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O propésito deste trabalho é estimar a eficiéncia técnica do SUS
utilizando dados de 2006, referentes as UF’s no Brasil. Utiliza-se
o modelo DEA com inclusdo de insumos ndo-discriciondrios para
analisar o impacto que certas caracteristicas locais podem ter sobre a
eficiéncia na oferta de satde. Adicionalmente, é utilizado um método
de selecdao de variaveis a fim de melhorar o poder discricionario do
modelo. Os resultados mostram que o modelo reduzido melhora o
poder discriminatoério sem haver perda significativa de informacao, e
que, populacdo é a Ginica variavel contextual que efetivamente promove
um ambiente favoravel na oferta de satide publica.

This paper estimates the technical efficiency of SUS of Brazilian states
with data from 2006. The DEA model is used with nondiscricionary imputs
to analyze how some demographics and socio-economics characteristics
can be change technical efficiency of public health offer. In addition the
paper introduces a selection variable method that reduces the original
set of variable improving the discrimination power of DEA model. The
results shown that the reduced model improves discrimination without loss
information. Beside, the results suggest that the population is the only
nondiscricionary imput that creates actually a more favorable environment
to offers public health.

1. INTRODUGCAO

Nos ultimos dez anos tem havido um crescimento consideravel no volume de trabalhos com a
finalidade de avaliar a eficiéncia técnica dos gastos publicos no Brasil. Esse fendmeno pode ter duas
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justificativas a principio. A primeira é o interesse per se no assunto, haja vista a importancia do estado
na economia brasileira com respeito a oferta de certos servicos como educacdo, satide e seguranca. A
segunda justificativa é a disponibilidade de técnicas relativamente simples e bem fundamentadas para
avaliacdo da eficiéncia técnica, que tém como exemplos imediatos o modelo de fronteira estocastica de
producdo (FEP) e o modelo de analise de envoltéria de dados (DEA — Data Envelopment Analysis).

No caso especifico da satde publica, uma rapida busca na rede mundial de computadores, retornou
mais de duzentos trabalhos (entre textos para discussdo e artigos publicados em periddicos indexados)
que em alguma instancia se propde a avaliar a eficiéncia técnica de servicos de satide publica no Brasil.
Com rarissimas excecoes, esses trabalhos utilizam o modelo DEA para tal proposito.

O interesse nessa rubrica especifica ndo pode ser considerado circunstancial. Os servicos de satde
publica no Brasil responderam por mais de 99% do total de atendimentos entre janeiro de 2008 e julho
de 2010, conforme dados disponibilizados pelo DATASUS.! Este fato revela a grande responsabilidade
que o estado carrega no atendimento desse servico. Alie-se a isso o fato de que satde constitui um dos
componentes essenciais no computo do bem-estar social e do crescimento econémico de longo-prazo.?
Néao obstante a relevancia desse servico, o Brasil ainda apresenta indicadores de saiilde aquém de paises
em condi¢des socio-econdmicas semelhantes. Segundo o anuario estatistico da CEPAL de 2006, em 2000
o0 Brasil apresentou a quarta maior taxa de mortalidade entre a grande maioria dos paises da América
Latina e Caribe, ficando atras apenas do Haiti, Bolivia e Peru.

O Brasil ndo pode ser considerado um pais que investe muito em satde, mas também ndo esta
entre os que investem pouco. Ainda com relacdo ao ano de 2000, segundo dados disponibilizados pela
Organizacdo Mundial da Saude, numa lista de 192 paises, o Brasil ocupa a 49 posicdo no tocante ao
gasto com satde como proporcao do PIB. Os dados revelam ainda que o Brasil alocou 7,2% do Produto
Interno Bruto em servigos de satide em 2000 e que 40% desse volume corresponde aos gastos da Unido
nessa rubrica.’

Outra justificativa importante para o estudo da eficiéncia na satde publica reside na propria
concepcdo do Sistema Unico de Satide (SUS). A Lei Organica de Satide de 1990, estabelece como um
dos principios do SUS, ser eficiente e eficaz.* Noutros termos a satde publica deve ser gerida de modo
a alocar racionalmente os recursos e gerar responsividade no atendimento a sociedade.

Em vista da discussao acima, o objetivo do presente trabalho, é avaliar a eficiéncia técnica do gasto
publico em satde entre as Unidades da Federacao (UF’s) no Brasil utilizando dados de 2006. Para este
fim, o modelo DEA é empregado utilizando-se tanto sua versao com retornos constantes quanto a com
retornos variaveis de escala. Neste particular, o trabalho ndo se constitui em novidade.> Existem,
entretanto, duas extensoes do modelo basico que representam contribuicdes importantes do ponto de
vista metodologico.

Em primeiro lugar, os modelos utilizados (DEA com retornos constantes e retornos variaveis de
escala) incluem insumos ndo-discricionarios.® A utilizagdo desse tipo de variavel em modelos DEA,

1vide o sitio www2.datasus . gov.br. Os servicos considerados foram os procedimentos hospitalares (que inclui internagées) e
servigos ambulatoriais.

2No trabalho de Bloom et al (2004), os autores utilizam dados da Penn World Table e constatam que satde é estatisticamente
siginificante para o crescimento econémico. Especificamente, os autores estimam que o aumento de um ano na expectativa de
vida da populagdo aumenta o produto em 4%.

3A mesma fonte revela que em 2007, o Brasil alocou 8,8% do PIB em satide tendo o estado sido resposavel por 41,6% desse
volume.

4vide Lei n° 8.080 de 19 de Setembro de 1990, itens XI, XII e XIIL.

50s trabalhos de Calvo (2004), Marinho (2002) e Trompieri-Neto et alii (2009) sdo excelentes referéncias sobre a aplicagdo do
modelo DEA para a determinacdo da eficiéncia técnica em servicos de satde.

SEm Marinho et alii (2009), os autores utilizam esse tipo de variavel para avaliacio de eficiéncia do gasto em satde. Mas, o
enfoque é diferente. Especificamente, Marinho et alii (2009) avaliam a eficiéncia técnica do gasto com satde em geral (ndo
apenas o gasto publico) e comparam a performance do Brasil em relacdo aos paises da OCDE.
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foi originalmente proposto por Banker e Morey (1986) e, posteriormente, Ruggiero (1994) sugeriu
refinamentos importantes na metodologia. O uso desse tipo de varidvel na avaliacdo de eficiéncia
técnica do gasto publico em satde, tem o propoésito de identificar como certas caracteristicas da UF
podem influenciar sua performance no atendimento a satide. Como sera visto na se¢dao que discute os
resultados, a inclusdo de insumos ndo discricionarios promove uma melhora siginificativa de eficiéncia
para quase todas as UF’s na amostra.

A segunda contribuicdo proposta neste trabalho é a utilizacdo de um método de selecdo de
variaveis baseada em técnicas de estatistica multivariada. O método consiste em utilizar uma medida
de correlacdo matricial, conhecida como Coeficiente de Determinacdo Generalizado de Yanai, com o
propésito de reduzir o conjunto original de variaveis (insumos, produtos e variaveis contextuais) a um
subconjunto que promova uma melhora no poder discriminatério dos modelos DEA utilizados, sem que
haja perda significativa de informacao. De fato, como sera visto mais adiante, a reducdo do conjunto
de produtos de 12 para 5 destes, geram resultados que melhoram o poder discriminatério dos modelos
com uma perda de informagdo desprezivel do ponto de vista estatistico.

No que segue, além desta introducao, o trabalho esta dividido da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta
os dados utilizados no trabalho; a Secdo 3 discute a selecdo de variaveis em modelos DEA bem como
apresenta o método proposto; a Secao 4 discute os insumos nao discricionarios utilizados no trabalho; a
Secdo 5 apresenta e discute os resultados; por fim a Secdo 6 apresenta as principais conclusdes obtidas
no estudo.

2. DADOS

As informacoes referentes aos insumos e produtos que serviram de base de dados para aplicagao dos
modelos, foram obtidas nos Indicadores e Dados Basicos para Satide — IDB 2008, dispostos no DATASUS,
6rgdo pertencente a Secretaria Executiva do Ministério da Sauide responsavel pela coleta, processamento
e disseminacao das informacoes sobre saide.

Tendo em vista a dificuldade de obtencao de dados mais atuais, todos os indicadores utilizados neste
trabalho referem-se ao ano de 2006.

Em se tratando de insumo foi utilizado o gasto total anual per capita com saude que reflete
os desembolsos realizados pelas trés esferas publicas. Este indicador é muito usado para subsidiar
processos de planejamento, gestao e avaliacao de politicas ptblicas de satde.

Os indicadores de produtos refletem a capacidade de cada Estado gerar resultados na area de saude.
Portanto foi utilizado um amplo conjunto de indicadores que permitissem mensurar o grau de eficiéncia
obtido por cada UF a partir da utilizacdo do insumo gasto per capita. Para tanto, selecionou-se os
indicadores que medem a esperanga de vida ao nascer para homens, esperanca de vida ao nascer para
mulheres, esperanca de vida ao nascer para ambos os sexos, taxa de sobrevida infantil, médicos por
habitante, leitos por habitante, cobertura vacinal triplice viral, cobertura vacinal tetravalente, cobertura
vacinal BCG, cobertura vacinal poliomielite, cobertura de esgotamento sanitario e cobertura de coleta
lixo. No caso especifico da taxa de mortalidade infantil a variavel considerada foi o seu inverso, ou seja,
a taxa de sobrevida infantil. A apresentacdo posterior dos resultados, considera a notagao mostrada no
Quadro 1.

