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Abstract In order to demonstrate how DEA mod-
eling can be helpful for hospital performance as-
sessments conducted in compliance with Brazil’s
Teaching Hospital Policy, a case study is presented
of 31 general hospitals linked to Federal Universi-
ties. It considers data on assistance, teaching and
research and the use of the IDEAL (Interactive
Data Envelopment Analysis Laboratory) software
as a tool for assessing their efficiency. Developed in
Brazil, this unique software provides a three-di-
mensional view of the productivity frontier, for
easier exploratory analyses and selection of perti-
nent variables, with a better understanding of the
outputs of the model (multiplier and envelope) for
specialists and decision-makers. As an example, a
University Hospital benchmark is presented
through outputs that take structural and regional
input differences into consideration. This model-
ing also indicates the changes required in the inef-
ficient units (alterations to input and/or /output
vectors), setting forth recommendations on public
financing based on quality/efficiency.

Key words Data Envelopment Analysis, Public
performance indicators, Teaching hospital

Resumo De modo a demonstrar como a modela-
gem por Analise Envoltéria de Dados (DEA) per-
mite aferir o desempenho dos hospitais e subsidi-
ar a avaliagdo da implantacéo da Politica de Re-
estruturacdo dos Hospitais de Ensino, desenvol-
ve-se um estudo de caso com 0s 31 hospitais gerais
pertencentes a universidades federais brasileiras.
Consideram-se indicadores de assisténcia, ensino
e pesquisa e utiliza-se o programa IDEAL (Inte-
ractive Data Envelopment Analysis Laboratory)
como ferramenta de avaliacdo de desempenho. O
IDEAL, desenvolvido no pais, é o Ginico no mun-
do capaz de prover a visualizagdo tridimensional
da fronteira de produtividade, facilitando a ana-
lise exploratdria e escolha das variaveis pertinen-
tes, assim como a compreensdo dos resultados do
modelo (multiplicador e envelope) pelo especia-
lista e decisor. A titulo de exemplo, é apresentado
o benchmark dos hospitais universitarios por
meio de indicadores de resultado (outputs), que
consideram as diferencas estruturais e/ou as de-
mandas regionais (inputs). A modelagem tam-
bém permite indicar as mudangas necessarias
para as unidades ineficientes (alteragdes nos ve-
tores de inputs e/ou outputs) e gerar recomenda-
¢Oes sobre a distribuicdo dos recursos publicos
baseada em qualidade/eficiéncia.
Palavras-chave Analise Envoltéria de Dados,
Indicadores publicos de desempenho, Hospitais
de ensino
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Introdugéo

Em 2004, os Ministérios da Saude e da Educagédo
iniciaram processo de certificacdo dos hospitais
de ensino no Brasil de acordo com o cumprimen-
to de pré-requisitos referentes a assisténcia, ensi-
no, pesquisa e integracéo ao SUS (Sistema Unico
de Saude), visando a garantir a qualidade dos ser-
Vvigos prestados e a alteracdo do mecanismo de
financiamento dessas unidades, agora baseado em
orcamentacdo fixa mediante o cumprimento de
metas contratuais. Passados dois anos da imple-
mentacdo da Politica de Reestruturacdo de Hos-
pitais de Ensino (MEC/MS?), ainda se discutem
quais os instrumentos para a avaliacdo do seu
impacto e algumas técnicas provenientes da pes-
quisa operacional tém sido propostas.

Sob a perspectiva de analise de eficiéncia, pre-
tende-se apresentar e discutir as potencialidades
e limites na utilizacdo Andlise Envoltdria de Da-
dos (DEA) para avaliacdo de desempenho de
hospitais publicos federais de ensino geridos pelo
Ministério da Educacdo - MEC/Brasil. Esses hos-
pitais correspondem a apenas uma parcela dos
hospitais de ensino do pais; porém, dado o fato
de existir para eles um banco de dados que con-
tém informacdes sistematicas sobre assisténcia,
ensino e pesquisa (SIHUF/MEC), optou-se pela
utilizacdo dos mesmos como estudo de caso para
aplicacdo de modelagem DEA. Finalmente, foi
utilizado o software IDEAL (Interactive Data
Envelopment Analysis Laboratory), desenvolvi-
do pela COPPE/UFRJ, visto que essa ferramenta
possibilita a visualizagdo tridimensional da fron-
teira sob diferentes angulos (Unica no mundo
com essa caracteristica), a observacdo da influ-
éncia proporcional das variaveis eleitas para o
modelo, a introducéo da restri¢do aos pesos e a
compreensdo dos resultados pelos diversos ato-
res envolvidos no processo avaliativo.

Metodologia
Metodologia DEA: nogGes gerais?

Os modelos cléassicos de Analise Envoltoria
de Dados (DEA) foram introduzidos por Char-
nes et al. em 1978 (baseada em retornos constan-
tes em escala - CRS) e estendidos por Banker et
al. (com retornos variaveis de escala - VRS), con-
sistindo em metodologia ndo paramétrica para
mensuragdo comparativa da eficiéncia de unida-
des tomadoras de decisdo (Decision Making Units
- DMUs), com base nas melhores praticas. O

conjunto de DMUs deve ser homogéneo e ter em
comum a utilizagdo dos mesmos inputs e a pro-
ducdo dos mesmos outputs.

