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RESUMO 

A definição de metas factíveis e desafiadoras para os principais indicadores de sustentabilidade é essencial para 
avaliar a contribuição das empresas para os Objetivos de Desenvolvimento Sustentável (ODS). Esse artigo propõe 
uma metodologia para definição de metas de emissões de GEE para as empresas atuantes na geração de energia 
elétrica. A metodologia proposta baseia-se na Análise Envoltória de Dados (DEA) para mensurar a eficiência 
ambiental de uma empresa em comparação com empresas semelhantes, identificadas por meio da análise de 
agrupamentos. A aplicação da metodologia proposta é ilustrada por meio da definição da meta de emissões de GEE 
para uma empresa do setor elétrico brasileiro.  
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1.0 INTRODUÇÃO 

A sustentabilidade corporativa é cada vez mais importante para o desempenho das empresas. A internalização dos 
conceitos de desenvolvimento sustentável e o triple bottom line (ELKINGTON, 1997), a definição de indicadores-
chave de sustentabilidade (key performance indicators – KPIs), procedimentos de monitoramento em relação a metas 
pré-estabelecidas e a comunicação dos resultados às partes interessadas (stakeholders) são alguns exemplos das 
etapas do novo panorama empresarial. 

Entretanto, considerando o atual contexto global, as etapas mencionadas não são mais suficientes para garantir um 
desempenho de sustentabilidade desejável. Desde a implementação da Agenda 2030 e seus Objetivos de 
Desenvolvimento Sustentável (ODS) em 2015, o papel das organizações no desenvolvimento sustentável assumiu 
um novo significado. Os 17 ODS foram criados para alinhar governos, sociedade civil, universidades e agências das 
Nações Unidas ao desenvolvimento sustentável global (UNITED NATIONS, 2015). Para dar sequência ao trabalho 
inicialmente conduzido pelos Objetivos do Milênio (ODM), os ODS receberam grande apoio das empresas (UNITED 
NATIONS GLOBAL COMPACT, 2020), com um forte papel para influenciar o desenvolvimento dos ODS 
(SCHEYVENS, BANKS, et al., 2016). Assim, as empresas devem tomar algumas ações para contribuir e apoiar os 
ODS e mostrar os resultados aos stakeholders. 

Os ODS apontam metas específicas que precisam ser monitoradas com indicadores para permitir sua realização até 
2030. Isto requer a pesquisa de novas metodologias para ajudar na definição de metas específicas para atender às 
demandas internas e externas dos stakeholders, ao mesmo tempo em que se cumprem os ODS, com o setor privado 
tendo pontos fortes particulares, incluindo inovação, capacidade de resposta, eficiência e fornecimento de 
habilidades e recursos específicos (SCHEYVENS, BANKS, et al., 2016). Entretanto, o envolvimento corporativo aos 
ODS ainda é, de modo geral, limitado, simbólico e não significativo, segundo o mapeamento realizado por Van der 
Waal e Thijssens (2020), no qual foram analisadas as 2000 maiores empresas mundiais listadas em bolsas de valores 
com os ODS. 
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De acordo com uma pesquisa realizada pelo UN Global Compact (2020), 84% das empresas relatam ter tomado 
medidas para apoiar os ODS. Apesar disso, suas metas geralmente não são ambiciosas o suficiente. Apenas 39% 
das empresas acreditam ter metas suficientemente ambiciosas para a Agenda 2030, baseiam-se na ciência e/ou 
alinham-se às necessidades da sociedade (UNITED NATIONS GLOBAL COMPACT, 2020).  

Esses resultados levantam preocupações sobre a real eficácia do engajamento empresarial com práticas 
sustentáveis, em especial aos ODS da Agenda 2030, tornando-se necessário identificar quando as empresas 
efetivamente alinham suas práticas de ESG e CSR com o desenvolvimento sustentável. Isso é de extrema 
importância pelo fato de o setor empresarial possuir um forte papel na influência no alcance das metas dos ODS 
(SCHEYVENS, BANKS, et al., 2016). 