3. SELECAO DE VARIAVEIS NO MODELO DEA

No trabalho de Dyson et alii (2001), os autores procuraram reunir, tanto quanto possivel, os
problemas mais frequentes na utilizacao do modelo CCR e suas variantes. Adicionalmente os autores

RBE Riode Janeiro v.68n.2/p.171-196 Abr-Jun 2014 173




v
Mauricio Benegas e Francisco Gildemir Ferreira da Silva \

Quadro 1 - Glossario de insumos e produtos

Insumo/Produto | Descricao Unidade de Medida

T Gasto em saude per capita Reais

Y2 Esperanca de vida dos homens Anos

Y3 Esperanca de vida das mulheres Anos

Ya Esperanca de vida de ambos os sexos Anos

Ys Taxa de sobrevida infantil Inverso da taxa de mortalidade infantil
Yo Numero de médicos por 1000 habitantes | —

Y7 Numero de leitos por 1000 habitantes -

Ys Cobertura vacinal: triplice viral % da populagao

Y9 Cobertura vacinal: tetravalente % da populacdo

Y10 Cobertura vacinal: BCG % da populacdo

Y11 Cobertura vacinal: poliomielite % da populagdo

Y12 Cobertura de esgotamento sanitario % da populacdo

Y13 Cobertura de coleta de lixo % da populagao

propoe algumas solugOes a tais problemas, mas deixam claro que tais solu¢cdes dependem mais do
contexto do que do modelo propriamente dito.”

Uma das questdes levantadas no trabalho é o problema da dimensionalidade dos espacos de insumos
e produtos. A consequéncia quase imediata do uso de uma grande quantidade dessas variaveis é a perda
do poder discriminatério dos modelos, uma vez que os resultados geram uma quantidade muito grande
de DMU’s eficientes. Assim, todo esfor¢o em conceber técnicas de selecdo de variaveis é justificavel.

A maneira mais popular de selecao de variaveis em DEA é utilizar a matriz de correlacao dos insumos
e dos produtos separadamente. Quando duas variaveis (insumos ou produtos) exibem uma correlacao
alta, uma delas é descartada, geralmente utilizando critérios ad hoc. Ocorre que a eliminacdo de uma
ou outra variavel pode ter um impacto dramatico sobre as eficiéncias estimadas.®

Nos tltimos anos, a aplicacdo de métodos de estatistica multivariada, principalmente a analise
de componentes principais (CP), tém se popularizado entre os pesquisadores por se mostrar uma
alternativa satisfatéria para selecdo de varidveis. A formulacdo de um modelo DEA, com insumos e
produtos agregados através de componentes principais, é o foco dos trabalhos Ueda e Hoshiai (1997) e
Adler e Golany (2002). Uma dificuldade na utilizacdo de CP’s em substituicdo de insumos e produtos, é
que as “novas” variaveis podem ser negativas. Em geral é necessario promover alguma transformacao
sobre as CP’s o que pode impactar os resultados. Uma forma de contornar o problema é utilizar o modelo
DEA aditivo que, segundo Ali e Seiford (1990), é invariante a translacdes de insumos e produtos.® Adler
e Golany (2001) utilizam essa propriedade para aplicar DEA combinado com CP’s na avaliacao da ET de
aeroportos na Europa.

Existem ainda uma complica¢do de ordem computacional. Mesmo que a negatividade das CP’s nao
seja um problema, resta a questdo de como interpretar os resultados, no tocante a projecao de insumos
e produtos. O fato é que, a Unica forma satisfatéria de fazé-lo é retornar as variaveis originais, o que

"Dito de outra forma, os autores nio oferecem respostas que sejam gerais. De fato, sdo “dicas” que deveriam ser implementadas
de acordo com uma orientagdo mais empirica do que analitica.

8Dyson et alii (2001) oferecem um exemplo que esclarece esse ponto.

9Em Pastor (1996) o autor mostra que o modelo BCC orientado pelo produto (insumo) é invariante a tranlagio em insumos
(produtos).
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pode exigir um esforco comptacional consideravel. Alguns autores selecionam as variaveis baseado
em sua contribuicdo para as componentes principais. Especificamente, sdo selecionadas as variaveis
com o maior valor absoluto dentre os coeficientes da combinacgao linear que compde as componentes.
Como em geral as primeiras poucas componentes explicam a quase totalidade da varidncia dos dados
o resultado é um subconjunto de varidveis consideravelmente reduzido. Jenkins e Anderson (2003)
utilizam o método de covaridncia parcial condicionada para ndo apenas determinar a correlacdao entre
variaveis, mas também identificar que variaveis contribuem mais ou menos para essa correlacdo. Com
essa técnica os autores mostram que a remocao de variaveis com baixa contribuicdo para as correlacdes
nao altera os resultados de forma significativa.

A abordagem adotada no presente trabalho procura combinar o método de Jenkins e Anderson
(2003) com a anélise de componentes principais. O método proposto é baseado no trabalho de Cadima
e Jollife (2001), e consiste em utlizar uma medida de correlacao matricial entre a projecao ortogonal dos
dados sobre o subespaco gerado por um subconjunto de CP’s e a projecao ortogononal dos dados sobre
o subespaco gerado por um subconjunto das variaveis originais. Essa medida de correlacao matricial
é conhecida como Coeficiente de Determinacdo Generalizado de Yanai (CDGY daqui por diante). Fixado
o subconjunto de CP’s selecionadas (geralmente as que explicam entre oitenta e noventa por cento da
varidncia dos dados), o subconjunto de variaveis selecionadas corresponde aquelas que maximizam o
CDGY. Utilizando os testes de Mann-Witney e de Kolmogorov-Smirnov, verificou-se que, com a selecdo
de menos de 50% dos produtos originais através do maximo CDGY, as eficiéncias estimadas no modelo
reduzido praticamente replicam os resultados do modelo completo.

A secdo seguinte apresenta o método proposto. Com o propésito de tornar a apresenta¢ao tao
acessivel quanto possivel, faz-se uma breve discussao sobre a analise de componentes principais e em
seguida é definido o CDGY. Por fim a secdo é encerrada com a apresentacao e discussao da metodologia
de selecdo de variaveis sugerida.

3.1. Andlise de Componentes Principais e o Coeficiente de Determinacao
Generalizado de Yanai'”

Seja A uma matriz de dados com dimensdo (n X p), em que p indica o ntimero de variaveis e n o
numero de observagdes de cada variavel. Como existe apenas um insumo no modelo a ser estimado,
ndo existe necessidade de selecdo. Neste caso, a matriz A se refere a matriz de produtos ou a matriz
de insumos nio discricionérios.!! E importante lembrar que o niimero de observacdes no caso da
formulacao dos modelos DEA, indica numero de colunas nas matrizes pertinentes. Assim, para a
aplicacdo do método proposto, a matriz A deve ser considerada como a tranposta da matriz de produtos
(ou de insumos nao discricionarios).

Dada a matriz de covaridncia dos dados S = (1/n)A’A, sejam A e P a matriz diagonal
de autovalores (dispostos em ordem decrescente) e a matriz de autovetores normalizados de S,
respectivamente. As p CP’s sdo as colunas da matriz (n x p) dada por C' = AP. Usando a decomposi¢do
espectral de S, é facil mostrar que a matriz de covaridncia de C' é exatamente A, de forma que, as
variaveis em C sdo ndo correlacionadas. Por essa razdo a transformacdo AP é as vezes chamada de
descorrelacao dos dados.

Denote por G um subconjunto de indices associados a ¢ < p CP’s dispostas em ordem decrescente de
autovalores (em geral as ¢ primeiras). Semelhantemente defina IC um subconjunto de indices associado
a k < p variavei originais. Os conjuntos G e K sdo os subespacos gerados pelos vetores com indices
em G e K respectivamente. No que segue definem-se as seguintes matrizes:

e Ag submatriz de autovalores com indices em G;

10Essa secdo é baseada em Jollife (1986) e Cadima e Jollife (2001).

M nsumos ndo discricionérios sio discutidos na segio seguinte.
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e P; submatriz de autovetores associados a Ag;

e Sg = AgAg A denota a matriz de covaridncia associada as componentes principais com indices
em G.

Define-se Py como sendo a matriz de projecdo ortogonal sobre o subespaco G tal que
Pg=n"tAS;'A (1)

onde S é a inversa generalizada de Moore-Penrose de Sg. Selhantemente Py é a matriz de projegao
ortogonal sobre o subespaco K definada como

Px =n"'ALcSc A )

onde Ix é a submatriz da matriz identidade obtida pela selecdo das k colunas com indices em K e
S = nilf,/CA’AI;c.

Dadas as defini¢oes acima o coeficiente de determinacao generalizado de Yanai (CDGY) entre os
subespacos GG e K é definido como

tT’(P(;PK)
Vak

Suponha que G seja mantido fixado, neste caso a selecdo de variaveis que exibem a maior
contribuicdo as componentes principais selecionadas é o conjunto de indices K tal que

GDC(G,K) = 3)

K € argmaxGDC(G,K) (4)
K

Os modelos reduzidos, ou seja, aqueles em que houve selecdo de variaveis, podem ser representados
alterando-se os modelos de tecnologia CCR e BCC, como abaixo.

