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Resumo

O objetivo deste trabalho ¢ analisar a eficiéncia dos sistemas de saude de 23 paises
latino-americanos e caribenhos empregando a metodologia DEA. Como varidveis input,
utilizaram-se gastos com satide em porcentagem do PIB, contagem de leitos hospitalares por
1000 habitantes, médicos por 1.000 habitantes e enfermeiros por 1.000 habitantes. Como
variaveis output, utilizaram-se a expectativa de vida ao nascer e taxa de mortalidade infantil.
Sao realizadas analises de sensibilidade sobre alguns parametros do modelo para entender
como estas influenciam, assim como regressoes lineares para entendimento da relagdo entre
as variaveis. Por fim, ¢ realizada uma analise da evolucdo temporal das eficiéncias, de modo
a encontrar tendéncias e padrdes dentro da amostra. O modelo DEA classificou 13 dos 23
paises analisados como eficientes, dentro dos quais 10 se mantiveram neste nivel ao longo
dos 10 anos da anélise temporal. O maior impacto das analises de sensibilidade ocorreu com

a eliminagao de uma variavel input, gerando mudangas significativas em 3 DMUS.
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Abstract

The goal of this work is to analyze the efficiency of the healthcare systems in 23 Latin
American and Caribbean countries, employing the DEA methodology. As input variables,
healthcare expenditure as a percentage of GDP, hospital beds per 1000 inhabitants, physicians
per 1000 inhabitants, and nurses per 1000 inhabitants were used. As output variables, life
expectancy at birth and infant mortality rate were used. Sensitivity analyses are conducted on
some model parameters to understand their influence, as well as linear regressions to
comprehend the relationship between the variables. Finally, a temporal analysis of
efficiencies is carried out to identify trends and patterns within the sample. The DEA model
classified 13 out of the 23 analyzed countries as efficient, among which 10 remained at this
level throughout the 10 years of the temporal analysis. The greatest impact from the
sensitivity analyses occurred with the elimination of one input variable, resulting in

significant changes in 3 DMUs.
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1. Introducao

Os servigos de saude sdo peca fundamental para o funcionamento da sociedade. Com
o passar dos anos, estes servigos receberam investimentos pesados para aumentar seu grau de
complexidade e sofisticagdo através da modernizagdo de equipamentos ¢ de medicamentos, e
também para serem capazes de alcancar a maior parte da populacdo mundial. Em 2020, de
acordo com dados do Banco Mundial, o valor total deste investimento no mundo chegou a
pouco mais de 9 trilhdes de dolares - cerca de 11% do PIB mundial. Ainda que esse nimero
tenha sofrido uma variacdo maior no ano em questdo devido ao inicio da pandemia do
COVID-19, os gastos com saude per capita aumentaram em 70% desde o inicio da década de
90 até 2010 (OCDE, 2010).

Tendo em vista a relevancia desse assunto para a sociedade e para os governos, a
Organizagao Mundial da Satde (OMS) — agéncia da Organizagao das Nagdes Unidas (ONU)
especializada em saude — produz estudos, relatorios e diretrizes para entender qual a situacdo
da saide no mundo, como ela evolui ao longo dos anos e como enfrentar os desafios atuais.
Em 2000, no seu “Relatéorio Mundial de Satide” — documento publicado anualmente pela
institui¢do fornecendo discussoes e diretrizes sobre um topico especifico — a OMS escolheu o
tema “Sistemas de Saude: Melhorando o Desempenho” para ser desenvolvido. Este foi um
movimento importante para o mundo reconhecer a necessidade de ndo apenas investir capital
bruto na area da saude, mas fazé-lo de forma estratégica e inteligente. Isso se aplica
principalmente no caso de paises menos desenvolvidos, uma vez que o resultado de nao
alcangar todo o potencial de performance nesse segmento ¢ a ocorréncia de mortes evitaveis e
vidas encurtadas (OMS, 2000).

De inicio, a OMS discute neste relatorio que, dada a complexidade e abrangéncia do
termo “‘servicos de saude”, faz mais sentido classifica-los como sistemas, definindo entdo o
termo “sistemas de satide” como todas as pessoas e agdes cujo proposito principal € promover
uma melhora na satide. Essa definicdo abrange desde servicos formais de satde (atendimento
médico), passando por técnicas tradicionais de cuidado, e chegando até a educacdo
relacionada a saude (OMS, 2000). Todas essas praticas, de acordo com a OMS, colaboram
em algum nivel para a melhora da saude da populagdo de um pais. Além de fornecer
definicdes e discussdes acerca do tema, o relatdrio se propds a analisar a performance dos

sistemas de saude de paises membros, concluindo que uma grande parte era pouco eficiente.



Ainda que a metodologia dessa andlise tenha sofrido criticas (Szwarcwald, 2008), outros
estudos ja comprovaram a ineficiéncia de muitos sistemas de saude no mundo (destaque para
a nota de 2010 do departamento econdmico da OCDE, que afirma que ha espaco para todos
os paises pesquisados melhorarem a eficiéncia dos gastos em saude, e que nesse caso, a
expectativa de vida ao nascer desses paises poderia aumentar em até¢ dois anos mantendo-se
os mesmos gastos (OCDE, 2010).

Para Farrell (1957), a eficiéncia de uma firma ¢ dada pelo quao bem sucedida ela ¢ ao
alcancar resultados (outputs) com base em determinados recursos alocados (inputs), ou
alternativamente pela minimizagao desses recursos para alcangar determinado resultado. Os
formuladores de politicas em todo o mundo, tanto em paises de alta renda (HIC) quanto em
paises de renda baixa e média (LMICs), devem se manter atentos a eficiéncia de seus
sistemas de salde, a fim de otimizar a realizacdo de seus objetivos declarados e promover a
sustentabilidade financeira a longo prazo em dire¢do a cobertura total de saude para seus
cidaddos. Monitorar a eficiéncia de sistemas através de indicadores de desempenho é&,
portanto, uma dimensao fundamental da avaliagdo do desempenho de organizagdes de saude.

Ao comparar a eficiéncia do sistema de satide entre paises, deve-se entender quais as
variaveis a serem utilizadas, ou seja, qual o material em cima do qual serd julgada a
eficiéncia, além do método através do qual essa eficiéncia sera calculada. Uma metodologia
que vém sendo muito utilizada desde meados da década de 1980 para este tipo de analise € o
Data Envelopment Analysis (DEA), que produz uma fronteira eficiente de paises com base
em uma amostra conhecida (Hollingsworth et al., 1999). E particularmente usada nesses
estudos por ser capaz de processar multiplos inputs e outputs com facilidade, o que ¢
desejavel para os estudos em saude (Kohl, 2018).

As perguntas que buscamos responder sao:

- Quais paises na América Latina possuem sistema de saude eficiente em relagdo aos
demais?

- Quais sdo os fatores que mais contribuem para que esses paises sejam considerados
eficientes?

- Houve mudangas significativas na eficiéncia destes paises ao longo de 10 anos?

Com isso, podemos entender este estudo como uma pesquisa exploratoria, que possui
como objetivo realizar uma andalise comparativa de eficiéncia dos sistemas de satde de 23
paises da América Latina. Para tal, dividimos este trabalho da seguinte forma: o capitulo 2
apresenta o referencial tedrico da utilizacdo de DEA e outras metodologias em problemas de

eficiéncia na 4rea da satde; o capitulo 3 traz uma descricdo da base de dados analisada e da



metodologia aplicada no trabalho; o capitulo 4 apresenta os resultados da aplicacdo da
metodologia de andlise de eficiéncia nos paises da América Latina; o capitulo 5 promove uma

discussdo dos resultados; o capitulo 6 traz uma conclusdo para o trabalho.