A abordagem analitica aplicada a medida da
eficiéncia baseia-se na definicdo de Pareto-Koop-
mans, segundo a qual um vetor input-output é
tecnicamente eficiente se: a) nenhum dos outputs
pode ser aumentado sem que algum outro out-
put seja reduzido ou algum input seja aumenta-
do ou b) nenhum dos inputs pode ser reduzido
sem que algum outro input seja aumentado ou
algum output seja reduzido.

Para o uso de DEA, as técnicas de programa-
cao linear e a teoria da dualidade permitem cons-
truir a fronteira de referéncia para uma dada tec-
nologia a partir de um conjunto de observagdes
(superficie multidimensional do modelo envelo-
pe, gerada por combinagdo linear convexa das
DMUs eficientes) e calcular a distancia da fron-
teira para cada uma das observagdes individuais
(modelo dos multiplicadores). No modelo do
envelope, a projecéo espacial das unidades inefi-
cientes na fronteira esta delimitada por um con-
junto de referéncia de unidades eficientes (dai, o
termo técnico benchmark). Entretanto, o poder
analitico da técnica pode ser ampliado pelo mo-
delo dos multiplicadores no qual, paracada DMU
a ser analisada, formula-se um problema de oti-
mizacdo com o objetivo de determinar quais 0s
valores que esta DMU atribui aos multiplicado-
res u e v (pesos) de modo a ter a maior eficiéncia
possivel, conforme apresentado a seguir:

SuY,
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Indice de eficiéncia; i~ - "'« ,ondeue
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1

v 580 pesos ou multiplicadores e, por conveng&o,
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k

Uma vez que producéo é um processo no qual
os recursos (X,) sdo utilizados para gerar pro-
dutos (Y,), a fronteira de produtividade pode
ser definida como a méaxima quantidade de ou-
tputs obtida a partir dos inputs utilizados. A efi-
ciéncia de cada DMU ¢é a soma ponderada das
saidas dividida pela soma ponderada das entra-
das, a distribuicdo dos pesos ocorrendo sem
qualquer interferéncia do decisor.

A maior limitagdo da estrutura matematica
dos modelos classicos é que, na busca da solugao
Otima, podem ser gerados pesos nulos para va-
ridveis importantes e, portanto, modelos inve-
rossimeis. No caso da varidvel ser tratada como
essencial, ou se existir a necessidade de uma rela-




¢do numérica logica entre as varidveis, 0 modelo
pode ser flexibilizado mediante a formulacéo de
restricdo aos pesos, mais uma vantagem do uso
dos multiplicadores, ja que as restri¢des sdo im-
postas as equacdes que geram os hiperplanos das
fronteiras de produtividade.

A introducéo de julgamento de valor e de res-
tricdo aos pesos na modelagem DEA ocorreu so-
mente na Ultima década®. Entre as restricoes, a de
maior uso e facilidade de compreenséo é chama-
da “participacdo virtual” (p-virtual), em que se
observa e se delimita a participacdo proporcio-
nal de cada produto “peso X variavel” no resul-
tado de eficiéncia observado. A analise do p-vir-
tual permite discriminar incongruéncias da reali-
dade modelada e propor corre¢des. Mediante as
restri¢des aos pesos, a fronteira passa a ser rede-
senhada de acordo com a perspectiva do decisor,
a qual varia de acordo com a posi¢do do mesmo
em relagdo ao sistema.

Finalmente, é importante colocar que a mo-
delagem pode ser orientada a input ou a output,
dependendo se o objetivo est4 na reducdo de re-
cursos ou no aumento da produgao. Isso signifi-
ca que as mudangas necessarias para que as uni-
dades ineficientes (indice < 1) atinjam a fronteira
podem ser direcionadas a redugdo de recursos
(orientagéo input) ou ao aumento de produtos
(orientacéo output).

Dados e fontes

Os dados sdo provenientes do Sistema de In-
formacédo dos Hospitais Universitarios Federais
(SIHUF), gerenciado pela Coordenacdo de Hos-
pitais Universitarios do Ministério da Educacéo
(MEC), com informac@es do segundo semestre
de 2003, ano em que houve validacdo dos dados
por comissdes de verificagdo. De modo a garantir
um grupo homogéneo de hospitais para compa-
racéo, optou-se por excluir aqueles de especiali-
dade e as maternidades. Os hospitais estdo repre-
sentados pelas siglas das respectivas universida-
des. No caso da UFRN, existem duas unidades, a
UFRN-AB se constituindo em pdélo de extenséo
da universidade em municipio préximo a capital.

Sele¢do de variaveis (Quadro 1)

A escolha das varidveis procurou traduzir as
dimensdes de assisténcia, de ensino e de pesquisa
e baseou-se na analise da literaturaem DEA apli-
cada a saude*, na opinido de especialistas e na
disponibilidade dos dados (Quadro 1).

Na literatura DEA sobre hospitais de ensino,

predominam medidas de assisténcia e os indica-
dores de outputs sdo ajustados por indices de
case-mix, que consideram as variagdes de recur-
sos utilizados para diferentes grupos diagnosti-
cos (DRGs - Diagnostic Related Groups) 5. Com
essa Otica, a equipe usou como medida proxy um
indicador de complexidade dos procedimentos
realizados pelos hospitais (SIPAC), baseada no
credenciamento de procedimentos de alta com-
plexidade pelo Ministério da Saude ©.

