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EFICIENCIA E POLITICAS PUBLICAS: Uma Analise do Sistema Unico de
Saude nas Capitais Brasileiras

1. INTRODUCAO

Segundo Vettori (2015) trés quartos dos 202 milhdes de habitantes do Brasil
dependem de atendimento gratuito na area da salde, ou seja, do Sistema Unico de Saude
(SUS), sendo esse o maior sistema publico de saide no mundo. Com a criagdo do SUS, o
Brasil foi um dos primeiros paises fora da Organizacdo para a Cooperacdo e Desenvolvimento
Econémico (OCDE) a prever em sua legislacdo o acesso universal aos servicos de salde,
sendo esse direito da populacdo e dever do Estado. Cabe destacar, que o sistema publico de
salde brasileiro é referéncia para outros paises que buscam sistemas de salide com maior
equidade (BANCO MUNDIAL, 2013). A partir da criacdo do Sistema Unico de Satde (SUS),
muitas mudancas ocorreram na relacdo entre o Estado e a salde publica. A fim de buscar
alternativas para melhor gestdo da salde, os gestores publicos passaram a criar programas,
projetos e politicas publicas visando atender a maior parte da populacdo (FONSECA;
FERREIRA, 2009). Segundo o Banco Mundial (2013), os sistemas de salde em varios paises
estdo em constantes avaliacGes e aperfeicoamentos, assim sendo, nenhum pais do mundo
conseguiu construir até o momento um sistema de salde que atenda todos os cidaddos da
melhor forma possivel, assim, prioridades e estratégias sdo diversas entre os paises. Cabe
ressaltar, que a avaliacdo deve ser realizada de forma transparente, visando mapear 0s seus
principais avancgos e limitagdes e assim contribuir para a sua evolugéo.

A partir dessa contextualizacdo, apresenta-se a pergunta que norteia o
desenvolvimento desta pesquisa: qual o nivel de eficiéncia do atendimento do Sistema Unico
de Saude (SUS) nas capitais brasileiras, durante o periodo 2008 a 2015? Com isso, 0 estudo
objetiva avaliar a eficiéncia do atendimento do SUS nas capitais brasileiras ao longo dos anos,
por meio da técnica de analise envoltéria de dados (DEA). O uso da andlise envoltéria de
dados (DEA) destaca-se em pesquisas nacionais e internacionais cujo objetivo € investigar a
eficiéncia na area da satde. Encontrou-se o emprego desta metodologia em Marinho (2003);
Clement et al. (2008); Santos, Carvalho e Lirio (2008); Hu, Qi e Yang (2012); Politelo e
Scarpin (2013); Kaveski, Mazzioni e Hein (2013); Politelo, Rigo e Hein (2013); Mazon,
Mascarenhas e Dallabrida (2015); Mujasi, Asbu e Puig-Junoy (2016) e Zare (2017).

O desenvolvimento desta pesquisa justifica-se pela relevancia do tema e a capacidade
de atingir o interesse da maior parte da sociedade. Pode-se elencar trés principais
contribuicbes desta pesquisa. A primeira contribuicdo é apresentar a eficiéncia do
atendimento do SUS nas capitais brasileiras para propor politicas publicas na area da satde. A
segunda contribuicdo diz respeito a analise de dados em painel (que analisa uma janela de
tempo e ndo um ano individual), pois grande parte dos estudos focam em um ano especifico.
Por fim, a terceira contribuigéo é a utilizacdo da variavel média de permanéncia no hospital na
pesquisa. Nesta pesquisa utiliza-se esta variavel na anélise DEA, pois esta tem contribuicdo na
analise e foi pouco utilizada em trabalhos nacionais e internacionais que analisam a eficiéncia
do SUS por meio da técnica anélise envoltoria de dados.

Este artigo esta estruturado em seis se¢Oes alem da introducdo. No referencial tedrico
apresenta-se o Sistema Unico de Satde (SUS) no Brasil e o Ciclo de Politicas Pablicas. Na
sequéncia apresenta-se o problema de pesquisa e 0 objetivo da pesquisa. Na metodologia séo
apresentadas as técnicas utilizadas nesta pesquisa, sendo elas: analise envoltéria de dados e a
regressdo logistica, as populacdo e amostra, bem como as variaveis utilizadas neste estudo.
Nos resultados tem-se a anélise descritiva das varidveis da pesquisa, a aplicacdo do DEA para
analise da eficiéncia do atendimento do SUS nas capitais brasileiras, durante 2008 a 2015, por
seguinte a analise e a interpretagdo dos resultados obtidos a partir do modelo de regressao
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logistica e por fim, a relacdo da eficiéncia para propor politicas publicas na area da satde. A
pesquisa é finalizada com as consideragdes finais.

2. PROBLEMA DE PESQUISA E OBJETIVO

Neste contexto, apresenta-se a pergunta que norteia o desenvolvimento desta pesquisa:
qual o nivel de eficiéncia do atendimento do Sistema Unico de Sadde (SUS) nas capitais
brasileiras, durante o periodo 2008 a 2015? Assim, a pesquisa visa avaliar a eficiéncia do
atendimento do SUS nas capitais brasileiras ao longo dos anos, por meio da técnica de analise
envoltéria de dados (DEA).