Uma das formas de impulsionar um real engajamento empresarial em práticas sustentáveis consiste em definir metas 
de sustentabilidade desafiadoras. Tais metas, quando bem embasadas, podem moldar planos de ação empresariais, 
motivando alterações reais na empresa. Entretanto, conforme mostrado na pesquisa do UN Global Compact (2020), 
metas suficientemente ambiciosas para a Agenda 2030 não são comumente encontradas no âmbito empresarial. 
Isso provavelmente acontece devido à falta de uma metodologia para definição de metas empresariais ambientais 
com embasamento em estatísticas, já que a maioria das ferramentas encontradas no mercado só são aplicáveis a 
atividades de mapeamento e relatórios, que ocorrem após o desenvolvimento e até mesmo a implementação de 
estratégias, com um pequeno número de ferramentas para o estabelecimento de metas (GRAINGER-BROWN, 
MALEKPOUR, 2019).  

Uma possível abordagem inicial para estabelecer uma meta empresarial é conduzir uma análise de benchmarking, 
i.e., o processo de medir o desempenho dos produtos, serviços ou processos de uma empresa em relação aos de 
outras empresas consideradas. A eficiência da transformação de insumos (inputs) em produtos (outputs) é uma forma 
de medir quantitativamente o desempenho de uma empresa. A ineficiência comparativa de uma empresa em relação 
ao seu benchmark permite descobrir quão longe uma empresa está de atingir a eficiência, e esta distância pode ser 
estabelecida como uma meta. Regressão linear, Análise de Fronteira Estocástica (SFA) e análise envoltória de dados 
(Data Envelopment Analysis - DEA) são alguns dos principais métodos usados para calcular a eficiência relativa.  

A DEA, um modelo de programação linear proposto por Charnes, Cooper e Rhodes (1978) para avaliar a eficiência 
de organizações não lucrativas, tem sido uma das técnicas mais utilizadas na avaliação da eficiência ambiental 
(MATSUMOTO et al., 2020). A abordagem DEA é uma ferramenta valiosa para a avaliação do desempenho da 
sustentabilidade, fornecendo uma avaliação sobre os níveis relativos de sustentabilidade que ajudam a encontrar a 
maneira mais econômica de reduzir a degradação ambiental (ZHOU et al., 2018), além de fornecer uma ligação 
metodológica entre engenharia, ciências naturais e sociais (SUEYOSHI et al., 2017).  

Em um contexto de avaliação de sustentabilidade, a abordagem DEA mede empiricamente a eficiência ambiental, 
sustentável ou ecológica de como as unidades tomadoras de decisão (Decision Making Units - DMUs) transformam 
inputs em outputs (SUEYOSHI e GOTO, 2017). A abordagem DEA identifica uma fronteira de eficiência a partir dos 
dados das quantidades de insumos e produtos das DMUs analisadas. A fronteira de eficiência funciona como um 
benchmarking que permite identificar as DMUs eficientes e ineficientes, bem como definir metas de desempenho 
para as DMUs com base nas respectivas distâncias até a fronteira, fornecendo aos formuladores de políticas 
informações cruciais para operar mais eficientemente no ambiente comercial dinâmico, no qual a rivalidade 
competitiva aumenta exponencialmente (RABAR, 2017).  