2. Referencial Teorico

2.1. Eficiéncia de Sistemas de Saude

Ao realizar comparagdes entre eficiéncias, muitos estudos utilizam metodologias que
envolvem a geracdo de fronteiras eficientes. Essa ferramenta permite analisar se determinada
DMU (Decision Making Unit, ou Unidade Tomadora de Decisdo, que no nosso estudo sao os
paises latino-americanos) esta mais ou menos proxima do resultado esperado dado seu nivel
de investimento, ou vice-versa, como mencionado na introdu¢do. A Figura 1 mostra um
exemplo de fronteira eficiente, no qual os paises mais proéximos da curva apresentam
resultados dentro do esperado, levando em consideracao seus niveis de investimento

Hollingsworth et al. (1999) define duas principais decisdes para se construir uma
fronteira eficiente: se o modelo sera paramétrico ou ndo, e se sera deterministico ou ndo.
Modelos deterministicos presumem que a distancia de uma DMU para a fronteira eficiente se
da por sua ineficiéncia, enquanto nao-deterministicos (ou estocésticos) consideram que outros
fatores, como erros, podem explicar essa distancia (Hollingsworth et al., 1999). Em modelos
paramétricos, a fronteira eficiente ¢ previamente definida pelo usudrio, enquanto no caso de
modelos ndo-paramétricos essa fronteira ¢ gerada a partir das DMUs com melhores
resultados (Antunes, 2020).

Utilizaremos neste estudo a metodologia do Data Envelopment Analysis, ou DEA,
que se classifica como um modelo de fronteira eficiente deterministico e ndo-paramétrico.
Esta propriedade ¢ fundamental para os resultados que buscamos, pois permite que o
parametro de eficiéncia seja uma DMU da propria amostra. Ao trabalhar no contexto
latino-americano e caribenho, entendemos que o subdesenvolvimento de alguns paises da
amostra poderiam posiciona-los automaticamente longe da fronteira de eficiéncia, enquanto
buscamos entender se esses Estados apresentam boas praticas no uso de seus recursos,
independente de seu nivel absoluto.

Além disso, a escolha de realizar este trabalho com um modelo DEA passa por outras
vantagens desse método. Em especial, sua capacidade de lidar com multiplos inputs e outputs
ao mesmo tempo, levando a uma andlise mais compreensiva (Charnes et al., 1994). Além
disso, ¢ um método simples de ser utilizado, uma vez que nao requer a especificagdo de uma
funcdo matemadtica de produgdo ou outras determinagdes, como seria o caso de modelos

paramétricos, como o método COLS (paramétrico e deterministico) e o SFA (paramétrico e



estocastico) (Pelone et al., 2014), além de trazer explicagdes e comparagdes para as DMUs

ineficientes (Charnes et al., 1994).
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Figura 1 - Fronteira estocastica de eficiéncia (Fonte: OCDE, 2010)

2.2. Data Envelopment Analysis - DEA

O DEA ¢ um método de programacao linear proposto em 1978, que busca comparar a
eficiéncia de diversas DMUs a partir do estudo da fronteira de eficiéncia (Antunes, 2020). A
analise ¢ feita a partir da defini¢do de uma fronteira relativa, que ¢ composta pelas DMUs
com os melhores resultados.

No modelo DEA proposto por Charnes, Cooper e Rhodes (1978), a eficiéncia de cada
unidade produtiva ¢ calculada pela razdo entre a soma ponderada de suas saidas (outputs)
com a soma ponderada de suas entradas (inputs). Os pesos sdo definidos maximizando a
fun¢do objetivo, com as restricdes ditando que a eficiéncia de cada DMU deve ser menor ou

igual a 1, e que os pesos devem ser valores maiores ou iguais a zero.
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u,v. =20 vr, i 3)

Onde:

U :peso de cada output r
V.1 peso de cada input 1
X, quantidade de cada input 1 em cada DMU j

Y, quantidade de cada output r em cada DMU j

Para linearizar o modelo e evitar multiplas solu¢des, Antunes (2020) apresenta o
modelo “multiplicador”, o que transforma o problema em uma questdo de programacdo
linear, definindo o denominador da fungdo objetivo igual a 1, e passando a soma ponderada
dos inputs para o lado direito da restricao. Entdo, o DEA ¢ transformado do seu primal para o
dual para que a eficiéncia seja um resultado da minimizagdo dos inputs enquanto mantém os
outputs fixos. Essa solu¢do ¢ chamada de “envelope”, que pode ser descrita conforme

equacdes abaixo:

Min h 4)
S.t.
hx > ijszj Vi &)
Vo = L,mMY, vr (6)
m >0 vj (7)

Onde:
h: resultado de eficiéncia da DMU
m, : peso de cada DMU

X, quantidade de cada input 1 em cada DMU j

Y, quantidade de cada output r em cada DMU j



Dado o modelo, hd duas formas mais comuns de maximizar a eficiéncia. A primeira
delas ¢ manter as saidas constantes € minimizar as entradas, configurando um modelo
orientado a entrada (input-oriented) (Antunes, 2020). Nesse caso, as DMUs fora da fronteira
terdo suas eficiéncias com valores menores que 0. J4 o outro caso ¢ fixar as entradas e
maximizar as saidas, que representa um modelo orientado a saida (output-oriented) (Antunes,
2020).

O modelo proposto Charnes, Cooper e Rhodes (1978) assume também um retorno
constante de escala (CRS), o que significa que variagdes nas entradas causam variagdes
proporcionais nas saidas. Outra possibilidade ¢ considerar um retorno variavel de escala
(VRS), proposto por Banker, Charnes ¢ Cooper (1984), o que indica ao modelo que variagdes
nas entradas podem ter retornos crescentes, constantes ou decrescentes nas saidas. No modelo
VRS, ha mais uma restricdo que coloca a soma dos pesos igual a 1. O resultado dessa
diferenga ¢ que todas as DMUs eficientes no modelo CRS continuam eficientes em um

modelo VRS, mas o contrario nem sempre ¢ verdade, como ilustrado na Figura 2.
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Figura 2 - Fronteiras de eficiéncia em modelos CRS e VRS (Fonte: Antunes, 2020)

Uma limitagdo do modelo DEA ¢ que seus resultados podem ser influenciados por
erros de medicao ou ruido estatistico (Charnes, 1978). Como o DEA nao ¢ estocastico, o
modelo vai atribuir os desvios a fronteira a ineficiéncia da DMU, embora esses desvios

possam ter ocorrido por conta desses erros.



2.3. Aplicacdes de DEA no contexto da Saude

Pelone et al. (2014), ao estudarem a evolug¢do de estudos com a aplicacdo de DEA,
demonstram um crescimento a partir de 2011 no nimero de publicagdes no contexto de
atencao primaria a saude. A partir disso, trazemos alguns trabalhos relevantes sobre o tema de
sistemas de saude, e sobre os quais nos baseamos para elaborar este estudo.

Top et al. (2020) produziu um estudo recente aplicando um modelo de DEA com
paises do continente africano, no qual adotou um retorno varidvel a escala e considerou duas
variaveis de output, expectativa de vida e taxa de mortalidade infantil, e seis variaveis de
input: percentual do PIB investido em saude, leitos hospitalares, enfermeiros por 1000
habitantes, médicos por 1000 habitantes e taxa de desemprego. Adicionalmente, também
considerou o indice de Gini como variavel de input, e descobriu através de uma regressao de
Tobit que esta variavel e enfermeiros por 1000 habitantes sdo as variaveis que mais impactam
na ineficiéncia de 15 dos 36 paises africanos selecionados (Top et al., 2020).

Cetin e Bahce (2016) verificaram a eficiéncia de 34 paises da OCDE através de um
modelo de CRS. Considerou-se médicos e leitos por 1000 habitantes e gastos em saude per
capita como variaveis input. Como outputs, considerou-se expectativa de vida e taxa de
mortalidade infantil. Em um segundo momento, ao realizar uma analise descritiva das
varidveis output, tiraram oito paises do calculo, por serem considerados outliers. Na andlise
final, encontraram que 11 dos 16 paises estudados possuem sistemas de satde considerados
eficientes.