A literatura DEA € escassa para variaveis na
dimensdo de ensino dos hospitais, valendo des-
tacar o uso de indicadores como “dedicagdo de
ensino” (residentes/médicos) e de “intensidade de
ensino” (residentes/leitos), citada por Grosskopf'.
Para tratamento inicial dessas variaveis, optou-
se por utilizar nameros absolutos nas dimen-
sdes de ensino e pesquisa.

Ainda para a selecdo de variaveis, algumas
premissas conceituais foram consideradas, a
saber:

o Emsendo a DEA uma metodologia mul-
ti-critério de apoio a deciséo, todos os indicado-
res quantitativos utilizados podem ser tratados
como inputs ou como outputs, a depender estri-
tamente dos critérios que estdo sendo utilizados
durante a concepcdo da modelagem, e da coe-
réncia entre os mesmos®.

o Em paralelo a concepgdo de Donabedian®,
para que se possa fazer inferéncias sobre a quali-
dade do servigo prestado, existe um pressuposto
de que as abordagens de estrutura, processo e
resultado devem guardar formas de relagdo entre
si, e 0 mesmo deve ocorrer entre inputs e outputs.
Ou seja, assim como a estrutura influencia os pro-
Cessos e 0S processos sdo condicionantes para 0s
resultados, as variaveis de estrutura sdo conside-
radas como inputs para outras variaveis de estru-
tura, de processo ou de resultado, e as variaveis
de processo sdo inputs para NOvos processos e/
ou para resultados observados.

o De modo a contribuir para a avaliagéo da
politica em curso, buscou-se inserir as variaveis
que constam na Portaria 1.000%, que dispde so-
bre os requisitos obrigatdrios para que o hospi-
tal seja certificado como de ensino. Para o ensi-
no, por exemplo, 0 nimero de alunos e de resi-
dentes foi considerado como a principal medida
avaliada na Portaria (output), desde que haja a
estrutura pedagdgica docente (input). Para a pes-
quisa, 0 numero de p6s-graduandos e o de pro-
gramas foram os Unicos requisitos quantitati-
vos avaliados como medidas proxy para volume
de produgdo cientifica (output).

o)
©
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Quadro 1: Variaveis de input e de output selecionadas.

VARIAVEL DIMENSAO
Numero de funcionérios ndo médicos (FNM) Assisténcia
INPUTS NUmero de médicos (MED) Assisténcia
Receita média mensal proveniente do SUS (RSUS) Assisténcia
Numero total de docentes (DOC) Ensino
Numero de docentes com doutorado (DOCPhD) Pesquisa
SIPAC (indice de Alta Complexidade) Assisténcia
Relacdo internacoes/leito (mensal) (INT/L) Assisténcia
OUTPUTS Relacdo cirurgias/sala (mensal) (CIR/S) Assisténcia
Relacdo consultas ambulatoriais/sala (CAMB/S) Assisténcia
Numero de alunos de medicina (graduacdo) (GRAMED) Ensino
Numero de residentes médicos (RESM) Ensino
Numero de mestrandos/doutorandos (MESDOUT) Pesquisa
Numero de programas de pos-graduacdo/medicina (PPG) Pesquisa

Procedimentos de modelagem:
nosso estudo de caso

No estudo de caso, cada hospital universita-
rio é representado como uma DMU (decision
making unit) dotada de autonomia. E proposta
uma concepgcao de modelagem hierarquizada em
trés niveis, configurando um passo a passo que
permita melhor entendimento da metodologia.

O primeiro nivel considera a andlise explora-
téria de dados e a utilizagdo de outputs sob a
forma de razBes que indicam o aproveitamento
da estrutura em diferentes unidades, como a
unidade de internacdo (admissdes/leitos), o cen-
tro cirdrgico (cirurgias/sala) e a unidade ambu-
latorial (consultas/sala). O calculo destas razdes
jaé equivalente ao resultado de um modelo DEA
CRS (retornos constantes de escala), ja que o
numerador corresponde a um output para cada
denominador/input. Sdo utilizados graficos para
mostrar as fronteiras tridimensionais como fer-
ramenta de apoio a selecdo de variaveis. Os gra-
ficos sdo gerados pelo software IDEAL e permi-
tem visualizar a relacdo entre inputs e outputs,
trés a trés, identificando agueles conjuntos que
geram fronteiras com maior niamero de faces
Pareto-eficientes, de dimensdo completa (trés
vértices). Os graficos também serdo utilizados
para explicar os resultados obtidos através dos
modelos dos multiplicadores e do envelope, com
maior nimero de variaveis, facilitando a com-
preensédo do decisor.

No segundo nivel, sdo considerados os mo-

delos completos nas trés dimensdes: assisténcia,
ensino e pesquisa e introduzidas as restricdes aos
pesos. No terceiro nivel, as eficiéncias parciais sao
utilizadas como variaveis de output e é gerado o
benchmark dos hospitais. Este procedimento hi-
erarquico apresenta a vantagem de facilitar a in-
corporacéo da opinido do especialista quanto aos
pesos a serem admitidos para cada variavel.

Todos os modelos utilizados ser&o orienta-
dos a output, tendo-se como meta a expansao
dos servigos, uma vez que se espera a melhoria
da produgdo para 0 mesmo conjunto de recur-
s0s por meio de melhorias organizacionais e de
gestdo. Na literatura, prevalecem os estudos ori-
entados a input, que enfatizam a meta de redu-
¢do de custos para uma mesma producéo.

