáveis de saída (distância de transporte por mês, quantidade 

de transporte por mês e distância efetiva de transporte). Foram analisadas as 
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propriedades das medidas de eficiência técnica dos caminhões envolvidos no 

transporte de cargas, com apontamento para mudanças gerenciais visando 

melhorar a eficiência. 

O trabalho de Movahedi et. al. (2011) investigou a eficiência do modal 

ferroviário iraniano em comparação com outros países com o modelo DEA-

CCR com dados da Union International des Chemins de Fer (União 

Internacional das Ferrovias) e International Railway Statistics (Estatísticas 

Internacionais das Ferrovias). Foram considerados 60 paises, 5 variáveis de 

entradas (números de locomotivas, vagões de passageiros, vagões de carga, 

de funcionários e comprimento total das rotas) e 2 de saídas (número de 

passageiros e carga por km). Os resultados apontaram que o modal ferroviário 

iraniano é ineficiente. Foram calculados os percentuais de otimização na 

utilização do transporte ferroviário, especificando quais e quantos dos insumos 

devem ser diminuídos ou economizados e quais saídas devem ser aumentadas 

para melhorar a eficiência. O modelo indicou os modais ferroviários de 

Finlandia e Taiwan como referência de eficiência para o modal ferroviario 

iraniano. 

Wanke (2013) investigou a eficiência nas empresas de transporte rodoviário 

brasileira usando DEA (Data Envelopment Analysis) e SFA (Stochastic Frontier 

Analysis). Foram avaliadas 121 maiores empresas listadas em uma revista 

especializada com dados relativos ao ano de 2008, sendo 4 variáveis de saída 

(tamanho da frota, número de empregados, consumo de combustível e número 

de depósitos de carga) e 2 variáveis de saídas (total de carga transportada em 

toneladas por ano e distância percorrida em quilômetros por ano). Os 

resultados indicaram retornos crescentes de escala nas empresas e também 

fornecem suporte no âmbito econômico aos níveis de eficiência. 

Rafaeli (2009) avaliou o desempenho de companhias de transporte aéreo de 

passageiros. Foram avaliadas 155 companhias áreas, utilizando 3 variáveis de 

entrada (numeros de funcionários, tamanho da frota e soma das horas de voo) 

e 4 variáveis de saída (Tonelada de carga, Taxa de aproveitamento de carga, 

PassagensxQuilometros, Taxa de ocupação). As empresas eficientes foram 
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identificadas de acordo com o porte de operação. Obteve-se como resultado a 

influência da origem geográfica das companhias. Não identificou-se indícios de 

que a afiliação a alianças globais pudessem causar influencia no resultado. 

Para o autor, os resultados evidenciaram uma potencialidade do uso da DEA 

como ferramenta de avaliação do desempenho sob uma perspectiva 

multicriterial em cenários distintos. 

O Quadro 4 apresenta o resumo de algumas aplicações da DEA no setor de 

transporte e um trabalho aplicado a mineração que utilizou desta técnica. 

Esses trabalhos são destacados por analisarem a eficiência de planos de 

operação com a perspectiva de contribuir para o planejamento de outras 

unidades produtivas. Não foram encontrados trabalhos utilizando a técnica 

DEA para avaliação do desempenho em lavras de minas. Almeida e Pimentel 

(2010) postulam “o pequeno número de trabalhos que abordam problemas da 

indústria da mineração de maneira integrada”. 

QUADRO 4 – APLICAÇÕES DEA 
FONTE: AUTOR 

Autor Tema DMUs Entradas Saída 
Araújo et. 
al. (2008) 

Transporte 
rodoviário de 
passageiros 

15 empresas Combustível 
Frota 

Passageiro vezes quilometros 
Passageiro 

Jain et. al. 
(2008) 
 

Transporte 
ferroviário 
urbano 

15 empresas 
ao redor do 
mundo 

Nº de trabalhadores 
Capital 
Comprimento de linhas 

Nº passageiros embarcados 
Quilômetros pecorridos (ano) 

Santos et 
al. (2007) 

Transporte 
rodoviário de 
passageiros 

31 empresas Nº de veículos 
Nº de motoristas 
Distância percorrida 
Idade média da frota 

Nº de passageiros por km 
Nº de passageiros transportados 

Sampaio et 
al. (2006) 

Transporte 
público 

19 regiões 
metropolitanas 

Custo operação sistema 
Número total de veículos 
Número de empregados 

Número de passageiros 
transportados 

Kim (2010) Transporte 
Rodoviário 
Cargas 

62 empresas Custo trabalho 
Custo combustível 
Custodo óleo 
Custos Suprimentos 
Impostos, seguros 

DistânciaTransporte 
Quantidadede Transportes 
Distância efetiva de transporte 

Movahedi 
et. al. 
(2011) 

Transporte 
ferroviário 
urbano 

60 paises Nº de locomotivas 
Vagões de passageiros 
Vagões de carga 
Vagões de funcionários 
Comprimento de linhas 

Passageiros 
Carga por km 

Wanke 
(2013) 

Transporte 
rodoviário 
brasileira 

121 empresas  Tamanho da frota 
Nº de empregados 
Combustível 
Nº de depósitos decarga 

Total de cargas transportadas  
Distância percorrida 

Rafaeli 
(2009) 

Transporte 
aéreo de 
passageiros  

155 
companhias 
aéreas 

Funcionários 
Frotas 
Horas voadas 

Tonelada de carga 
Taxa aproveitamento de carga 
Passageiros x quilômetros 
Taxa de ocupação, 
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Desde a apresentação da DEA por Charnes et al. (1978), vários trabalhos 

compararam os resultados da técnica com aqueles obtidos pela Análise de 

Regressão. Kassay (2002) afirma que as conclusões apontadas por estes 

trabalhos são que a Análise de Regressão resulta em uma função que 

determina a reta que minimiza a soma dos erros quadrados. Portanto, esta é 

uma reta de comportamento médio, não representando desta forma, as 

unidades avaliadas. A Figura 15 apresenta uma simulação da fronteira de 

eficiência pela técnica DEA e a reta de regressão considerando os insumos e 

produtos das DMUs avaliadas. Pode-se observar que apenas alguns pontos, 

ou seja, unidades avaliadas posicionam-se próximo à reta de regressão, 

enquanto a fronteira DEA é a linha poligonal ligando as DMUs eficientes. 

FIGURA 15  – DEA X ANÁLISDE DE REGRESSÃO 
FONTE: KASSAI (2002) 

 

Rhodes (1978) afirma que a análise de regressão se afasta do conceito de 

fronteira eficiente de produção, pois o método trabalha com médias e não nas 

relações extremas, como o DEA. 
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3.5 ÍNDICES DE EFICIÊNCIA NA LAVRA 

Na literatura existem diversos estudos sobre indicadores de desempenho para 

o modal rodoviário (ARAÚJO et. al. 2008, SANTOS et al. 2007, SAMPAIO et al. 

2006, KIM 2010, WANKE 2013). O setor de carregamento e transporte de 

minério na mina exibe algumas similaridades em relação ao modal de 

transporte rodoviário. Entretanto, na mineradora avaliada, os gestores do setor 

da lavra destacam as condições de dificuldade para adaptação de ferramentas 

do modal rodoviário para o setor de mineração. Nas argumentações que 

apontam as limitações e dificuldades na aplicação dos modelos ou indicadores 

do modal rodoviário destacam-se as condições especificas de desmonte, 

carregamento, transporte, rotas e equipamentos na mineração. 

Por outro lado, a experiência e o julgamento nos processos de lavra das 

empresas de mineração são considerados relevantes para a produção de 

melhores resultados (REI, 2011 e Kear, 2006 apud THORLEY 2012). Desta 

forma, a seguir é apresentada uma lista com alguns índices relacionados à 

lavra de minério, levantados a partir das práticas internas da mineradora 

avaliada, sendo que alguns foram referenciados na literatura.  

Ritmo de lavra (BRANDÃO et al. 2011) – determinado pelo volume de minério 

removido pelo tempo total (em horas) de duração do trabalho. Este índice 

informa a taxa de remoção por hora, desconsiderando outros fatores que 

influenciam na eficiência de uma frente, tais como quantidade de máquinas 

operando, distância e condições da rota de transporte, filas, manutenções 

corretivas e preventivas, entre outras. 

Taxa de trabalho (NADER et al. 2012) – Razão entre o tempo em que os 

equipamentos estão disponíveis para operação e realiza algum trabalho (inclui 

atrasos e outros serviços que não sejam sua atividade fim) pelo tempo em que 

os equipamentos estão disponíveis para operar.  

Taxa de trabalho produtivo (NADER et al. 2012) – Razão entre tempo de 

trabalho produtivo pelo tempo em que os equipamentos estão disponíveis para 
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operar. O tempo de trabalho produtivo é quando o equipamento executa 

atividades relacionadas diretamente à fase produtiva do processo. 

Compreendem somente atividades relacionadas aos subprocessos de 

perfuração, desmonte, carregamento e transporte. Exemplo: carregadeiras ou 

escavadeiras carregando caminhões, caminhões transportando material, 

tratores de esteira fazendo desmonte mecânico, perfuratrizes fazendo furos 

para desmonte. 

Taxa de trabalho não produtivo (NADER et al. 2012) – Razão entre tempo de 

trabalho não produtivo pelo tempo em que os equipamentos estão disponíveis 

para operar. O tempo de trabalho não produtivo ocorre quando o equipamento 

executa serviços não relacionados diretamente à fase produtiva do processo de 

lavra. Exemplo: deslocamento para abastecimento, carregadeira ou 

escavadeira tombando material, trator de esteira puxando cabo. Aplicadas a 

todas as atividades de suporte à operação e manutenção. 

Taxa de trabalho efetivo –  Razão entre o tempo em que o equipamento 

desenvolve trabalho útil dentro de seu ciclo operacional na fase produtiva do 

processo pelo tempo em que os equipamentos estão disponíveis para operar. 

O tempo em que o equipamento desenvolve trabalho útil é uma parcela da 

Hora Trabalhada Produtiva, descontando-se as Horas de Atraso Operacional. 

Exemplo: tempo de ciclo do caminhão excluindo-se as filas, tempo de 

carregamento da escavadeira ou carregadeira excluindo-se a espera por 

caminhões, tempo de perfuração das perfuratrizes excluindo-se acoplamento 

de hastes. 

Taxa de Ociosidade Interna – Razão entre o tempo em que o equipamento está 

disponível, mas não está sendo utilizado por motivo interno pelo tempo em que 

os equipamentos estão disponíveis para operar. Motivos internos ou falta de 

uma condição operacional necessária para sua operação são: abastecimento, 

troca de turno, parada para refeição, aguardando detonação, aguardando 

acerto de praça, ou ainda, falta de energia, de operador, de combustível e de 

desmonte. 
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Taxa de Ociosidade Externa – Razão entre o tempo em que o equipamento 

está disponível, mas não está sendo utilizado por motivos externos pelo tempo 

em que os equipamentos estão disponíveis para operar. Os motivos externos 

não gerenciados pela empresa são: má visibilidade, aguardando melhoria das 

condições climáticas, falta de energia por motivos externos (concessionária), 

etc. 

Taxa de consumo de diesel (NADER et al. 2012) – Quantidade total de diesel 

utilizada pelas máquinas alocadas na produção ou nos serviços de apoio por 

tonelada produzida de minério. 

O trabalho de Nader et al. (2012) aponta os seguintes indicadores de 

desempenho: velocidade do transporte, horas de manutenção programada / 

total de horas de manutenção, horas extras manutenção / total de horas de 

manutenção, Índice de utilização, taxa de falha, taxa de desligamento forçado, 

índice de enchimento, custo total de manutenção pelo ativo imobilizado, 

produtividade da mão de obra total, custo total de manutenção pelo 

faturamento bruto, custo por tonelada produzida, índice de problemas 

reincidentes, custo por hora por frota, taxa interna de retorno, custo total de 

produção mais custo de capital por tonelada produzida, custo por tonelada 

movimentada, custo por tonelada por frota, eficiência geral dos equipamentos 

de perfuração e carregamento, eficiência geral dos equipamentos de 

transporte, índice de consumo interno de energia. 
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4.  DESENVOLVIMENTO DA PESQUISA E RESULTADOS  

Neste capítulo apresenta-se a proposta de sistemática para análise de 

eficiência que sirva de referência para o planejamento de futuras lavras. As 

DMUs (frentes de lavra) são caracterizadas. São definidas orientações para 

aplicação da sistemática, utilizando a técnica DEA, para análise comparativa da 

eficiência em frentes de lavra, considerando as operações de transporte do 

minério bruto. A validação da sistemática é realizada e apresentam-se os 

resultados de sua aplicação em 56 DMUs. Por fim apresentam-se os resultados 

obtidos pela sistemática e diretrizes para apoio à tomada de decisão no 

planejamento de novas lavras nas atividades de transporte de minério em uma 

mina a ceu aberto. 

4.1 O AMBIENTE AVALIADO 

De acordo com o DNPM (2007), o Brasil é responsável pela produção de 

aproximadamente 98% do total mundial do nióbio, sendo o restante produzido 

no Canadá e na Austrália. No Brasil apenas duas empresas extraem o minério, 

beneficiam e elaboram os produtos finais. A empresa que forneceu as 

informações para esta pesquisa está situada em Araxá-MG e é responsável por 

91,44% da produção brasileira da liga Ferro-Nióbio e 100% da produção de 

óxido de nióbio. O restante é de responsabilidade da mineradora localizada no 

município de Catalão – GO (DNPM, 2007).  