Vale destacar que este método tem sido aplicado para avaliar países, estados e diferentes tipos de setores e 
empresas em todo o mundo. Por exemplo, no setor industrial, Egilmez et al. (2013) utilizaram a DEA para avaliar a 
sustentabilidade de 53 DMUs nos setores industriais dos Estados Unidos, utilizando emissões de GEE, uso de 
energia, consumo de água e geração de resíduos perigosos como insumos e a atividade econômica total como 
produto. No setor de energia, Sánchez et al. (2018) avaliaram a eficiência de 20 países latino-americanos no controle 
das emissões de gases do efeito estufa, os autores organizaram os países em dois grupos (maiores emissores e 
menores emissores) e usaram modelos DEA orientados ao input com apenas um insumo (emissões de GEE) e dois 
produtos (geração de energia elétrica e consumo final total de energia) para avaliar as eficiências dos países. Os 
resultados apresentados mostram o Brasil entre os países com eficiência igual a 100%. Ainda no setor de energia, 
Chai et al. (2020) analisaram a relação entre a melhoria da eficiência técnica de 17 empresas chinesas em 2017 e 
2018, utilizando funcionários, capacidade instalada em energia renovável e capacidade instalada em termelétricas a 
carvão como insumos (inputs), geração total de energia como produto desejável (output), dióxido de enxofre, NOx e 
emissões de fuligem como produtos indesejáveis (undesirable outputs) no modelo DEA. Os autores concluíram que, 
embora a geração de energia renovável tenha melhores benefícios ambientais, ainda falta eficiência. No setor de 
construção, Albertini et al. (2021) investigaram a eficiência ambiental durante a construção de edifícios em termos de 
geração de resíduos, consumo de água e energia através da abordagem DEA e do modelo Tobit. Os resultados 
mostraram uma eficiência média de 83,5%, e cinco dos 16 locais de construção provaram ser 100% eficientes. 

Visando auxiliar as empresas a alinharem efetivamente os seus negócios ao desenvolvimento sustentável guiado 
pela Agenda 2030 e seus ODS, o presente trabalho apresenta uma metodologia para definição de metas de emissões 
de GEE no contexto empresarial do setor elétrico. A escolha da variável emissões de GEE deve-se ao seu papel de 
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extrema importância nos ODS 3 (Saúde e bem-estar), 12 (Consumo e produção responsáveis), 13 (Ação contra a 
mudança global do clima), 14 (Vida na água) e 15 (Vida terrestre) (GRI, 2021). 

A metodologia proposta, apresentada na seção 2, baseia-se na análise de agrupamentos, seguida pela aplicação de 
um modelo DEA. Na sequência, na seção 3, a aplicação da metodologia proposta é ilustrada para o caso de uma 
empresa brasileira e os resultados obtidos são apresentados e discutidos. Por fim, as principais são conclusões do 
trabalho são resumidas na seção 4. 

 

2.0 METODOLOGIA 

A metodologia proposta inicia-se com uma seleção internacional de empresas geradoras de energia elétrica 
comparáveis com a empresa alvo para a qual serão definidas metas de emissões de GEE. Para todas as empresas 
são coletados dados sobre geração total de energia, geração de energia a partir de fontes fósseis e os lucros antes 
de juros, impostos, depreciação e amortização (Earnings before interest, taxes, depreciation and amortization - 
EBITDA) referentes ao período de 2017 a 2020.  

Conforme ilustrado na Figura 1, a avaliação da eficiência ambiental da empresa alvo envolve duas etapas. Na 
primeira etapa aplica-se a Análise de Agrupamentos (cluster analysis) com o objetivo de identificar o grupo ou cluster 
da empresa alvo, i.e., o grupo com as empresas similares à empresa alvo. Na sequência, a eficiência ambiental da 
empresa alvo é obtida pela aplicação de um modelo DEA ao conjunto de empresas no grupo da empresa alvo, cuja 
variável input corresponde às emissões de GEE e os outputs são a geração de energia fóssil, não fóssil e EBITDA. 
Por fim, a meta de emissões de GEE para a empresa alvo é definida a partir do respectivo índice de eficiência 
ambiental. 