Resultados

1° nivel: Andlise exploratdria por
visualiza¢do 3-D na dimenséo assisténcia

Um modelo completo tera tantas dimensdes
quantas variaveis incorporar. No entanto, a uti-
lizagdo de submodelos com trés variaveis para
visualizagdo de graficos 3D pode ser utilizada para
escolha e interpretacdo das variaveis que consta-
rdo do modelo final. A Figura 1 considera as va-
riaveis: Internagdes/leito — INT/L [O], Cirurgi-
as/sala - CIR/S [O] (outputs) e Funcionarios ndo
médicos — FNM [I] (input) e a fronteira Pareto-
eficiente (mais escura na fioura) anresenta aua-



tro faces e seis DMUs eficientes (vértices de cada
face). A Figura 2 mantém as varidveis de output e
substitui a variavel de input por Receita SUS men-
sal — RSUS [I]. A nova fronteira apresenta cinco
faces e as mesmas seis DMUSs eficientes. 1sso sig-
nifica que essas seis unidades apresentar-se-ao
no modelo cléassico com eficiéncia de 100%. As
unidades ineficientes se projetardo nessas faces e
0s pesos serdo gerados de forma a minimizar a
distancia entre a DMU e a face mais proxima na
fronteira. Os hospitais correspondentes aos vér-
tices de cada face serdo considerados como as
referéncias ou benchmarks para a unidade proje-
tada e, em termos analiticos, todas as DMUS que
compartilharem as mesmas referéncias terdo pe-
sos idénticos no modelo.

Vale ressaltar que a substituicdo do nimero
de funcionarios ndo médicos pela receita SUS —
ambas variaveis de input - provocou pouca alte-
racdo na fronteira, sem alteracédo das DMUs Pa-
reto-eficientes. Podem ocorrer, outrossim, alte-
racdes nos valores de eficiéncia das DMUs inefi-
cientes de acordo com a variavel escolhida. A
partir dessa oOtica, diferentes composi¢oes de
inputs e outputs podem ser criadas para andlise
exploratoria das variaveis e os formatos de fron-
teira que se apresentarem com maior capacidade
de replicacdo (consistentes) e plausibilidade 16gi-
ca podem ser usados como parametros para es-
colha adequada das variaveis a serem inseridas
no modelo completo.

Nas Figuras 1 e 2, é importante notar que os

Figura 1. Fronteira de produtividade hospitalar de acordo com nimero de funcionarios.

Hospital

CIR/S [O]

ENM T11

INT/L TO1
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Figura 2. Fronteira de produtividade hospitalar de acordo com a receita do SUS.

Hospital

CIR/S [O]

RSUS [1]

INT/L [O]

cinco hospitais de maior porte e complexidade
(UNIFESP, UFRJ, HCPA, UFPR, UFMG) apare-
ceram fora da fronteira e projetados em regides
Pareto-ineficientes. Essa incongruéncia pode es-
tar relacionada a auséncia de ajuste de gravidade
ou “case mix”, motivo pelo qual se optou pela
inclusdo da variavel SIPAC [O] no modelo. Como
resultado da inclusdo, a fronteira DEA VRS, com
as variaveis: Funcionarios ndo médicos — FNM
[17; SIPAC [O] e Internagdes/leito INT/L [O],
revela as seguintes situagdes referentes a unidade
de internacéo (Figura 3):

+ Entre os hospitais eficientes com maior nu-
mero de funcionarios, existe um trade-off entre
SIPAC e namero de Admissdes/leito: a UNB ca-
racteriza-se por um maior namero de Interna-
cOes/leito e a UFRJ por um maior SIPAC. Esse
achado é compativel com o fato de hospitais de
maior complexidade exigirem maior nimero de

servidores e apresentarem maiores tempos mé-
dios de permanéncia hospitalar.

+ Os hospitais eficientes com menor nimero
de funcionarios, UFPEL e UFRN/AB, apresen-
tam um baixo grau de complexidade (SIPAC),
mas um nivel mediano de admissdes/Ieito, supe-
rior ao da UFRJ e equivalente ao da UNIFESP.
Nessas unidades, o volume de servigos de obste-
tricia provoca maior rotatividade dos leitos.

Para andlise do aproveitamento do centro ci-
rargico, a Figura 4 apresenta o output Cirurgias/
sala— CIR/S [O], junto ao SIPAC [O], tendo como
input: Funcionarios ndo médicos — FNM [1]. Na
figura, a fronteira mostra o aparecimento da
UFSM e UFU como unidades eficientes por apre-
sentarem 0 maior volume de cirurgias por sala.
Esta fronteira apresenta um nimero elevado de
unidades eficientes (11) e a analise gréafica sugere
um grupo com menor SIPAC e niimero de funcio-



Figura 3. Fronteira de produtividade da unidade de internacéo de acordo com nimero de funcionarios

ndo-médicos e complexidade hospitalar.

Hospital

INT/L [O]

FNM [1]

SIPAC [O]

narios e outro com maior SIPAC, onde quase to-
das as unidades sdo eficientes. Essa nova confor-
macdo de variaveis destaca-se por mostrar um
modelo mais ajustado a fronteira, embora com
muitas unidades sobre a mesma. Vale relembrar
que, mesmo que acrescentemos outras variaveis
ao modelo classico DEA VRS, estas onze unida-
des continuardo eficientes, pois terdo a liberdade
de atribuir peso méximo a essas mesmas varia-
veis em detrimento das demais. Nesse caso, tor-
na-se necessaria a introducgdo de restricdes aos
pesos para aumentar o poder de discriminagdo
na avalia¢do de desempenho das unidades.