Tecr = {(zye) € RY x R 2 > X\ ye < YA\ >0} (5)
Tpeo = {(zye) € RY x RYM ;2 > X\ ye < VA 1'A =1\ >0} (6)

onde x € o vetor de insumo e y¢ é o subvetor de produtos de uma dada DMU, que resulta da manutengao
das linhas com indices em K e Y é a submatriz de produtos com as mesmas linhas com indice em /.
Por fim X a matriz que reune todos os vetores de insumos e A é o vetor de intensidades.

4. MODELO DEA COM INSUMOS NAO DISCRICIONARIOS

Na anélise da eficiéncia técnica de servicos publicos localmente ofertados, é importante considerar
o impacto que as caracteristicas da localidade podem exercer sobre as estimativas de eficiéncia. Em
termos mais gerais, todo processo produtivo pode softer influéncia de fatores externos que nao podem
ser controlados pelo gestor. O impacto que esses fatores exercem sobre a perfomance do processo
produtivo varia conforme o contexto. Mas é fato que, desconsiderar a presenca de tais fatores externos
pode levar a estimativas enviesadas das eficiéncias técnicas (ET’s). Usando dados simulados, Ruggiero
(1994) mostra que em geral a ET é subestimada se, o que autor chama de “variaveis ambientais”,'? nio

forem levadas em consideragao.

12 terminologia utilizada para esse tipo de variavel ndo é padrdo. Banker e Morey (1986) usam o termo “variaveis exdgenamente
fixadas” e Cooper et alii (2006) referem-se a esse tipo de variavel como “ndo-discricionaria”. Neste trabalho é utilizado o termo
“insumos ndo-discricionarios” para o conjunto de fatores que influenciam o processo produtivo mas ndo podem ser controlados,
especificamente, fatores geograficos, sociais e econémicos da UF sob anélise.
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Para esclarecer esse ponto considere o seguinte exemplo. Tome duas localidades, A e B, e suponha
que essas localidades sdo idénticas em tudo exceto que a localidade A apresenta um percentual de
pessoas pobres maior do que a localidade B. Neste termos, os servicos de satde publica seriam
“favorecidos” na localidade A, pois, em considerando que ambas alocam as memas quantidades de
recursos, a producao em A deveria ser maior, ja que a quantidade de usuarios é potencialmente maior.
Veja que, essa maior quantidade de produto nada tem a ver com uma melhor gestdo de recursos na
localidade A, isso € uma consequéncia de uma dada caracteristica dessa localidade.

O reconhecimento de que, em se tratanto de servicos publicos locais, é importante considerar
variaveis ndo discricionarias na avaliacdo de performance, é encontrado no trabalho de Bradford e
Oates (1969). A incorporacdao destas em modelos de fronteira para estimacdo de eficiéncia técnica,
entretanto, é recente. O primeiro trabalho a considerar esta possibilidade é o de Banker e Morey
(1986). Como apontado por Ruggiero (1994), o trabalho de Banker e Morey (1986) apresenta certas
incosisténcias quando se trata de estimacao de eficiéncia técnica do setor publico, especificamente o
modelo sugerido nao satisfaz o postulado de “efeito ambiental” que estabelece que, ceteris paribus, se
determinada localidade se depara com um ambiente mais favoravel, esta deveria produzir tanto quanto
outra localidade num ambiente menos favoravel. O autor argumenta que sem esse postulado as ET’s
podem ser subestimadas.

A seguir, é apresentado formalmente o modelo DEA com insumos ndo discricionérios.!* Supde-se
que existem K DMU’s utilizando um vetor de insumos = € R’} para a producdo do vetor de produtos
y € R, Adicionalmente é suposto que cada DMU na amostra se depara com um vetor z € ]Rﬂr de
insumos ndo-discricionarios. Utilizando a notacdo introduzida na secao prévia, X e Y sdo as matrizes
de insumos e produtos na amostra e Z é a matriz de insumos ndo discricionarios. As tecnologias
Tcocor e Teoce na presenca de insumos ndo discricionarios serdo denotadas por Tecr(2) e Toc(2),
respectivamente, e sao definidas como

Toor(z) = {(z,y) e RY xRY;2 > XAy <Yz =2\ >0} (7)
Tpco(z) = {(zy) e RY xRY ;2> XAy <YAz=2Z\1A=1A>0} (8)

Para qualquer DMU k, ET}, (2 ) representa a eficiéncia técnica orientada pelo produto considerando
o vetor de insumos ndao-discricionarios. Utliza-se a mesma notagdo para eficiéncia técnica pura e
eficiéncia de escala. Assim tem-se que

max6 max6
%Y %Y

ETi(z1) =3 s.a ETPy(21) =\ s.a ©)
(,0yr) € Toor(zk) (,0yr) € Tpeoc(zk)

A eficiéncia de escala também é calculada nos moldes dos modelos tradicionais, tal que, EEj(zx) =

A Figura 1 ilustra o calculo da eficiéncia técnica na presenca de insumos nao-discricionarios. Na
parte (a) da figura estd representado um processo de producdo em que um insumo discricionario
é utilizado para a producdao de um produto e, adicionalmente admite-se que existe um insumo
ndo-discricionério com influéncia efetiva no nivel de producdo. No ponto (0,z) supde-se que ndo ha
insumo discricionario tal que a producéo total é dada por y. No ponto (z,z) uma quantidade ndo nula
de insumo nao-discricionario promove um ambiente favoravel fazendo com que a producdo aumente
de y para y(z) sem que se altere a quantiade de insumo discricionario. A parte (b) da figura representa
a projecdo dos pontos (0,x) e (z,x) no plano. Com essa projecdo é possivel obter o calculo da eficiéncia
técnica nos dois cenarios.

13Ruggiero (1994) oferece outros exemplos interessantes.

14530 apresentados apenas os modelos com orientacio pelo produto.
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Figure 1: Eficiéncia técnica na presenca de insumos ndo-discricionarios
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Usando a definicdo de eficiéncia técnica nota-se que ET = y/y* e ET(z) = y(z)/y* =
ET [y(z)/y]. Assim, se o insumo ndo discricionario promove um ambiente favoravel 8 DMU analisada,
tem-se que ET < ET(z).

4.1. Insumos Nao Discricionarios na Saide Publica

Essa secdo tem por finalidade apresentar o conjunto de variaveis que foram selecionadas para
representar os insumos nao discricionarios pertinentes a producdo de servicos de saide publica. Cada
uma dessas variaveis busca caracterizar o contexto particular a cada UE Algumas dessa variaveis
possuem essencialmente a mesma informacdo, mas como sera visto mais adiante, a aplicacdo do método
de selecdo de variaveis baseado no CDGY reduz o conjunto original a um subconjunto formado por
variaveis que captam caracteristica contextuais distintas entre si.

O conjunto de insumos nao discricionarios previamente selecionados é composto por: populacao
(total), 4rea geografica (Km?), densidade populacional (populagio dividida pela 4rea), razdo dos genéros
(populagdo feminina divida pela populacdo masculina), grau de urbanizagao (percentual de populacao
urbana), populacao idosa (percentual da populacdo com mais de 60 anos), taxa de analfabetismo
(percentual da popul¢ao), percentual da populacao com menos de 1 ano de estudo, percentual da
populacdo com mais de 1 e menos de 3 anos de estudo, percentual da populacdo com mais de 4 e
menos de 7 anos de estudo, percentual da populacdo com mais de 7 anos de estudo e populagdao de
pobres (percentual da populagao com renda média inferior a 1/2 salario minimo).

A inclusdo das varidveis populacdo, area geografica e densidade populacional, objetiva captar
os efeitos demograficos sobre a eficiéncia técnica. Uma maior populacdo respresenta um maior
contingente de usuarios potenciais, o que, ceteris paribus, poderia fazer com que a producao de servicos
de satude fosse maior. Estados com grande extensao territorial tendem a concentrar o atendimento dos
servicos de satde, uma vez que, a distdncia média entre uma unidade de atendimento e outra tende a
ser maior. Assim espera-se que quanto maior a area geografica maior a concentracdo do atendimento
0 que pode promover aumento na produgado. Por fim, a variavel densidade foi incluida com o propésito
de combinar os efeitos de populcao e area numa unica medida, entretanto, como sera visto na secdo
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seguinte o método de selecdo de variaveis excluiu essa varidvel, o que indica que importam mais os
efeitos isolados.

A inclusao das variaveis razao dos genéros, populacdo idosa, taxa de analfabetismo, populacdo com
menos de 1 ano de estudo, populagao com mais de 1 e menos de 3 anos de estudo, populacdo com
mais de 4 e menos de 7 anos de estudo, populacdo com mais de 7 anos de estudo e populacao de
pobres, busca captar o efeito das caracteristicas socioecondémicas da populagdo sobre os servigos de
satde. No trabalho de Ribeiro et alii (2006), os autores mostram que os usudarios mais provaveis do
SUS sdo mulheres, pessoas de baixa escolaridade e renda. Desta forma espera-se que localidades com
predomindncia de mulheres bem como de pessoas com baixa escolaridade e renda, haja uma maior
utilizacdo dos servicos publicos de satide, promovendo, do ponto de vista da eficiéncia técnica, um
ambiente mais favoravel.