As atividades de extração na mineradora do estudo são realizadas a céu aberto 

em bancos de até 6m de altura, por tratores. Não há necessidade do uso de 

explosivos ou qualquer outro artifício, visto que o material, tanto o minério como 

o estéril é friável e de fácil desmonte (DNPM, 2007). O transporte desse 

minério até o pátio de homogeneização da usina de beneficiamento é realizado 

por combinação entre caminhões e esteira. Os caminhões são responsáveis 

pela remoção da frente até um PA e a esteira ocupa-se do deslocamento do 

PA ao pátio de homogeneização. 
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As informações para validação da sistemática proposta nesta tese teve origem 

nas ações de transporte realizadas pelos caminhões da empresa visitada e 

foram coletados automaticamente. Esta sistemática foi validada com dados de 

2015, de frentes de lavra na mina em Araxá.  

A proposição da sistemática foi baseada em resultados da revisão teórica e de 

13 reuniões realizadas com gestores da lavra de minério e desenvolvedores do 

sistema que controla os processos nas lavras, em uma mineradora do 

município de Araxá. Nestas reuniões foram discutidas as possibilidades para 

avaliação de desempenho, utilizando a técnica DEA na mineradora. Além das 

reuniões com gestores e operadores dos processos da lavra, também foram 

realizadas três visitas “in loco” na mina, para acompanhar todo o processo 

produtivo. A partir destas reuniões e considerando os trabalhos de: Pinto 

(1999), Dessureault (2002), Azevedo (2007), Sachs (2009), Almeida e Pimentel 

(2010), Vasquez et al. (2011), Seccatore et al. (2011), Brandão (2011), Thorley 

(2012), Nader et al. (2012), Bakirci (2014), Batista et al. (2014), especialmente 

no modelo de Golany e Roll (1989), da Figura 13, elaborou-se a sistemática 

para análise comparativa da eficiência em frentes de lavra, considerando as 

operações de transporte do minério bruto, apresentada a seguir. 

4.2 S ISTEMÁTICA PROPOSTA PARA AVALIAÇÃO DAS DMUS  

A sistemática para avaliação da eficiência dos processos de transporte das 

frentes de lavra em uma empresa de mineração é indicada na Figura 16. 

Após a definição das DMUs a serem avaliadas, estabelecem-se os objetivos 

para análise de desempenho dos processos de transporte nas frentes de lavras 

em uma mina a ceu aberto. Dentre as DMUs disponíveis para avaliação 

comparativa, são selecionadas aquelas com características que as classificam 

como homogêneas, ou seja, utilizaram os mesmos recursos para produzir as 

mesmas saídas, com diferenças nas quantidades de insumos consumidos e 

produtos gerados nos processos de transporte. Os objetivos da análise de 

desempenho foram definidos, considerando os resultados sobre eficiência e 

produtividade na industria mineral. Os objetivos, referendados nas reuniões 
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com gestores e operadores das lavras, foram: aumento no volume transportado 

de minério e redução no consumo de combustível. 

FIGURA 16 – SISTEMÁTICA AVALIAÇÃO FRENTE DE LAVRAS POR DEA 
FONTE: AUTOR 

 

As frentes de lavra para análise são selecionadas por dispor de dados das 

variáveis associadas aos objetivos de desempenho. Com isso, os dados são 

coletados sobre as variáveis relevantes para avaliação da eficiência do 

transporte do minério bruto. Para cada variável é definida sua escala de 

medida. 
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Preparados os dados para análise comparativa das DMUs, faz-se análise dos 

mesmos para conhecimento e caracterização das frentes de lavra. 

Já em ambiente computacional, com uso dos softwares EMS e Excel, a 

sistemática propõe análises exploratória com uso de Estatístia Descritiva 

(distribuição de frequência, média, desvio padrão, amplitude) e Análise de 

Correlação.  

O uso da Estatística Descritiva tem o propósito de identificar as variáveis que 

poderão ter maior poder explicativo sobre o desempenho. Golany e Roll (1989) 

destacam que, quanto maior o desvio padrão e maior a diferença entre os 

valores máximos e mínimos (amplitude) da amostra de dados, melhor será o 

poder explicativo da variável e o poder discricionário do DEA sobre a eficiência 

das frentes de lavra (DMUs). A distribuição de frequência em intervalo de 

classes das variáveis permite a caracterização, em grupos, das DMUs. Este 

agrupamento pode servir de referência no planejamento de novas frentes de 

lavra. A Análise de Correlação verifica se há redundância entre as variáveis 

consideradas na análise do modelo DEA. Mariano (2012) considera que a 

existência de variáveis redundantes na DEA diminui o poder discricionário do 

modelo, especialmente quando foram entre o mesmo tipo de variável (input e 

output). Segundo este autor, o fato pode ser contornado quando o número de 

DMUs é bem superior ao triplo da soma de variáveis. Entretanto, a correlação 

entre variáveis input e variáveis output aumenta o poder discricionário do 

modelo. 

A caracterização das DMUs e a análise de correlação entre as variáveis, 

propostas na sistemática, serve para maior robustez na aplicação da técnica 

DEA. Feita esta análise, são, então, aplicadas as técnicas DEA CCR e DEA 

BCC, iniciando-se o processo de análise da eficiência nos processos de 

transporte na lavra de minério.  

Os resultados desta aplicação são submetidos a Análise de Variância, 

objetivando comparar as diferenças entre as médias obtidas pelas tecnicas 

DEA-CCR e DEA-BCC. O objetivo desta análise é oferecer aos gestores a 
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indicação de DMUs referência para frentes de lavras com dimensões diferentes 

(maiores e menores). 

Complementarmente são realizadas: análise de sensibilidade (técnica Stepwise 

de Wagner e Shimshak (2007)), análise por intervalo de classe das variáveis, 

análise das folgas e regressão linear sobre os resultados obtidos dos modelos 

DEA.  

A análise de sensibilidade indica quais são as variáveis mais significativas, 

quanto ao impacto na medida de eficiência. Isto permite o descarte das 

variáveis não relevantes. 

A análise por intervalo de classe compara quantas DMUs eficientes existem em 

cada grupo, identificando a benchmark por classe de variável. Esta análise 

permite caracterizar as DMUs eficientes em uma variável e referenciá-las às 

demais. 

A Analise de folga da DMU (modelo proposto por Green et al. (1996)) permite 

referendar a eficiência das DMUs com eficiência técnica igual a 1 e soma nula 

dos retornos de escala. Estas DMUs não oferecem Oportunidades de 

Melhorias (SOM – Sem Oportunidade de Melhorias) ou ganho de escala com 

aumento de saídas (outputs). As DMUs fracamente eficientes, com eficiência 

técnica igual a 1 e soma não nula dos retornos de escala, tem Possibilidade de 

Ganho de Escala (PGE) pelo aumento de saídas (quando retornos forem 

crescentes). As DMUs tecnicamente ineficientes, com valores inferiores a 1 de 

eficiência e soma não nula dos retornos de escala, tem oportunidade para 

melhorias técnicas (OPM) e ganho de escala pelo aumento das saídas (quando 

retornos forem crescentes). Esta análise permite aos gestores, no 

planejamento de futuras lavra, seguir estas diretrizes para alocação dos 

recursos a cada operação de transporte. A indicação de melhorias técnicas 

refere-se a interferências de melhorias de gestão para alcance de níveis mais 

altos de desempenho. 
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A Análise de Regressão verifica a interferência de cada variável na medida de 

eficiência. Os p-valores indicam ou não a evidência de relação entre as 

variáveis e a medida de eficiência. Os valores de R-Quadrado indicam a 

intensidade da correlação entre as variáveis e a medida de eficiência. Esta 

análise permite oferecer aos gestores, a indicação de quão importante é a 

variável no desempenho das frentes de lavra. 

A sistemática proposta é divida em duas fases. A 1ª , denominda Sistemática 

Ampla, consiste em determinar a eficiência nos processos de transporte na 

lavra de minério, considerando o universo de todas as DMUs selecionadas. Na 

2ª fase, busca-se avaliar a eficiência das DMUs em dois grupos. O grupo 1 

constituído das 28 DMUs mais eficientes avaliadas na primeira fase 

ranqueadas pela técnica de Avaliação Cruzada. A avaliação cruzada permite a 

identificação da DMU mais eficiente entre todas indicadas como eficientes. O 

grupo 2 comtempla as outras 28 DMUs. A análise do comportamento das 

variáveis das mais eficientes poderá indicar justificativas para explicar o 

desempenho eficiente. 

4.3 PROCEDIMENTO DE PESQUISA – VALIDAÇÃO DA S ISTEMÁTICA 

O objetivo principal de uma frente de lavra é depositar o minério no Ponto de 

Abastecimento para extração do minério pela Usina, no caso da validação da 

sistemática, o minério é o Nióbio.  Neste caso foram considerados os 

processos de transporte e descarga no PA ou nas pilhas de estoque com a 

consequente retomada para busca de manis minério bruto. A sistemática serve 

para este processo. 

Esta sistemática foi validada, analisando diferentes frentes de lavra em 

mineradora de nióbio, localizada no município de Araxà/MG. Em reuniões com 

operadores da lavra de minério deste município foram discutidas as atividades 

de operações na mina com objetivo de apontar os indicadores para análise de 

desempenho nos processos de transporte nas lavras e definidas as frentes de 

lavras, adequadas como unidades para avaliação da eficiência por meio da 

DEA. 
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IDENTIFICAÇÃO DAS DMUS 

As informações  quantitativas utilizadas para avaliação da eficiência das DMUs 

identificadas foram coletados pelo sistema de automação e controle Easy 

Miine® e disponibilizados em planilhas do Excel®. O sistema de controle Easy 

Mine® coletou os dados dos caminhões utilizados no transporte do minério a 

partir da Central Eletrônica e de Eletrônicas Embarcadas e enviadas a 

computadores centrais, pela intranet com cobertura em toda mina explorada. O 

sistema de controle Easy Mine® e as Eletrônicas Embarcadas foram 

desenvolvidas pela empresa Instale Tecnologia para atender as demandas de 

mineradoras na lavra de minério. Estas informações foram relativas às frentes 

de lavra esgotadas no primeiro semestre do ano de 2015 em uma mina de céu 

aberto destinadas a extração de nióbio em uma mineradora localizada no 

município de Araxá. A escolha do ano 2015 para levantamento dos dados 

ocorreu em virtude da proximidade com o desenvolvimento desta pesquisa. Os 

processos e toda tecnologia utilizada/empregada nestas frentes é condizente 

com aquelas a serem utilizada nas novas frentes, para as quais pretende-se 

estabelecer o benchmark. Assim, os resultados da aplicação da sistemática 

utilizando DEA, poderão ser replicados no planejamento de novas frentes de 

lavra. 

No período considerado foram totalizadas 80 frentes de trabalhos. Estas 

frentes destinaram o minério removido para o Ponto de Abastecimento (PA) ou 

para formação de pilha de estoque intermediário. Todas as frentes de lavra 

apresentaram condições para obter informações necessárias referentes aos 

insumos consumidos e produtos gerados. 

A análise das informações disponibilizadas fez com que fossem descartadas 

algumas frentes cujos dados apresentaram valores dissidentes ou nulos para 

algumas variáveis. De acordo com operadores da mineradora, responsáveis 

pelos processos avaliados, as frentes descartadas não operavam nas mesmas 

condições, considerando o conjunto de entradas/insumos e saídas/produtos. 

As diferenças ocorriam por questões técnicas como, por exemplo, a 

manutenção do PA. Neste caso o minério é destinado à formação de pilha de 
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estoque intermediário para posterior retomada. A existência de frentes de 

lavras destinadas a retirada de estéril foi outra questão que influenciou na 

escolha das DMUs. O destino do estéril nestas frentes são depósitos, com 

características distintas do PA. Nas diferenças destacam-se a localização (com 

influência significativa na variável deslocamento) e movimentação para báscula 

(interferências nos tempos de bascula e de fila). Assim, as frentes destinadas à 

remoção do esteril homogeneizam outro grupo de DMUs, passíveis de 

avaliações em estudos complemetares a esta tese.Estas DMUs foram aqui 

descartadas. 

Desta forma, a amostra de DMUs para aplicação da DEA na análise da 

eficiência, considerando a homogeneização das frentes de lavra, resultou em 

56 frentes, com remoção de minério destinado ao PA ou a formação de pilha 

intermediária. Estas DMUs representam a maior quantidade de operações nos 

processos produtivos da mineradora avaliada. 

Desta forma, as frentes selecionadas são unidades com características 

semelhantes no processo de extração do minério, garantindo assim a 

homogeneidade das DMUs avaliadas. A cada nova frente de lavra é 

caracterizada a Plataforma de Lavra, suas localização e dimensões. Também 

são decididas a alocação de máquinas e ferramentas, os procedimentos de 

preparo, as rotas de transporte e objetivos de produção. A homogeneidade das 

DMUs é justificada pelo fato das frentes de lavra realizarem as mesmas 

tarefas, utilizando os mesmos recursos para produzirem os mesmos 

resultados, com diferenças nas quantidades de recursos utilizados e do volume 

gerado de minério. 