Em sintese, como resultado da analise explo-
ratoria, a inclusdo da variavel SIPAC permitiu o
aparecimento de novas faces Pareto-eficientes,
possibilitando a proje¢do de unidades com dife-
rentes niveis de complexidade. O aparecimento
de mais faces na fronteira demonstra a impor-

tancia da estratificagdo dos benchmarks por com-
plexidade e a capacidade do método para indicar
a presenca de grupos mais homogéneos de com-
paracdo (clusters). Também vale acrescentar que
as DMUs com valores extremos como a UNI-
FESP (limites superiores de outputs) e a UFRN
AB (limites inferiores de inputs) tendem a apare-
cer sempre como Vvértices do poligono, portanto,
eficientes. Para flexibilizar esse resultado, torna-
se necessario manejo de novas ferramentas, como
a criacdo de unidades artificiais ou supereficien-
tes, além da introducéo de restri¢ces aos pesos.

2° nivel: Introdugdo das restricdes
aos pesos nas diferentes dimensdes

A) Assisténcia
Uma vez realizada a andlise exploratoria, o
modelo final foi rodado com a totalidade das

©
©
-
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Figura 4. Fronteira de produtividade do centro cirtrgico, de acordo com namero de funcionérios ndo-médicos

e complexidade hospitalar.
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variaveis de assisténcia, sem restricGes, e mos-
trou dezessete unidades eficientes; catorze delas
ja evidenciadas na andlise exploratéria 3-D (Ta-
bela 1). Nos modelos classicos (CRS ou VRS), o
hospital aloca os pesos de modo a maximizar a
eficiéncia aferida, sem considerar a importancia
relativa de cada variavel. Dessa forma, é necessa-
ria a incorporacéo da opinido do especialista e
do decisor para definir a relevancia das variaveis
e garantir que o modelo final tenha resultados
coerentes com a realidade sob modelagem. Com
base na atribuicdo de relevancia, sdo introduzi-
das restri¢des aos pesos ao modelo; porém, como
existe o risco da insercdo de distorgdes pela in-
clusdo de componentes subjetivos, é fundamen-
tal que metodologias de consenso sejam estrutu-
radas para que os atores envolvidos opinem so-
bre os critérios e aimportancia relativa das varia-

veis (oficinas, painel de especialistas ou método
Delphi, por exemplo).

Para demonstrar o papel da introducédo des-
sas restrigdes, sdo apresentados na Tabela 1 os
indices de eficiéncia e os pesos virtuais do mode-
lo com as seguintes restricdes impostas:

a) Para inputs, todos eles devem ter o peso
de, no minimo, 20%, sendo que a variavel Recei-
ta SUS teve um méximo estipulado em 50%. 1sso
garante que todas as variaveis de input sejam
consideradas no modelo e ainda evita que as
unidades que tém baixissimo faturamento, as-
sociado a baixa producédo, ndo dediquem no
modelo toda a participacgéo livre (60%) a esta
variavel, quando deficitéria;

b) Para outputs, o SIPAC teve seu peso ma-
ximo delimitado em 50%, ja que é uma variavel
de ajuste e pretende-se avaliar a producio pro-



Tabela 1. Resultado dos multiplicadores (p-virtual) COM e SEM restri¢des — Assisténcia.

Variavel Peso com restricbes
hospital Eficiéncia Input Output
Sem Com FNM MED RSUS SIPAC  INT/L CIR/S CAMB/S
FMTM 095 0,8 0,6 0,2 0,2 0,46 0,2 0,2 0,14
FUAM 1 082 0,3 0,2 0,5 0,41 0,2 0,2 0,19
FUFMS 0,87 0,54 0,2 0,38 0,42 0,5 0,2 0,2 0,1
FUFS 1 0,7 0,3 0,2 0,5 0 0,39 0,31 0,3
FURG 0,96 0,93 0,3 0,2 0,5 0,3 0,28 0,2 0,22
HCPA 1 0,99 0,2 0,6 0,2 0,23 0,2 0,27 0,3
UFAL 1 1 0,6 0,2 0,2 0,37 0,2 0,2 0,23
UFBA 0,97 0,56 0,2 0,3 0,5 0,45 0,2 0,2 0,15
UFCE 1 0,69 0,6 0,2 0,2 0,38 0,2 0,2 0,22
UFCG 0,83 0,72 0,3 0,2 0,5 0 0,65 0,2 0,15
UFES 1 082 0,6 0,2 0,2 0,08 0,2 0,54 0,18
UFF 0,99 0,76 0,3 0,2 0,5 0,3 0,2 0,2 0,3
UFGO 0,88 0,73 0,6 0,2 0,2 0,39 0,2 0,2 0,21
UFJF 1 1 0,2 0,57 0,23 0 0,2 0,5 0,3
UFMA 1 0,89 0,6 0,2 0,2 0,27 0,2 0,23 0,3
UFMG 1 0,86 0,3 0,2 0,5 0,5 0,2 0,2 0,1
UFMT 0,82 0,77 0,2 0,3 0,5 0 0,46 0,41 0,13
UFPA 0,97 0,83 0,3 0,2 0,5 0 0,2 0,51 0,29
UFPB 0,58 0,51 0,3 0,2 0,5 0 0,23 0,52 0,26
UFPE 1 071 0,6 0,2 0,2 0,5 0,2 0,2 0,1
UFPEL 1 1 0,2 0,6 0,2 0 0,7 0,2 0,1
UFPR 0,99 0,81 0,2 0,3 0,5 0,5 0,2 0,2 0,1
UFRJ 1 0,79 0,3 0,2 0,5 0,3 0,2 0,2 0,3
UFRN AB 1 1 0,3 0,2 0,5 0 0,7 0,2 0,1
UFRN 0,95 0,74 0,3 0,2 0,5 0,44 0,2 0,2 0,16
UFSC 0,95 0,78 0,6 0,2 0,2 0,36 0,2 0,2 0,24
UFSM 1 1 0,3 0,2 0,5 0 0,2 0,7 0,1
UFU 1 1 0,2 0,6 0,2 0,47 0,2 0,23 0,1
UNB 1 1 0,3 0,2 0,5 0,5 0,2 0,2 0,1
UNI-RIO 09 0,71 0,2 0,3 0,5 0,38 0,2 0,2 0,22
UNIFESP 1 1 0,2 0,6 0,2 0,3 0,2 0,2 0,3