Finalmente a inclusdo da variavel grau de urbanizacdo visa captar o efeito de acessibilidade ao
sistema de satide publica. Utilizando técnicas de escala geografica, Guimaraes (2007), mostra que existe
maior acesso aos servi¢os de satde em regioes onde o grau de urbanizacdo é maior. O autor argumenta
que o acesso é fortemente relacionado a dispersdo espacial das unidades de satide. O maior acesso aos
servicos de satide em regides mais urbanizadas é assim consequéncia da menor dispersao das unidades
de saude nessas localidades.

Por questdes de praticidade, os resultados com a inclusdo de insumos nao-discricionarios sao
apresentados obedecendo a notac¢ao apresentada no Quadro 2.

Quadro 2 — Glossario de insumos ndo-discricionarios

Insumo ndo Discricionario Descricdo Unidade de Medida
21 Populagdo Total de habitantes
P2 Area -
z3 Densidade Demografica Populagio/Area
Za Razao dos Sexos Populagdo de mulheres/Popula¢do de homens
Z4 Grau de Urbanizagdo % da populagdo que reside em éreas urbanas
25 Populagdo Idosa % da populagdo acima de 60 anos
26 Taxa de Analfabetismo % da populagao que nao sabe ler nem escrever
27 Escolaridade: < 1 ano de estudo % da populagdo com menos de 1 ano de estudo
z8 Escolaridade: 1 < anos de estudo < 3 % da populagdo com mais de 1 e menos de 3 anos de estudo
29 Escolaridade: 4 < anos de estudo < 7 % da populacdo com mais de 4 e menos de 7 anos de estudo
210 Escolaridade: 7 < anos de estudo % da populagdo com mais de 7 anos de estudo
211 Proporcdo de pobres % da populagdo com renda média em condicdo de pobreza*

*Renda familiar per capita inferior a 1/2 salario minimo.

5. RESULTADOS

Os resultados a serem apresentados referem-se a varios modelos que variam conforme a
tecnologia especificada,se ou ndo houve selecdo de variaveis e se ou nao consideram-se insumos nao
discricionarios. Para facilitar a leitura, os modelos foram nomeados conforme o Quadro 3.

Os resultados apresentados nesta secdo referem-se aos modelos MGOccr/ MGOpcc e
MROccr/MROpcc. Os resultados dos modelos que consideram insumos ndo discricionarios sdo
discutidos na subsecdo seguinte. A Tabela 1 mostra os resultados dos modelo MGOccr/ MGOgcc
bem como a eficiéncia de escala. No final da mesma tabela sao informadas algumas estatisticas tteis a
andlise, como média aritimética, desvio padrdo e quartis.

Os resultados na Tabela 1 mostram que sete DMU’s definem a fronteira de produgao, quais sejam:
Para, Maranhdo, Piaui, Minas Gerais, Rio de Janeiro, Rio Grande do Sul e Goias. Todas as regides do
pais possuem algum respresentante operando eficientemente na amostra. No geral 25.93% das DMU’s
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Quadro 3 — Glossario de modelos

Sigla Modelo Insumos ndo- | Selecdo de | Retornos de
-discricionarios | variaveis escala
MGOccr Modelo Geral 0 Néo Nédo C
MGOgcc Modelo Geral 0 Nédo Nédo \'
MGlccer Modelo Geral 1 Sim Néao C
MGlpcc Modelo Geral 1 Sim Néao \
MG2¢ccr Modelo Geral 2 Sim Sim C
MG2pcc Modelo Geral 2 Sim Sim \'
M ROccr | Modelo Reduzido 0 Néo Sim C
MROBcc | Modelo Reduzido 0 Nao Sim \Y
MRlccr | Modelo Reduzido 1 Sim Sim C
MR1pcc | Modelo Reduzido 1 Sim Sim \%
MR2ccr | Modelo Reduzido 2 Sim Sim C
MR2pcc | Modelo Reduzido 2 Sim Sim C

se mostraram eficientes. Em termos percentuais a Regido Sudeste é a que apresentou mais UF’s na
fronteira, 50%. O menor nivel de Eficiéncia Técnica foi de 0.475180, referente ao estado de Roraima, no
Norte do Pais. A ET média foi de 0.830503 com pouca variabilidade como pode ser comprovado pelo
desvio padrao de 0.174304. O primeiro quartil do rol de ET’s corresponde a 0.706781, o segundo (a
mediana) 0.892326 e o terceiro quartil refere-se a um nivel de eficiéncia de 0.994250. Esse resultados
sugerem uma grande concentragao de altos niveis de ET na amostra, ja que 75% desta possue ET acima
de 0.7. Isso pode ser uma consequéncia do baixo poder discriminatério do modelo ja que existe uma
grande quantidade de produtos.

Com relacao a ETP e EE, os resultados sugerem que as ineficiéncias estimadas se devem em grande
parte a problemas de escala. De fato, nota-se que os resultados de estatistica descritiva para ET e EE sdo
basicamente os mesmos. Por outro lado, a maior parte das DMU’s opera com ETP maxima, e o restante
com ETP superior a 0.9. A ETP média foi de 0.988874 e para essa medida de eficiéncia, o desvio padrao
foi 0 menor, 0.017618. Por fim, nota-se ainda que o primeiro quartil da ETP é de 0.986262, tal que 75%
da amostra opera com ETP acima de 0.98.

Ainda com relacdo a Tabela 1, é possivel obter algumas conclusdes com respeito a distribuicao
espacial das medidas de eficiéncia. Na Figura 2 foram construidos graficos do tipo radar para ET, ETP
e EE, nos quais a borda de cada circunferéncia representa eficiéncia maxima. As UF’s foram agrupadas
em suas respectivas regioes a fim de possibilitar uma visao mais agregada dos resultados. Com respeito
a ET e EE, nota-se que a disribuicao espacial entre as regioes foi basicamente as mesmas para essa
duas medidas. Os piores resultados foram obtidos pelas regides Norte e Centro-Oeste do pais e a regido
Sul teve o melhor resultado na amostra. A regido Nordeste obteve o pior desempenho em termos de
ETP, 0 que sugere que esta é a inica regido em que os problemas de escala nao sdo preponderantes na
determinacdo da ET. Ainda com respeito a ETP, observa-se que as regides Sul e Sudeste obtiveram os
melhores resultados na amostra, com todas as UF’s componentes operando com eficiéncia maxima, tal
que, nessas regioes as ineficiéncias se devem exclusivamente a problemas de escala.

Em suma, o que se pode concluir dessa analise preliminar é que, a excessdo de alguns estados da
regido nordeste, as demais UF’s apresentam deficiéncias quanto a escala de producao dos servicos de
satde. Dois argumentos podem ajudar a entender tal ocorréncia.
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Table 1: Eficiéncias Estimadas — MGO_CCR/BCC

UF ET ETP EE

Ronddnia 0,710319 | 0,991244 | 0,716594
Acre 0,501164 | 0,968418 | 0,517508
Amazonas 0,539198 | 0,982153 | 0,548995
Roraima 0,475180 | 0,979164 | 0,485292
Para 1,000000 | 1,000000 | 1,000000
Amapa 0,596895 | 1,000000 | 0,596895
Tocantins 0,554714 | 0,986789 | 0,562140
Maranhdo 1,000000 | 1,000000 | 1,000000
Piaui 1,000000 | 1,000000 | 1,000000
Ceara 0,947945 | 0,990151 | 0,957374
Rio Grande do Norte 0,743310 | 0,963388 | 0,771558
Paraiba 0,988500 | 1,000000 | 0,988500
Pernambuco 0,943958 | 0,985735 | 0,957618
Alagoas 0,858887 | 0,926038 | 0,927486
Sergipe 0,872556 | 0,954990 | 0,913681
Bahia 0,913167 | 0,991517 | 0,920980
Minas Gerais 1,000000 | 1,000000 | 1,000000
Espirito Santo 0,811592 | 1,000000 | 0,811592
Rio de Janeiro 1,000000 | 1,000000 | 1,000000
Sao Paulo 0,862428 | 1,000000 | 0,862428
Parana 0,911182 | 1,000000 | 0,911182
Santa Catarina 0,911600 | 1,000000 | 0,911600
Rio Grande do Sul 1,000000 | 1,000000 | 1,000000
Mato Grosso do Sul 0,703242 | 0,991008 | 0,709623
Mato Grosso 0,685422 | 0,989014 | 0,693035
Goias 1,000000 | 1,000000 | 1,000000
Distrito Federal 0,892326 | 1,000000 | 0,892326

Estatistica Descritiva

Média 0,830503 | 0,988874 | 0,839126
Desvio Padrao 0,174304 | 0,017618 | 0,172319
Minimo 0,475180 | 0,926038 | 0,485292
Maximo 1,000000 | 1,000000 | 1,000000
1° Quartil 0,706781 | 0,986262 | 0,713109
2° Quartil 0,892326 | 1,000000 | 0,911600
3° Quartil 0,994250 | 1,000000 | 0,994250
% de DMU’s Eficientes 25,93% 51,85% 25,93%

Fonte: Estimativas dos autores.
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Figure 2: Configuragoes regionais de ET, ETP e EE — MGO_CCR/BCC
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O primeiro argumento baseia-se no congestionamento de produtos, uma ocorréncia muito comum
em servicos publicos. De um modo geral o congestionamento de produtos é caracterizado pela reducao
na quantidade de alguns produtos ainda que mediante a um incremento de insumos. Isso pode acarretar
deficiéncias de escala na medida em que incrementos de insumos podem conduzir a incrementos menos
do que proporcionais na producao global.