Lee (2016) comparou a eficiéncia de 28 paises com competitividade global
construindo dois cenarios, cada um com uma das variaveis output utilizadas por Top et al.
(2019). Além disso, para ambos os casos considerou como input enfermeiros por 1000
habitantes, médicos por 1000 habitantes, percentual do PIB investido em satude e unidades de
radioterapia por 1 milhdo de habitantes. Para cada modelo, calculou a eficiéncia considerando
um retorno constante a escala (CRS), um retorno variavel a escala (VRS) e um modelo tipo
Scale Efficiency (SE), que consiste em uma combinagdo dos dois anteriores. Para o modelo
que utilizou expectativa de vida como variavel output, 6 paises foram considerados eficientes
considerando CRS, e 9 considerando VRS. Para mortalidade infantil como output, trés paises
foram considerados eficientes considerando CRS, ¢ seis considerando VRS.

Seddighi et al. (2020) calculou a eficiéncia de 16 paises do Oriente Médio, usando
como variaveis de input nimero de médicos e leitos por 1000 habitantes e percentual do PIB

investido em saude, e como variaveis output, expectativa de vida e taxa de sobrevivéncia



infantil (1 - taxa de mortalidade infantil). Em sua anélise, chegou a conclusdo de que 10 dos
18 paises possuem sistemas de saude eficientes, sendo que alguns conseguem manter os
valores de outputs com inputs menos volumosos (Seddighi et al. 2020).

Marinho et al. (2020) estudou a eficiéncia de paises da regido LAC e da OCDE
através de uma metodologia de Analise de Fronteira Estocastica (Stochastic Frontier
Analysis, ou SFA), adotando como varidveis a expectativa de vida ao nascer, a taxa de
sobrevivéncia infantil e o gasto em satde per capita. Os resultados apontam para uma baixa
eficiéncia do Brasil, condizentes com os niveis igualmente baixos de seus indicadores de
saude; sua posicao no ranking geral de eficiéncia considerando paises da OCDE, no entanto,
nao foi tdo baixa.

Antunes (2020) propds trés modelos de DEA para avaliar UTIs no Brasil, cada um
com variaveis de input diferentes, de acordo com o foco do modelo (equipe médica, estrutura
do hospital e capacidade de atendimento do hospital). No primeiro caso, utilizou-se nimero
de médicos, enfermeiros, técnicos e fisioterapeutas; no segundo, nimero de leitos e carga
horaria da equipe de médicos e enfermeiros; no terceiro, a taxa de ocupagao de leitos. Em
todos os casos utilizou-se a taxa de mortalidade (SMR) e taxa de utilizacdo de recursos
(SRU) como variaveis output. Descobriu que hospitais privados com fins lucrativos sdo os

mais eficientes, e que UTIs grandes apresentavam melhores SMR e SRU (Antunes, 2020).



3. Metodologia

3.1. Materiais

Este estudo aplicou um modelo DEA para comparar a eficiéncia dos sistemas de
saude de paises da América Latina. Apds analisar quais bases de dados eram mais
frequentemente utilizadas para esse tipo de estudo, decidimos utilizar os dados consolidados
pelo Banco Mundial. Primeiramente, fez-se um estudo das varidveis mais comumente
utilizadas ao medir eficiéncia hospitalar de paises, para decidir quais seriam utilizadas no
nosso estudo. A partir das citacdes na secao de Referencial Teodrico, percebemos que leitos
hospitalares, médicos e enfermeiros por 1000 habitantes e gastos com satde eram as variaveis
mais utilizadas como input, e os indices expectativa de vida e taxa de mortalidade infantil
costumam ser admitidos como variaveis output. Portanto, essas seis variaveis entraram para
nossa analise.

Além destas, adicionamos inicialmente mais uma variavel input, o IDH de cada pais.
Espelhando-nos no estudo de Top et al. (2020), que inclui o indice de Gini para o modelo
DEA com paises africanos, acreditamos que seja um dado relevante para o contexto
latino-americano, dada a disparidade no desenvolvimento dos paises que compdem esse
grupo.

Para a coleta dos valores das varidveis, assim como na maior parte dos estudos
observados e por fim de padronizacdo, utilizamos a base de dados aberta do Banco Mundial,
que oferece para cada varidvel uma série historica desde 1960 até 2022 para os 42 paises da
América Latina e Caribe. As séries temporais de dados, apesar de padronizadas, ndo estao
completas para a maioria dos paises; ao fazer o tratamento dos dados, incorremos em trés
problemas principais. S3o esses: paises com nenhum dado publicado sobre determinada
variavel, paises sem dados recentes sobre determinada variavel, e paises que possuem dados
faltantes na série, ou seja, apesar do ultimo dado publicado ser recente, alguns anos
intermediarios ndo possuem nenhum valor registrado. Quando nos deparamos com esses
casos, selecionamos o dado do ano mais préximo ao que estava sendo analisado.

Em seguida, selecionamos os anos dos dados mais recentes de cada pais para cada
variavel. Observamos uma alta quantidade de valores faltantes (“N/A”), com 65 observagdes

(19,3%), resultado dos trés problemas mencionados no paragrafo anterior. O ano de 2021
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aparece mais frequentemente como ano mais recente, com 89 casos (26,5%), seguido por
2020, com 46 (13,7%), e 2017, com 36 (10,7%). No total, 20 anos, além dos valores ausentes,
aparecem como mais recentes, sendo o mais distante 1989.

Apesar de quase 50% dos valores serem de 2020 em diante, algumas variaveis, como
médicos, enfermeiros e leitos por 1000 habitantes apresentam dados menos atualizados.
Optamos por definir um ano-base para todas as varidveis com o intuito de produzir um
modelo mais fidedigno aos dados reais; por isso, realizamos uma analise mais detalhada dos
valores apresentados anteriormente para entender qual ano compreendia uma quantidade
suficiente de Estados que divulgaram os dados de todas as variaveis escolhidas. O Gréafico 1
ilustra a quantidade de paises que cumprem este critério por ano, desde 2013; percebemos
que, em 2017, 23 paises entram nessa categoria, enquanto no ano seguinte (2018) apenas 4
paises o fizeram, valor esse que diminui até 2022. Portanto, por ser o ano mais recente e que

cumpre o pré-requisito determinado, 2017 foi escolhido como ano-base do estudo.

29
30 28
27 27

23

20

Num. paises

10

0 0 0

2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022

Ano

Grafico 1 - Quantidade de paises com dados completos por ano

Em seguida, realizamos uma andlise de correlagdo entre as varidveis para verificar se
todas poderiam ser utilizadas neste estudo. O correlograma a seguir revela que a variavel
input IDH possui correlagdo maior que 0,7 com quatro variaveis (leitos hospitalares, médicos

e enfermeiros por 1000 habitantes, e expectativa de vida); isso se explica pela natureza do
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IDH, que possui dentro de seu indicador componentes relacionadas a cada uma dessas outras
varidveis. Portanto, por ser uma varidvel altamente correlacionada com as demais, e por ndo
ser comum na bibliografia de estudos de aplicacdo de DEA para sistemas de saude, optamos

por remové-la de nossa analise.

TSl

Figura 3 - Correlograma das varidveis (Fonte: autoria propria)

Com isso, ficamos com uma sele¢cdo de 6 varidveis num total, divididas entre 4 para

input e 2 para output, como observado na Tabela 1.

Variavel Tipo Abreviacio
Gastos com saude (%PIB) Input GS
Leitos hospitalares (por 1000 habitantes) Input LH
Meédicos (por 1000 habitantes) Input MED
Enfermeiros (por 1000 habitantes) Input ENF
Expectativa de vida Output EV
Taxa de mortalidade infantil Output T™I

Tabela 1 - Variaveis do estudo
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Importante notar que a relagao entre quantidade de variaveis input € output utilizadas
no estudo e DMUs ¢ relevante e pode impactar no resultado final (Dyson, 2001). A
quantidade final (4 varidveis input e 6 varidveis output) respeita o parametro estabelecido por
Dyson (2001), que diz que o nimero de DMUs deve ser sempre maior ou igual ao dobro do

produto entre o nimero de variaveis input e output.