priamente dita. As varidveis de internacéo e de
cirurgia tiveram o peso minimo delimitado em
20%. Para o aproveitamento de ambulatério, 0s
limites foram fixados entre 10 e 30%.

c) Para lidar com a diferenca de escala rela-
cionada a variavel de complexidade - SIPAC, a
fronteira do modelo foi dividida em: i) retornos
crescentes de escala (modelo CRS) paraas DMUs
com valores menores de SIPAC e ii) retornos de-
crescentes de escala (modelo VRS) para os hos-
pitais mais complexos. Essa equacdo do modelo
procurou evitar que unidades de baixa comple-
xidade atribuissem alto peso para essa variavel.

Realizados esses ajustes, o0 modelo final com
a restricdo de pesos mostra maior poder de dis-
criminagdo, menor nimero de unidades eficien-
tes (8) e auséncia de p-virtual alto para SIPAC

em hospitais de baixa complexidade. Ainda se
observam hospitais com baixo faturamento atri-
buirem participagdo de 50% ao indicador de re-
ceita SUS, o que poderia justificar uma maior
reducdo do valor de participagdo méaximo dessa
variavel. Na saida do modelo matematico, a ava-
liacdo do envelope também permite discriminar
quais os hospitais de referéncia para cada unida-
de ineficiente e o calculo dos multiplicadores iden-
tifica as alteragdes do vetor de output necessarias
para que o0s hospitais se tornem eficientes.

Vale colocar que a interpretacdo dos pesos vir-
tuais €, por si s6, uma ferramenta complementar
paraamonitorizagdo do desempenho desses hos-
pitais. Como a somatdria dos inputs e também a
dos outputs equivale a 100%, a analise da distri-
buicio dos pesos para atinair a maxima eficiéncia
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nos permite acompanhar o comportamento da
unidade. Dentro da logica de Pareto-Koopmans,
se um hospital atribui um peso muito alto a uma
varidvel de entrada, isso significa que ele, em com-
paracgdo aos demais, consome menor volume de
recursos, ou que suas outras variaveis de input
consomem proporcionalmente mais recursos. Da
mesma forma, se o hospital atribui um peso muito
elevado a uma variavel de saida, isso significa que
ele, em comparagdo aos outros, tem alta produ-
¢do, ou pior resultado nas suas demais variaveis
de output. Por exemplo, um hospital de maior
complexidade tende a dar um peso alto ao indica-
dor SIPAC; porém, se um hospital de baixa com-
plexidade também o fizer, a explicacdo para o p-
virtual estaria na muito baixa producdo assisten-
cial por parte do mesmo. Finalmente, a dindmica
de valoracdo das variaveis por esses hospitais pode
ser compreendida pela magnitude da alteragdo
do indice ap6s a introdugdo das restricdes, ou

seja, aqueles hospitais com maior queda no indi-
ce ndo tiveram uma segunda opgao favoravel en-
tre as demais varidveis de input ou de output. Esse
tipo de anélise permite combinar a descrigéo de
multiplas variaveis para um mesmo hospital e a
comparacdo de uma mesma varidvel para dife-
rentes DMUs, o que pode ser Util para se decom-
por o score Unico de eficiéncia e se apreender 0s
motivos que desencadearam o indice de eficiéncia
observado.

B) Ensino

De acordo com a Figura 5, que representa o
modelo classico VRS, podem ser observadas sete
unidades eficientes e uma maior densidade de
atividades de ensino entre os hospitais de maior
complexidade. De fato, a fronteira de ensino ob-
servada se assemelha aquela de assisténcia quan-
do da introducéo da variavel SIPAC. Entretanto,
trés hospitais eficientes na dimenséo de ensino

Figura 5. Representacdo 3-D da dimenséo Ensino.
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ndo tiveram o mesmo resultado em relacdo a
assisténcia (FMTM, que atribuiu 77% do peso
virtual ao nimero de residentes; UFPA, que atri-
buiu 92% do peso virtual ao namero de estu-
dantes; UFBA, com igual distribuicdo de pesos
virtuais entre as duas variaveis de output).

Para aprofundamento no modelo, duas ca-
tegorias de restri¢do foram incorporadas. A pri-
meira estipulou uma propor¢do minima de peso
virtual para ambos os outputs (30%), tendo re-
duzido a eficiéncia da UNIFESP para 82%, dado
que a sua eficiéncia era quase integralmente in-
fluenciada pelo ndmero de residentes (os inter-
nos recebem treinamento em outra unidade con-
veniada). A segunda correspondeu ao limite do
valor do intercepto da fronteira (representado
matematicamente pelo u*) que, dado o baixissi-
mo nimero de insumos da UFRN-AB, era extre-
mamente deslocado no modelo sem restri¢des (a
unidade conta com apenas um docente).