O minério é transportado da frente de lavra para o PA por rota pré-estabelecida 

no planejamento da lavra. A Figura 17 representa a frente de lavra com a 

plataforma de lavra, o polígono, as máquinas, as rotas e o PA. 
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FIGURA 17 – FRENTE DE LAVRA 
FONTE: AUTOR 

 

 

A construção dos indicadores da eficiência de lavras de minas, a partir de 

dados coletados, tem sua aplicação limitada aos dados disponíveis. Para 

reconhecimento das informações deste banco de dados, foram gerados 

relatórios a partir do sistema de controle Easy Mine®. Foram realizadas 

análises das informações para identificar os potenciais indicadores de 

desempenho do transporte na lavra de minério. Essa análise favoreceu a 

definição dos conceitos expressos nas variáveis e a compreensão das relações 

entre elas com efeito na junção de duas ou mais variáveis ou decomposição 

destas. A análise prévia destes dados fundamentou-se em estatísticas 

descritivas simples, tais como média, mediana, moda, desvio padrão, amplitude 

dos intervalos, tabelas e valores dissidentes. Isso permitiu identificar os tipos 

de frentes e suas similaridades e a caracterização das variáveis dos recursos 

utilizados e resultados alcançados. Como resultado dessa análise, obteve-se a 

seleção de um conjunto de variáveis (entradas/insumos e saídas/produtos) 

para subsidiar a sistemática utilizando o modelo DEA proposta para avaliação 

da eficiência das frentes de lavras. 
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IDENTIFICAÇÃO E SELEÇÃO DAS VARIÁVEIS 

Para justificar a escolha das variáveis de entrada e saída, a seguir são 

reapresentados alguns embasamentos encontrados na literatura  acerca dos 

fatores que influenciam a lavra do minério. 

Nader et al. (2011) e Brandão et al. (2011) abordaram em seus trabalhos a 

avaliação de desempenho nos processos da lavra de minério. Embora estes 

trabalhos destaquem as variáveis críticas na avaliação de desempenho, os 

autores não qualificaram estas variáveis como entradas/insumos e 

saídas/produtos. No entanto as variáveis originalmente citadas por estes 

autores foram repercutidas nas discussões ocorridas durante as reuniões com 

diretores de lavra e desenvolvedores do sistema de controle. 

Algumas das variáveis consideradas por Nader et al. (2012) foram validadas 

junto a gestores do processo e do sistema de automação da extração de 

minério. Nader et al. (2012) fizeram um levantamento de campo junto a 

mineradoras brasileiras e identificaram e quantificaram essas variáveis, 

caracterizando-as como indicadores de desempenho. 

Visando gerar e discutir uma pré-lista das variáveis a serem utilizadas, nas 

reuniões com gestores da lavra foram considerados alguns questionamentos: 

i) A variável contribui com os objetivo da aplicação (avaliação da 

eficiência no transporte de minério na lavra)? 

ii) A variável admite informações contempladas por outra? 

iii) Os dados são comuns a todas DMUs avaliadas? 

iv) As informações da variável são confiáveis? 

v) Os dados relacionados à variável estão disponíveis? 
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Da lista inicial de variáveis, ocorreram descartes durante as reuniões com os 

diretores das operações de lavra. Os descartes ocorreram devido a que 

algumas variáveis repetirem informações ou por serem compartilhadas com 

duas ou mais frentes de trabalho simultâneas. 

Desta forma, a escolha das variáveis de entrada e de saída utilizadas na tese 

foi norteada por critérios como: disponibilidade de informações, revisão de 

literatura e opinião de profissionais envolvidos na gestão das operações das 

frentes de lavra. Por meio da combinação desses critérios, aliado ao fato de 

que as variáveis de entradas ou insumos devem influenciar nas variáveis 

definidas como saída ou produto no modelo, as variáveis foram escolhidas para 

análise. 

As variáveis foram identificadas a partir de relatórios gerados pelo software 

Easy Mine® de automação e controle das lavras de minas. As informações que 

alimentam os relatórios relacionados a estas variáveis foram obtidos 

automaticamente pelo sistema, utilizando de sensores de Eletrônica 

Embarcada ou pelas Centrais Eletrônicas (CAN) disponíveis nos modelos de 

caminhões utilizados na mineradora avalaida, ou seja, sem a necessidade de 

“input” dos operadores. 

Cada caminhão utilizado no transporte do minério é dotado de Central 

Eletrônica (CAN - Controller Area Network), classificada como eletrônica 

embarcada. A CAN permite a leitura instantânea de informações transmitidas 

pela ECU (Engine Control Unit) do motor. Entre as informações  transmitidas 

pela ECU estão: aceleração, acionamento de freio e embreagem, temperatura 

de refrigeração, RPM (Rotação por Minuto), velocidade instantânea, 

quilometragem percorrida e consumo de combustível. Outra eletrônica 

embarcada nos caminhões da mineradora do estudo são os computadores que 

utilizam o sistema EASYMINE® de integração e automação da frota. Este 

sistema, por meio de sensores instalados, permite a leitura de informações, tais 

como, número de ciclos realizados, variação de altitude ao longo do trajeto e 

tempo de duração por atividade. Estes computadores instalados nos 

caminhões comunicam-se em tempo real com computadores centrais via 
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Global Positioning Systems (GPS), onde são armazenadas informações de 

leituras das CANs, dos sensores instalados nos caminhões e de registros com 

inputs manuais proporcionados pelos operadores. 

Alguns caminhões não apresentaram os dados devido a problemas técnicos, 

como o não funcionamento em suas centrais. Por essa razão, optou-se pelos 

valores médios por caminhão que atuaram nas frentes. As 9 variáveis pré-

selecionadas para avaliação do desempenho foram: 

Entradas: 

 Combustível (Comb) – é o volume de combustível médio por caminhão 

consumido no transporte durante o esgotamento de uma frente (medida 

em litros). 

 Tempo da Frente (TF) – é o tempo total gasto para esgotar uma frente 

(medida em horas).  

 Velocidade Média (VM) – é a velocidade média por caminhão durante o 

transporte do minério (medida em quilometros por hora). 

 Rotação Por Minuto (RPM) – é a quantidade média de giro do motor por 

minuto (medida em rotação por minuto). 

 Aceleração (Acel) – é a intensidade média impressa no acelerador por 

caminhão. Esta variável foi quantificada de 0 a 100, sendo 0 nenhum 

uso do recurso do acelerador e 100 o uso máximo do recurso disponível. 

 Temperatura de refrigeração (Temp) – é a média da temperatura da 

refrigeração do motor durante o trabalho de transporte realizado (medida 

em graus Celsius). 

 Altitude (Alt) – é a soma total em metros de aclive, expressando apenas 

os deslocamentos relacionados a altitude, não consideram os 

deslocamentos latitudinais e logitudinais (medida em metros). 
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Saidas: 

 Quilometragem (Km) – é a distância média por caminhão percorrida para 

o transporte de minério de uma frente (medida em quilometros). 

 Ciclos (Cicl) – é a quantidade total de ciclos realizados por caminhão 

alocados em uma frente para esgotar o minério planejado. 

 

QUANTIDADE DE DMUS 

Para Golany e Roll (1989) quanto maior o número de unidades avaliadas, 

maior será a probabilidade de identiicar unidades com alto desempenho. Além 

disso, os autores indicam que, um grande conjunto de unidades permite uma 

identificação mais acentuada das relações entre entradas e saídas no conjunto. 

Um ponto negativo citado pelos autores, em relação ao elevado número de 

DMUs, refere-se à perda na homogeneidade das unidades. Esse fato tende a 

ser minimizado no universo desta pesquisa, pois as frentes de lavra 

selecionadas para analise ocorrem em condições semelhantes, exceto por 

aspectos não controláveis relacionadas a geologia e ao ambiente (PINTO, 

1999). Neste estudo, a metodologia proposta avaliará frentes de lavra cujo 

destino de minério lavrado seja o PA no primeiro semestre do ano 2015. Este 

universo totaliza 56 frentes. 

Seguindo a proposta de Cooper et al. (2000), o número de DMUs é maior do 

que o triplo da soma das quantidades de variáveis de entrada e saída. Na 

primeira fase da análise a quantidade de variáveis de entrada foi 7 e de saída 

foi 2, logo o total de 56 DMUs é maior do que o triplo de 3x(7+2). Na segunda 

fase, o número de DMUs foi 28 (metade das DMUs avaliadas), que também é 

maior do que 3x(7+2). Portanto, a lista com 56 frentes de lavras para analise 

contempla este requisito. 
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VALIDAÇÃO DAS VARIÁVEIS 

A validação das variáveis consideradas neste trabalho foi pela Análise de 

Correlação de Pearson e de Spearman. Como os resultados apontados pelos 

dois coeficientes foram muito próximos, a validação das variáveis foi pela  

Correlação de Pearson. 

 

ORIENTAÇÃO DO MODELO DEA E SOFTWARES USADOS 

Após a definição das DMUs e a escolha das variáveis para coontinuidade no 

processo de validação da sistemática, foi necessária a escolha da orientação 

para entradas ou pela saída e o tipo de modelo DEA relacionado ao retorno de 

escala constante ou variável. 

Algumas frentes de lavra são destinadas a formação de pilhas para estoque. 

Isto ocorre para suprir necessidade de abastecimento da usina de 

beneficiamento em situações de eventuais paradas programadas ou não 

programadas, mantendo, desta forma, a produção continuada. Assim, o modelo 

DEA utilizado foi orientado a entrada, pois deseja-se obter produção constante 

e continuada com consumo de menos insumos. 

O modelo Eficiência Cruzada foi utilizado para o ranqueamento das frentes. Os 

dados utilizados foram analizados pelo software EMS para calculo da medida 

de eficiência e pelo software Siad para eficiência cruzada. 

4.4 ANÁLISE DOS RESULTADOS 

Após a coleta dos dados relacionados as entradas/insumos e saídas/produtos 

selecionadas e a classificação destas variáveis foram realizadas análises 

exploratórias com uso de estatística descritiva, como tabela, gráficos, médias, 

desvio padrão e amplitude. Em seguida foram elaboradas tabelas com as 

informações comuns a todas as frentes de lavras avaliadas. Os dados 

operacionais coletados referem-se às frentes de extração de nióbio destinadas 
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a abastecer o PA ou pilhas de estoque e retomadas de pilhas com destino ao 

PA, no ano de 2015. 

A validação das variáveis foi realizada pela análise de correlação entre as 

variáveis escolhidas, para a consolidação da sistemática com a aplicação da 

DEA. A Tabela 1 apresenta a matriz de correlação para as 9 variáveis. O 

software utilizado nesta etapa foi Excel 2010 em uma plataforma Windows 7. 

TABELA 1 – MATRIZ DE CORRELAÇÃO ENTRE AS VARIÁVEIS 

  TF Km VM RPM Acel Temp Alt Cicl Comb 
TF 1,000 
Km 0,461 1,000 
VM 0,112 0,552 1,000 
RPM -0,111 0,251 0,529 1,000 
Acel -0,123 0,179 0,579 0,308 1,000 
Temp -0,259 0,140 0,403 0,634 0,556 1,000 
Alt 0,445 0,817 0,408 0,185 0,292 0,175 1,000 
Cicl 0,361 0,589 -0,177 0,023 -0,215 0,032 0,496 1,000 
Comb 0,456 0,960 0,574 0,266 0,243 0,176 0,855 0,539 1,000 
 

As variáveis Combustível, Altitude e Quilometragem são correlacionadas 

(Coeficiente de Pearson maior do que 0,65) Para Li et al. (2014), valores de 

correlação entre 0,4 e 0,65 apresentam correlação moderada e acima de 0,65 

é considerada uma correlação forte. 

As variáveis redundantes têm impacto no poder discricionário da DEA, porém 

este problema pode ser contornado quando o número de DMUs é bem superior 

ao triplo da soma de variáveis (MARIANO 2012). Fato que ocorre neste 

trabalho. Desta forma, dado que as variáveis Combustível, Altitude e 

Quilometragem carregam informações com potencial para explicar a eficiência 

ou ineficiência das DMUs analisadas, optou-se por não descartá-las. Outro 

fator para amenizar esta opção está na escolha das variáveis de entrada e 

saída. Nas duas fases da avaliação as variáveis Altitude e Combustível foram 

consideradas variáveis de entrada e Quilometragem foi considerada variável 

saída. 
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A Tabela 2 apresenta as seguintes estatísticas descritivas da amostra de dados 

utilizados para avaliação das DMUs: Mínimo (Mín), Máximo (Máx), Média, 

Mediana, Desvio Padrão (DP), Coeficiente de Variação (CV) e Variância (Var). 

O software utilizado nesta etapa foi Excel 2010 em uma plataforma Windows 7. 

TABELA 2 – ESTATÍSTICAS DESCRITIVAS DAS VARIÁVEIS 

  TF Km VM RPM Acel Temp Alt Cicl Comb 
Mín 13,7 77,94 11,57 748,8 32,54 72,41 1116 47 40,40 

Máx 88,13 672,8 28,21 1029,1 52,29 84,03 10277 268 338,70 

Média 35,7 301,84 22,35 867,5 41,06 79,77 3749,8 119,7 151,46 

Mediana 32,2 295,66 23,49 872,3 41,36 79,87 3275,5 116 143,80 

DP 16,28 140,65 3,67 62,03 4,96 1,78 1880,3 46,16 68,95 

CV 0,4559 0,4660 0,1644 0,0715 0,1209 0,0223 0,5015 0,3858 0,4552 

Var 264,9 19783 13,50 3848,3 24,63 3,16 3535687 2130,8 4754,55 

Conforme destaque de Golany e Roll (1989), quanto maior o desvio padrão e 

maior a diferença entre os valores máximos e mínimos da amostra de dados, 

melhor será o poder de explicação da variável e o poder discricionário das 

DMUs pela DEA. 