3.2. Métodos

A partir desse conjunto de dados, utilizamos o método Min-Max para normalizacdo
dos dados em todas as varidveis, que consiste na distribuicao dos valores da amostra entre 0 e

1, sendo 0 o valor minimo e 1 o valor mdximo, conforme pode ser visto na equacgao 1.

_ X=X inimo
- X — (8)

MAXIMO X MINIMO

normalizado

Entao, aplicamos o modelo DEA com diferentes parametros, para entender qual
produz resultados mais fidedignos e proximos dos objetivos do estudo. Consideramos como
parametro variavel se o modelo era orientado a input ou output, € se possuia retorno constante
a escala (CRS) ou retorno variavel a escala (VRS) e obtivemos resultados para todas as
combinagdes desses parametros.

Adicionalmente, incluimos analises de sensibilidade para testar a robustez da
modelagem desenvolvida e entender se alguma das alteragdes propostas provocaria mudanca
significativa na fronteira de eficiéncia. A primeira delas foi a inclusdo de um pais HIC (High
Income Country), considerado eficiente em algum estudo que tenha utilizado DEA com
variaveis semelhantes as escolhidas por nos. Ao analisar o estudo de Lee (2016), a DMU
Suica foi eficiente em todos os modelos testados (modelos CRS e VRS, orientados a input e
output), € por isso foi escolhida para nossa analise de sensibilidade.

Em seguida, para entender o efeito da diminui¢do do niumero de varidveis no modelo,
fizemos um teste unindo as varidveis médicos por 1000 habitantes e enfermeiros por 1000
habitantes, criando uma variavel tnica de staff médico.

Para compreender se a disparidade no desenvolvimento dos paises LAC afetava o
resultado do modelo, executamos o0 DEA excluindo outliers. Para encontra-los, realizamos o
seguinte processo para cada varidvel: calculamos primeiramente a amplitude interquartil

(IQOR) de cada variavel (9), que consiste no intervalo entre o terceiro quartil (Q3) e o primeiro
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quartil (Q1), que foi utilizada para encontrar os limites superiores (10) e inferiores (11).
Entdo, elaboramos dois cendrios: o primeiro no qual excluimos apenas outliers extremos (x =

3), e 0 segundo no qual eliminamos também os outliers moderados (x = 1,5).

IQR =Q, - Q 9)

Limite = Q3 + x.IQR

superior

(10)
Limite =01 — x.IQR (11)

inferior

Para entender melhor o efeito da desigualdade entre paises latino-americanos e
caribenhos, a Ultima andlise de sensibilidade que realizamos foi a eliminacdo de paises fora
do intervalo entre os percentis 5 e 95. Considerando esse critério, elaboramos dois cendrios:
um no qual eliminamos os paises que apareceram mais de uma vez fora desse intervalo, e
outro no qual eliminamos todos os paises que apareceram pelo menos uma vez nesse
intervalo.

A fim de entender como se diferem os paises da fronteira eficiente no cenario
latino-americano, calculamos indicadores da razdo entre cada input por cada output, para
observar quais DMUs se destacam pelo melhor uso de determinados recursos.

Por fim, realizamos duas regressdes lineares para descobrir quais varidveis mais
impactam nos resultados obtidos do modelo DEA. Essa ferramenta ¢ uma das mais utilizadas
de forma complementar a modelos DEA, como indicado por Kohl et al. (2019). Cada modelo
de regressdo utilizou uma das variaveis output como variavel independente, ou seja, que
buscamos explicar através das variaveis dependentes (que eram os inputs em ambos 0s

modelos). Por isso, a formulagdo das regressdes no nosso estudo pode ser dada pela equacdo

12, em que Y representa a variavel output, I cada variavel input, Bx os coeficientes de cada

variavel, BO o ponto de intercepto no eixo vertical e € o erro.

Y =B, + B +BL, +BI +B,I +E (12)
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Adicionalmente, buscamos comparar se houve mudangas nas eficiéncias dos paises ao
longo dos anos e quais as dimensdes dessas mudangas. Para isso, analisamos os paises num
horizonte de 5 e 10 anos antes do ano-base e calculamos suas eficiéncias a partir do modelo
DEA que entendemos que mais se aplicava ao nosso estudo. Em seguida, comparamos os
resultados de eficiéncia de cada pais ao longo dos trés anos (2007, 2012 e 2017) para notar se
houve mudangas significativas e se algum saiu ou entrou na fronteira de eficiéncia neste
periodo.

Todas as analises foram realizadas utilizando R versdo 4.2.3, e os codigos, modelos e
dados utilizados estao disponiveis publicamente no GitHub

(https://github.com/lucas-cbraga/LAC-DEA).
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4. Resultados

4.1 Selecao do ano e variaveis

A partir da metodologia descrita no capitulo anterior, chegou-se a um recorte de dados
predominantemente do ano de 2017. A Tabela 2 mostra uma andlise descritiva das varidveis
empregadas; taxa de mortalidade infantil apresentou o maior desvio-padrao, além das maiores

diferengas entre 1° e 3° quartil e valor minimo e maximo.

Medida GS LH MED ENF EV T™I
Meédia 7,031 2,100 2,199 3,471 74,471 14,230
DP 1,917 1,512 1,777 2,993 2,839 5,976
Mediana 6,676 1,590 1,939 2,392 73,632 12,600
Q3 8,375 2,695 2,679 3,625 76,740 16,900
Q1 5,602 1,090 1,076 1,556 72,622 11,800
Max 11,472 5,970 8,295 12,331 80,350 28,800
Min 4,493 0,440 0,280 0,731 67,701 4,300

Tabela 2 - Anélise descritiva das variaveis

A Tabela 3 mostra os dados coletados para o ano de 2017. Nota-se que alguns paises
apresentaram dados faltantes para as variaveis médicos e enfermeiros por 1000 habitantes
neste ano, apesar de terem relatado valores para anos posteriores, o que foi solucionado pela
inclusdo do valor presente do ano mais proximo. No final da tabela, também apresentamos os
dados da Suica para este ano, DMU considerada para analises posteriores.

Observa-se que dentre os paises LAC, Cuba ¢ o pais com melhores indicadores, sendo
lider em 3 varidveis - gastos em satide, médicos por 1000 habitantes e taxa de mortalidade
infantil. Em seguida, Chile apresenta os melhores dados para enfermeiros por 1000 habitantes
e expectativa de vida, e Barbados desponta com o maior indice de leitos hospitalares por 1000

habitantes. Guatemala e¢ Republica Dominicana possuem ambos os piores indicadores para
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duas varidveis (LH e MED, GS e TMI, respectivamente), Bolivia tem destaque negativo para

expectativa de vida e Honduras para a variavel enfermeiros por 1000 habitantes.