O segundo argumento é baseado no congestionamento do insumo gasto publico. Isso significa
que um aumento nos recursos pode conduzir a reducao de ao menos um produto. Apesar de pouco
razoavel esse fendmeno ndo pode ser descartado no caso especifico da satide publica. A justificativa
para tal possibilidade pode ser explicada através do conceito de flypaper effect utilizado na teoria das
financas publicas. Um aumento nos repasses a saiide publica pode levar a um aumento menos do que
proporcional nos servigos prestados. Isso pode ser consequeéncia de uma série de fatores como piora na
gestdo da satide na UF onde os recursos foram majorados ou sobrealocacdo de recursos com propositos
politicos, por exemplo.

A fim de obter uma analise mais detalhada sobre a relacdo entre as trés medidas de eficiéncia, foram
construidas distribuicoes de frequéncias acumuladas (funcdo distribuicdo acumulada (fda) empirica)
para ET, ETP e EE. Os resultados sao mostrados na Figura 3.

Uma analise informal da Figura 3 sugere que existe uma ordenacao estocastica entre as distribuicdes
acumuladas de ET, ETP e EE. Como esperado, a distribuicdo de ETP domina estocasticamente em
primeira ordem a distribuicdes de ET, isto é uma consequéncia da definicdo das medidas de eficiéncia ja
que FT = FE x ETP < ETP. A distribuicao de EE parece dominar a distribuicdo de ET, entretanto,
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Figure 3: FDA Empirica de ET, ETP e EE — MGO_CCR/BCC
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um teste de Kolmogorov-Smirnov com a hipétese alternativa de que a distribuicao de ET é maior do
que a distribuicdo de EE ndo rejeitou a hipotese nula de que as distribuicoes sdo idénticas com valor p
de aproximadamente 0,7 e nivel de significincia de 0.05. O mesmo teste revela que a hipdtese nula de
distribuicoes idénticas é rejeitada no caso de EE e ETP contra a hipdtese alternativa de que a distribuicao
de EE é maior do que a distribuicio de ETP.!® Esses fatos revelam que as ineficiéncias estimadas se devem
quase exclusivamente a ineficiéncias de escala, tal como sugerido nos paragrafos anteriores.

Dando sequéncia a apresentacdo dos resultados, a Tabela 2 mostra as projecoes (em termos de
aumento percentual) dos produtos observados sobre a fronteira estimada, para as DMU’s ineficientes.
A tabela também traz o conjunto de referéncias (ou peer group) para cada DMU bem como informa em
que regime de retornos a escala cada unidade opera.

O método de selecao de variaveis apresentado na secdo anterior, foi aplicado para determinar um
subconjunto de produtos que melhor representasse os resultados do modelo completo. O método
foi aplicado fixando-se as sete primeiras componetes principais da matriz de produtos, as quais
responderam por aproximadamente 97% da variabilidade dos dados. Foram selecionados subconjuntos
com 1 a 6 produtos com base no maximo CDGY. Os resultados do procedimentos sdo reportados na
Tabela 3.

150 valor p neste caso é préximo de zero e o nivel de significAncia também é de 0.05.
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Table 2: Referéncias, Projecao de Produtos e Retornos de Escala — MGO_CCR/BCC

RO | AC [ AM [ RR [ ap | TO [ CE [ RN [ PB [ PE
Referéncias’ | PAGO | PA,GO | PAMG | rame [ rmagco | PA,GO | PAMAGO | PAMAMGGO | MAPLGO | PAMAMG,GO
Produto Projegdes de Produtos (%)
v1 48% 100% 89% 127% 84% 80% 9% 41% 16% 14%
v2 48% 102% 89% 131% 80% 84% 5% 38% 16% 12%
vs3 48% 101% 89% 129% 82% 82% 7% 39% 16% 13%
v4 41% 119% 85% 110% 80% 82% 9% 55% 27% 23%
us 43% 160% 85% 193% 158% 80% 5% 35% 1% 6%
v6 41% 100% 103% 151% 164% 96% 5% 35% 1% 6%
y7 53% 153% 100% 146% 101% 100% 9% 47% 14% 6%
vs 54% 157% 119% 156% 95% 82% 6% 51% 16% %
vo 96% 131% 95% 117% 68% 111% 24% 51% 18% 10%
Y10 62% 148% 135% 158% 96% 89% 7% 56% 18% 8%
Y11 68% 125% 85% 110% 155% 294% 25% 35% 1% 6%
Y12 62% 143% 102% 126% 68% 112% 16% 35% 13% 21%
Retornos D D D D D D D D D D
de escala

AL | SE | BA | ES | s | PR | sc | MT | ms | DF
Referéncias® | PAGO | PAMAPIMG | PAMAMGGO | PAMGRJGO | MGR] | MAPIMGGO | MG | PA,GO [EE MG.R]
Produto Projegdes de Produtos (%)
v1 20% 19% 10% 29% 38% 17% 21% 42% 50% 14%
v2 16% 19% 10% 28% 36% 18% 21% 42% 48% 16%
v3 18% 19% 10% 28% 37% 18% 21% 42% 49% 15%
v4 52% 33% 18% 23% 30% 12% 15% 45% 46% 15%
vs 16% 51% 10% 23% 16% 10% 26% 42% 46% 12%
ve 23% 15% 10% 41% 61% 10% 12% 55% 53% 43%
y7 19% 23% 11% 25% 41% 26% 24% 51% 61% 22%
vs 17% 19% 14% 27% 44% 24% 23% 51% 63% 22%
vo 18% 15% 26% 39% 40% 26% 24% 62% 84% 22%
v10 20% 19% 18% 23% 46% 25% 23% 52% 64% 23%
y11 59% 15% 10% 23% 16% 10% 10% 133% 103% 12%
Y12 30% 15% 26% 30% 21% 10% 15% 45% 63% 18%
Retornos D D D D D D D D ) D
de escala

Fonte: Estimativas dos autores.
*0 conjunto de referéncias de uma DMU k ¢é definido como E}, = Au., yw >0 M

**Os retornos de escala se referem aos dados projeados sobre a fronteira. D = decrescente.
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Table 3: Resultados do Método de Selecao de Produtos

Cardinalidade | Subconjunto selecionado | GCDY
1 {ve} 0,38
2 {396} 0,53
3 {vs,6} 0,65
4 {yd »Y6,Y8 »yg} 0,75
5 {v3,¥6,Y8:Y9,911} 0,83
6 {y3,96,Y8:Y9,911,y12} 0,90

Fonte: Estimativas dos autores.

Na Tabela 3, a primeira coluna reporta a cardinalidade do subconjunto a ser selecionado. Para
12
k < 12 variaveis existem um total de i subconjuntos possiveis, dentre os quais é selecionado

aquele que resulta no maior CDGY, fixadas as sete primeiras componentes principais da matriz de
produtos. A segunda e a terceira colunas da Tabela 3 reportam, respectivamente, o subconjunto
selecionado e o CDGY calculado. Note que o mesmo subconjunto com dois produtos é selecionado para
as cardinalidades 2 e 3. Isso ocorre em funcdo do poder explicativo que essas duas variaveis possuem
na amostra, tal que, a adi¢ao de mais uma variavel em nada contribui para o aumento do CDGY.

Serdo apresentados apenas os resultados do modelo com 5 produtos. Como sera visto, esse modelo
reduzido praticamente replica o modelo geral, de maneira que, com apenas 5 produtos em 12, é possivel
obter maior discricionaridade entre as DMU’s sem, praticamente, perder informacao. A Tabela 4 mostra
os resultados de ET, ETP e EE para o modelo reduzido bem como algumas estatisticas de interesse.

Uma comparacao entre os resultados nas Tabelas 1 e 4, mostra que as estatisticas descritivas sao
praticamente as mesmas. A diferenca importante entre os dois modelos esta no nimero de DMU’s
na fronteira. No modelo geral 7 DMU’s tiveram ET e EE maxima contra 4 no modelo reduzido e com
respeito a ETP, 14 DMU’s definem a fronteira no modelo geral contra 11 no modelo reduzido. Assim,
observa-se um ganho consideravel no poder discricionario, quando utilizado o modelo reduzido. Resta
saber se houve perda consideravel de informacdo com a exclusdo de 7 produtos.

Na Tabela 5, sao reportados os resultados dos testes de Kolmogorov-Smirnov (KS) e de
Mann-Witney'® (MW) para os subconjuntos selecionados com cardinalidades de 1 a 6 produtos. Os
testes foram aplicados para as trés medidas de eficiéncia e em todos os casos foi admitido nivel de
significdncia de 0.05. Com a notacao utilizada, ETr, ETPr e EEr, representam, respectivamente, as
medidas de ET, ETP e EE no modelo reduzido.