Ainda com finalidade de descrever características quantitativas das variáveis 

associadas às frentes de lavra, o Quadro 5 apresenta as variáveis agrupadas 

em intervalos de classes e as respectivas frequências absolutas e relativas. A 

escolha de algumas das variáveis se deve a busca de uma estratégia para 

evidenciar fatores explicativos da eficiência nas DMUs analisadas. Desta 

forma, na avaliação da eficiência da lavra, optou-se para atentar às dimensões 

de produção, representada pela quantidade de ciclos realizados e para o 

impacto ambiental, representado pela variável consumo de combustível. Outras 

variáveis que permitem a classificação e especificação das frentes foram 

Tempo de atuação na Frente (TF), Quilometragem percorrida na frente (Km) e 

Variação da Altitude (Alt), pois são variáveis controláveis com maior potencial 

de interferência em ações futuras. 
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O Quadro 5 apresenta as distribuições de freqüências absoluta e relativa das 

DMUs em intervalos de classe para as variáveis Ciclos, Combustível, Tempo 

da Frente, Altitude e Quilometragem. Observa-se no Quadro 5 que a maioria 

das frentes avaliadas, ou seja, mais de 50%, concentra-se nos dois primeiros 

intervalos de classe das variáveis destacadas, ou seja, aqueles que 

apresentam os menores valores para cada variável. A única dimensão para 

caracterização que destoou foi a variação de altitude. Destaque para 71% das 

frentes de lavra com o tempo de atuação até 40 horas, 66% das frentes com 

distância percorrida até 330 quilômetros e 64% das frentes com a quantidade 

de ciclos realizados abaixo de 135. 

QUADRO 5 – CLASSIFICAÇÃO DAS FRENTES AVALIADAS 

Variável Escala Quantidade 
de DMUs 

Percentual de 
DMUs (%) 

Ciclos 

Entre 45 a 90 Ciclos 16 28,57 
Entre 90 a 135 Ciclos 20 35,71 
Entre 135 a 180 Ciclos 15 26,79 
Acima de 180 Ciclos 5 8,93 

Combustível 

Entre 40 a 100 litros 15 26,79 
Entre 100 a 160 litros 19 33,93 
Entre 160 a 220 litros 13 23,21 
Entre 220 a 280 litros 6 10,71 
Acima de 280 litros 3 5,36 

Tempo da Frente 

Entre 10 a 25 horas 16 28,57 
Entre 25 a 40 horas 24 42,86 
Entre 40 a 55 horas 8 14,29 
Entre 55 a 70 horas 6 10,71 
Acima de 70 horas 2 3,57 

Altitude 

Até 2000 metros 8 16,07 
Entre 2000 a 4000 metros 25 44,64 
Entre 4000 a 6000 metros 17 28,57 
Entre 6000 a 8000 metros 4 7,14 
Acima de 8000 metros 2 3,57 

Quilometragem 

Entre 70 a 200 Km 17 30,36 
Entre 200 a 330 Km 20 35,71 
Entre 330 a 460 Km 11 19,64 
Acima de 460 km 8 14,29 
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A seguir são apresentados os resultados obtidos, de acordo com a sistemática 

proposta em duas fases, sendo a primeira a avaliação conjunta das 56 DMUs 

inicialmente propostas para avaliação e a segunda a avaliação das DMUs em 

dois agrupamentos de 28 DMUs cada. 

 

 

4.5 APLICAÇÃO DOS MODELO DEA-CCR E DEA-BCC  

As discussões que seguem consideram a aplicação da técnica DEA-CCR e 

DEA-BCC utilizando todas as variáveis e frentes de lavras consideradas no 

estudo. A Tabela 3 apresenta avaliação da taxa de eficiência total, analisando o 

desempenho sem a variação de escala e, da taxa de eficiência técnica que 

presenta a avaliação do desempenho considerando ganhos de escala das 

frentes de extração de nióbio na mineradora avaliada. 

 

TABELA 3 – AVALIAÇÃO DA EFICIÊNCIA NAS FRENTES DE LAVRA 

Análises 
CCR 

Eficiência 
Total 

BCC 
Eficiência 
Técnica 

Eficiência de 
Escala 

Média 0,8742 0,9869 0,8855 
Desvio padrão 0,0884 0,0177 0,0847 
Mínimo 0,7124 0,9314 0,7207 
Máximo 1 1 1 
Eficientes 7 27 7 
Ineficientes abaixo de 1 e acima de  0,95  8 27 9 
Ineficientes abaixo de 0,95 e acima de0,9  8 2 9 
Ineficientes abaixo de 0,9 e acima de0,85  7 0 10 
Ineficientes abaixo de 0,85 e acima de 0,8  13 0 9 
Ineficientes abaixo de 0,8 13 0 12 
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Foram utilizadas as técnicas DEA-CCR e DEA-BCC com orientação a entradas 

e fórmula 51 para obter a eficiência de escala. A análise da eficiência segue a 

regra que, para valores inferiores a 1 ou 100%, as frentes de lavras avaliadas 

são consideradas ineficiêntes. O software utilizado foi EMS (SCHEEL, 2000). 

As variáveis consideradas foram: 

- Entradas: Tempo da Frente (TF); Combustível (Comb); Velocidade Média 

(VM); Rotação Por Minuto (RPM); Aceleração (Acel);  Temperatura de 

refrigeração (Temp) e Altitude (Alt). 

- Saídas: Ciclos (Cicl); Quilometragem (Km). 

Pela Técnica DEA-CCR com orientação a entrada, a eficiência total média foi 

de 87,42%, e a eficiência mínima de 71,24%. Pela técnica DEA-BCC com 

orientação a entrada, a eficiência técnica média foi de 98,69% e eficiência 

mínima de 93,14%. O número maior de DMUs eficientes pela técnica DEA-

BCC indica que, se forem consideradas as variações de escala, mais frentes 

de lavras serão eficientes. A justificativa ocorre pelo padrão linear dos retornos 

de escala constantes no modelo CCR. 

Analisando os resultados obtidos nos modelos DEA-CCR e DEA-BCC com a 

Analise de Variância observou-se que as médias de eficiências calculadas 

pelos modelos são significativamente diferentes para p<0,01 com Fcrítico= 

3,9273. Na análise de Correlação de Pearson as medidas de eficiência dos 

modelos retornou valor igual a 0,3692, ou seja, os valores obtidos para a 

medida de eficiência das DMUs analisadas tem correlação fraca. Destaca-se 

que as frentes de lavras eficientes no modelo CCR também são eficientes no 

modelo BCC e as ineficientes no modelo BCC também são ineficientes no 

modelo CCR, porém os inversos destas considerações não são verdadeiros. 
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A Tabela 4 apresenta valores percentuais dos dados de eficiência total média e 

diferença média dos resultados obtidos ao utilizar o método Stepwise na 

técnica DEA-CCR orientada a entrada para seleção das variáveis. Esta técnica 

realizou a análise de sensibilidade das variáveis e as respectivas contribuições 

na avaliação das 56 frentes de lavra. Foi utilizada a abordagem para trás 

(backward) proposta por Wagner e Shimshak (2007), excluindo uma a uma as 

variáveis até que sobrarem uma variável de entrada e outra de saída conforme 

procedimento descrito na secção 3.3.2.4. 

 

TABELA 4 – EFICIÊNCIA PELO MÉTODO STEPWISE  BACKWARD. 

Variá-
veis 

1ª Rodada 2ª Rodada 3ª Rodada 4ª Rodada 5ª Rodada 6ª Rodada 7ª Rodada 

Efic. Dif. Efic Dif Efic Dif Efic Dif Efic Dif Efic Dif Efic Dif 

Comb 80,66 6,76 80,56 6,83 80,53 17,91 80,27 6,94 75,64 10,28 70,75 14,14 61,02 20,7 

Cicl 84,72 2,70 84,63 2,77 84,60 13,84 84,44 2,77 83,19 2,73 81,73 3,15 - - 

Alt 86,15 1,27 86,13 1,27 86,09 12,34 85,92 1,28 - - - - - - 

Temp 87,33 0,09 87,29 0,11 87,20 11,24 - - - - - - - - 

Acel 87,31 0,11 87,23 0,17 87,18 11,26 85,84 1,36 84,89 1,03 - - - - 

RPM 87,38 0,03 87,36 0,04 - - - - - - - - - - 

VM 98,39 0,02 - - - - - - - - - - - - 

Km 59,94 2,78 59,94 27,46 59,87 38,57 57,53 29,67 56,66 29,25 54,98 29,91 * * 

TF 84,23 3,20 84,18 3,22 84,12 14,32 83,86 3,34 80,54 5,38 78,64 6,25 76,74 4,99 

Os valores da primeira coluna em cada rodada refere-se a eficiência média das 

DMUs avaliadas, em porcentagem, considerando a exclusão da variável da 

correspondente linha da tabela. Os valores da segunda coluna de cada rodada 

referem-se as diferenças entre o valor médio da eficiência obtido com exclusão 

da variável da correspondente linha da tabela e a eficiência média das DMUs 

sem a exclusão da variável. Na última rodada da avaliação do método 

Stepwise não foi possível excluir a variável Quilometragem por ser a única 

variável de saída presente. Desta forma, após 7 rodadas realizadas, foram 

obtidas apenas Combustível como única variável de entrada e Quilometragem 

como única variável de saída.  
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O modelo DEA-CCR inicial foi apresentado com 9 variáveis, as quais 7 

variáveis de entradas e 2 variáveis de saídas e indicou 7 frentes de lavras 

eficientes. Na 1ª rodada a variável removida foi Velocidade Média (VM), pois a 

mesma apresentou a menor mudança na média das eficiências (0,02%). Com a 

exclusão desta variável, o modelo continuou indicando 7 DMUs eficientes. Na 

2ª rodada foram consideradas 6 variáveis de entradas e 2 de saídas e a  

variável Rotações Por Minuto (RPM) apresentou a menor variação média 

(0,04%), totalizando ainda 7 frentes de lavras eficientes. A 3ª rodada teve 5 

variáveis de entrada e duas de saída e apresentou 7 frentes de lavra eficientes 

sendo a variável Temperatura (Temp) com menor mudança na média das 

eficiências (11,24%). A 4ª rodada apresentou 7 frentes de lavra eficientes 

considerando 4 variáveis de entrada e duas de saída e a menor diferença na 

média de eficiência foi da variável Altitude (Alt) com 1,28%. A 5ª rodada teve 3 

variáveis de entrada e duas de saída, 7 DMUs eficientes e a menor variação na 

média foi da variável Aceleração (Acel) com 1,03%. Na 6ª rodada, com 2 

variáveis de entrada e 2 de saída, 6 frentes foram avaliadas eficientes e a 

menor diferença na média foi da variável Ciclo (Cicl) com 3,15%. A 7ª rodada 

foi avaliada com 2 variáveis de entrada e uma de saída, não sendo possível 

simular a avaliação com a exclusão da única variável de saída. Desta forma a 

menor diferença foi em relação a exclusão da variável Tempo de Frente (TF) 

com valor de 4,99% e indicando apenas 2 DMUs eficientes. 

Contudo, o método Stepwise apresentou possibilidade de identificação das 

variáveis de entrada e saída que possuem maior influência para avaliação da 

eficiência das frentes de lavra. Dentre as variáveis disponíveis, segundo o 

método Stepwise de Wagner e Shimshak (2007), aquelas com maior influência 

na avaliação da eficiência pela técnica DEA-CCR são Quilometragem e 

Combustível. A variável Tempo Frente (TF) também apresenta destaque, pois 

além de ser a última variável retirada no método, apresentou valor significativo 

nas diferenças entre as eficiências médias (4,99). Ou seja, para o planejamento 

de futuras lavras, há o indicativo de alocação eficaz das máquinas, a fim de 

evitar tempos improdutivos, tais como tempo em filas. Pela ordem, podem ser 

destacadas as variáveis com maior influência para avaliação da eficiência no 
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transporte nas frentes de lavra: Ciclo (Cicl), Aceleração (Acel), Altitude (Alt) e 

Temperatura (Temp). 

Convém destacar ainda que, conforme descrito por Wagner e Shimshak 

(2007), o método Stepwise pode ser utilizado para seleção das variáveis de 

avaliação da técnica DEA. Neste caso, pela ordem poderiam ser descartadas 

as variáveis Velocidade Média (VM) e Rotação Por Minuto (RPM), visto que 

apresentaram variação média nas medidas de eficiência de 0,02% e 0,04% 

respectivamente. Entretanto, de acordo com Wagner e Shimshak (2007), uma 

vez que 3ª rodada indicou um aumento significativo nas diferenças entre as 

eficiências médias(11,24%), para efeito de seleção das variáveis, o processo 

poderia ser interrompido nesta rodada. Entretanto, considerando que este 

trabalho visou avaliar as DMUs diante todas as variáveis disponíveis, as 

demais rodadas do método Stepwise foram executadas, a fim de construir um 

referencial de ações para o planejamento de futuras lavras. 