DMU GS LH MED ENF EV TMI
Argentina 10,44 4,99 3,99 2,6 76,83 9,1
Bahamas 6,68 2,96 1,94 4,57* 73,63 11,8
Belize 5,75 1,04 1,12 2,39 73,56 11,8
Bolivia 6,49 1,29 1,03 1,56 67,7 23,5
Brasil 9,47 2,09 2,17 9,74 74,83 13,8
Barbados 6,62 5,97 2,49 3,06* 76,94 12,5
Chile 9,07 2,11 2,44 12,33 80,35 6,5
Colombia 7,68 1,7 2,11 1,27 76,65 12,6
Costa Rica 7,05 1,14 2,95 3,18 79,38 7,5
Cuba 11,47 5,33 8,3 7,73 77,53 4,3
Guatemala 6,14 0,44 0,28 1,2 72,55 22,2
Honduras 7,01 0,64 0,31 0,73 72,69 16,3
Jamaica 6,15 1,72 0,53* 1,47 71,91 12,2
St. Lucia 4,66 1,3 0,64 3,15 73,13 20,7
Meéxico 5,46 0,99 2,38 2,85 74,14 13,1
Nicaragua 8,33 0,93 0,99 1,55 73,55 14,4
Peru 4,92 1,59 1,37* 2,21 75,88 12,2
Reptiblica Dominicana 4,49 1,56 1,45%* 1,17 73,06 28,8
El Salvador 8,42 1,2 2,87% 1,84 72,31 12,3
Suriname 5,32 3,0 1,18 1,93 72,42 17,3
Trinidad e Tobago 6,75 3,02 3,36 4,07%* 74,23 16,5
Uruguai 8,82 2,43 4,94 7,22%% 77,63 6,8
Venezuela 4,52 0,87 1,73 2,01 71,94 21,1

* Dado de 2018
** Dado de 2019

Tabela 3 - Dados e anos utilizados para analise-base

Apesar de todas serem variaveis amplamente utilizadas, deve-se notar um ponto: o

modelo DEA para calculo de eficiéncia pressupde que um aumento nos inputs deve gerar um
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aumento também nos oufputs — ou seja, quanto mais investimento aplicado, seja ele
financeiro, estrutural ou de staff, melhores os resultados (outputs) alcangados. Por isso, para
rodar o modelo precisamos fazer uma alteragdo na variavel Taxa de Mortalidade Infantil, que
diminui na medida em que esse indice melhora. Optamos por trabalhar com o complemento
dessa taxa, ou seja, 1000 - TMI (a taxa € sobre 1000 nascimentos).

A partir destes dados, aplicamos o DEA com as variagdes indicadas na se¢do de
metodologia, chegando aos seguintes resultados considerando apenas paises

latino-americanos e caribenhos:

Input-Oriented Output-Oriented

DMU CRS VRS CRS VRS
Argentina 0,42 0,99 2,38 1,00
Bahamas 0,46 0,52 2,20 1,14
Barbados 0,53 0,72 1,90 1,16
Belize 1,00 1,00 1,00 1,00
Bolivia 0,29 0,56 3,43 3,04
Brasil 0,32 0,39 3,13 1,42
Chile 0,53 1,00 1,89 1,00
Colombia 0,85 1,00 1,18 1,00
Costa Rica 0,93 1,00 1,07 1,00
Cuba 0,25 1,00 3,93 1,00
Republica Dominicana 1,00 1,00 1,00 1,00
El Salvador 0,60 0,88 1,67 1,04
Guatemala 1,00 1,00 1,00 1,00
Honduras 1,00 1,00 1,00 1,00
Jamaica 1,00 1,00 1,00 1,00
México 1,00 1,00 1,00 1,00
Nicaragua 0,62 0,71 1,62 1,07
Peru 1,00 1,00 1,00 1,00
St. Lucia 1,00 1,00 1,00 1,00
Suriname 0,71 0,85 1,41 1,40
Trinidad e Tobago 0,31 0,32 3,25 1,68
Uruguai 0,40 0,82 2,52 1,02
Venezuela, RB 1,00 1,00 1,00 1,00

Tabela 4 - Resultados de analise do ano-base

Os resultados mostram que em ambos os casos o modelo CRS considera apenas 9 dos

23 paises como eficientes, sendo Cuba a DMU com pior resultado de eficiéncia. Ja para o
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modelo VRS, em ambos os casos 13 paises foram considerados eficientes, sendo Trinidad e
Tobago a DMU com pior resultado quando se aplicou a logica input-oriented, e Bolivia na
logica output-oriented. Os paises menos eficientes segundo ambos os modelos CRS sao
Bolivia, Cuba e Trinidad e Tobago, enquanto que segundo o modelo VRS input-oriented sao
Bahamas, Brasil e Trinidad e Tobago, e de acordo com o modelo VRS output-oriented sao
Bolivia, Brasil e Trinidad e Tobago. Podemos observar, ainda, que, tanto para o modelo
input-oriented como para o output-oriented, o retorno varidvel a escala apresentou melhores
resultados de eficiéncia para todos as DMUs (fora as 9 que se mantiveram eficientes para os
dois casos). Contudo, esse resultado ja era esperado, dado que a restricdo do modelo VRS de
que a soma de todos os pesos deve ser 1 garante que todas as DMUSs consideradas eficientes
no modelo CRS também o sejam para o VRS (Antunes, 2020).

Dentro da fronteira eficiente, observamos que Honduras utiliza melhor os recursos de
leitos hospitalares e médicos por 1000 habitantes, tendo em vista que apresentou os melhores
indicadores input sobre output em ambos os casos desses recursos. Além disso, Venezuela
utiliza melhor os gastos em satde, e Colombia utiliza de forma mais eficiente os enfermeiros

por 1000 habitantes.

4.2 Analises de sensibilidade

A primeira analise de sensibilidade realizada foi a inclusdo da Suica entre as DMUSs.
Os resultados, expostos no Apéndice I, mostram que o pais foi considerado eficiente em
ambos os modelos VRS, e ineficiente nos modelos CRS. Percebemos que, apesar de incluir
um pais com um sistema de saude desenvolvido (Lee, 2016) e que apresentava o maior valor
entre todas as DMUs em duas das quatro varidveis inputs, ela também apresentou maiores
outputs. Por isso, ndo houve mudanga significativa na fronteira eficiente. a inica DMU com
valor alterado foi o Uruguai, que teve sua eficiéncia piorada em 0,04 para modelo
input-oriented com retorno variante a escala, e em 0,01 para modelo output-oriented também
com retorno variante a escala.

Buscamos entender se a unido das variaveis médicos e enfermeiros por 1000
habitantes produz efeito significativo na fronteira, por gerar um modelo com menor
quantidade de variaveis input. De acordo com os resultados apresentados no Apéndice II,
houve piora na eficiéncia de alguns paises, com os seguintes destaques: Argentina saiu da
fronteira eficiente no modelo VRS output-oriented e teve uma perda de eficiéncia de 0,28 no

modelo VRS input-oriented; El Salvador teve uma perda de eficiéncia de 0,16 no modelo
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VRS input-oriented e de 0,14 no modelo CRS output-oriented; Colombia teve uma
diminui¢do de eficiéncia 0,13 no modelo CRS output-oriented ¢ de 0,08 no modelo CRS
input-oriented. Fora essas DMUs, nao houve mudancas significativas ou alteragdes na
fronteira, e 12 dos 23 paises nao tiveram nenhuma alteracao no resultado de eficiéncia para os
4 modelos; por isso, e por serem duas varidveis amplamente utilizadas na literatura, decidimos
manter as varidveis separadas na analise final.

Outra andlise realizada foi a remoc¢do de outliers extremos e moderados para observar
alteragdes na fronteira. Na sele¢ao de outliers extremos, Cuba e Chile foram removidos por
superarem o limite superior das varidveis médicos por 1000 habitantes e enfermeiros por 1000
habitantes, respectivamente. Na selecdo de outliers moderados, Barbados, Brasil, Uruguai e
Republica Dominicana foram removidos por superarem o limite superior das variaveis leitos
hospitalares por 1000 habitantes (Barbados) e enfermeiros por 1000 habitantes (Brasil e
Uruguai), e o limite inferior da variavel taxa de mortalidade infantil (Reptiblica Dominicana).
Na andlise com remoc¢do de outliers extremos (Apéndice III) ocorreram apenas duas
alteracdes ao se comparar os modelos input-oriented com retorno variavel a escala (VRS):
Brasil obteve ganho de 0,02 de eficiéncia, e Uruguai obteve ganho de 0,18, passando a entrar
na fronteira eficiente. Os resultados sem outliers moderados (Apéndice IV) também
reportaram melhorias em eficiéncias, porém em trés DMUs: Bolivia (0,14), Suriname (0,05) e
Trinidad e Tobago (0,02). Nenhum dos trés paises entrou na fronteira eficiente.