 
FIGURA 1 – Fluxograma da metodologia proposta 

2.1 Análise de Agrupamentos 

Sabe-se que um mesmo ramo de atividades econômicas pode possuir empresas muito heterogêneas, conforme suas 
estratégias, integração com outros setores, objetivos, atividades, entre outras características (KAPLAN e NORTON, 
2017). No setor elétrico não é diferente, pois é comum observar a presença de empresas que atuam simultaneamente 
nos segmentos de geração, transmissão, distribuição e comercialização, com algumas inclusive atuando em setores 
de gestão de resíduos e água. Tal heterogeneidade viola a premissa de DMUs comparáveis e pode comprometer a 
aplicação da análise envoltória de dados (SENRA, NANCI, et al., 2007). A solução seria comparar as empresas em 
cada segmento. Porém, geralmente as empresas não reportam os dados desagregados a esse ponto, apenas o seu 
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total consolidado com indicadores que abrangem todas as atividades, portanto, impossível de selecionar a parcela 
correspondente apenas à atividade em que se deseja avaliar. Para contornar este problema pode-se recorrer a 
análise de agrupamentos (clustering) com o objetivo de formar grupos (clusters) de empresas similares em 
indicadores selecionados, i.e., grupos de DMUs comparáveis (OMRAN, ENGELBRECHT, et al., 2007). Assim, na 
metodologia proposta a análise envoltória de dados é precedida pela análise de agrupamentos, uma abordagem 
conhecida como ‘DEA-based clustering’ (PO, GUH, et al., 2009). 

Conforme ilustrado na Figura 1, na metodologia proposta as DMUs foram caracterizadas por três atributos: geração 
de energia não fóssil (GNF), geração de energia fóssil (GF) e percentual de geração fóssil (%GF). Essa 
caracterização foi feita em duas etapas: a primeira, usando o %GF, foi feita para captar a matriz de geração de cada 
DMU, já que DMUs com mais geração fóssil estão mais atreladas às emissões de GEE; a segunda, usando GNF e 
GF, foi feita para captar a escala de produção de cada DMU. Assim, na primeira etapa, cada DMU é caracterizada 
por apenas uma variável e a dissimilaridade entre uma DMU i e uma DMU j pode ser avaliada pela distância 
euclidiana na Eq. (1), em que S%GF denota o desvio padrão amostral. Analogamente, na segunda etapa, cada DMU 
é um vetor com duas variáveis e a dissimilaridade entre uma DMU i e uma DMU j pode ser avaliada pela distância 
euclidiana na Eq. (2), em que SGNF e SGF denotam os desvios padrão amostrais das variáveis GNF e GF, 
respectivamente. Destaca-se que a distância resultante da Eq. (2) corresponde ao resultado da distância euclidiana 
calculada a partir das variáveis padronizadas. As distâncias entre todas as DMUs podem ser organizadas em uma 
matriz de distâncias, uma matriz simétrica, 𝐷 𝐷𝑀𝑈 ; 𝐷𝑀𝑈 = 𝐷 𝐷𝑀𝑈 ; 𝐷𝑀𝑈 , com elementos nulos na diagonal, 
𝐷(𝐷𝑀𝑈 ; 𝐷𝑀𝑈 ) = 𝐷 𝐷𝑀𝑈 ; 𝐷𝑀𝑈 = 0. 

𝐷 𝐷𝑀𝑈 ; 𝐷𝑀𝑈 =
%𝐺𝐹 − %𝐺𝐹

%𝑆
 

(1) 

𝐷 𝐷𝑀𝑈 ; 𝐷𝑀𝑈 =
𝐺𝑁𝐹 − 𝐺𝑁𝐹

𝑆
+

𝐺𝐹 − 𝐺𝐹

𝑆
 (2) 