Conforme destacado por Golany e Roll (1989), Cooper et al. (2000), Dyson et 

al. (2001), Jubran (2006), Wagner e Shimshak (2007) e Mariano (2012), foi 

possível observar nos valores apresentados na Tabela 4 que conforme o 

número de variáveis diminui, aumenta o poder discriminatória da técnica DEA.  

Contudo, os resultados da análise de eficiência pela DEA proporcionaram 

elencar as características que posicionam uma DMU como eficiente. A seguir 

são apresentadas as considerações. 

 

a) Eficiência por classes de variáveis 

As discussão que seguem apresentam as análises de eficiência utilizando 

como parâmetro características das frentes nos aspectos produtivo (Ciclos, 

Quilometragem) e consumo de recursos (Combustível, Tempo da Frente). A 

variável Altitude foi inserida nessa análise, pois possui potencial para influir 

tanto na produtividade quanto no consumo de recursos. 
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O Quadro 6  apresenta a quantidade de frentes de lavra eficientes para cada 

classe das respectivas variáveis conforme as divisões realizadas na Quadro 5. 

Esta tabela foi construída a partir da análise de eficiência pela técnica DEA-

CCR com orientação a entrada. Para cada classe das variáveis utilizadas foi 

realizada a contagem de DMUs eficientes para os demais intervalos de classes 

das outras variáveis. 

As maiores frequências de DMUs eficientes estão concentradas nos primeiros 

intervalos de classes das variáveis, fato justificado pela maioria das DMUs 

analisadas pertencerem aos menores intervalos destas classes (Quadro 6). 

Entretanto pode-se observar também que, com exceção das variáveis Tempo 

de Frente (TF) e Altitude (Alt), há ocorrência de DMUs eficientes nos intervalos 

superiores de cada classe. Este resultado sugere a existência de DMUs 

eficientes como referência no planejamento para futuras frentes de lavra. O 

método Stepwise indicou que as variáveis Combustível (Comb) e 

Quilometragem (KM) tem maiores potenciais de impacto na avaliação da 

eficiência. Entretanto observa-se pelo Quadro 6 que existem DMUs eficientes 

em todos os intervalos destas variáveis. O que leva a crer que a combinação 

destes fatores influencia na avaliação da eficiência. Sugere-se que uma maior 

atenção deva ser dada a forma de operar os caminhões, ou seja, deva-se, em 

trabalhos futuros, buscar avaliar a habilidade dos motoristas. Se necessário, 

desenvolver a habilidade do motorista em controlar o motor em rotas com 

diferenças maiores na aclividade o declividade. A seguir algumas 

considerações por variável. 
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 QUADRO 6 –QUANTIDADES DE DMUS EFICIENTES POR CLASSES DE VARIÁVEIS 

    TF Comb Cicl Alt Km 

  
  

10 
a 

25 

25 
a 

40 

40 
a 

55 

55 
a 

70 

Mais 
de 
70 

40 
a 

100 

100 
a 

160 

160 
a 

220 

220 
a 

280 

Mais 
de 

280 

45 
a 

90 

90 
a 

135 

135 
a 

180 

Mais 
de 

180 

Até 
2000 

2000 
a 

4000 

4000 
a 

6000 

6000 
a 

8000 

Mais 
de 

8000 

70 
a 

200 

200 
a 

330 

330 
a 

460 

Mais 
de 

460 

TF 

10 a 25 3* - - - - 0 3 0 0 0 2 1 0 0 2 1 0 0 0 0 3 0 0 

25 a 40 - 1* - - - 1 0 0 0 0 0 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 

40 a 55 - - 3* - - 0 0 1 1 1 0 1 0 2 1 0 2 0 0 0 0 1 2 

55 a 70 - - - 0* - 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

Mais de 70 - - - - 0* 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

Comb 

40 a 100 - - - - - 1*   - - - 0 1 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0 

100 a 160 - - - - - - 3* - - - 2 1 0 0 2 1 0 0 0 0 3 0 0 

160 a 220 - - - - - - - 1* - - 0 1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1 0 

220 a 280 - - - - - - - - 1* - 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0 0 0 1 

Mais de 280 - - - - - - - - - 1* 0 0 0 1 0 0 1 0 0 0 0 0 1 

Cicl 

45 a 90 - - - - - - - - - - 2* - - - 2 0 0 0 0 0 2 0 0 

90 a 135 - - - - - - - - - - - 2* - - 0 1 1 0 0 0 1 1 0 

135 a 180 - - - - - - - - - - - - 0* - 0 0 0 0 0 0 0 0 0 

Mais de180 - - - - - - - - - - - - - 3* 1 1 1 0 0 1 0 0 2 

Alt 

Até 2000 - - - - - - - - - - - - - - 3* - - - - 0 2 0 1 

2000 a 4000 - - - - - - - - - - - - - - - 2* - - - 1 1 0 0 

4000 a 6000 - - - - - - - - - - - - - - - - 2* - - 0 0 1 1 

6000 a 8000 - - - - - - - - - - - - - - - - - 0* - 0 0 0 0 

Mais de 
8000 

- - - - - - - - - - - - - - - - - - 0* 0 0 0 0 

Km 

70 a 200 - - - - - - - - - - - - - - - - - - - 1* - - - 

200a 330 - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - 3* - - 

330 a 460 - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - 1* - 

Mais de 460 - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - - 2* 

* Quantidades DMUs eficientes para cada intervalo da variável 



103 
 

Tempo de Frente: Apenas os intervalos inferiores desta classe apresentaram 

DMUs eficientes (abaixo de 55 horas de duração), ou seja, as frentes com 

duração menor do que 55 horas mostraram-se mais eficientes. Em relação as 

demais variáveis, existem DMUs eficientes em todos intervalos, exceção a 

variável Ciclo (cicl) que não há frente de lavra eficiente em um intervalo 

intermediário (de 135 a 180 ciclos). Nota-se também que na variável Altitude 

(Alt) não ocorre DMUs eficientes para os dois intervalos de maiores valores 

(acima de 6000 metros).  

Combustível: Existem frentes de lavra eficientes em todos os intervalos 

considerados para a variável. Destaca-se que das 4 DMUs eficientes com 

menor consumo, todas percorreram as menores distâncias, com a menor 

variação de altitude. Destas 4, três delas realizaram menor número de ciclos. 

Entre as DMUs avaliadas, apenas três apresentaram consumo no maior 

intervalo. Destas uma foi avaliada eficiente, porém teve Quilometragem (Km) e 

número de Ciclos (Cicl) também nos maiores intervalos. Estas DMUs, no 

entanto, situaram em classes intermediárias nas variáveis Altitude (Alt) e 

Tempo de Frente (TF). 

Ciclo: 4 entre as 7 DMUs eficientes realizaram a quantidade de ciclos 

pertencentes aos intervalos inferiores desta variável (abaixo de 135 ciclos), 

consumindo combustível entre os menores intervalos e percorrendo  

quilometragem correspondendo aos intervalos intermediários. As outras três 

frentes de lavras eficientes realizaram mais de 180 ciclos, sendo que 2 delas 

percorreram distancias superiores (mais de 460 km), gastaram mais 

combustível (acima de 220 litros) e tiveram menores deslocamentos de 

altitudes (uma abaixo de 2000 metros e outra entre 4000 metros e 6000 

metros). 

Altitude: Embora apenas 10% das frentes avaliadas tenham variação da 

altitude menor do que 6000 metros, a eficiência da frente de lavra diminui se a 

variação de altitude supera 6000 metros. 
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Quilometragem: Ocorreram DMUs eficientes em todos os intervalos 

considerados para a variável. No intervalo de maior quilometragem (mais de 

460 km) haviam 8 frentes de lavras, sendo que 2 (25%) foram eficientes. 

 

b) Análise de Folgas 

A Tabela 5 apresenta os resultados da análise de eficiência das DMUs 

avaliadas. As primeiras colunas apresentam as eficiências obtidas pelas 

técnicas DEA-CCR e DEA-BBC com orientação a entrada e pela formula 

apresentada em 51 para o cálculo da eficiência de escala. A quinta e sexta 

colunas apresentam a classificação pela análise de folgas proposta por Green 

et al. (1996) utilizando os dados fornecidos pelo software EMS (SCHEEL, 

2000). A sétima coluna destaca a análise de retornos de escala a qual foi 

utilizada a regra da soma dos pesos determinados pela técnica DEA-CCR 

proposta por Banker et al. (1996) e também a regra proposta por Coelli et al. 

(1998), apresentada de forma resumida no trabalho de Novaes et al. (2010). A 

oitava coluna trata das frentes de lavras que são benchmark, sendo que para 

as DMUs com eficiência técnica constam o número de vezes que esta é 

benchmark e para as ineficientes constam as DMUs que são referências. 

 

Na tabela 5 as DMUs estão ranqueadas pelo método da Avaliação Cruzada no 

modelo DEA-CCR, sendo o ranqueamento por blocos, a saber: DMUs 

eficientes, DMUs fracamente eficientes pela DEA-BBC e ineficientes pela DEA-

CCR e DMUs ineficientes. 
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TABELA 5 – ANÁLISE DE RESULTADOS 

Rank DMU DEA-
CCR 

DEA-
BCC Escala Análise 

de folga 
Classifi-
cação 

Analise 
Retorno Benchmark 

1 F12 1,0000 1,0000 1,0000 SOM Efi Const 22 

2 F42 1,0000 1,0000 1,0000 SOM Efi Const 10 

3 F39 1,0000 1,0000 1,0000 SOM Efi Const 2 

4 F51 1,0000 1,0000 1,0000 SOM Efi Const 5 

5 F3 1,0000 1,0000 1,0000 SOM Efi Const 5 

6 F43 1,0000 1,0000 1,0000 SOM Efi Const 10 

7 F41 1,0000 1,0000 1,0000 SOM Efi Const 4 

8 F20 0,9773 1,0000 0,9773 SOM Efi Cresc 5 

9 F16 0,9347 1,0000 0,9347 SOM Efi Cresc 20 

10 F19 0,9762 1,0000 0,9762 SOM Efi Cresc 3 

11 F21 0,9222 1,0000 0,9222 SOM Efi Cresc 0 

12 F18 0,9444 1,0000 0,9444 SOM Efi Cresc 0 

13 F52 0,9900 1,0000 0,9900 SOM Efi Cresc 10 

14 F4 0,9762 1,0000 0,9762 SOM Efi Cresc 0 

15 F17 0,7996 1,0000 0,7996 SOM Efi Cresc 1 

16 F48 0,8021 1,0000 0,8021 SOM Efi Cresc 0 

17 F37 0,8333 1,0000 0,8333 SOM Efi Cresc 0 

18 F15 0,8286 1,0000 0,8286 SOM Efi Cresc 0 

19 F45 0,8747 1,0000 0,8747 SOM Efi Cresc 2 

20 F47 0,7465 1,0000 0,7465 SOM Efi Cresc 0 

21 F44 0,8284 1,0000 0,8284 SOM Efi Cresc 0 

22 F46 0,7954 1,0000 0,7954 SOM Efi Cresc 0 

23 F14 0,7534 1,0000 0,7534 SOM Efi Cresc 15 

24 F5 0,7897 1,0000 0,7897 SOM Efi Cresc 0 

25 F40 0,7207 1,0000 0,7207 SOM Efi Cresc 0 

26 F6 0,8982 1,0000 0,8982 SOM Efi Cresc 0 

28 F7 0,8031 1,0000 0,8031 SOM Efi Cresc 12 

28 F55 0,9799 0,9933 0,9865 OPM Inef Cresc F12; F14; F20; F41; F42; F43 

29 F35 0,9868 0,9924 0,9944 OPM Inef Cresc F12; F41; F42; F43 

29 F49 0,9876 0,9915 0,9961 OPM Inef Cresc F3; F12; F41;. F42 

30 F1 0,9167 0,9533 0,9616 OPM Inef Cresc F3; F12; F14; F19; F42; F51 

30 F50 0,8937 0,9712 0,9202 OPM Inef Cresc F12; F16; F45; F51; F52 

33 F27 0,8383 0,9578 0,8752 OPM Inef Cresc F12; F14; F16; F43 

34 F24 0,8693 0,9967 0,8722 OPM Inef Cresc F7; F12; F16; F39 

35 F38 0,8463 0,9731 0,8697 OPM Inef Cresc F12; F16; F20; F52 

36 F29 0,9132 0,9847 0,9274 OPM Inef Cresc F3; F7; F12; F16; F42; F52 

37 F53 0,8453 0,9795 0,8630 OPM Inef Cresc F12; F14; F42; F43 

38 F32 0,9197 0,9879 0,9310 OPM Inef Cresc F16; F39; F42; F51; F52 

39 F54 0,8867 0,9551 0,9284 OPM Inef Cresc F7; F12; F16; F51 

 



106 
 

TABELA 5 – ANÁLISE DE RESULTADOS (CONT.) 