3. REVISAO DE LITERATURA

Nesta revisdo de literatura explana-se o Sistema Unico de Satide (SUS) no Brasil e 0
Ciclo de Politicas Publicas.

3.1 O Sistema Unico de Saude (SUS) no Brasil

Os sistemas de salde no Brasil passaram por trés grandes fases. A primeira foi entre
1967 a 1983, periodo no qual somente os trabalhadores que contribuiam para o sistema de
previdéncia social e suas familias estavam protegidos. A segunda foi entre 1983 a 1988,
quando o sistema passou de uma transicdo para o universalismo. E por fim, a terceira ocorreu
a partir de 1988, quando se criou uma nova estrutura onde a sociedade politica apresentou um
sistema de saiude marcado pela universalidade e integralidade do atendimento (MEDICI,
1997). O movimento sanitario surgiu na década de 1970, visando a democratizacdo da saude,
por meio da unido entre 0s movimentos sociais, sindicatos, professores, liderancas politicas e
profissionais da satde. O principal objetivo deste movimento foi a proposta de um novo
modelo para a satde, o Sistema Unico de Satide (FONSECA; FERREIRA, 2009).

No ano de 1986, foi aprovado o projeto da Reforma Sanitéria, contendo como
caracteristicas fundamentais a alteracdo e ampliacdo do conceito de salde, a ampliacdo da
responsabilidade social com a salde e a saude vista como direito social, de cidadania e de
responsabilidade do Estado. Em 1987, foi criado pelo Governo Federal, o Sistema Unico
Descentralizado de Saude (SUSDS), o qual implementou algumas propostas do movimento
sanitario. Em 1988, o Projeto da Reforma Sanitaria foi levado a Assembléia Nacional
Constituinte e aprovado quase em sua totalidade na Constituicdo Federal (FONSECA,
FERREIRA, 2009).

A Constituico Brasileira de 1988 regulamentou o Sistema Unico de Salide, no ano
de 1990, baseado no acesso universal dos servigos da saude, sendo dever do estado e direito
do cidaddo (D’AVILA; DA SILVA; YI, 2015). A partir de 1990, iniciou-se 0 processo de
descentralizacdo no Brasil. O Governo Federal passou a dar maior autonomia para os estados
e municipios. Ao mesmo tempo, com 0 aumento da participacdo popular na gestdo das
politicas publicas, também cresceu a exigéncia de maior qualidade nos servicos, como a
satde. Os municipios passaram a assumir as funcdes de coordenacdo e gestdo da politica de
salde local, devendo cumprir as metas dos programas nacionais, utilizando os recursos
destinados pelo Governo Federal. A Emenda Constitucional N° 29 de 2000 exigiu a Unido a
investir em saude 5% a mais do que havia investido no ano anterior e determinou que nos
anos seguintes esse valor fosse corrigido pela variagdo nominal do PIB. Os estados ficaram
obrigados a aplicar 12% da arrecadacdo de impostos, e 0os municipios, 15% (FONSECA,;
FERREIRA, 2009).



A participacdo social tem sido intensa desde os movimentos que resultaram em
reformas no setor de salide no Brasil, nos anos de 1970 e 1980. A participacdo social no setor
da saude foi institucionalizada pela Constituicdo Federal de 1988 e regulamentada na
legislacdo de 1990, a qual institui os conselhos e conferéncias nacionais de satde nos trés
niveis do governo (VICTORA, 2011). Nas duas ultimas décadas, percebe-se avangos
significativos no Sistema Unico de Salde no Brasil, por meio do processo de descentralizacéo
e regionalizacdo do SUS (D’AVILA; DA SILVA; YI, 2015). Neste contexto da restricio
orcamentaria, é dever dos gestores utilizar os recursos disponiveis de maneira eficiente,
visando as especificidade de cada regido e traduzindo a transformacdo de insumos
(tecnoldgicos, humanos e de capital) em produtos e servicos.

Para gerenciar a politica de descentralizacdo, estruturas para tomada de decisGes
foram ampliadas, juntamente com a participacdo dos cidaddos. Além das conferéncias
nacional de salde, uma estrutura inovadora foi institucionalizada por meio da criacdo de
conselhos de saude. Essa estrutura politica foi inovadora na forma de gestdo brasileira, pois
passou a envolver um maior nimero de interessados para participar do processo de tomada de
decisdo. O SUS é um sistema de salde que estd em constante desenvolvimento, o qual esta
ainda busca maior acesso universal e equidade (PAIM et al, 2011).

3.2 O Ciclo de Politicas Publicas

O Estado é responsavel em planejar e fomentar estratégias de desenvolvimento para
a criacdo de politicas publicas, desencadeando a criacdo de diversos programas
governamentais para a area da saude. As politicas publicas envolvem acdes e decises do
Estado em conjunto com a participacdo dos demais atores sociais. As politicas publicas séo
atividades continuas da administracdo publica na observancia dos objetivos e metas do
planejamento estatal. Essas atividades visam & resolucdo de diferentes problematicas e
correspondem ao retorno social oriundo dos tributos pagos pelos cidaddos. Faz-se necessario
0 estabelecimento dos objetivos a serem alcancados pela implementacdo da politica pablica,
bem como promover a avaliacdo dos resultados no decorrer do processo (SIMAO et al, 2010).
Heidemann (2009) faz referéncia as politicas publicas como “politicas de Estado” e as define
como aquelas que permanecem sem modificagcdes ou com poucas alteracGes, transpassando 0s
ciclos de administradores publicos. Segundo Souza (2006), as politicas publicas envolvem a
participacdo de varios atores sociais nos seus estagios do ciclo de desenvolvimento das
politicas, estabelecendo um fluxo continuo de informacGes entre todos os envolvidos.