Por fim, também obtivemos os resultados para paises que apresentavam todas as
variaveis entre os percentis 5 e 95. Primeiramente, eliminamos Bolivia, Chile, Cuba,
Republica Dominicana, Guatemala e Honduras, que apareceram mais de uma vez fora desse
intervalo. Para a analise sem nenhum pais com pelo menos uma variavel fora desse intervalo,
eliminamos também Brasil, Barbados, Costa Rica, Jamaica, Uruguai e Venezuela, totalizando
11 paises. No primeiro caso (Apéndice V), encontramos 11 DMUs eficientes e 6
ndo-eficientes, com Nicaragua, El Salvador e Uruguai entrando na fronteira, enquanto na
segunda andlise (Apéndice VI) encontramos nove DMUs eficientes e duas nao-eficientes,

com Nicaragua, El Salvador e Suriname entrando na fronteira.

4.3 Regressao linear para 2017

Considerando os dados normalizados em 2017, realizamos duas regressoes lineares: a

primeira considerando a variavel output “Expectativa de Vida” como variavel independente, e
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todas as varidveis inputs como variaveis dependentes, e a segunda considerando a variavel
output “Taxa de Mortalidade Infantil” como variavel independente, e também todas as
variaveis inputs como variaveis dependentes. Como explicitado na metodologia, essa
ferramenta ¢ comumente associada a andlises DEA (Kohl et al., 2019) com o intuito de

entender como cada variavel influencia nos resultados.

EV TMI
Input Coeficiente p-valor Coeficiente p-valor
GS 0,02317 0,9152 0,34946 0,125
LH 0,08991 0,638 0,0192 0,921
MED 0,26199 0,3775 0,2631 0,382
ENF 0,35871 0,0734 0,17194 0,381

Tabela 5 - Resultados da regressao linear

Como se observa pelos resultados, nenhuma variavel input possui p-valor significativo
(abaixo de 0,05) com as variaveis outputs - ou seja, ndo existe relacdo linear muito clara entre
as variaveis. Contudo, o maior coeficiente da regressdo com EV foi da variavel ENF, de
0,35871 com p-valor de 0,0734, e na regressdao com TMI esse coeficiente foi de 0,34946 para
a variavel GS, com p-valor de 0,125. Portanto, apesar de nao haver p-valor abaixo de 0,05,
variacao positiva nestas variaveis input € o que mais leva a uma variagdo também positiva nas

respectivas variaveis output, ambas dentro de um nivel de confianga de 87,5%.

4.4 Evolucao temporal

Por fim, considerando um modelo input-oriented com retorno variavel a escala (VRS),
buscamos entender se houve alteracdo significativa na eficiéncia de alguma DMU num
horizonte de 10 anos. Para isso, selecionamos os valores das variaveis nos anos de 2007 e
2012 (10 e 5 anos antes do ano-base de 2017, respectivamente), e aplicamos o modelo DEA,
considerando um retorno varidvel a escala e ldgica input-oriented. Os resultados se encontram

na Tabela 6.

DMU 2007 2012 2017
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Argentina 1,00 0,29 0,34

Bahamas 1,00 0,62 0,47
Barbados 0,51 0,37 0,59
Belize 0,92 1,00 1,00
Bolivia 1,00 0,86 0,54
Brasil 0,29 0,37 0,40
Chile 1,00 1,00 1,00
Colombia 1,00 1,00 0,88
Costa Rica 1,00 1,00 1,00
Cuba 0,83 1,00 1,00
Reptiblica Dominicana 1,00 0,73 1,00
El Salvador 0,55 0,55 0,70
Guatemala 0,95 1,00 1,00
Honduras 0,72 1,00 1,00
Jamaica 1,00 1,00 1,00
México 0,83 0,92 1,00
Nicaragua 0,65 0,59 0,71
Peru 1,00 1,00 1,00
St. Lucia 1,00 0,65 1,00
Suriname 0,52 1,00 0,60
Trinidad e Tobago 1,00 0,60 0,33
Uruguai 0,41 0,55 0,81
Venezuela, RB 0,64 0,83 1,00

Tabela 6 - Evolugao temporal da eficiéncia

Dos 23 paises da amostra, quatro se mantiveram na fronteira eficiente durante os trés
anos de analise (Chile, Costa Rica, Jamaica e Peru), e cinco ndo estiveram em nenhum
momento (Barbados, Brasil, El Salvador, Nicardgua ¢ Uruguai). O ano com mais paises
eficientes foi 2017, com 12 DMUs na fronteira; ja 2007 teve 11 DMUSs eficientes, e 2012 teve
9 DMUs eficientes. Entre os ndo-eficientes, o Unico pais que esteve entre os trés menos
eficientes de cada ano foi o Brasil, sendo o mais ineficiente em 2007, o segundo menos
eficiente em 2012, e o terceiro em 2017. Por fim, num horizonte de 10 anos, fora os paises que
estiveram sempre na fronteira, pode-se observar que doze paises conseguiram melhorar sua
eficiéncia, cinco pioraram, e dois apresentaram valores iguais (apesar de apresentarem

mudanga em 2012).
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5. Discussao

Nosso trabalho teve como intuito realizar uma andlise da eficiéncia dos sistemas de
saude de paises da regido latino-americana e caribenha (LAC), utilizando a metodologia de
fronteira eficiente DEA. Encontramos que 13 dos 23 paises analisados (56,5%) foram
considerados eficientes, dentre os quais 10 foram eficientes nas analises temporais de 5 e 10
anos antes do ano-base de pesquisa (2017). Ao realizar andlises de sensibilidade, percebemos
uma pequena piora na eficiéncia de uma DMU ao adicionar um pais HIC, uma piora maior na
eficiéncia de 3 DMUs ao unir as variaveis médicos e enfermeiros por 1000 habitantes em
uma variavel de staff Gnica, melhora em 2 DMUs com uma entrando na fronteira ao remover
outliers extremos e melhores em 3 DMUs ao remover outliers moderados, ¢ 3 DMUs
entrando na fronteira ao remover paises fora do intervalo entre o percentis 5 e 95 pelo menos
ou mais de uma vez.

Os resultados encontrados no trabalho vao de encontro com o desfecho de outros
trabalhos realizados sobre a eficiéncia na América Latina. Marinho et al. (2020), ao analisar a
eficiéncia de paises latino-americanos, caribenhos e da OCDE através de um método de
fronteira estocastica, aponta para a ineficiéncia do sistema brasileiro comparado com outras
na¢des do continente, ainda que seu resultado médio tenha sido razoavel. O trabalho de
Sanmartin-Durango et al. (2019), que aplicou um modelo DEA para paises latino-americanos
e da OCDE para dados de 1995, 2005 e 2014, apresenta alguns resultados similares, como a
colocagdo constantemente baixa do Brasil entre os paises latino-americanos e a convergéncia
de determinadas DMU’s eficientes, como Chile, Cuba, Republica Dominicana e Venezuela.

Contudo, outros detalhes devem ser destacados. Como ressalta Marinho (2020),
referenciando também outros autores prévios, o incremento no investimento em satde em
paises subdesenvolvidos gera resultados positivos mais notaveis que no caso de paises
desenvolvidos. Isso ocorre porque espera-se que estes paises ja possuam alta expectativa de
vida, baixa mortalidade infantil e bons resultados para outros indices, que ndo mudam com
muita expressividade; ja os paises subdesenvolvidos possuem grande espaco para melhora,
explicando assim esse significativo retorno sobre os investimentos. Ao longo dos 10 anos
analisados, houve um aumento médio de 23% nos valores de inputs para os paises da amostra,
responsavel por gerar um ganho médio abaixo de dois anos de vida e pouco acima de 4 a cada
1000 recém-nascidos salvos; para paises da Unido Europeia, ainda de acordo com dados do

Banco Mundial, a média de crescimento dos investimentos em satde foi proxima de 8%, o
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que gerou um ganho médio proximo a 2 anos de vida e de 1 a cada 1000 recém-nascidos
salvos. Portanto, podemos concluir que existia mais potencial de crescimento para os paises
latino-americanos nesse periodo, dados os altos investimentos realizados.