Rank DMU DEA-
CCR 

DEA-
BCC Escala Análise 

de folga 
Classifi-
cação 

Analise 
Retorno Benchmark 

40 F11 0,9091 0,9913 0,9171 OPM Inef Cresc F3; F7; F12; F19; F52 

41 F36 0,8629 0,9817 0,8790 OPM Inef Cresc F7; F16; F42; F45; F52 

42 F31 0,8186 0,9763 0,8385 OPM Inef Cresc F7; F14; F16; F43 

43 F22 0,8548 0,9770 0,8749 OPM Inef Cresc F12; F14; F16; F41 

44 F13 0,9589 0,9980 0,9608 OPM Inef Cresc F12; F16 

45 F33 0,8296 0,9701 0,8552 OPM Inef Cresc F7; F14; F16; F43; F52 

46 F56 0,8008 0,9809 0,8164 OPM Inef Cresc F12; F14; F42; F43 

47 F34 0,7719 0,9700 0,7958 OPM Inef Cresc F7; F14; F16; F43 

48 F9 0,7602 0,9314 0,8162 OPM Inef Cresc F12; F16 

49 F8 0,9015 0,9520 0,9470 OPM Inef Cresc F7; F12; F16; F51 

50 F10 0,8253 0,9575 0,8619 OPM Inef Cresc F12; F14; F16; F42 

51 F28 0,7857 0,9843 0,7982 OPM Inef Cresc F14; F16; F20; F52 

52 F30 0,7702 0,9887 0,7790 OPM Inef Cresc F14; F16; F20; F52 

53 F23 0,8298 0,9963 0,8329 OPM Inef Cresc F3; F12; F14; F19; F20 

54 F26 0,7124 0,9745 0,7310 OPM Inef Cresc F7; F12; F16; F43 

55 F25 0,7532 0,9523 0,7909 OPM Inef Cresc F7; F12; F14; F16; F17 

56 F2 0,7311 0,9492 0,7702 OPM Inef Cresc F7; F12; F1; F43; F52 
 

 

As frentes de lavras F3, F4, F5, F6, F7, F12, F14, F15, F16, F17, F18, F19, 

F20, F21, F37, F39, F40, F41, F42, F43, F44, F45, F46, F47, F48, F51 e F52 

são eficientes pela técnica DEA-BCC. Deste modo não ocorrem oportunidades 

de melhorias técnicas (gerenciais) no consumo de entradas (recursos), bem 

como não ocorrem oportunidades de ganhos de escala com o aumento das 

saídas (demanda). Nenhuma entre as DMUs avaliadas apresentou eficiência 

técnica pelo modelo DEA-BCC com folgas nas variáveis, deste modo não há 

frente de lavra avaliada como fracamente eficiente. 

As frentes de lavras ineficientes apresentam folgas nas variáveis, portanto com 

a indicação que não ocorre o uso ótimo dos recursos. Nestes casos ocorrem 

possibilidades de ganho de escala. Os retornos de escala crescente 

caracterizado em todas as frentes de lavra ineficientes sugerem a oportunidade 

de alcançar um aumento mais que proporcional das saídas em relação as 

entradas. 
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A frente de lavra F12 é a mais eficiente no ranqueamento pela avaliação 

cruzada e também é aquela com maior influência nas DMUs ineficientes, ou 

seja, é benchmark para 22 frentes de lavras. As variáveis desta Frente 

pertencem aos intervalos superiores na distribuição de freqüência , assim 

destaca-se que a Frente de Lavra mais utilizada como referência para 

benchmark tem o consumo elevado de insumos/recursos porém com maior 

produção. A Frente 16 é a segunda em benchmark, tendo suas variáveis com 

valores próximos aos valores das variáveis da Frente 12. A Frente 39 é a 

terceira mais eficiente e é benchmark de apenas duas DMUs ineficientes, 

apesar desta Frente ter os valores das variáveis nas mesmas classes da 

distribuição de freqüência da Frente 12, exceto para a variável Combustível. 

Neste caso, há indicação de que o consumo de combustível tem impacto 

significativo na avaliação da eficiência.  A Frente 14 é a terceira em Benchmark 

e destaca-se que os valores das variáveis encontraram-se nos intervalos 

inferiores da distribuição de freqüência. Desta forma, ressalta que a Frente 12 é 

referência em eficiência para as frentes de grande porte (maiores valores para 

as variáveis de entrada e saída) enquanto a Frente 14 é referência de 

eficiência para as frentes de pequeno porte (menores valores para as variáveis 

de entrada e saída). 

A Tabela 6 apresenta a análise pelo modelo DEA-BCC das folgas das variáveis 

de entrada e saída. 

As variáveis VM, RPM, Acel, Alt, Comb e Cicl foram indicadas com maiores 

folgas (Tabela 6). Assim, a variação da altitude influência o consumo de 

combustível, que pode levar a maior eficiência por treinar motoristas no 

controle da VM, RPM e Acel. As folgas na variável Combustível demonstram 

que outras frentes alcançam a eficiência utilizando menos combustível, 

entretanto as folgas na variável Altitude também indicam influência no consumo 

de combustível. Dado que a variável Alt apresenta grandes variações de folgas, 

as escolhas de trajetos (rotas) com menor variação de altitude, mesmo que a 

quilometragem seja maior, podem impactar tanto na redução do consumo de 

combustível como na avaliação da eficiência. 
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TABELA 6 – AVALIAÇÃO DAS FOLGAS DAS VARIÁVEIS 

Rank DMU DEA-
CCR 

DEA-
BCC Escala 

Variáveis Folgas das Variáveis 
Entradas Saídas Entradas Saídas 

TF VM RPM Acel Temp Alt Comb KM Cicl TF VM RPM Acel Temp Alt Comb KM Cicl 
1 F12 1,0000 1,0000 1,0000 51,9 23,5 796,4 40,6 79,6 5796 291 672,8 268                   
2 F42 1,0000 1,0000 1,0000 23 23,5 948,1 34,9 79,5 2603 131 307,7 115                   
3 F39 1,0000 1,0000 1,0000 49,3 24,5 918,4 37,6 79,7 5832 238 565,8 198                   
4 F51 1,0000 1,0000 1,0000 41 24,5 873,9 42,6 79,1 4784 171 445,6 115                   
5 F3 1,0000 1,0000 1,0000 16,8 27,2 873,1 49,7 81,9 1477 110 249,5 60                   
6 F43 1,0000 1,0000 1,0000 36,5 11,6 824 33,2 79,3 2141 67,2 150,3 246                   
7 F41 1,0000 1,0000 1,0000 15,3 25,2 953,6 42,5 80 1827 128 226,1 80                   
8 F20 0,9773 1,0000 0,9773 23,8 21,1 889,8 35,8 80 2818 142 307 120                   
9 F16 0,9347 1,0000 0,9347 44,1 23 791,2 37,3 77,1 4871 225 499,1 140                   

10 F19 0,9762 1,0000 0,9762 16,4 22,4 865,2 38,6 80,5 1369 74,9 170,2 70                   
11 F21 0,9222 1,0000 0,9222 39,5 20,9 877,7 35,9 80,1 3893 219 426,6 171                   
12 F18 0,9444 1,0000 0,9444 23 17,5 869,4 36,2 80,9 2328 72,8 163,2 122                   
13 F52 0,9900 1,0000 0,9900 31,6 12,2 758,4 32,5 77,7 1576 55,3 125,5 152                   
14 F4 0,9762 1,0000 0,9762 14,2 24,6 976,4 48 81,9 2197 124 195,5 74                   
15 F17 0,7996 1,0000 0,7996 38,5 24,4 748,8 43,6 79,5 4795 173 347,1 97                   
16 F48 0,8021 1,0000 0,8021 19,6 21,8 849,8 36,2 79,1 2566 93,1 177,1 79                   
17 F37 0,8333 1,0000 0,8333 13,7 24,7 926,3 46,6 80,7 1985 88,8 158,2 57                   
18 F15 0,8286 1,0000 0,8286 25,2 25,3 801,1 45,9 80 4313 165 287,9 79                   
19 F45 0,8747 1,0000 0,8747 23 22,4 808 44,8 76,9 2142 72,7 163,8 57                   
20 F47 0,7465 1,0000 0,7465 26,6 18,4 815,1 34 77,8 2425 96,8 176,3 91                   
21 F44 0,8284 1,0000 0,8284 26,1 13,2 807,8 36,6 79 2018 51,2 97,84 131                   
22 F46 0,7954 1,0000 0,7954 23,1 15,3 792,1 34,5 78,5 2061 54,4 102,9 108                   
23 F14 0,7534 1,0000 0,7534 23,8 21,2 760,2 38 75,9 2921 88,4 173,1 47                   
24 F5 0,7897 1,0000 0,7897 15 19,7 888,6 52,3 83,4 1334 40,4 77,94 63                   
25 F40 0,7207 1,0000 0,7207 26,8 23,1 763,5 44 78,5 2021 105 178,9 66                   
26 F6 0,8982 1,0000 0,8982 79,6 25,7 923,1 35,9 81,8 1225 88 160,9 63                   
27 F7 0,8031 1,0000 0,8031 88,1 17,1 765,1 32,9 72,4 1116 55,6 102,6 64                   
28 F55 0,9799 0,9933 0,9865 27,7 24,4 914,6 38 79,9 2937 141 322,5 143 0 2,2 0 2,1 0 16,32 0 0 0 
29 F35 0,9868 0,9924 0,9944 22,5 24,8 977,3 37,1 80,3 2525 133 290,1 115 0 1,2 28,66 0 0 36,81 0,7 0 0 
30 F49 0,9876 0,9915 0,9961 27,1 27,3 981,5 44,9 80,9 4734 175 367,1 77 0 2,1 80,98 1,7 0 1711,9 0 0 56,99 
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TABELA 6 – AVALIAÇÃO DAS FOLGAS DAS VARIÁVEIS (CONT.) 

Rank DMU DEA-
CCR 

DEA-
BCC Escala 

Variáveis Folgas das Variáveis 
Entradas Saídas Entradas Saídas 

TF VM RPM Acel Temp Alt Comb KM Cicl TF VM RPM Acel Temp Alt Comb KM Cicl 
31 F1 0,9167 0,9533 0,9616 23 25,6 921,2 47,8 84 3590 123 270,5 81 0 0 0 4 0 1147,8 0 0 5,52 
32 F50 0,8937 0,9712 0,9202 38,2 24,1 904,5 44,4 79,9 5594 176 391,6 126 0 0,6 72,85 2,3 0 1473,9 0 0 0 
33 F27 0,8383 0,9578 0,8752 47,5 25,1 908,5 47,8 81,4 6564 273 520 182 0 1,7 75,68 7,9 0 1366,8 30,4 0 0 
34 F24 0,8693 0,9967 0,8722 58,4 24,4 901 38,1 78,8 6250 270 543,4 196 5,62 1,1 50,54 0 0 997,46 34,3 0 0 
35 F38 0,8463 0,9731 0,8697 40,9 20,7 889,9 41,4 79,9 5230 198 402,5 150 0 0 73,51 4 0 1159,4 12,1 0 3 
36 F29 0,9132 0,9847 0,9274 32,5 20,7 873,4 37,7 80,1 2825 162 312,2 138 0 0 0 1,2 0 0 25,1 0 8,58 
37 F53 0,8453 0,9795 0,8630 34,3 21,8 892,2 45,3 79,8 4551 166 327,4 155 0 0,9 59,63 7,2 0 957,06 16,2 0 0 
38 F32 0,9197 0,9879 0,9310 37,3 20,3 853,8 36,8 79,2 4219 125 296,3 93 0 2 33,65 0 0 961,16 0 0 49,31 
39 F54 0,8867 0,9551 0,9284 56,4 23,7 881,7 46,6 80,8 6487 216 468,3 154 0 0,4 44,96 6,5 0 1764 0 0 4,05 
40 F11 0,9091 0,9913 0,9171 30,9 24,4 829,4 39,7 80,9 2554 156 296,6 117 0 3,2 0 0 0,5 0 24,7 0 19,5 
41 F36 0,8629 0,9817 0,8790 34,9 21,7 855,1 44 78,7 3132 140 290,6 115 0 1,2 44,76 4,9 0 0 7,09 0 0 
42 F31 0,8186 0,9763 0,8385 39,2 25,5 926,8 41,4 79,8 3692 158 303,3 175 0 7,2 103,2 4,8 0 191,19 17 0 0 
43 F22 0,8548 0,9770 0,8749 31,9 24,8 871,5 45,9 80,1 5020 207 367,7 106 0 0,6 0 5,4 0 1374,1 26 0 6,94 
44 F13 0,9589 0,9980 0,9608 66,9 27,7 846,1 42,3 79,3 8337 339 642,9 136 16,2 4,2 48,92 2,3 0 2683,9 58,3 0 110 
45 F33 0,8296 0,9701 0,8552 37,6 23,6 881,6 39,9 79,2 3503 145 295 118 0 3,2 76,78 2,4 0 0 4,47 0 0 
46 F56 0,8008 0,9809 0,8164 25,4 22,5 902,5 43,5 79,9 3349 142 252,4 108 0 0,6 12,63 6,9 0 587,16 26,3 0 0 
47 F34 0,7719 0,9700 0,7958 44,9 22,8 860,6 37,8 79,7 5284 206 380,1 155 0 2,2 39,2 0,5 0 1186,2 28,1 0 0 
48 F9 0,7602 0,9314 0,8162 52,9 28,2 1029 49 83,1 6533 296 519,9 144 4,22 3,2 166,8 8 0 1103,2 42,7 0 11,34 
49 F8 0,9015 0,9520 0,9470 59,7 24,6 897,9 45,1 80,9 4563 153 356,9 106 0 1,3 22,98 3,7 0 631,81 0 0 5,74 
50 F10 0,8253 0,9575 0,8619 38,2 24,2 929,9 43,1 81,4 10277 250 417,4 145 0 0,5 80,67 3,2 0 5682,6 53,4 0 0 
51 F28 0,7857 0,9843 0,7982 27,5 18,6 860,9 37,3 80,1 3202 149 247,2 119 0 0 12,54 1,7 0 638,75 32,4 0 6,49 
52 F30 0,7702 0,9887 0,7790 30 16,3 827,7 35,1 79,3 3061 121 215,4 133 0 0 12,73 0,7 0 764,14 21,6 0 5,38 
53 F23 0,8298 0,9963 0,8329 19,9 24,8 850,1 43,8 80,3 2740 150 234,4 69 0 0,4 0 0,2 0 674,07 42,8 0 0 
54 F26 0,7124 0,9745 0,7310 55,6 23,7 814,2 44,7 78,6 4961 243 404,9 151 0 2,3 4,32 7,1 0 905,59 54 0 0 
55 F25 0,7532 0,9523 0,7909 63,4 22,1 813,1 41,3 79,3 4851 161 303,3 115 0 0,7 0 2,9 0 1494,3 12,4 0 0 
56 F2 0,7311 0,9492 0,7702 39,9 19,5 820,6 48,6 81,3 4988 87,4 153,7 146 0 3,5 0 12 0 2633,1 11 0 0 
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Outro fato a destacar é a não ocorrência de folga na variável Km e pouca folga 

nas variáveis Temp e TF. A inexistência de folga da variável Km demonstra que 

a interferência nas distâncias das frentes de lavras até o ponto de descarga 

terá pouco impacto na avaliação da eficiência das DMUs ineficientes. 