Os estagios de analise do ciclo da politica publica podem ser definidos da seguinte
forma: percepcdo e definicdo de problemas, agenda, elaboracdo de programas e deciséo,
implementacdo de politicas e a avaliagdo de politicas e eventual correcdo (FREY, 2000). O
primeiro estagio é a definicdo de problemas, que consiste em identificar fatos que séo objeto
de uma demanda social para a necessidade e promocdo de uma politica publica. A segunda
etapa é a agenda, estagio em que ocorre a reunido de todos os agentes envolvidos e grupos de
interesse para a elaboracdo da politica. Nessa etapa 0 tema passa a fazer parte da agenda
politica (FREY, 2000). O estagio de elaboracéo dos programas e decisdo envolve a sociedade
e 0s administradores publicos. Deve-se considerar as limitacdes intrinsecas ao planejamento,
delimitando a politica pablica para que a mesma atenda o seu objetivo. A etapa de
implementacao envolve a gestao eficiente dos recursos disponiveis (OLIVEIRA, 2006). E por
fim, na etapa de avaliacdo e corre¢Oes, segundo Cavalcanti (2007), séo abordadas as
dimensGes dos programas, atividades e projetos, meio pelo qual, as politicas s&o
materializadas na administracao publica.

A avaliagcdo permite identificar a eficiéncia dos programas, que devem atingir aos
seus objetivos propostos. Assim, é possivel identificar quais os impactos gerados a partir da
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sua implementacdo. Segundo Costa e Castanhar (2003), o processo avaliativo deve
estabelecer a combinacdo de recursos e atividades utilizadas, bem como a missdo e o0s
objetivos do programa, permitindo a partir dos resultados alcancados a identificacdo das
relacfes de causa e efeito. A partir da avaliacdo, € possivel realizar correcdes e modificagdes
que podem ser efetuadas para a melhoria das politicas pablicas. Neste contexto, a criacdo das
politicas puablicas é indispensavel para o desenvolvimento de determinada &rea da sociedade,
essas devem envolver os grupos de interesse e 0s gestores publicos. A medicédo da eficiéncia
é uma ferramenta de controle e monitoramento das atividades publicas.

4. METODOLOGIA

Nas proximas subsecdes serdo apresentados os passos metodolégicos que foram
utilizados neste estudo. Trata-se de um estudo empirico, a partir da abordagem quantitativa
com a utilizacdo de dados secundarios. Utilizou-se a técnica DEA para avaliar a eficiéncia das
capitais brasileiras, durante o periodo 2008 a 2015.

4.1 Dados Amostrais

A coleta de dados foi realizada no sitio do departamento de informatica do Sistema
Unico de Salde do Brasil (DATASUS). Este departamento é responsavel por prover
informac@es aos gestores da satde informacg6es precisas para uma gestao eficiente e tomadas
de decisOes estratégicas. A base de dados compreende o corte temporal de 2008 a 2015.

O universo desta pesquisa é formado pelas 27 capitais do Brasil, buscou-se verificar o
nivel de eficiéncia e quais variaveis afetam a probabilidade de uma capital ser considerada
eficiente. Optou-se por analisar as capitais brasileiras, tendo em vista que estas estdo
localizadas em grandes centros urbanos, consequentemente atendem a populacao residente do
préprio municipio e dos municipios proximos. Sendo assim, as capitais brasileiras tem grande
contribuicdo no atendimento do SUS.

4.2 Andlise Envoltéria de Dados

A técnica Data Envolpment Analysis — Andlise Envoltéria de Dados (DEA) tem
como objetivo avaliar a eficiéncia de unidades produtivas Decision Making Units — Unidades
Tomadoras de Decisdo (DMUs) que realizam tarefas similares. A aplicacdo do DEA produz
um indicador que varia de 0 a 1 sendo que, quanto mais préximo a 1, mais eficiente é
considerada a DMU e, scores iguais a 1 indicam eficiéncia. Neste trabalho, as DMUs
compreendem as capitais brasileiras e o objetivo do método é analisar (e comparar) a
eficiéncia no atendimento do SUS nesses municipios no periodo de 2008 a 2015. A
abordagem utilizada neste trabalho considera cada DMU uma capital em um respectivo ano.
Por exemplo, a DMU Sé&o Paulo — 2014 é diferente da DMU S&o Paulo — 2013. Apesar de
serem DMUs diferentes, espera-se que, para uma mesma capital, os valores de eficiéncia se
mantenham proximos. Uma diferenca muito significativa na eficiéncia indica uma mudanca
dréstica de recursos e produtos da capital no respectivo ano.