Como pode ser observado, todos os testes aceitam a hipotese nula para os subconjuntos
selecionados com 4 ou mais produtos. No caso do teste KS isso significa que ndo ha evidéncias de
que as distribuicoes de probabilidade das medidas de eficiéncia nos modelos geral e reduzido, sejam
significativamente (do ponto de vista estatistico) distintas. No caso do modelo com 5 produtos, nota-se
que a aceitacao da hipétese nula se da com um valor p acima de 0.9 para ET e EE e de aproxidamente
0.28 para ETP. Esses fatos sugerem que a igualdade entre as distribuicoes nos dois modelos é altamente
provavel.!” O que se conclui da anélise é que, a perda de informacdo com o uso do modelo reduzido

16para detalhes sobre os testes utilizados nesse trabalho, consulte Gibbons e Chakraborti (2003).

17Embora o valor p ndo seja universalmente aceito como medida de suporte a hipétese nula, alguns autores como DeGroot (1973)
e Casella e Berger (1987), mostram que o valor p pode ser considerado como a probabilidade posterior do ponto de nulidade do
teste.
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Table 4: Eficiéncias Estimadas — MRO_CCR/BCC

UF ET ETP EE
Rondonia 0,683774 | 0,977154 | 0,699760
Acre 0,498352 | 0,959975 | 0,519129
Amazonas 0,525519 | 0,981161 | 0,535609
Roraima 0,473437 | 0,942634 | 0,502249
Para 1,000000 | 1,000000 | 1,000000
Amapa 0,503265 | 0,961568 | 0,523379
Tocantins 0,537316 | 0,980259 | 0,548137
Maranhdo 1,000000 | 1,000000 | 1,000000
Piaui 1,000000 | 1,000000 | 1,000000
Ceara 0,935262 | 0,987939 | 0,946679
Rio Grande do Norte 0,714396 | 0,960036 | 0,744134
Paraiba 0,956740 | 1,000000 | 0,956740
Pernambuco 0,897520 | 0,974410 | 0,921091
Alagoas 0,833400 | 0,918358 | 0,907490
Sergipe 0,872416 | 0,951882 | 0,916517
Bahia 0,902670 | 0,981314 | 0,919858
Minas Gerais 1,000000 | 1,000000 | 1,000000
Espirito Santo 0,769307 | 0,996997 | 0,771624
Rio de Janeiro 0,870988 | 1,000000 | 0,870988
Sdo Paulo 0,837433 | 1,000000 | 0,837433
Parana 0,865150 | 0,999140 | 0,865895
Santa Catarina 0,911600 | 1,000000 | 0,911600
Rio Grande do Sul 0,962013 | 1,000000 | 0,962013
Mato Grosso do Sul 0,682732 | 0,990835 | 0,689048
Mato Grosso 0,666839 | 0,977502 | 0,682187
Goias 0,997813 | 1,000000 | 0,997813
Distrito Federal 0,765975 | 1,000000 | 0,765975
Estatistica Descritiva

Média 0,802367 | 0,983006 | 0,814643
Desvio Padrao 0,175641 | 0,021632 | 0,171171
Minimo 0,473437 | 0,918358 | 0,502249
Maximo 1,000000 | 1,000000 | 1,000000
1° Quartil 0,683253 | 0,975782 | 0,694404
2° Quartil 0,865150 | 0,990835 | 0,870988
3° Quartil 0,946001 | 1,000000 | 0,951710
% de DMU'’s Eficientes | 14,81% 40,74% 14,81%

Fonte: Estimativas dos autores.
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com 5 produtos, inexiste do ponto de vista estatistico, no sentido de que, a probabilidade de uma dada
realizacdo num ou noutro modelo é praticamente a mesma.

Embora o teste KS possa ser considerado suficiente para verificar perda de informacédo (ou ndo) com
o uso do modelo reduzido, as estimativas de eficiéncia nos dois modelos também foram submetidas
ao teste MW. O proposito é avaliar se houve ou ndo mudanca significativa de ranqueamento entre os
dois modelos.'® No caso do modelo com 5 produtos, a hipotese nula é aceita para as trés medidas de
eficiéncia. Isso significa que, nao existem evidéncias de que os dois modelos geram rols de eficiéncia
significativamente diferentes. Novamente, a conclusdo da analise é que ndo existe perda substancial de
informacao quando o modelo reduzido é utilizado.

Table 5: Testes de Kolmogorov-Smirnov* e Mann-Witney** — MGO vs MRO

ET vs ETr
Kolmogorov-Smirnov Mann-Witney
Subconjunto de Produtos Estatistica Valor p Conclusao™* Estatistica Valor p Conclusdao™*
{ys} 0,4815 0,002300 Rejeita Hipotese Nula 562,5 0,000614 Rejeita Hipotese Nula
{ys,y6} 0,2963 0,153300 Aceita Hip6tese Nula 477,0 0,051625 Aceita Hipotese Nula
{y3,y6,y8,y0 } 0,2963 0,153300 Aceita Hip6tese Nula 477,0 0,05163 Aceita Hipotese Nula
{y3,y6,y8,y9,y11} 0,1481 0,905200 Aceita Hipotese Nula 412,5 0,406314 Aceita Hipotese Nula
{v3,Y6,Y8,Y9,Yy11,Y12} 0,1111 0,993600 | Aceita Hipotese Nula 401,0 0,527746 | Aceita Hipotese Nula
EE vs EEr
Kolmogorov-Smirnov Mann-Witney
Subconjunto de Produtos Estatistica Valor p Conclusao™* Estatistica Valor p Conclusao™*
{ys} 0,2593 0,279300 Aceita Hipotese Nula 663,0 0,000000 Rejeita Hipotese Nula
{y3,y6} 0,2963 0,153300 | Aceita Hipotese Nula 490,0 0,029920 | Rejeita Hipotese Nula
{ys,Y6,ys,Y0 } 0,2963 0,153300 Aceita Hip6tese Nula 458,0 0,105760 Aceita Hipotese Nula
{y3,Y6,Y8,Y9,Yy11 } 0,1481 0,902000 Aceita Hipotese Nula 430,0 0,257152 Aceita Hipotese Nula
{y3,96,Y8,Y9,Y11,Y12 } 0,1111 0,993600 Aceita Hipotese Nula 412,0 0,411220 Aceita Hipotese Nula
ETP vs ETPr
Kolmogorov-Smirnov Mann-Witney
Subconjunto de Produtos Estatistica Valor p Conclusao™* Estatistica Valor p Conclusdao™*
{ys} 0,8148 0,000000 | Rejeita Hipotese Nula 430,0 0,253538 Aceita Hipotese Nula
{ys,y6} 0,3704 0,036200 | Rejeita Hipotese Nula 458,0 0,105760 | Aceita Hipotese Nula
{y3,96,y8,Y9 } 0,2963 0,153300 Aceita Hipotese Nula 472,0 0,062921 Aceita Hipotese Nula
{y3,Y6,y8,Y9,y11} 0,2593 0,279300 Aceita Hipotese Nula 408,5 0,446538 Aceita Hipotese Nula
{y3,Y6,Y8,Y9,Y11,Y12} 0,2222 0,465600 Aceita Hipotese Nula 396,5 0,579854 Aceita Hipotese Nula

*A hipotese nula estabelece que as amostras possuem a mesma mediana.
**A hipotese nula estabelece que as amostras sao retiradas da mesma distribuigao.

**Nivel de significancia igual 0.05.

Com o propésito de reforcar as conclusoes obtidas com os resultados na Tabela 5, a Figura 4 mostra
as densidades estimadas'® para MGO e MRO com 5 produtos. A parte (a) da figura traz as densidades
estimadas para ET e ETr. Como pode ser observado, as densidades sdo praticamente idénticas, com uma
ligeira reducao da assimetria negativa no caso do modelo reduzido, o que reforca o argumento a favor
do maior poder discricionario do modelo com 5 produtos. Na parte (b), chega-se as mesmas conclusoes
com respeito as densidades de EE e EEr. Por fim na parte (c) da Figura 4, sdo comparadas as densidades
de ETP e ETPr. Nota-se neste caso uma distin¢do maior entre as densidades, especificamente, had uma
reducdo mais acentuada na assimetria no caso do modelo reduzido.

180 teste MW é um dos varios testes ndo-paramétricos de localizacdo. Existe varias maneiras de estabelecer a hipétese nula. As
mais usuais sdo: (a) as medianas sdo iguais; (b) as distribui¢des dos ranks sdo iguais.

190 procedimento para estimagio das densidades utilizou o kernel Gaussiano com a escolha da amplitude através da minimizagdo
do erro quadrado integrado médio. Para mais detalhes consulte Silverman (1986).
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Figure 4: Densidades estimadas para ET, ETP e EE em MGO e MRO

25

2.0

Densidade
Densidade
15

1.0
1.0

0.5
05
I

0.0
I

Eficiéncia Eficiéncia

Densidade

0.92 0.94 0.96 0.98 1.00

Eficiéncia

5.1. Impacto dos Insumos Nao Discricionarios

Nessa secdo sdo reportados e analisados os resultados sobre o impacto dos insumos ndo
discrocionarios sobre as estimativas de ET, ETP e EE. As variaveis utilizadas correspondem aquelas
descritas no Quadro 2. Utilizando a técnica de selacao de variaveis apresentada na Secao 4, o conjunto
original foi reduzido a um subconjunto com 6 variaveis, que retornou um GDCY de 0.9.