 

c) Fatores Explicativos 

A Tabela 7 indica os resultados de testes para análise de possíveis fatores 

explicativos da eficiência nas frentes de lavras. Como especificado na seção 

4.4, as variáveis utilizadas para buscar as evidências de fatores explicativos 

são Cicl, Comb, TF, Km, Alt. A interferência de cada variável foi realizada por 

meio de regressão linear simples em relação ao índice obtido pela DEA-BCC, 

considerando um nível de significância de 95%. A Tabela 7 apresenta os 

valores de r-quadrado, p-valor e o sinal da correlação. 

TABELA 7 – ANÁLISE DE REGRESSÃO VARIÁVEIS COM ÍNDICE EFICIÊNCIA. 

Variáveis R2 p-valor Coeficiente 
Tempo de Frente (TF) 0,1066 0,014058 Negativo 
Altitude (Alt) 0,3069 0,000009 Negativo 
Combustível (Comb) 0,1420 0,004205 Negativo 
Quilometragem (Km) 0,0905 0,024248 Negativo 
Ciclos (Cicl) 0,0466 0,110070 Negativo 

Os p-valores indicam evidência de relação entre as variáveis e o índice de 

eficiência obtidos pela DEA-BCC, exceto para a variável Ciclo. No caso do R-

Quadrado desta variável, o valor indica uma correlação fraca, porém o p-valor 

aponta para não ocorrência desta evidência. Entretanto os valores de R-

Quadrado das demais variáveis apontam para uma correlação fraca entre estas 

e o índice de eficiência, exceto para a variável Altitude. Para esta variável, a 

correlação é considerada moderada e o p-valor indica uma forte evidência da 

relação. Desta forma, corroborando com a análise de folgas, a escolha de 

trajetos (rotas) com menor variação da altitude, mesmo que a quilometragem 

seja maior, tem potencial para melhorar eficiência das frentes de lavra. 
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Observa-se que não há evidência de relação entre o índice de eficiência com a 

variável Ciclo e com a variável Quilometragem, pois estas apresentaram o 

coeficiente de correlação fraco. Contudo, essas duas variáveis são variáveis de 

saída do modelo testado. Como análise de regressão entre o índice de 

eficiência e as variáveis de saída não foram conclusivas, uma oportunidade 

para encontrar evidência de fatores explicativos é a execução do modelo 

considerando com apenas uma variável de saída por vez. 

 

4.6 EFICIÊNCIA POR GRUPOS DE DMUS 

Essa análise  buscou avaliar a eficiência em dois grupos de 28 DMUs cada, 

sendo os grupos constituídos a partir do ranqueamento pela técnica da 

Eficiência Cruzada. Apesar do número de DMUs ser superior ao triplo da soma 

das variáveis, segundo critério de Cooper et al. (2002), optou-se por 

desconsiderar as variáveis VM e RPM para aumentar o poder discricionário da 

técnica. As escolhas destas duas variáveis ocorreram pelo fato das mesmas 

apresentarem pequena variação nas diferenças médias das medidas de 

avaliação quando aplicado o método Stepwise na seção 4.5. Outra justificativa 

para esta escolha se deu pelo fato de ambas variáveis apresentarem 

correlação moderada com a variável Temp. 

A Tabela 8 apresenta os dados descritivos dos dois grupos de DMUs 

avaliadas, sendo o 1º grupo constituído pelas 28 frentes de lavras melhores 

ranqueadas pela técnica Eficiência Cruzada e o 2º grupo constituído das 28 

frentes de lavras piores classificadas neste ranqueamento. 

Pode-se observar que as frentes de lavra do 2º grupo, quando avaliadas por 

parâmetros exclusivos destes são homogêneas, ou seja, apresentam um 

número expressivo de frentes de lavras eficientes tanto pela técnica DEA-CCR 

quanto DEA-BCC. Por esta razão as discussões que seguem teve maior 

ênfase no 1º grupo. Outra justificativa para focar as frentes de lavra do grupo 1, 

ou seja aquelas de melhores indices de eficiência pela técnica de avaliação 
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cruzada foi a busca dos fatores que explicam a eficiência, assim como os 

melhores processos de produção e consumo energético para serem utilizados 

como benchamark. 

TABELA 8 – EFICIÊNCIA NAS FRENTES DE LAVRA POR GRUPO 

Estatísticas 

1º grupo 2º Grupo 
CCR 

Eficiência 
Total 

BCC 
Eficiência 
Técnica 

CCR 
Eficiência 

Total 

BCC 
Eficiência 
Técnica 

Média 0,9361 0,9889 0,9883 0,9991 
Desvio padrão 0,0604 0,0145 0,0250 0,0043 
Mínimo 0,8186 0,9480 0,9093 0,9771 

Máximo 1 1 1 1 
Eficientes 7 12 20 27 
Ineficiência entre 0,95 e 1 6 15 5 1 
Ineficiência entre 0,90 e 0,95 7 1 3 0 
Ineficiência entre 0,85 e 0,90 4 0 0 0 
Ineficiência entre 0,80 e 0,85 4 0 0 0 

Ineficiência abaixo de 0,80 0 0 0 0 

a) Análise por classe 

A Tabela 9 indica a quantidade total de frentes de lavras em cada intervalo das 

variáveis apresentadas no universo das 56 DMUs, a quantidade de DMUs no 

grupo 1 e a quantidade de DMUs do grupo 1 avaliadas como eficientes. 

A variável Cicl, Comb e Km apresentaram frentes de lavras eficientes em todas 

as classes. Destaque para a variável Cicl, na classe acima de 180 ciclos, pois 

das 5 frentes do universo de 56 avaliadas inicialmente, todas estiveram no 

grupo 1, sendo que 3 delas, ou seja, 66% são consideradas eficientes. Tal fato 

evidencia que o número alto de ciclos realizados, ou seja maior volume de 

minério transportado, é um fator indicativo de eficiência. Na variável Comb 

ocorre a indicação da maioria das DMUs do grupo 1 e das eficientes deste 

grupo estarem nas duas primeiras classes da variável.  Esta indicação sugere 

que a eficiência é alcançada na maioria por frentes de lavras com os menores 

consumos energéticos. Novamente outra indicação de que a forma de 
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operação dos caminhões tem potencial para melhoria da eficiência de 

produção e redução do consumo energético. As variáveis TF e Alt 

apresentaram DMUs eficientes apenas nas classes de menores valores. 

TABELA 9 – CLASSIFICAÇÃO DAS FRENTES AVALIADAS NO GRUPO 1 

Variável Escala 
Quant. 
total de 
DMUs 

Quant. de 
DMUs no 
grupo 1 

Quant. DMUs 
no grupo 1 
eficientes 

Cicl 

Entre 45 a 90 Ciclos 16 5 3 
Entre 90 a 135 Ciclos 20 9 3 
Entre 135 a 180 Ciclos 15 9 3 
Acima de 180 Ciclos 5 5 3 

Comb 

Entre 40 a 100 litros 15 4 4 
Entre 100 a 160 litros 19 11 3 
Entre 160 a 220 litros 13 8 2 
Entre 220 a 280 litros 6 4 2 
Acima de 280 litros 3 1 1 

TF 

Entre 10 a 25 horas 16 8 5 
Entre 25 a 40 horas 24 12 3 
Entre 40 a 55 horas 8 6 4 
Entre 55 a 70 horas 6 2 0 
Acima de 70 horas 2 0 0 

Alt 

Até 2000 metros 8 4 4 
Entre 2000 a 4000 metros 25 12 4 
Entre 4000 a 6000 metros 17 9 4 
Entre 6000 a 8000 metros 4 3 0 
Acima de 8000 metros 2 0 0 

Km 

Entre 70 a 200 Km 17 4 4 
Entre 200 a 330 Km 20 13 3 
Entre 330 a 460 Km 11 5 2 
Acima de 460 km 8 6 3 

Desta forma, há indicativo de que Frentes de Lavra com variação de altitude 

inferiores a 6000 metros e tempos de duração da lavra, menores do que 55 

horas podem ser mais eficientes. 

b) Análise de Folgas 

O Quadro 7 apresenta os resultados da análise de eficiência das DMUs 

avaliadas no grupo 1. As primeiras colunas apresentam as eficiências obtidas 

pelas técnicas DEA-CCR e DEA-BBC com orientação a entrada e a eficiência 
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de escala. A quinta coluna indica os benchmark, sendo que para as DMUs com 

eficiência técnica constam o número de vezes que esta é benchmark e para as 

ineficientes constam as DMUs que são referências na avaliação da eficiência. 

As colunas subsequentes apresentam a classificação pela análise das folgas 

das variáveis de entrada e saída. 

QUADRO 7 – ANÁLISE DE FOLGAS GRUPO 1 

Rank DMU Efic. 
CCR 

Efic. 
BCC 

Efic. 
Escala Benchmark 

Folgas 

TF Acel Temp Alt Comb Km Cicl 

1 F12 1,0000 1,0000 1,0000 12        
2 F42 1,0000 1,0000 1,0000 11               

3 F39 1,0000 1,0000 1,0000 2               

4 F51 1,0000 1,0000 1,0000 3               

5 F3 1,0000 1,0000 1,0000 2               

6 F43 1,0000 1,0000 1,0000 6               

7 F41 1,0000 1,0000 1,0000 5               

8 F52 0,9900 1,0000 0,9900 12               

9 F19 0,9762 1,0000 0,9762 1               

10 F18 0,9444 1,0000 0,9444 0               

11 F16 0,9347 1,0000 0,9347 10               

12 F21 0,9222 1,0000 0,9222 0               

13 F24 0,8693 0,9974 0,8716 F12; F39; F16; F43 11,1 0 0 1002 32,28 0 0 

14 F20 0,9773 0,9941 0,9831 F12; F42; F43; F41 0 0,69 0 179,9 10,62 0 0 

15 F55 0,9797 0,9936 0,9860  F12; F42; F43; F52 0 2,55 0 81,84 1,74 0 0 

16 F35 0,9868 0,9924 0,9944 F12; F42; F43; F41 0 0 0,04 36,81 0,7 0 0 

17 F49 0,9876 0,9915 0,9961 F12; F42; F3; F41 0 1,69 0 1712 0 0 56,99 

18 F36 0,8619 0,9888 0,8717 F16; F41; F52 0 7,73 0 148,3 4,41 0 22,66 

19 F32 0,9197 0,9879 0,9310 F42; F39; F51; F16; F52 0 0 0 961,2 0 0 49,31 

20 F29 0,9132 0,9863 0,9259 F12; F42; F16; F52 3,69 2,13 0 0 25,9 0 0 

21 F53 0,8453 0,9837 0,8593 F12; F42; F16; F52 0 9,31 0 1405 20,99 0 0 

22 F11 0,9091 0,9831 0,9247 F12; F42; F3; F52 6,62 3,37 0 0 26,26 0 0 

23 F31 0,8186 0,9773 0,8376 F12; F16; F43; F52 0 5,46 0 500,8 20,37 0 0 

24 F50 0,8937 0,9750 0,9166 F12; F51; F16; F52 0 6,83 0 1620 0 0 8,58 

25 F38 0,8451 0,9717 0,8697 F12; F42; F16; F52 0 4,08 0 1158 12,62 0 0 

26 F54 0,8825 0,9606 0,9187 F12; F51; F16; F52 10,96 7,3 0 1672 0 0 0 

27 F27 0,8383 0,9579 0,8751 F12; F16; F43; F52 0 7,92 0 1405 30,81 0 0 

28 F1 0,9167 0,9480 0,9670 F12; F19; F41; F52 0 9,56 0 1112 0 0 25,38 
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De acordo com o Quadro 7, as frentes de lavras F12, F52, F42 e F16 eficientes 

do grupo 1 foram as mais referenciadas pelas DMUs ineficientes, sendo que 

todas as frentes de lavras ineficientes foram referenciadas por pelo menos 

duas destas 4 frentes eficientes. Observa-se que nenhumas destas frentes de 

lavras pertencem as classes inferiores dos intervalos da variável ciclos, ou seja, 

estas DMUs executaram um número de ciclos superiores (acima de 115). As 

frentes de lavra F42 e F52 possuem valores próximos e pertencentes aos 

intervalos de classes menores para as variáveis Comb, TF, Alt e Km. Enquanto 

que as frentes de lavra F12 e F16 apresentaram valores próximos e 

pertencentes aos intervalos de classe superiores para as variáveis Comb e Km 

e intermediários para as variáveis TF e Alt. As frentes de lavras F18 e F21 

foram avaliadas como eficientes dentro do grupo 1, porém elas não são 

referenciadas na ineficiência de nenhuma outra DMU. A frente F18 tem os 

valores das variáveis Cicl, Comb, TF, Alt, Km nos intervalos de classes 

inferiores, já na frente F21 os valores das variáveis pertencem aos intervalos 

intermediários. Assim, exceto na variável Cicl, existem DMUs referências em 

praticamente todos os intervalos para as variáveis Comb, TF, Alt e Km, 

portanto sendo possível estabelecer uma referência de eficiência para 

benchmark a qualquer frente de lavra em um planejamento futuro. 