4.3  Definigéo das variaveis

As variaveis utilizadas para a analise da presente pesquisa foram as mesmas
utilizadas por outros autores em seus estudos empiricos (Quadro 1). No Quadro 1 apresentam-
se as variaveis utilizadas na andlise, a categorizacdo destas em insumos e produtos, bem como
as referéncias em pesquisas anteriores.



Quadro 1 — Variaveis utilizadas no estudo

Dados Variavel Descricdo Autores
Insumo Capacidade Nimero de equipamentos | Hu, Qi e Yang (2012). Politelo e Scarpin
ambulatorial disponiveis ao SUS durante | (2013). Kaveski, Mazzioni e Hein (2013).
— equipamentos. 2008 a 2015. Politelo, Rigo e Hein (2013).
Insumo Valor médio  das | Valor médio de internacdo | Marinho (2003).  Politelo e Scarpin
internacdes. durante 2008 a 2015. (2013). Kaveski, Mazzioni e Hein (2013).
Politelo, Rigo e Hein (2013).
Insumo Quantidade de leitos | Nimero de leitos | Clement et al. (2008). Santos, Carvalho e
hospitalares. hospitalares por tipo de | Lirio (2008). Hu, Qi e Yang (2012).
prestador durante 2008 a | Marinho (2003). Politelo e Scarpin
2015. (2013). Kaveski, Mazzioni e Hein (2013).
Politelo, Rigo e Hein (2013). Mazon,
Mascarenhas e Dallabrida (2015).
Insumo Média de permanéncia | Média de permanéncia (em | Gongalves et al (2017).
dias) de um paciente no
hospital durante 2008 a
2015.
Produto Internages NUmero total de internagdes | Hu, Qi e Yang (2012). Marinho (2003).
durante 2008 a 2015. Politelo e Scarpin (2013). Kaveski,
Mazzioni e Hein (2013). Politelo, Rigo e
Hein (2013).
Produto Inverso da taxa de | Inverso da taxa de | Clement et al. (2008). Santos, Carvalho e
mortalidade. mortalidade  (1/taxa de | Lirio (2008). Hu, Qi e Yang (2012).
mortalidade) durante 2008 a | Politelo e Scarpin (2013). Kaveski,
2015. Mazzioni e Hein (2013). Politelo, Rigo e
Hein (2013).

Fonte: Dados de pesquisa, 2016.

Cada variavel utilizada nesta pesquisa € explicada de forma detalhada a seguir (Quadro 2):
Quadro 2 — Descricdo das variaveis

Variavel

Descricdo

Equipamentos

Estdo distribuidos nas seguintes categorias -

diagndstico por imagem, infra esturtura, métodos
opticos, métodos graficos, manutencdo da vida,
odontologia e outros. Ou seja, sdo 0s aparatos
utilizados para o atendimento do paciente.

Valor Médio das Internagdes

Engloba diversas especialidades, tais como - clinica
cirlrgica, obstetricia, clinica médica, cuidados
prolongados (crbnicos), psiquiatria, pneumologia
sanitaria (tisiologia), pediatria, reabilitagdo, aids,
fibrose cistica, interocorréncia pds transplante,
geriatria e salde mental. Sabe-se que geralmente as
internacBes cirdrgicas sdo mais caras que as demais
internagdes. O valor médio das internagdes utilizado
nesse trabalho é calculado com base no total de
internagdes, que inclui internagBes cirlrgicas e as
demais internagdes.

Quantidade de Leitos

Nessa pesquisa considerou-se somente o0s leitos
(internac@es) que atendem ao SUS. Foram distribuidos
em hospitais publicos, privados, filantropicos e de
sindicatos.

Média de Permanéncia

Corresponde aos dias que um paciente permanece no
hospital.




NUmero de Internagdes Corresponde ao nimero de internagdes independentes
realizadas. Um o0 mesmo paciente pode ter se
internado mais de uma vez durante o periodo, o que
implica no aumento do nimero de internagdes.

Inverso da Taxa de Mortalidade Hospitalar Corresponde ao inverso das mortes hospitalares. Um
menor valor desse parametro significa uma maior taxa
de mortalidade hospitalar no SUS.

Fonte: Dados de pesquisa, 2016.
4.4 Regressdo Logistica

A regressdo logistica € um algoritmo que a partir de um conjunto de dados resulta num
modelo de classificacdo. Ou seja, utiliza dos dados de entrada (varidveis independentes) e
saida (variavel dependente) para dividir o espaco de entradas em duas regides, a regido de
classificacdo positiva e negativa. Dessa forma, a variavel de saida deve ser necessariamente
binaria. Apds o treinamento (concepcdo do modelo), o valor resultante do modelo para um
determinado dado é um valor entre 0 e 1 que indica a probabilidade deste pertencer a classe
positiva. Em geral, estima-se o dado como pertencente a classe positiva se o valor resultante é
maior e igual a 0,5. A Equacéo (1) apresenta 0 modelo matematico considerado pelo método,
conhecida como funcdo logistica ou sigmoidal.