Neste trabalho aplicou-se o método de encadeamento médio (average linkage), um método hierárquico aglomerativo 
(JOHNSON & WICHERN, 1998), i.e., inicialmente cada cluster tem apenas uma DMU e em cada iteração do algoritmo 
dois clusters são agregados até que após várias iterações reste apenas um grupo com todos as DMUs. Inicialmente, 
as distâncias entre os clusters correspondem às distâncias euclidianas entre duas DMUs, calculadas pela Eq. (1) e 
Eq. (2), pois cada cluster tem apenas uma DMU. Os clusters mais próximos são os mais semelhantes e, portanto, 
são os primeiros a serem agrupados.  À medida que os clusters vão sendo agrupados, a ordem da matriz de 
distâncias diminui de uma unidade e as distâncias entre dois clusters são atualizadas pelas médias das distâncias 
entre as DMUs nos dois clusters, conforme indicado na Figura 2 e na Figura 3. Ao final, o método de encadeamento 
completo agrupa sucessivamente os N objetos (DMUs) em N-1, N-2,....,2,1 clusters, obtendo ao final uma estrutura 
em árvore conhecida como dendrograma e que permite identificar a estrutura natural de agrupamentos das DMUs. 

 

2.2 Análise Envoltória de Dados (DEA) 

Introduzido por Charnes et al. (1978), a DEA é uma técnica não paramétrica utilizada para avaliar a eficiência de 
unidades tomadoras de decisão (decision-making units - DMUs), i.e., unidades que empregam processos 
tecnológicos similares na transformação de múltiplos insumos em múltiplos produtos. O método utiliza programação 
linear para construir uma fronteira de eficiência baseada apenas em observações das quantidades de insumos e 
produtos das DMUs avaliadas, sem exigir qualquer conhecimento prévio de qualquer relação de importância (pesos) 
entre as variáveis consideradas. A fronteira de produção serve como referência para comparar os desempenhos das 
DMUs, na qual as eficientes (eficiência igual a 1) localizam-se na fronteira, enquanto as ineficientes situam-se abaixo 
da fronteira e os desvios em relação à fronteira quantificam suas ineficiências, que podem ser usadas na definição 
de metas para as DMUs. 

Existem vários tipos de modelos DEA, mas dois se destacam como pioneiros e os mais amplamente utilizados na 
literatura: o modelo com retorno constante de escala (CRS) (CHARNES et al., 1978) e o modelo com retorno variável 
de escala (VRS) (BANKER et al., 1984). Em geral, ambos os modelos podem ser orientados ao insumo, i.e., a 
ineficiência está associada às sobras de insumos (consumo perdulário dos recursos), ou orientados ao produto, i.e., 
a ineficiência está associada à produção abaixo do possível. Como a metodologia aqui proposta objetiva a definição 
de uma meta de emissões de GEE, tomando como referência empresas do setor elétrico mundial previamente 
classificadas na análise de agrupamentos, foi usado o modelo DEA-CRS orientado ao insumo. A implementação 
computacional do modelo foi realizada por meio do pacote “Benchmarking” (BOGETOF e OTTO, 2019) disponível 
para o ambiente R. Assim, a eficiência ambiental (Eo) da DMU avaliada (DMU0) corresponde à solução do modelo 
de programação linear na Eq. (3) com n+1 restrições (cada restrição corresponde à uma DMU) e quatro variáveis de 
decisão, entra elas os pesos atribuídos às três variáveis que caracterizam as DMUs. 
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𝐸 =  𝑀𝑎𝑥 𝑢 𝐺𝑁𝐹 + 𝑢 𝐺𝐹 + 𝑢 𝐸𝐵𝐼𝑇𝐷𝐴   (3) 

s.a.  