A Tabela 6, reporta o impacto de cada variavel do subconjunto com 6 insumos discricionarios
(modelo MR2) sobre os resultados do modelo MRO. As estatisticas descritivas indicam que a ETP é
sempre maior, em média, do que a ET e EE. Os desvios padroes também sdo menores em ETP do que
em ET e EE, indicando uma maior homegeneidade dos resultados, sendo confirmado com os valores de
minimo, maximo e os quartis. Complementarmente, o percentual de DMU’s eficientes indica muitas
DMU’s sobre a fronteira para ETP e menores percentuais para ET e EE. Esses fatos sugerem que a
hipétese de que os problemas de ineficiéncia se devem em grande parte a problemas de escala, é robusta
relativamente a condi¢oes demograficas e socio-econdmicas.

Olhando estado a estado, os estados do Para, Maranhdo, Piaui, Minas Gerais e Goids apresentaram
eficiéncias invariantes com a adi¢cdo dos insumos ndo discricionarios. Vale a pena observar casos
isolados e o efeito de cada variavel na sua eficiéncia. Roraima, por exemplo passa de uma eficiéncia
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Tabela 6 — Resultados com insumos nao-discricionarios (continuagao)

Conjunto de Produtos

{y3,y6,y8,¥9,y11}

{v3.96,y8,¥9,y11}

{y3,v6,y8,¥9,y11}

Conjunto de insumos {Z5} {Zg} {Z11}
ndo discricionérios
ET ETP EE ET ETP EE ET ETP EE
Rondénia 1,000000 1,000000 1,000000 0,908923 1,000000 0,908923 0,857816 0,988278 0,867990
Acre 1,000000 1,000000 1,000000 0,738492 0,959975 0,769282 0,783067 0,977897 0,800767
Amazonas 0,948897 0,983071 0,965237 1,000000 1,000000 1,000000 0,694844 0,981161 0,708185
Roraima 0,936763 0,967748 0,967982 0,722347 0,942634 0,766307 0,756850 0,948143 0,798245
Pard 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000
Amapa 0,759381 0,961568 0,789733 0,909246 0,979052 0,928700 0,600822 0,961568 0,624836
Tocantins 0,823790 0,980259 0,840380 0,725363 0,980259 0,739971 0,766905 0,983790 0,779541
Maranhdo 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000
Piaui 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000
Ceard 0,956454 0,988325 0,967753 0,958295 0,989867 0,968105 0,950361 0,988086 0,961820
Rio Grande do Norte 0,918006 0,986347 0,930713 0,750893 0,960036 0,782151 0,854686 0,985172 0,867550
Paraiba 1,000000 1,000000 1,000000 0,974100 1,000000 0,974100 1,000000 1,000000 1,000000
Pernambuco 0,897520 0,974410 0,921091 0,912677 0,974639 0,936426 0,915500 0,974799 0,939168
Alagoas 0,911034 0,934540 0,974848 0,834392 0,918358 0,908569 1,000000 1,000000 1,000000
Sergipe 1,000000 1,000000 1,000000 0,872416 0,951882 0,916517 1,000000 1,000000 1,000000
Bahia 1,000000 1,000000 1,000000 0,925127 0,981314 0,942743 0,987028 1,000000 0,987028
Minas Gerais 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000
Espirito Santo 0,932982 0,996997 0,935792 0,930411 1,000000 0,930411 0,848323 0,998311 0,849758
Rio de Janeiro 0,945973 1,000000 0,945973 1,000000 1,000000 1,000000 0,912915 1,000000 0,912915
Sdo Paulo 0,965379 1,000000 0,965379 0,991545 1,000000 0,991545 0,904679 1,000000 0,904679
Parana 0,897062 1,000000 0,897062 0,961093 0,999140 0,961919 0,865150 0,999393 0,865676
Santa Catarina 1,000000 1,000000 1,000000 0,975679 1,000000 0,975679 0,931843 1,000000 0,931843
Rio Grande do Sul 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 0,981341 1,000000 0,981341
Mato Grosso do Sul 0,834652 0,991090 0,842156 0,846021 0,990835 0,853846 0,769260 0,998698 0,770263
Mato Grosso 0,860059 0,977600 0,879766 0,792877 0,977502 0,811126 0,787408 0,989937 0,795412
Goias 0,997813 1,000000 0,997813 1,000000 1,000000 1,000000 0,997813 1,000000 0,997813
Distrito Federal 0,978927 1,000000 0,978927 1,000000 1,000000 1,000000 0,825825 1,000000 0,825825
Estatistica Descritiva
Média 0,946840 0,990443 0,955578 0,915922 0,985389 0,928382 0,888609 0,991675 0,895210
Desvio Padrdo 0,065888 0,015909 0,058835 0,096396 0,021680 0,084611 0,111061 0,013362 0,104875
Minimo 0,759381 0,934540 0,789733 0,722347 0,918358 0,739971 0,600822 0,948143 0,624836
Maximo 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000
1° Quartil 0,914520 0,984709 0,933252 0,859218 0,978277 0,908746 0,806616 0,986629 0,813296
2° Quartil 0,965379 1,000000 0,974848 0,958295 1,000000 0,961919 0,912915 1,000000 0,912915
3° Quartil 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 1,000000 0,998906 1,000000 0,998906
% de DMU’s Eficientes 40,74% 59,26% 40,74% 33,33% 51,85% 33,33% 25,93% 51,85% 25,93%

Fonte: Estimativa dos autores.
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técnica de 0,47 para 1 com a adicdo de z; (populacdo) ou para 0,97 com a adi¢cdo de z5 (Grau de
Urbanizagao). Acre, por seu turno, varia sua ET de 0,5 no modelo original para 1 com adi¢do de z;
ou de z5.

A adicdo de insumos nao discricionarios impactou aumentando o ntmero de estados eficientes em
todas as medidas de eficiéncia da seguinte forma: a variavel z, (Razdo dos Sexos) acresce ET e EE por
estado, elevando o ntimero de quantidades de unidades eficientes em 2,5 vezes, mas com impacto de
apenas 1,18 na ETP; z; aumenta significativamente ET e EE em 3,5 vezes e ETP em 1,91 vezes; as
variaveis zg9 (% da populacdo com mais de 1 e menos de 3 anos de estudo) e 211 (% da populacdo com
renda per capita inferior a 1/2 salario) nao impactam significativamente em ET e EE (aumentando em
2,25 e 1,75 vezes, respectivamente) e em ETP igualmente em 1,27 vezes; 2o tem efeito semelhante a 24,
mas com menor reducdo das diferencas entre os estados.

A Tabela 7, traz os resultados dos testes de MW e KS para as trés medidas de eficiéncia. Nos teste sdo
confrontados os resultados de MRO e MR2, neste tltimo os resultados sdo analisados individualmente,
ou seja, para cada insumo ndo discricionario. Em ambos os testes, aceita-se a hipétese nula quando
confrontados os modelos MRO e MR2 com 211, donde se pode inferir que maiores niveis de educa¢do nao
necessariamente conduzem a uma maior procura por servicos de saude.?’ Por outro lado, a hipotese
nula é rejeitada, para as trés medidas de eficiéncia, quando MR2 é estimado com a variavel z;. Vale
lembrar que, no teste KS tem-se a comparacdo entre as distribuicoes das eficiéncias sem e com a adicao
do insumo nao discricionario, ja para o teste de MW, tem-se o teste de ranking indicando a manutencao
na ordem das eficiéncias.

A Figura 5 apresenta as densidades estimadas para os resultados de MRO e MR2, apenas com 0s
insumos ndo discricionarios z; e z1; da Tabela 7 , os quais correspondem as varidveis de maior e
menor impacto, respectivamente. Os resultados indicam que as distribuicoes de ET, ETP e EE com
a adicdo das variaveis z; e z11, aumentam a assimetria negativa relativamente ao modelo MRO, tal
que, de fato ambas promovem um ambiente mais favoravel. Entretanto, essa assimetria é muito mais
evidente no caso da variavel z; o que sugere que populacdo tem um impacto muito mais efetivo do
que escolaridade acima de 7 anos. O que se conclui da andlise é que, as varidveis que representam
caracteristicas demograficas da UF importam mais no favorecimento aos servicos de satide publica do
que as variaveis socio-econdmicas.