1
1+e~2

Equagéo 1 fx) =

A Equacdo (2) é a combinacdo linear das variaveis dependentes multiplicadas pelo
seu respectivo parametro. Cada parametro especifica a importancia da variavel respectiva para
previsdo positiva da classificacdo, neste caso, como eficiente. As variaveis xi,x,, ..., X,
correspondem as variaveis apresentadas no Quadro 1, independentemente de serem isumos ou
produtos. Tem-se ainda um parametro independente das varidveis, conhecido como
intercepto. E dever do modelo em atribuir os pesos (pardmetros) para a correta classificacio
das capitais em eficientes e ineficientes. A principio, espera-se que 0S inSUMOS possuam
parametros negativos e 0s produtos positivos.

Equa(;éo 2 Z = ,BO + ﬁlxl + ,82X2 + -+ ﬁnxn

Neste trabalho, 0 modelo de regressdo logistica serd utilizado para modelar o
resultado do DEA (eficiente/ineficiente) para cada uma das capitais. Ou seja, 0 objetivo é
criar um modelo analitico (cuja férmula é apresentada acima) do procedimento computacional
realizado pelo DEA que explique matematicamente a relagdo entre as variaveis utilizadas e o
score de eficiéncia. Apos a criacdo do modelo € possivel estimar a eficiéncia de outras DMUS.
Diversas técnicas e métricas estatisticas permitem avaliar o modelo final; algumas destas
serdo apresentadas na secdo de Resultados.

S. APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Esta secdo foi dividida em trés subsecfes. A primeira apresenta a analise descritiva
das variaveis da pesquisa. A segunda aborda a aplicacdo do DEA para anélise da eficiéncia do
atendimento do SUS nas capitais brasileiras, durante 2008 a 2015. E a ultima trata da analise e
da interpretacdo dos resultados obtidos a partir do modelo de regresséo logistica.




5.1 Analise Descritiva

Na Figura 1 apresenta-se 0 boxplot das variaveis utilizadas nessa pesquisa. O boxplot
permite tanto a visualizacdo da distribuicdo das varidveis, bem como das amostras que
possuem comportamento divergente das populacdo (outliers). Para cada boxplot individual a
amostra € composta de 216 dados, correspondentes as 27 capitais brasileiras durante os 8 anos
de anélise (2008 a 2015). O menor “valor médio das internagdes” refere-se a0 municipio de
Boa Vista, no ano de 2008, com valor de R$580,37. A capital Palmas contou com a menor
“média de permanéncia no hospital”, ou seja, 4,5 dias, no ano de 2013. As cidades S&o Paulo
e Rio de Janeiro, contaram com as maiores quantidade de leitos em todos os anos da analise.
O municipio com a menor quantidade de equipamentos, foi Macapa, no ano de 2008. O
municipio de S&o Paulo, realizou o maior nimero de internagdes em todos os anos da anélise,
sendo o maior numero de interna¢des, no ano de 2010, com 56.419 internagdes. A capital Boa
Vista, obteve o maior valor do inverso da taxa de mortalidade, no ano de 2013. Esse foi 0
municipio que occorrem menores quantidades de mortes hospitalares.

Figura 1 — Boxplot das variaveis
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Fonte: Dados da pesquisa, 2017.
5.2 Anadlise da Eficiéncia das Capitais Brasieliras durante 2008 a 2015

Nesta pesquisa, para a analise DEA, utilizou-se a abordagem de retorno variavel de
escala (BCC) com orientagdo voltada para inputs. Nesta abordagem, o DEA mensura
eficiéncia buscando o minimo de recursos, mantendo constantes os produtos. Esse modelo foi
escolhido, pois mediante as limitacbes dos recursos destinados a saude no Brasil, deve-se
priorizar a otimizagdo dos recursos disponiveis. A Tabela 1 apresenta os resultados de
eficiéncia por capital durante os anos de 2008 a 2015.

Tabela 1 — Eficiéncia das capitais brasileiras durante os anos 2008 a 2015.

Municipio Ano 2008 Ano 2009 Ano 2010 Ano 2011 Ano 2012 Ano 2013 Ano 2014 Ano 2015
Avracaju 0,742 0,730 0,733 0,733 0,867 0,817 0,843 0,748
Belém 0,997 0,976 1,000 0,914 1,000 0,923 0,919 0,938
Belo Horizonte 0,817 0,828 0,886 0,869 0,846 0,932 0,914 0,981
Boa Vista 1,000 0,936 0,886 1,000 0,974 1,000 0,905 0,808
Brasilia 1,000 0,887 0,816 0,794 0,816 0,770 0,810 0,805
Campo Grande 0,759 0,747 0,901 0,915 0,847 0,810 0,800 0,684
Cuiaba 0,803 0,770 0,772 0,700 0,756 0,832 0,819 0,759
Curitiba 0,994 0,956 0,971 0,905 0,933 0,924 0,960 1,000
Florianopolis 0,654 0,703 0,623 0,712 0,589 0,689 0,767 0,800
Fortaleza 0,836 0,782 0,753 0,810 0,760 0,846 0,837 0,780
Goiénia 0,712 0,848 0,829 0,742 0,836 0,868 0,964 0,944
Jodo Pessoa 0,711 0,729 0,736 0,766 0,719 0,714 0,704 0,698
Macapa 1,000 1,000 1,000 1,000 0,974 0,907 0,926 0,890
Macei6 1,000 0,701 0,784 0,905 0,748 0,726 0,706 0,800
Manaus 0,888 0,800 0,819 0,892 0,843 0,894 0,801 0,838
Natal 0,560 0,679 0,654 0,670 0,634 0,677 0,679 0,713
Palmas 1,000 1,000 0,970 1,000 1,000 1,000 0,874 0,752
Porto Alegre 0,981 1,000 0,905 0,775 0,690 0,696 0,679 0,815
Porto Velho 1,000 0,766 0,707 0,810 0,729 0,699 0,723 0,656
Recife 0,836 0,875 0,870 0,970 0,937 1,000 0,985 0,930
Rio Branco 0,973 0,826 0,784 0,841 0,861 0,882 0,743 0,800
Rio de Janeiro 0,811 0,781 0,746 0,675 0,699 0,639 0,703 0,720
Salvador 0,632 0,647 0,709 0,742 0,712 0,748 0,762 0,780