C) Pesquisa

A terceira dimenséo (Figura 6) mostrou bai-
X0 volume de pesquisa informada para todas as
unidades, exceto UNIFESP, e uma melhor discri-
minagdo entre as outras unidades poderia ser
observada se 0 modelo desconsiderar o outlier.
Vale colocar que a modelagem DEA considera a
possibilidade de que os “outliers” ndo represen-
tem apenas desvios da média, mas possiveis ben-
chmarks a serem estudados. Por outro lado, es-
ses dados tém problemas de acuracia, visto que
as universidades publicas ttm o maior volume
de pesquisas financiadas no pais (o viés ocorre
dado que as informages de producao cientifica
e de pds-graduacdo estdo atreladas aos departa-
mentos académicos e ndo aos hospitais). Devido
a baixa validade, optou-se por ndo impor restri-
¢Bes aos pesos nessa dimensdo sob o risco de
aumentar o viés.

Figura 6. Representacdo 3-D da dimenséo Pesquisa.
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3° nivel: Anélise conjunta
das diferentes dimensoes

A Tabela 2, nas trés tltimas colunas, mostra
os scores de eficiéncia dos hospitais em cada di-
menséo. O Indice de Correlagdo (Spearman) en-
tre as dimensdes foi de: 0,34 para assisténcia e
ensino; 0,30 para assisténcia e pesquisa; 0,49 para
ensino e pesquisa. Essas diferentes distribuicdes
de valores de eficiéncia para assisténcia, ensino e
pesquisa denotam a necessidade de abordagem
de todas as dimensdes para que se tenha uma
avaliacdo mais completa da eficiéncia do hospi-
tal. Nesse contexto, a Andlise Envoltéria de Da-
dos é ferramenta Gtil pela capacidade de ajustar
diferentes dimensdes de indicadores em um Gni-
co modelo.

Colocados os indices de cada dimensdo como
variavel de output (modelagem sem input), com
0 minimo de participagdo virtual definido em
20% (garantia de incorporacgdo de todas as di-
mensoes), obtém-se o modelo final, com o indi-
ce de eficiéncia observado na Tabela 2, em ordem
decrescente. De acordo com a distribuicéo pro-
porcional do p-virtual, observa-se que os hospi-
tais de ensino tendem a investir mais nas prati-
cas de assisténcia e que maior concentracdo de
atividades ensino e, principalmente, de pesquisa
é observada nas unidades de maior complexida-
de. Na mesma modelagem, é possivel estudar os
investimentos necessarios — nas diferentes dimen-
sdes - para que os hospitais ineficientes possam
atingir a fronteira (ndo tratado nesse artigo).

Tabela 2. Benchmark dos hospitais de ensino de acordo com as trés dimensdes.

Hospital Eficiéncia p-virtual

Dimensédo

Assisténcia  Ensino

Pesquisa Assisténcia  Ensino  Pesquisa

HCPA 1 0,2 0,2
UFPA 0,98 0,2 0,2
UNIFESP 0,96 0,2 0,2
UFMG 0,94 0,2 0,6
UFCE 0,93 0,2 0,2
UFRJ 0,93 0,2 0,2
UFU 0,92 0,6 0,2
UNB 0,83 0,6 0,2
UFF 0,77 0,6 0,2
UFPR 0,76 0,2 0,6
UFPEL 0,75 0,6 0,2
UFPE 0,74 0,6 0,2
UFBA 0,73 0,2 0,6
UFSC 0,73 0,6 0,2
FMTM 0,73 0,2 0,6
UFJF 0,69 0,6 0,2
UFSM 0,65 0,6 0,2
UFMT 0,63 0,6 0,2
FUFS 0,62 0,6 0,2
UFMA 0,62 0,6 0,2
UFRN 0,62 0,6 0,2
UFES 0,6 0,6 0,2
FURG 0,58 0,6 0,2
UFAL 0,58 0,6 0,2
UFGO 0,54 0,6 0,2
FUFMS 0,52 0,6 0,2
UFPB 0,52 0,2 0,6
UFRN AB 0,36 0,2 0,6
FUAM 0,33 0,6 0,2
UNIRIO 0,31 0,6 0,2
UFCG 0,29 0.6 0.2

06 0,99 1 1
06 0,83 1 1

06 1 0,82 1

0.2 0,86 1 0,83
0,6 0,69 0,91 1

06 0,79 0,78 1

0.2 1 0,72 0,98
0,2 1 0,76 0

0.2 0,76 0,54 08
0.2 0,81 0,99 0,42
0.2 1 0,52 0,43
0.2 0,71 0,69 0,73
0.2 0,56 1 0,45
0,2 0,78 0,53 0,73
0.2 0,8 0,9 0,42
0,2 1 0,86 0,04
0.2 1 07 0,05
0,2 0,77 0,41 0,61
0.2 0,7 0,44 0,36
0.2 0,89 0,51 0,32
0.2 0,74 0,43 0,53
0.2 0,82 0,48 0,35
0.2 0,93 0,38 0,13
0,2 1 0,51 0,16
0.2 0,73 07 0,25
0.2 0,54 0,55 0,25
0.2 0,51 0,61 0,05
0.2 1 0,81 0