20Existem uma variedade de possiveis explicagdes para este fato. Pode-se conjecturar, por exemplo, que pessoas mais educadas
sdo mais precavidas quanto a satde, alimentando-se melhor, sendo mais cuidadosas quanto a exposicdo a fatores de risco, etc.
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Figure 5: Densidades estimadas para ET, ETP e EE nos modelos MGO e MR2

T T T T T T T T 4 T T T T T T T T T
PN | -~
. N 35 TN 1
4 \ 7 \
’ \ ’ \
3r ! \ 1 3 ' \ 1
’ \ ’ \
/ \ . \
250 ’ \ B ’ \
) \ 25 ' \ 1
B / | o ! '
3 h \ 2 / \
K] g
2 2t h ' 1 2 2 ! \ 1
H , ' 5 ! \
a 7 =] ’ \
7 N ! \
151 A \ 1 15 ’ q
’ \ !
’ \ 4
L N q ’
1 Il \ 1 1 1
\
. 7
L 7 N B ’
05 / N 05 . “ 1
a Ao s Q
z 3 7z N
L L I L I L L L = 0 = L L I I I L L L =
0 10 20 30 40 50 60 70 80 0 100 () 10 20 30 50 0 70 80 % 100
Eficiéncia Eficiéncia
AN 3 o 1
251 , N 1 ’ \\
’ \ ’ \
’ \ // \
. \ 25 ‘. \ 1
i \ .
20 ' \ 1 ’ '
’ \ 4 \‘
/
. . \ o 2 ’ \
2 ' \ 3
S . \ £ / \
2 15- A 1 @ / \
c Al 5 ’
g , 5 \
o ' 015 U
! \ ’ \
’ \ ’ \
104 /) \ B , |
\
’ \ 1 7 \
’ \ ) \
,l \ ’ \
sl \ 1 p \
’
, . 05 e \
’ A - \
. N g N
- S~ 2 <
= i L L L L n = = L L It L L L L L =
[ 10 20 30 50 60 70 80 920 100 0 10 20 30 40 50 70 80 90 100
Eficiéncia Eficiéncia
3. T T T T T T T T
3
25 1
25
20 T
g ? g
£ 3
2 215 1
£ 2
S 15 4 a8 -~
PRl
, N
, N
10 , \ 4
1 1 ’ N
, \
, N
, N
\
05 4 5 , ’ N 4
. N
P N
P N
~ = So
L L L L L L L 0 e - L L L L L L il
0 10 20 30 40 5 60 70 80 % 100 o 10 20 30 50 0 70 80 %0 100
Eficiéncia Eficiéncia

(e) ®

192 RBE

Rio de Janeiro  v.68n.2/p.171-196 Abr-Jun 2014




b Estimacdo da Eficiéncia Técnica do SUS nos Estados Brasileiros na
r e Presenca de Insumos Nao-Discricionarios

Table 7: Testes de Kolmogorov-Smirnov* e Mann-Witney™ — MRO vs MR2

ET vs ETz
Kolmogorov-Smirnov Mann-Witney
Insumo ndo discriciondrio Estatistica Valor p Conclusao™* Estatistica Valor p Conclusdo™*
21 0,4444 0,0062 Rejeita a Hipotese Nula 563,0000 0,0006 Rejeita a Hipotese Nula
22 0,3333 0,0776 Aceita a Hipotese Nula 481,0000 0,0439 Rejeita a Hipotese Nula
24 0,5926 0,0001 Rejeita a Hipotese Nula 589,0000 0,0001 Rejeita a Hipotese Nula
25 0,4444 0,0062 Rejeita a Hipotese Nula 555,0000 0,0010 Rejeita a Hipotese Nula
29 0,3704 0,0362 Rejeita a Hipotese Nula 513,5000 0,0099 Rejeita a Hipotese Nula
211 0,2593 0,2793 Aceita a Hipotese Nula 464,0000 0,0852 Aceita a Hipotese Nula
ETP vs ETPz
Kolmogorov-Smirnov Mann-Witney
Insumo ndo discricionario Estatistica Valor p Conclusao™* Estatistica Valor p Conclusao™*
21 0,3704 0,0362 Rejeita a Hipotese Nula 520,0000 0,0070 Rejeita a Hipotese Nula
2 0,2593 0,2793 Aceita a Hip6tese Nula 462,0000 0,0917 Aceita a Hip6tese Nula
Za 0,1111 0,9936 Aceita a Hipotese Nula 395,0000 0,5977 Aceita a Hip6tese Nula
25 0,2222 0,4656 Aceita a Hipotese Nula 447,0000 0,1535 Aceita a Hipotese Nula
29 0,1111 0,9936 Aceita a Hipotese Nula 401,0000 0,5277 Aceita a Hipotese Nula
211 0,2593 0,2793 Aceita a Hipotese Nula 444,0000 0,1690 Aceita a Hipotese Nula
Kolmogorov-Smirnov Mann-Witney
Insumo ndo discricionario Estatistica Valor p Conclusao™* Estatistica Valor p Conclusao™*
21 0,4074 0,0156 Rejeita a Hipotese Nula 558,0000 0,0008 Rejeita a Hipotese Nula
22 0,3704 0,0362 Rejeita a Hipotese Nula 477,0000 0,0516 Aceita a Hip6tese Nula
Z4 0,6296 0,0000 Rejeita a Hipotese Nula 604,0000 0,0000 Rejeita a Hipotese Nula
25 0,4815 0,0023 Rejeita a Hipotese Nula 568,0000 0,0004 Rejeita a Hipotese Nula
29 0,3704 0,0362 Rejeita a Hipotese Nula 518,5000 0,0077 Rejeita a Hipotese Nula
211 0,2963 0,1533 Aceita a Hipotese Nula 458,5000 0,1039 Aceita a Hipotese Nula
*A hipotese nula estabelece que as amostras possuem a mesma mediana.
**A hipotese nula estabelece que as amostras sdo retiradas da mesma distribuigdo.
**Nivel de significancia igual 0.05.
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6. CONCLUSOES

Neste trabalho foram estimadas as eficiéncias técnicas da satide ptblica no Brasil utilizando dados
de 2006. As DMU’s consideradas no trabalho foram as Unidades da Federacdo, vistas como provedoras
dos servicos de satde publica no pais. Os modelos DEA-CCR e DEA-BCC foram utilizados para este
objetivo. Foram incorporadas duas extensoes ao modelo basico com o propo6sito de melhorar tanto as
estimativas quanto as interpretac¢des das eficiéncias técnicas.

A primeira extensdo foi a utilizacdo de um método de selecdo de variaveis baseada no trabalho
de Cadima e Jollife (2001) que corresponde a selecionar um subconjunto de varidveis (produtos
discricionarios e insumos ndo discricionarios) com o propésito de melhorar o poder discriminatério dos
modelos. Com a aplicacdo do método, o modelo reduzido com menos de 50% dos produtos originais
aumentou o poder discriminatorio dos modelos sem perda siginificante de informacdo. Esses fatos
foram constatados notando-se que houve uma reducdo de aproximadamente 43% no nimero de DMU’s
com ET e EE maximas e de 21% quanto a ETP, quando comparandos os modelos geral com 12 produtos
e reduzido com apenas 5. Com relacdao a perda informacional, os testes de Kolmogorov-Smirnov
e de Mann-Witiney mostraram que o modelos geral e reduzido sao indistinguiveis com relacdo as
distribuicoes de probabilidade e de ranqueamento.

Os fatos acima sugerem que os indicadores de satde que efetivamente promovem melhorias da
eficiéncia técnica sdo: esperanca de vida para ambos os sexos, numero de leitos por mil habitantes,
cobertura da vacina tetravalente (preventiva contra difiteria, coqueluche, tétano e meningite), cobertura
da vacina BCG (preventiva contra tuberculose) e cobertura de esgotamento sanitario.

A outra extensdo dos modelos basicos foi a inclusdo de insumos nao discricionarios com o propésito
de identificar como caracteristicas demograficas e socio-econémicas podem impactar os resultados de
eficiéncia. A metodologia utilizada para tanto baseia-se no trabalho de Ruggiero (1994) em que o modelo
proposto satisfaz a importante propriedade de “efeito ambiental”. O método de selecdo de variaveis
também foi aplicado para o conjunto de insumos nao discricionarios previamente selecionados. Do
subconjunto selecionado com 6 das 12 variaveis originais, o tamanho da populagao foi a tinica variavel
para a qual os resultados de eficiéncia sofreram alteracao significativa. Novamente os teste de
Kolmogorov-Simmirnov e de Mann-Witiney foram utilizados para dar suporte a essa conclusdao. Como
foi observado, na comparacao dos modelos reduzidos com e sem a variavel populacdo, a hipdtese nula
é rejeitada para as trés medidas de eficiéncia nos teste ora citados. Isso siginifica que com a inclusao da
variavel populacao as distribui¢oes das medidas de eficiéncias de seus ranqueamentos sofrem mudancas
significativas. De fato, comparando-se as densidades estimadas para ambos os modelos, nota-se que
com a inclusao da variavel populacdo ocorre um aumento da assimetria negativa da distribuicao
sugerindo maior densidade de probabilidade em torno da eficiéncia maxima. Noutros termos, a variavel
populacdo promove, efetivamente, um ambiente mais favoravel a eficiéncia na oferta de satde publica.

Do ponto de vista normativo, o que se pode concluir desse trabalho, é que gestores da satde publica,
com o propoésito tnico de melhorar a eficiéncia técnica do sistema,?! devem priorizar regiées com as
seguintes caracteristicas:

a) baixa populagao;
b) baixa esperanca de vida;
¢) baixo ntimero de leitos (por mil habitantes);

d) baixa cobertura da vacina tetravalente;

2INote que eficiéncia técnica como definida nesse trabalho, ndo tem relacio com questdes assistenciais. Noutros termos, os
resultados aqui de forma alguma devem servir como Unico suporte as decisdes alocativas no setor. Outras questdes como a
universalizacdo do atendimento, devem estar presentes nas tomadas de decisao.
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e) baixa cobertura da vacina BCG;

f) baixa cobertura de esgotamento sanitario.
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