Séo Luis 0,824 0,712 0,627 0,647 0,570 0,582 0,570 0,596

Séo Paulo 0,981 0,951 1,000 0,969 0,920 0,924 0,966 1,000
Teresina 0,791 0,819 0,883 0,820 0,860 0,741 0,772 0,815
Vitéria 0,797 0,878 0,933 0,881 0,842 0,839 0,860 0,863

Fonte: Dados da pesquisa, 2017.

Os municipios que evoluiram sua eficiéncia ao longo do periodo em analise, foram:
Goiania (32,44%), Natal (27,41%), Salvador (23,52%), Floriandpolis (22,24%), Belo
Horizonte (20,08%), Recife (11,17%), Vitoria (8,33%), Teresina (3,00%), Sao Paulo (1,93%),
Aracaju (0,77%) e Curitiba (0,60%). Os demais municipios ndo evoluiram ao longo do
periodo em analise, ou seja, apresentaram uma reducédo na eficiéncia do atendimento do SUS
em 2015 com relacdo a 2008. O municipio que sofreu maior reducdo foi Porto Velho (-
34,448%).

Para construir um ranking das DMUs eficientes utilizou-se o método de super
eficiéncia. A Tabela 2 apresenta o ranking das capitais eficientes com o respectivo ano. Esses
municipios representam 10,19% do total da amostra. Observa-se que as DMUs Boa Vista —
2013 e Sdo Paulo — 2012, foram consideradas as mais eficientes no periodo em analise, com
eficiéncia big, ou seja, muito superior em relacdo as demais DMUSs.

Tabela 2 - Ranking das capitais eficientes, durantes os anos de 2008 a 2015

Municipio  Ano Super eficiéncia Municipio  Ano Super eficiéncia
Boa Vista 2013 big Palmas 2009 107,49%
Sé&o Paulo 2010 big Palmas 2013 106,90%
Porto
Palmas 2011 137,54% Alegre 2009 104,72%
Porto Velho 2008 132,76% Macapéa 2008 104,52%
Brasilia 2008 132,64% Macapa 2009 104,35%
Macapa 2010 115,49% Palmas 2012 102,36%
Boa Vista 2008 114,93% Belém 2010 101,73%
Maceid 2008 112,39% Séo Paulo 2015 101,66%
Palmas 2008 111,79% Curitiba 2015 100,76%
Boa Vista 2011 110,57% Macapéa 2011 100,30%
Recife 2013 109,73% Belém 2012 100,28%

Fonte: Dados da pesquisa, 2017.

Ao analisar o ranking de eficiéncia, percebe-se que a regido Norte é a regido com
maior numero de capitais eficientes, correspondendo a 68,18% do total. A regido menos
representativa é a regido Centro Oeste, que possui somente 0 municipio de Brasilia como
eficiente, no ano de 2008. A capital Palmas foi classificada como eficiente, ao longo dos anos
2008, 2009, 2011, 2012 e 2013, sendo a capital que mais se repetiu no ranking de eficiéncia.
O ano de 2008 foi 0 ano com o maior nimero de capitais eficientes (6); o ano de 2014 foi o
ano com o menor nimero de capitais eficientes (2), apenas com as cidades de Sdo Paulo e
Curitiba. Na Figura 2 tem-se a eficiéncia média total e por regido ao longo do tempo. Nota-se
uma tendéncia de reducdo da eficiéncia ao longo dos anos. A maior média de eficiéncia
refere-se ao ano de 2008.

Figura 2 - Eficiéncia média total e por regido, durante 2008 a 2015.
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Fonte: Dados da pesquisa, 2017.
5.3 Analise das Variaveis do Modelo da Regressdo Logistica

Para analisar o efeito das variaveis utilizadas no DEA (recursos e produtos) na
variavel dependente binaria de eficiéncia, utilizou-se 0 método de regressdo logistica. Esse
modelo é uma aproximacdo matematica do algoritmo computacional realizado pelo DEA e
permite uma andlise mais palpavel da relagdo entre as varidveis. Para a construcdo do modelo
de regressao logistica utilizou-se as variaveis do Quadro 1 para cada capital, além do indice
de eficiéncia resultante do DEA. Note que tanto os inputs (recursos) e outputs (produtos)
utilizados na analise DEA sdo tratados como inputs nessa segunda etapa. O output na
regressao logistica é o valor binario de eficiéncia; convencionou-se 1 para as capitais que
apresentaram eficiéncia e 0 para as demais. Para uma dada capital, o0 modelo resulta em um
valor entre zero e um, que representa a probabilidade da mesma pertencer a classe de capitais
eficientes. Dessa forma, classifica-se como eficientes as capitais cujo valor resultante do
modelo é maior ou igual a 0,5.