Um ponto importante de se observar nos resultados ¢ que alguns dos paises que
entraram na fronteira eficiente em 2017 podem ser considerados menos desenvolvidos que
outros que ficaram fora da fronteira. Isso ocorre, por exemplo, com Honduras, um Estado que
enfrenta sérios niveis de pobreza, e que apresenta o IDH’s mais baixo dentre todas as DMUs
(0,621), e esteve na fronteira eficiente em todos os anos, inclusive obtendo os melhores
indices de utilizagao de leitos hospitalares e médicos por 1000 habitantes; em contrapartida,
Bahamas e Trinidad e Tobago, que possuem o terceiro e quarto maiores IDH’s da amostra
(0,812 e 0,810, respectivamente), tiveram baixos resultados de eficiéncia (0,52 ¢ 0,32,
respectivamente). Isso ¢ bem explicado também por Marinho (2020), que diferencia o
conceito de eficiéncia, que ¢ trabalhado no modelo DEA, com efetividade. De acordo com o
autor, este conceito diz respeito ao alcance de metas e maximizag¢do do bem-estar, enquanto
que a eficiéncia nem sempre ¢ suficiente para este bem-estar, ¢ a condi¢do para que os
recursos sejam bem utilizados. Deve-se ressaltar, ainda, os argumentos ja levantados no
paragrafo anterior, de que pequenos investimentos em satde de paises subdesenvolvidos
geram grandes avancos - os chamados retornos decrescentes em escala (Marinho, 2020), o
que pode explicar também esse alto nivel de eficiéncia de paises pouco desenvolvidos.

Contudo, em outros casos a diferenca entre eficiéncias pode ser claramente
visualizada. Os graficos a seguir mostram a evolugdo temporal dos valores normalizados dos
4 inputs (azul) e dos 2 outputs (vermelho), ou dos recursos e resultados, no sistema de saude
de dois paises com nivel similar de desenvolvimento: Chile (Grafico 2), que se manteve na
fronteira eficiente nos trés anos analisados, e Brasil (Grafico 3), que manteve uma média de
eficiéncia de 0,38. Observa-se que conforme o passar do tempo, as retas dos inputs de ambos
paises adquirem médias parecidas (0,56 para o Chile e 0,51 para o Brasil em 2017), sendo que
o Chile apresenta valores iniciais menores e um crescimento para todos os inputs, enquanto
que os inputs do Brasil s3o mais dispersos e constantes. Todavia, ha um claro deslocamento
vertical nas linhas de outputs de ambos os paises, evidenciando que os investimentos que o
pais realiza em saide podem proporcionar resultados muito melhores, € que os atuais podem

ser alcancados investindo cerca de 61% menos recursos.
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Grafico 2 - Evolugao temporal de inputs (azul) e outputs (vermelho) de pais eficiente
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Grafico 3 - Evolugao temporal de inputs (azul) e outputs (vermelho) de pais ineficiente

Outra explicagdo para os baixos valores de eficiéncia nos paises mais desenvolvidos
da amostra, como Brasil, ¢ a subutilizagdo dos recursos empregados. Esse problema foi
observado por Top et al. (2019) no contexto africano, e aplica-se também aos paises LAC.
Medlen et al. (2018) reportam essa situagdo no contexto latino-americano e caribenho ao
analisar o desempenho de servigos de radiologia, essenciais para o tratamento de um grande
numero de doengas, e reforcam que exclusivamente adquirir novos equipamentos nao ¢ a
solucao para este problema, mas sim a ado¢ao de programas compreensivos que utilizem os

recursos de forma otima.
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Alguns paises apresentaram variagdes bruscas na eficiéncia, como ¢ o caso da
Argentina, que saiu da fronteira eficiente em 2007 para um resultado de 0,29 em 2012,
voltando para perto da fronteira em 2017 novamente. Assim como na analise anterior, esse ¢
um caso que pode ser verificado pela evolugdo na utilizagdo de recursos e na obtencao de
resultados, como se observa no Grafico 4: nos trés anos, os outputs apresentaram médias
similares, movimento contrario ao dos inputs, dois dos quais sofreram aumento expressivo

em 2012, justificando assim sua queda em eficiéncia.

2008 2010 2012 2014 2016

Ano

Grafico 4 - Evolugdo temporal de inputs (azul) e outputs (vermelho) de pais com alteragao

notavel

Sobre os modelos utilizados, percebemos que para estudos de sistemas de satude, o
retorno variavel a escala ¢ o mais recomendado. Ao se trabalhar com varidveis macro como
expectativa de vida, que possuem evolugdo lenta, o modelo VRS produz resultados mais
aderentes com a realidade, tendo em vista que o aumento de inputs resulta em aumento
desproporcional dos outputs. Isso se refor¢a ainda mais pelos argumentos apresentados
anteriormente, que demonstram que em paises desenvolvidos esses indicadores evoluem com
ainda mais dificuldade. A preferéncia por um modelo orientado a input se explica porque
entendemos que em paises LAC com menores indices de desenvolvimento, os investimentos
devem ser estrategicamente alocados, e esse tipo de modelo permite observar qual o grau de
otimizagdo passivel de ser realizado. A orientagdo deve ser escolhida com base no que a
DMU tem mais capacidade de controlar (Pelone et al., 2014), e pela explicacdo anterior,

acreditamos que esse seja o caso.
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Percebemos ainda, através das andlises de sensibilidade, que uma grande quantidade
de varidveis num modelo pode gerar resultados mais distantes da realidade, dada a maior
probabilidade de serem geradas DMUs eficientes, como discutido por Dyson (2001) e
observado pelas variagdes nas eficiéncias no momento em que se criou uma variavel tnica de
staff. Por fim, a remogao de outliers e de DMUs fora do intervalo entre os percentis 5 e 95 se
deu para observar se a disparidade do nivel de desenvolvimento dos paises LAC afetava os
resultados e a fronteira eficiente. Em todos os casos analisados, o Uruguai entrou na fronteira
eficiente, ¢ houve melhora nos indicadores de outras DMUs. Contudo, devido a grande
quantidade de paises retirados da analise e também a natureza ndo-paramétrica dos modelos
DEA, nao se pode tirar conclusdes acerca do impacto desses paises extremos no resultado
final.

Como limitagdes para a elaboragdo deste trabalho, destacamos principalmente a
aquisicao de dados. Nao foi possivel reproduzir o modelo com dados mais recentes, uma vez
que recairiamos no problema de poucas DMUs com as informagdes necessarias, o que fez
com que analisdssemos um cendrio de seis anos anteriores ao da realiza¢dao deste trabalho.
Portanto, os resultados ndao necessariamente refletem a situacdo atual de eficiéncia dos
sistemas de saude de paises LAC. Outro problema oriundo de dados foi a auséncia de valores
ao longo da série, levando-nos a adotar um valor préximo para o ano em questdo, produzindo

novamente resultados menos aderentes a realidade.
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6. Conclusao

Como mencionado na introdugdo, os formuladores de politicas publicas ao redor do
mundo devem se atentar ndo somente ao valor bruto dos investimentos na area da saude, mas
também se esses recursos sdo bem geridos e utilizados, e se geram resultados proporcionais.
Em média, os paises da amostra apresentaram eficiéncia de 0,86 - ou seja, poderiam usar 14%
menos recursos ¢ encontrar resultados semelhantes. Comparado com outros trabalhos, que
analisam continentes com maior desenvolvimento (Lee, 2016), a eficiéncia média foi superior
- 0 que ndo significa que os paises LAC s3o mais eficientes que os com mais competitividade
global, por causa da propriedade de ndo-parametrizagdo do DEA, mas que, em média, os
paises deste grupo possuem sistemas de saude mais parecidos e proximos de seus pares
eficientes. Contudo, ainda ha espaco para melhora, principalmente no que diz respeito aos
valores absolutos das varidveis tanto de input como de output, ainda muito inferior ao de
paises desenvolvidos.