0,2 0,82 0,68 0

0.2 0,71 0,45 0

02 0.72 031 0



Discussao e conclusdes

A literatura sobre DEA na area da saide pode ser
categorizada em trés grandes grupos': a) estu-
dos descritivos dos indices de eficiéncia; b) estu-
dos comparativos entre DEA e fronteiras estocas-
ticas; c) estudos aplicados para tomada de deci-
sdo nas politicas publicas. Nesse ultimo, vale des-
tacar o trabalho de Ozcan'?, que estimou o des-
perdicio econdmico relacionado a ineficiéncia da
rede hospitalar americana (3% do PIB). Na lite-
ratura nacional, vale citar o trabalho de Marinho
et al.*®, que utilizou 0 modelo classico descritivo
para o SIHUF/MEC, mas ndo garantiu a homo-
geneidade das DMUs (todos 0s hospitais entra-
ram no modelo, sem distingéo de especialidade).

A Anélise Envoltéria de Dados (DEA) é ferra-
menta promissora para apoio a0 monitoramen-
to das politicas publicas, ja que permite abordar
simultaneamente diferentes dimensdes das uni-
dades de saude. Além disso, para cada dimenséo,
a andlise de resultados (outputs) considera a dife-
renga de recursos estruturais e também a deman-
da epidemioldgica, ja que indicadores de saide
podem ser inseridos como variaveis de input.
Uma vez construida a fronteira das melhores pra-
ticas para diferentes conjuntos de recursos, calcu-
lam-se as modifica¢Bes necessarias para que 0s
vetores de inputs/outputs garantam a eficiéncia das
unidades observadas. Sob a 6tica do érgao regu-
lador, isso implica na contragdo ou expansao dos
recursos liberados, ou na contratualizacdo de
metas para a producédo de resultados a partir de
um montante de recursos orgamentados.

Nesse trabalho, com a anélise exploratoria 3-
D, foram tracadas estratégias metodolégicas que
talvez ndo fossem intuidas a partir do modelo
completo, entre elas: uso de razées como varia-
veis de assisténcia, analise grafica do impacto da
troca de variaveis, incorporacdo de variaveis de
complexidade para ajuste, estudo de distribui-
¢éo de pesos e introducéo das restri¢des. Ainda,
para lidar com situagBes mais complexas, 0s
modelos classicos sdo insuficientes, dado que
uma etapa essencial e insubstituivel no processo
de modelagem consiste na interagdo com 0s to-
madores de decisdo e na defini¢do de critérios de
consenso. Essa etapa € viabilizada pelo desenvol-
vimento de submodelos intermedidrios e inteli-
giveis de modo a garantir a confiabilidade e a
aplicacdo do benchmark final.

Conforme revisdo de Freeman® sobre uso
de indicadores de desempenho em salde, o su-

cesso da derivacdo, da implementacédo e do uso
dos mesmos depende da clareza de objetivos, da
participacdo dos atores e da incorporagdo de
metodologias soft que facilitem a interpretacéo.

N&o se pretende nesse trabalho divulgar,
como modelo final do desempenho, o indice que
resultou para cada unidade estudada, até sob o
risco de contradizer a colocacdo anterior de que
o0 processo de escolha das variaveis e de introdu-
cédo das restrices aos pesos deve ser construido
por meio de consenso com 0s atores, especialis-
tas, analistas e gestores envolvidos no processo.
Pode-se, outrossim, observar que os resultados
parciais ora apresentados sdo compativeis com
as premissas conceituais, com as novas tendén-
cias de aplicacdo de DEA, além de estruturados
de forma a serem levados aos decisores, visando
a garantir validade de contetdo, de construto e a
validade logica, respectivamente.

Aqui, ndo se esgotam as possibilidades de uti-
lizacdo da metodologia proposta para apoio a
Politica de Reestruturagdo de Hospitais de Ensi-
no. Além das medidas de desempenho baseadas
nos dados de certificacdo desses hospitais, 0s
contratos de metas, em fase de elaboragdo, com
orgamentos fixos (inputs) para um conjunto de
metas pactuadas (outputs), poderdo gerar um
algoritmo de apoio a decisdo orcamentaria, sem
desconsiderar, mais uma vez, a necessidade de
negociacédo entre as partes, ja que a fronteira de
produtividade, conforme descrito na metodolo-
gia, pode ser remodelada de acordo com a pers-
pectiva do gestor em relagéo aos objetos sob ne-
gociagdo. Se o decisor pertence ao 6rgao regula-
dor, a introdugdo das restricbes deve se dar de
forma homogénea para todas as DMUs. Por
outro lado, para o gerente da unidade sob a ava-
liacdo, nem todas as porcdes da fronteira podem
corresponder a solugdes viaveis ou compativeis
com a realidade local, e um novo leque de restri-
¢Oes pode ser introduzido, servindo de base para
futuras rodadas de negociacdo®. Finalmente, é
consenso na perspectiva de todos que a eficiéncia
é uma dimensao basica a ser avaliada no estudo
de desempenho hospitalar'’, que tanto o érgao
regulador como as unidades buscam a coeréncia
entre os mecanismos de controle externo e inter-
no e, principalmente, que a transformagao de
acOes punitivas em agdes educativas e formati-
vas é condigdo bésica para melhoria da oferta de
salde para a populagdo, pressupostos que a
metodologia proposta busca considerar.
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