Utilizou-se para validacdo do modelo a técnica de hold-out em que a amostra total é
subdivida aleatoriamente em duas parcelas: uma para treinamento e outra validagdo. Neste
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trabalho, utilizou-se 70% dos dados (151 capitais) para treinamento e 30% (65 capitais) para
validacdo. Esse tipo de abordagem foi utilizada, pois, em geral, modelos que se ajustam a
dados tendem a ser otimistas quando tém a performace avaliada com base em amostras
utilizadas no treinamento. Isso ocorre, pois 0s modelos tendem a se ajustar a particularidades
dessas amostras individuais, que ndo correspondem ao comportamento da populacdo como
um todo. Utilizando dados que o modelo (pds-treinamento) desconhece, tem-se a real
performance do modelo na explicacdo da relacdo entre as variaveis dependentes e a variavel
dependente.

Como a regressdo logistica é um algoritmo de classificacéo linear, 0 mesmo tende a
ter um bom comportamento de generalizacdo, isto €, a performance observada utilizando-se
as amostras utilizadas no treinamento tende a se repetir para um conjunto de amostras
desconhecidas pelo modelo. Mesmo assim, € interessante realizar essa separagcdo para a
efetiva avaliacdo do modelo final. O modelo, composto por seis variaveis explicativas, é
definido pela formula apresentada na Equacdo (1). ApOs o treinamento, obteve-se 0s
coeficientes apresentados na Tabela 3. A partir da analise da estatistica R?(Nagelkerke),
observa-se que o modelo explica 52,9% da varidvel independente. O modelo foi composto
pelo intercepto e por seis varidveis explicativas, apresentadas na Tabela 4.

Tabela 3 — Modelo de Regressao Logistica estimado

Fonte Coeficiente Valor de significancia
Intercepto 0,8865 --

Valor médio das internagoes -0,0026 -3,443

Média de permanéncia -0,4426 -3,052

Leitos -0,0043 -15,07
Equipamentos -0,0011 -1,472

Internagdes 0,0016 15,37

Inverso da taxa de mortalidade 6,7672 1,816

Fonte: Dados da pesquisa, 2017.

Os coeficientes individuais auxiliam para a classificacio de uma capital como
eficiente. Observando-se os valores obtidos, nota-se que as varidveis caracterizadas como
insumos no DEA tiveram coeficientes negativos, enquanto que as variaveis caracterizadas
como produtos tiveram coeficientes positivos. Esse resultado € o esperado, pois quanto maior
a quantidade de produtos e menor a quantidade de insumos, maior a tendéncia da capital a
eficiéncia. Esse comportamento inerente ao DEA é capturado pelo modelo de regressao
logistica.

Contudo, ndo apenas o sinal do coeficiente é importante para a interpretagdo do
modelo, a magnitude destes também ¢ significativa. Entretanto, uma analise superficial
comparativa da magnitude dos coeficientes pode resultar em interpretacdes erréneas. Por
exemplo, pode-se supor que a varidvel “inverso da taxa de mortalidade” tenha um maior
impacto na caracterizagdo de uma capital como eficiente, devido ao seu alto coeficiente
relacionado. Entretanto, os valores de entrada dessa varidvel sdo valores modicos; o alto
coeficiente € necessario para compensar este fato.

Dessa forma, para analisar o impacto médio de cada variavel no score de eficiéncia,
calculou-se um valor de significancia para cada variavel, que € o valor do coeficiente
multiplicado pelo valor médio da varidvel. Ao analisar essa grandeza percebe-se que as
variaveis que prioritariamente determinam a capital como eficiente s&o “leitos”
(negativamente) e “internacfes” (positivamente). A variavel “média de permanéncia”, obteve
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um valor mediano de significancia, tendo maior impacto na previsdao da eficiéncia do que
variaveis utilizadas amplamente na literatura.

Para avaliar a capacidade de previsdo do modelo, construiu-se uma matriz de
classificacdo que apresenta a quantidade de capitais classificadas de forma correta e incorreta
pelo modelo. As Tabelas 4 e 5 apresentam as matrizes para as amostras de treinamento e
validagdo respectivamente. Nessas tabelas apresentam-se a quantidade de acertos, a
quantidade falsos positivos (capitais ineficientes subentendidas como eficientes) e a
quantidade de falsos negativos (capitais eficientes subentendidas como ineficientes).
Comparando-se as tabelas, nota-se que os valores obtidos com os dados da validagdo sdo um
pouco abaixo dos valores de treinamento. Resultado esperado, devido a inerente capacidade
de generalizacdo do modelo de regresséao logistica. Em geral, utiliza-se os dados de validacéo
para avaliar a performance do modelo. Uma métrica comumente utilizada para avaliagdo de
modelos de classificacdo € a precisdao geral (accuracy), que é a porcentagem correta de
classificacOes realizadas pelo modelo. Obteve-se um valor de 90,77% de preciséo geral nos
dados de validacao; apenas 6 das 65 foram classificadas erroneamente.