Pela análise de folgas das variáveis de entrada e saída pelo modelo DEA-BCC, 

o Quadro 7 indica que as variáveis Acel, Alt, e Comb apresentaram maiores 

incidências de folgas, sendo que as maiores folgas relativas ocorreram na 

variável Altitude. Novamente o direcionamento para escolhas das rotas de 

transporte com menores variações de altitude a fim de alcançar índices de 

eficiências melhores para as frentes de lavras, com redução do consumo de 

combustível. Embora a variável número de ciclos realizados apresente folgas 

para 31% das DMUs avaliadas ineficientes, os valores correspondentes são 

relativamente significativos. Isto sugere que nestas DMUs os caminhões 

alocados para o transporte devem realizar mais ciclos. Neste caso, há a 

indicação de que no planejamento de futuras frentes de lavras diminua-se o 

número de caminhões alocados para a realização de mais ciclos por caminhão. 
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Aqui, como na 1ª fase não há folgas na variável Km e também na variável 

Temp, e ainda folgas na variável TF para apenas 4 DMUs. 

 

c) Fatores Explicativos da eficiência do transporte de minério bruto de 
frentes de lavra 

A Tabela 10 apresenta os resultados de testes para análise de possíveis 

fatores explicativos da eficiência nas frentes de lavras. Foram utilizadas as 

variáveis Cicl, Acel, VM, RPM, Comb, TF, Km e Alt a fim de encontrar 

evidências de fatores explicativos na avaliação da eficiência. A avaliação da 

interferência destas variáveis no índice de eficiência obtido pela DEA-BCC foi 

realizada por meio de regressão linear simples, considerando um nível de 

significância de 95%. A Tabela 10 apresenta os valores de r-quadrado, p-valor 

e o sinal da correlação. 

TABELA 10 – ANÁLISE DE REGRESSÃO ENTRE VARIÁVEIS E ÍNDICE EFICIÊNCIA . 

Variáveis R2 p-valor Coeficiente 
Tempo de Frente (TF) 0,0434 0,2873 Negativo 
Aceleração (Acel) 0,3704 0,0006 Negativo 
Temperatura (Temp) 0,3171 0,0018 Negativo 
Altitude (Alt) 0,1728 0,0278 Negativo 
Combustível (Comb) 0,0458 0,2740 Negativo 
Quilometragem (Km) 0,0166 0,5138 Negativo 
Ciclos (Cicl) 0,0038 0,7557 Positivo 

 

De acordo com a Tabela 10, entre as sete variáveis utilizadas na avaliação da 

eficiência do 1º grupo, Acel, Temp e Alt foram consideradas relevantes para 

explicar o índice de eficiência DEA-BCC. As variáveis Acel e Temp 

apresentaram o valor de R-Quadrado que apontam para uma correlação 

moderada. Também indicam o treinamento de motoristas para controle das 

variáveis Acel e Temp e a pouca variação na altitude no trajeto (rota) como 

relevantes na eficiência do transporte da Frente de Lavra. Estas indicações 
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também reforçam a intenção de utilizar os resultados obtidos pelo modelo 

proposto no planejamento de frentes de lavras futuras. 

 

4.7 S ISTEMÁTICA COMO APOIO AO PLANEJAMENTO DE NOVAS FRENTES 

A sistematização, proposta na tese, para alocação eficiente de recursos em 

frentes de lavra de minério oferece diretrizes para gestores de transporte de 

matéria prima às usinas para extração do minério. Este modelo baseado na 

Análise  por Envoltória de Dados, aplicando a técnica com orientação ao 

consumo, teve seus resultados consolidados por técnicas estatísticas. 

Os resultados apontam como principal fator de eficiência a trajetória/rota de 

percurso no ciclo percorrido pelo caminhão, desde a frente de lavra até o Ponto 

de Abastecimento para a usina e seu retorno à frente de lavra. A definição da 

rota deve considerar pequena variação de altitude em todo percurso, embora 

isso possa incorrer em maior quilometragem. Com isso garante-se menor 

consumo de combustível pela análise das caracteristicas das novas frentes de 

lavra (altitude, distância e estimativa do tempo da frente). 

Outro fator relevante é quanto à orientação para operação de condução do 

veículo utilizado para o transporte de minério, ou seja, o treinamento dos 

motoristas para controle da velocidade média, rotação por  minuto e 

aceleração. Estas variáveis também são destacadas na melhoria de eficiência 

nas futuras lavras. 

Há também indicação de diretriz de alocação de menor número de caminhões 

à frente de lavra, de modo que realize maior número de ciclos. Esse resultado 

pode ser entendido que, o mesmo motorista, realizando repetitivamente a 

operação de transporte, terá um aprendizado mais intenso naquela rota, 

melhorando seu desempenho. 

A relevância deste trabalho pode ser apontada pela importância econômica no 

transporte e extração de minério por indicar modos de minorar o consumo de 
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combustível e contribuição com aspectos ambientais. É importante ressaltar a 

contribuição do trabalho para gestores de frentes de lavra, dado a carência de 

trabalhos dedicados ao tema. 
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5 CONCLUSÃO  

A sistemática de avaliação da eficiência no processo de transporte de lavra de 

minério, resultante desta tese, permite apoio à decisão para melhoria da 

eficiência nas operações de transporte em mina de céu aberto. Esta 

sistemática faz avaliação da eficiência destas operações, permitindo apontar 

estratégias de operações para a gestão dessas frentes de lavra.  

A sistemática utiliza informações históricas indicando ações que venham a 

gerar maior produtividade e redução no consumo de recursos no carregamento 

e transporte e minério. Estas ações refletem diretrizes para planejamento de 

futuras lavras. 

Esta sistemática compreende: 

 i) caracterização da unidade a ser avaliada e dos objetivos de 

desempenho que se procura atingir; 

ii) seleção das variáveis que expressem estes objetivos, conforme 

dados disponíveis para o contexto de análise; 

iii) identificação das unidades a serem analisadas; 

iv) levantamento dos dados para análise; 

v) tratamento dos dados para identificar relacionamento de dependência 

entre as variáveis, considerando o conjunto das unidades para 

análise; 

vi) aplicação da análise por Envoltória de Dados (DEA) e, finalmente 
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vii) análise da robustez dos resultados, tendo como referência as DMUs 

eficientes.  

O principal objetivo desta sistemática é avaliar a eficiência dos processos de 

transporte na lavra de minério, considerando a produção e o consumo de 

insumos. A sistemática permite estimar a eficiência e avaliar os possíveis 

fatores de influência na eficiência das frentes de lavra. 

Os resultados apontam como principal fator de eficiência a trajetória/rota de 

percurso no ciclo percorrido pelo caminhão, desde a frente de lavra até o ponto 

de abastecimento para a usina. A definição da rota deve considerar pequena 

variação de altitude em todo percurso, embora isso possa incorrer em maior 

quilometragem. Com isso garante-se menor consumo de combustível. 

Outro fator relevante é o treinamento dos motoristas para controle da 

velocidade média, rotação por minuto do motor e aceleração imprimida na 

condução dos caminhões utilizados no transporte. Essas variáveis também são 

destacadas na melhoria de eficiência nas futuras lavras.  

Observou-se também que a alocação de menor número de caminhões à frente 

de lavra, de modo que realize maior número de ciclos, com o motorista, 

realizando repetitivamente a operação de transporte, poderá proporcionar um 

aprendizado mais intenso naquela rota, melhorando seu desempenho. 

Destaca-se também a indicação de frentes benchmark para o planejamento de 

futuras frentes de lavras em todos os intervalos da distribuição de frequencia 

de DMUs para cada variável considerada neste trabalho. Há também a 

indicação de frentes de lavra referência, conforme a dimensão da mesma 

(maiores e menores). 

A sistemática apresentada foi  consolidada utilizando dados de uma 

mineradora de Nióbio situada na cidade de Araxá-MG, contemplando os 

propósitos apresentados no início deste trabalho. A análise da robustez dos 

resultados é feita, aplicando: análise de variança (indicando que os valores 

obtidos pelos modelos DEA CCR e DEA BCC são significativamente 
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diferentes); análise de sensibilidade; análise de eficiência, por intervalos de 

classe, referentes a cada variável; análise das forlgas e análise de regressão 

linear.  

A validação desta sistemática resultou na identificação de práticas que podem 

ser incorporadas ao planejamento das futuras frentes de lavra, apoiando a 

decisão na gestão das operações de lavra de minério. Com isso, espera-se 

contribuir com o aumento da produtividade e a redução do consumo de 

combustivel utilizado no carregamento e transporte do minério. Outro aspecto 

relevante, decorrente, é a redução da emissão de poluentes no transporte de 

minério por caminhões, dada a proposta de fazê-lo de forma mais racional e 

com menor consumo de combustível. 

A originalidade deste trabalho reside na sistematização da análise comparativa 

de eficiência de conjuntos de frentes de lavra, considerando vários 

fatores/recursos utilizados nas operações. A sistemática proposta considera 

fatores tais como o consumo de combustível, a velocidade média no trajeto, as 

horas trabalhadas, a quilometragem percorrida, a quantidade de ciclos para 

esgotamento da lavra e a variação de altitudes no trajeto. Estas variáveis foram 

escolhidas pela restrição de terem sido as únicas que ofereciam dados 

completos para análise. Esta é uma limitação desta tese. Os dados utilizados 

foram os da coleta automática de informações, disponibilizados pela 

mineradora. Algumas variáveis com possibilidades de exploração pelo modelo 

proposto não foram utilizadas. Os dados destas variáveis são dependentes dos 

operadores das máquinas, não sendo comuns a todas as DMUs analisadas.  

Esta sistemática poderá ser replicada com uso de outras variáveis. 

Na literatura mundial, o desempenho nas operações de mineração tem sido 

avaliado por técnicas de gestão voltadas para medir a produtividade nos 

processos de toda a indústria mineral. Esta tese teve foco nos processos de 

transporte de frentes de lavra em uma mineradora. Segundo Brandão et al. 

(2011) melhoria da produtividade nas operações de frente de lavra permite a 
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redução imediata dos custos operacionais de uma mina, sendo que estes 

custos estão entre os maiores no orçamento das empresas mineradoras.  

A relevância do trabalho pode ser apontada pela importância econômica no 

transporte de minério e por indicar modos de minorar o consumo de 

combustível. Desta forma, partindo da premissa do carater extrativista da 

mineração com impactos ambientais, este trabalho contribui com o 

estabelecimento de metas no planejamento da lavra com foco na 

produtividade, nos recursos usados no transporte de minério e a redução aos 

danos ambientais. Portanto, a sistemática de avaliação dos processos de 

trasnporte na lavra de minério contribui à compreensão e avaliação dessas 

questões que assumem importância crescente nas discussões mundiais sobre 

sustentabilidade. Essa serve de apoio aos gestores de frentes de lavra, 

considerando a carência de trabalhos dedicados ao tema.  

O trabalho apresenta limitações que poderão ser sanadas em pesquisas 

futuras: 

a) Aplicação da sistemática proposta em outras empresas de mineração. 

O sistema que disponibilizou as informações está em implantação em 

outras quatro mineradoras, quando, então, os dados estarão 

disponíveis. 

b) Incluir na base de dados para todas as frentes avaliadas as variáveis 

relacionadas ao volume de estéril retirado, a área da superfície 

devastada e o consumo de combustível de todas as máquinas 

utilizadas para remoção de esteril e minério. 

c) Avaliar operadores das máquinas (tratores e caminhões). Estabelecer o 

ranqueamento dos motoristas mais eficientes em relação a sua forma 

de condução. 

d) A habilidade dos motoristas, além da enfase no consumo de 

combustível, poderá também avaliar a emissão de gases dos motores 

de ciclo diesel. 
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e) Implemementar o modelo com a inclusão de variáveis relacionadas aos 

tempos produtivos e tempos improdutivos, tais como tempo de 

carregamento,  e báscula dos caminhões, tempos de filas, tempo de 

ociosidade (disposição para trabalho). 

f) Inclusão de variáveis relacionadas a emissão de poluentes pelo 

funcionamento das máquinas de desmonte, carregamento e transporte. 

g) Acrescentar a terceira fase no modelo proposto, para implementação 

da DEA em dois estágios, o primeiro estágio considerando Altitude 

como variável de entrada e Quilometragem como variável de saída e 

no segundo estágio a Quilometragem como variável de entrada e 

Combustível como variável de saída. 
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