Acreditamos haver espago para estudos futuros, principalmente no que diz respeito
aos seguintes aspectos: elaboragdo de modelos DEA considerando outras variaveis input e
output, inclusdo de paises nao selecionados no modelo (como Equador, Haiti, Paraguai, entre
outros), e a variacdo de parametros para o modelo, como o emprego de retornos mistos a
escala. Também consideramos que estudos mais aprofundados para entender as baixas
eficiéncias de paises mais desenvolvidos da amostra, como Brasil, devem ser feitos; apesar de
encontrarmos algumas respostas na fundamentagao tedrica do DEA, ¢ notavel a necessidade
de melhora de resultados.

A area da saude sempre foi e sempre sera parte essencial dos esfor¢cos de governos em
todo o mundo, tendo em vista seu impacto direto no bem-estar da populacdo. Consideramos
que esse estudo soma aos esfor¢os para que os paises LAC, que muitas vezes sofrem com
dificuldades econdmicas, consigam manejar melhor seus recursos e oferecer um servigo com

qualidade e equidade para seu povo.
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APENDICE I - Eficiéncia de paises LAC com Suica

Input-Oriented

Output-Oriented

DMU CRS VRS CRS VRS
Argentina 0,42 0,99 2,38 1,00
Bahamas 0,46 0,52 2,20 1,14
Barbados 0,53 0,72 1,90 1,16
Belize 1,00 1,00 1,00 1,00
Bolivia 0,29 0,56 3,43 3,04
Brasil 0,32 0,39 3,13 1,42
Chile 0,53 1,00 1,89 1,00
Colombia 0,85 1,00 1,18 1,00
Costa Rica 0,93 1,00 1,07 1,00
Cuba 0,25 1,00 3,93 1,00
Reptiblica Dominicana 1,00 1,00 1,00 1,00
El Salvador 0,60 0,88 1,67 1,04
Guatemala 1,00 1,00 1,00 1,00
Honduras 1,00 1,00 1,00 1,00
Jamaica 1,00 1,00 1,00 1,00
México 1,00 1,00 1,00 1,00
Nicaragua 0,62 0,71 1,62 1,07
Peru 1,00 1,00 1,00 1,00
St. Lucia 1,00 1,00 1,00 1,00
Suriname 0,71 0,85 1,41 1,40
Suica 0,34 1,00 2,98 1,00
Trinidad e Tobago 0,31 0,32 3,25 1,68
Uruguai 0,40 0,77 2,52 1,03
Venezuela, RB 1,00 1,00 1,00 1,00
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APENDICE II - Eficiéncia com variavel tnica de staff

Input-Oriented

Output-Oriented

DMU CRS VRS CRS VRS
Argentina 0,56 0,99 1,79 1,00
Bahamas 0,74 0,77 1,35 1,03
Barbados 0,75 0,84 1,34 1,02
Belize 0,98 1,00 1,02 1,00
Bolivia 0,82 0,83 1,22 1,10
Brasil 0,54 0,58 1,84 1,06
Chile 0,60 1,00 1,67 1,00
Colombia 0,84 1,00 1,18 1,00
Costa Rica 0,81 1,00 1,24 1,00
Cuba 0,47 1,00 2,14 1,00
Republica Dominicana 1,00 1,00 1,00 1,00
El Salvador 0,75 0,93 1,34 1,01
Guatemala 1,00 1,00 1,00 1,00
Honduras 1,00 1,00 1,00 1,00
Jamaica 1,00 1,00 1,00 1,00
México 0,94 1,00 1,07 1,00
Nicaragua 0,78 0,83 1,29 1,01
Peru 1,00 1,00 1,00 1,00
St. Lucia 1,00 1,00 1,00 1,00
Suriname 0,94 0,95 1,06 1,04

Trinidad e Tobago 0,70 0,70 1,43 1,06
Uruguai 0,60 0,91 1,68 1,00
Venezuela, RB 1,00 1,00 1,00 1,00
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APENDICE III - Eficiéncia sem outliers extremos

Input-Oriented

Output-Oriented

DMU CRS VRS CRS VRS
Argentina 0,42 0,99 2,38 1,00
Bahamas 0,46 0,52 2,20 1,14
Barbados 0,53 0,72 1,90 1,15
Belize 1,00 1,00 1,00 1,00
Bolivia 0,29 0,56 3,43 3,04
Brasil 0,32 0,41 3,13 1,31
Colombia 0,85 1,00 1,18 1,00
Costa Rica 0,93 1,00 1,07 1,00
Reptiblica Dominicana 1,00 1,00 1,00 1,00
El Salvador 0,60 0,88 1,67 1,04
Guatemala 1,00 1,00 1,00 1,00
Honduras 1,00 1,00 1,00 1,00
Jamaica 1,00 1,00 1,00 1,00
México 1,00 1,00 1,00 1,00
Nicaragua 0,62 0,71 1,62 1,07
Peru 1,00 1,00 1,00 1,00
St. Lucia 1,00 1,00 1,00 1,00
Suriname 0,71 0,85 1,41 1,40
Trinidad e Tobago 0,31 0,32 3,25 1,68
Uruguai 0,40 1,00 2,52 1,00
Venezuela, RB 1 1 1 1
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APENDICE IV - Eficiéncia sem outliers moderados

Input-Oriented

Output-Oriented

DMU CRS VRS CRS VRS
Argentina 0,47 0,99 2,14 1,00
Bahamas 0,46 0,52 2,17 1,20
Belize 1,00 1,00 1,00 1,00
Bolivia 0,00 0,70 10130 1030
Colombia 0,99 1,00 1,01 1,00
Costa Rica 1,00 1,00 1,00 1,00
El Salvador 0,65 0,88 1,54 1,05
Guatemala 1,00 1,00 1,00 1,00
Honduras 1,00 1,00 1,00 1,00
Jamaica 1,00 1,00 1,00 1,00
México 1,00 1,00 1,00 1,00
Nicaragua 0,64 0,71 1,55 1,10
Peru 1,00 1,00 1,00 1,00
St. Lucia 1,00 1,00 1,00 1,00
Suriname 0,62 0,91 1,61 1,61
Trinidad e Tobago 0,31 0,33 3,21 1,72
Venezuela, RB 1,00 1,00 1,00 1,00
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APENDICE V - Eficiéncia de paises entre percentis 5 e 95 e de paises

apenas 1 vez fora do intervalo

Input-Oriented Output-Oriented

DMU CRS VRS CRS VRS
Argentina 0,42 0,99 2,39 1,00
Bahamas 0,40 0,48 2,48 1,25
Belize 1,00 1,00 1,00 1,00
Brasil 0,39 0,39 2,58 1,65
Barbados 0,58 0,68 1,71 1,28
Colombia 1,00 1,00 1,00 1,00
Costa Rica 1,00 1,00 1,00 1,00
Jamaica 1,00 1,00 1,00 1,00
St. Lucia 1,00 1,00 1,00 1,00
México 1,00 1,00 1,00 1,00
Nicaragua 1,00 1,00 1,00 1,00
Peru 1,00 1,00 1,00 1,00
El Salvador 0,85 1,00 1,17 1,00
Suriname 0,44 0,91 2,27 2,14
Trinidad e Tobago 0,18 0,27 5,41 2,82
Uruguai 0,38 1,00 2,60 1,00
Venezuela, RB 1,00 1,00 1,00 1,00
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APENDICE VI - Eficiéncia de paises exclusivamente entre percentis 5 e 95

Input-Oriented

Output-Oriented

DMU CRS VRS CRS VRS
Argentina 0,46 1,00 2,19 1,00
Bahamas 0,43 0,52 2,33 1,06
Belize 1,00 1,00 1,00 1,00
Colombia 1,00 1,00 1,00 1,00
St. Lucia 1,00 1,00 1,00 1,00
México 1,00 1,00 1,00 1,00
Nicaragua 1,00 1,00 1,00 1,00
Peru 1,00 1,00 1,00 1,00
El Salvador 0,87 1,00 1,16 1,00
Suriname 0,52 1,00 1,91 1,00
Trinidad e Tobago 0,17 0,30 6,06 2,08
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