Tabela 4 — Matriz de classificacdo — dados de treinamento

Estimado
Observado Eficiente Ineficiente Total Classificacdo Correta
Eficiente 9 8 17 52,94%
Ineficiente 3 131 134 97,76%
Total 12 139 151 92,72%

Fonte: Dados da pesquisa, 2017.

Tabela 5 — Matriz de classificagdo — dados de validagéo

Estimado
Observado  Eficiente  Ineficiente Total Classificagio Correta
Eficiente 2 3 5 40,00%
Ineficiente 3 57 60 95,00%
Total 5 60 65 90,77%

Fonte: Dados da pesquisa, 2017.
6. CONSIDERACOES FINAIS

ApoOs a descentralizagdo das acOGes e servigos de saude, os recursos financeiros,
passaram a ser transferidos do Ministério da Salde para os fundos municipais de saude,
ficando o gestor municipal responsavel pela administracdo dos recursos e a garantia dos
servigos para a populacdo. O objetivo desta pesquisa foi analisar a eficiéncia das capitais
brasileiras em relacio ao atendimento do Sistema Unico de Satide (SUS), durante o periodo
de 2008 a 2015, visando informar os gestores para a criacdo de politicas publicas. Para
mensurar a eficiéncia das capitais utilizou-se a técnica DEA e para analisar o impacto das
variaveis utilizados no DEA, utilizou-se a técnica de regressao logistica.

Constatou-se que as capitais mais eficientes pertencem a regido Norte, entretanto ha
capitais classificadas como benchmarking localizadas em outras regides geograficas do Brasil.
Neste sentido, torna-se importante para o gestor municipal, a comparagdo das capitais
classificadas como benchmarking com as demais, pois, dessa forma, é possivel implementar
atividades que ainda ndo foram desenvolvidas em seu municipio, ou alterar as politicas
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publicas vigentes de forma a melhorar a eficiéncia. O gestor publico deve comparar as
capitais que possuem caracteristicas proximas, tais como: localizacdo geogréfica, populacéo
residente e atendida pelo SUS, quantidade de insumos e outras caracteristicas que podem ser
dadas como peculiares de uma determinada regido. Cabe ressaltar que é possivel analisar o
historico de eficiéncia do proprio municipio ao longo dos anos. Determinadas decisfes que
foram tomadas em um determinado mandato, podem ter tido um impacto positivo ou negativo
na eficiéncia. Analisar essas politicas provisorias e comparar a eficiéncia com outros anos em
um mesmo municipio pode ser de grande valia para adotar tal medida continuamente ou
interrompé-la permanentemente.

Dessa forma, a partir de andlises quantitativas como a realizada neste trabalho, é
possivel analisar a situacdo atual do municipio e comparar tal cenario com diferentes capitais
(que provavelmente aplicam diferentes modelos de gestdo) ao longo do tempo, para propor
melhores politicas publicas municipais na area da salde. Segundo Cabral et al (2016) a
maioria dos problemas do SUS s&o apontados as falhas da gestdo, bem como problemas
referentes a descentralizacdo, que delegou maior responsabilidade para cada gestor, mas ndo
efetivou medidas para que eles fossem capazes de gerir com eficiéncia os recursos colocados
sob sua responsabilidade. Uma comparacdo intermunicipal como a andlise de eficiéncia
mensurada pelo DEA contribui neste aspecto.

Esta pesquisa destaca trés principais contribui¢fes, e suas consideracdes fornecem
implicacbes gerenciais e politicas na &rea de salde publica. A primeira contribuicdo é
apresentacdo da eficiéncia do atendimento do SUS nas capitais brasileiras. A segunda
contribuicdo corresponde a analise de dados em painel, sendo possivel analisar o desempenho
das capitais ao longo dos anos. E a terceira contribuicdo € a utilizacdo da variavel média de
permanéncia no hospital, a qual apresentou maior contribuicdo do que as variaveis
comumente utilizadas na maior parte dos trabalhos publicados que avaliam a eficiéncia do
SUS. Com base nos resultados apresentados nesta pesquisa 0s gestores publicos podem
realizar uma investigacdo in loco com intervencbes quantitativas e qualitativas, visando
complementar os resultados para a criacdo de politicas publicas locais. Além de avaliar a
situacdo histdrica de cada capital. A presente pesquisa contribui para a gestdo do SUS, sendo
este dos maiores sistemas publicos de saude do mundo.

As limitagBes dessa pesquisa consistem no nimero restrito de municipios analisados.
Sendo assim, os resultados ndo podem ser generalizados para 0s demais municipios
brasileiros. A pesquisa é essencialmente quantitativa, portanto, sugere-se como estudos
futuros utilizar técnicas qualitativas para analisar a eficiéncia do atendimento do SUS. Podem-
se realizar entrevistas com 0s gestores municipais responsaveis pela area da salde para
verificar se as varidveis utilizadas nessa pesquisa tém impacto real no atendimento SUS, além
de verificar quais as principais dificuldades no gerenciamento dos recursos publicos para a
criacdo de politicas publicas na &rea da saude.
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