𝑢 𝐺𝑁𝐹 + 𝑢 𝐺𝐹 + 𝑢 𝐸𝐵𝐼𝑇𝐷𝐴 − 𝑣 𝐺𝐸𝐸 ≤ 0 ∀𝑖 = 1, 𝑛 
𝑣 𝐺𝐸𝐸 = 1 

𝑣 , 𝑢 , 𝑢 , 𝑢 ≥ 0     𝑢∗ ∈  ℜ    
 

Na Eq. (3), as variáveis de decisão v1, u1, u2 e u3 são os pesos atribuídos ao insumo (GEE) e aos produtos (GNF, GF 
e EBITDA). Em um modelo DEA, os insumos são variáveis do tipo quanto menor melhor, enquanto os produtos são 
variáveis do tipo quanto maior melhor. A emissões de GEE são um subproduto indesejável que deve ser minimizado. 
Assim, na metodologia proposta a emissão de GEE foi tratada como variável insumo (HALKOS, PETROU, 2019). 
Adicionalmente, a geração de energia fóssil, geração de energia não fóssil e o EBITDA foram tratados como produtos. 
Esses indicadores foram escolhidos por representarem os principais produtos de uma empresa do setor elétrico 
(CAIADO et al., 2020, CHAI et al., 2020). 

 

3.0 RESULTADOS 

Para aplicação da metodologia, a Eletrobras, como referência o seu desempenho em 2020, foi definida como 
Empresa Alvo. Inicialmente, foram levantadas informações de 50 empresas do setor elétrico mundial, com base no 
ranking de sustentabilidade World Benchmarking Alliance e base de relatórios GRI. Entretanto, 20 dessas empresas 
não atenderam as exigências iniciais necessárias para a aplicação da metodologia, i.e., não tinham atividades de 
geração, principal causadora de emissões de GEE e/ou não foram encontradas informações sobre suas emissões 
de GEE, total de energia gerada e/ou energia fóssil gerada.  

Portanto, 30 empresas tiveram dados de emissões de GEE, energia gerada, energia fóssil gerada e EBITDA no 
período de 2017 a 2020, coletados a partir dos seus relatórios anuais de sustentabilidade e relatórios financeiros. 
Como em alguns anos algumas empresas não disponibilizaram todas as informações necessárias, isso resultou em 
95 DMUs, incluindo a Eletrobras nos 4 anos. Assim, o desempenho de uma empresa em 2020 é comparado ao 
desempenho de suas congêneres, ao longo dos três anos do painel de dados, e também com o seu próprio 
desempenho. Esta abordagem possibilita a análise da evolução temporal de cada empresa, considerando que não 
houve mudança tecnológica ao longo do período analisado, uma hipótese plausível para as empresas que atuam no 
ramo de atividade avaliado. 

A partir dos dados de geração de energia fóssil (GF) e não fóssil (GNF) e percentual de energia fóssil gerada (%GF), 
foi aplicada a análise de agrupamentos em duas etapas, cujo resultados são os clusters indicados na Figura 2 e na 
Figura 3. Na primeira etapa, usando o percentual de energia fóssil gerada (%GF), a “Empresa Alvo”, Eletrobras_2020, 
foi classificada no cluster 1 com 67 DMUs. Na sequência, o cluster com a “Empresa Alvo” é desagregado com base 
nas variáveis energia fóssil e não fóssil, com a “Empresa Alvo” ficando no cluster 1 com 14 DMUs, um número 
superior a 12, o mínimo recomendado neste caso e que corresponde à 3 x (1 variável input + 3 variáveis outputs). 
Portanto, o cluster 1, formado pelas DMUs na Tabela 1, está apto para a aplicação da análise envoltória de dados. 

 

FIGURA 2 – Resultado da 1ª etapa da análise de agrupamentos 
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FIGURA 3 – Resultado da 2ª etapa da análise de agrupamentos 

TABELA 1 – DMUs do cluster 1 (cluster da Empresa Alvo) e respectivos input e outputs usados no modelo DEA. 

DMU 
Input  Outputs 

GEE [t CO2eq]  ENF [GWh] EF [GWh] EBITDA [M. EUR] 

EDF_2017 149257770  529926 79489 13742 

EDF_2018 147042235  539121 76673 14898 

EDF_2019 152841412  512252 75787 16723 

EDP_2018 30348000  48810 22804 3317 

EDP_2019 26922000  45192 21039 3706 

EDP_2020 21457000  48097 15580 3950 

Eletrobras_2017 5678872  174466 7682 2821 

Eletrobras_2018 6063440  173743 9503 4429 

Eletrobras_2019 5897384  176269 8756 2600 

Eletrobras_2020 6046209  188345 6838 1803 

Enel_2020 95235000  131199 75909 17940 

Vattenfall_2017 44000000  99600 47400 3571 

Vattenfall_2018 44600000  103000 46200 3348 

Vattenfall_2019 38700000  103300 41500 4011 

As eficiências ambientais para o cluster 1, formado pelas DMUs da Tabela 1, são obtidas pela modelo DEA-CRS 
orientado ao insumo. Os resultados são apresentados na Figura 4. 
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FIGURA 4 – Eficiências ambientais do grupo da Empresa Alvo 

Como resultado da Figura 4, a Eletrobras_2020 se mostrou eficiente. Portanto, por estar na fronteira de eficiência, 
sua meta de emissões de GEE será de manutenção, a priori, para o ano seguinte. Uma meta de manutenção também 
pode ser considerada desafiadora, principalmente ao considerar o crescimento anual da geração da Eletrobras nos 
4 anos analisados, o que pode levar a uma maior emissão de GEE. 

Adicionalmente, a eficiência média do cluster foi de 0.64, com 4 das 14 DMUs na fronteira. Portanto, é um resultado 
discriminatório com bom ajuste à fronteira. Vale destacar que sem a aplicação prévia da análise de agrupamento, o 
modelo DEA aplicado para todas as 95 DMUs resultaria em uma eficiência média de 0.05, o que tornaria as metas 
de emissões de GEE para empresas ineficientes inatingíveis. 

 

4.0 CONCLUSÕES 

O benchmarking é um instrumento importante na formulação de políticas e estratégias corporativas, sendo que a 
abordagem DEA é uma das principais técnicas usadas na sua implementação. Neste trabalho, foi apresentada uma 
metodologia baseada em análise de agrupamentos e modelos DEA para auxiliar o processo de quantificação de 
metas para as emissões de gases do efeito estufa (GEE), uma contribuição das empresas para os Objetivos de 
Desenvolvimento Sustentável (ODS).  

As empresas atuantes em mesmo setor não são exatamente homogêneas, pois podem ter tamanhos, estruturas 
organizacionais, culturas e estratégias de mercado diferentes. Assim, diante de uma ampla base de empresas de 
geração de energia no Brasil e no exterior, a análise de agrupamentos (clustering) teve como objetivo identificar 
grupos ou clusters de empresas similares ou comparáveis no que tange ao percentual de geração fóssil e ao total de 
geração fóssil/não fóssil. A busca por grupos de empresas comparáveis visou evitar a atribuição de metas inviáveis 
para a emissão de GEE. 

Já a abordagem DEA quantificou as eficiências das empresas classificadas em um mesmo cluster, calculadas a partir 
de uma fronteira de eficiência (benchmark), na qual consideram-se os trade-off entre geração fóssil/não fóssil, 
EBITDA e emissões de GEE. Visando traduzir os escores de eficiência em metas de redução de GEE, o modelo DEA 
proposto é orientado ao insumo e tem apenas o GEE como variável insumo. 

Os resultados obtidos mostram que a Eletrobrás é eficiente quando comparada com grandes players internacionais 
do setor, um resultado explicado pela expressiva participação da geração hidrelétrica mantida pela empresa.  Além 
disso, as metas para os demais players são factíveis e podem ser alcançadas no caso de as empresas seguirem a 
tendência mundial de investimentos em geração renovável, sobretudo eólica.  

Pesquisas futuras podem avaliar a interação entre esta metodologia e a Science-Based Targets (SBTi) (SBTI, 2020). 
A metodologia aqui proposta concentra-se em estabelecer metas alinhadas com o setor e o plano de negócios da 
empresa no curto prazo, enquanto a metodologia SBTi alinha as metas com cenários globais de mitigação de longo 
prazo e poderia ser uma complementação interessante para a avaliação. 
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