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Eficiência do gasto público em atenção primária em saúde 
nos municípios do Rio de Janeiro, Brasil: escores robustos 
e seus determinantes

Efficiency of public spending on primary health care 
in the municipalities of Rio de Janeiro, Brazil: robust scores 
and their determinants

Resumo  Os serviços de saúde, cujo acesso é um 
direito de todos e dever do Estado, devem ser pres-
tados com eficiência, pois os recursos públicos são 
escassos e há uma crescente demanda por parte da 
população. Nesse contexto, o objetivo deste artigo 
é avaliar a eficiência dos gastos públicos em aten-
ção básica em saúde (ABS) nos municípios do Rio 
de Janeiro (n = 70) em 2015. Para isso, primei-
ramente, usa-se o procedimento jackstrap para 
identificar possíveis outliers e aplica-se a técnica 
de análise envoltória de dados para calcular esco-
res robustos de eficiência. Em seguida, esses escores 
são regredidos, por meio de um modelo tobit, em 
variáveis ​​não discricionárias que possam afetar a 
eficiência dos municípios. Os resultados encontra-
dos revelam que 63,9% dos municípios avaliados 
aplicaram eficientemente os recursos em ABS, mas 
que, diante dos gastos efetuados, os outputs em 
ABS poderiam ter sido em média 6,0% maiores. 
Além disso, não foram encontradas evidências de 
que municípios mais ricos, socialmente desenvol-
vidos e/ou populosos tenham sido mais (ou me-
nos) eficientes com relação ao gasto público em 
ABS do que aqueles não o são.
 Palavras-chave  Atenção básica em saúde, Análi-
se de eficiência, Regressão tobit

Abstract  Health services, the access to which is a 
right of all citizens and the duty of the state, must 
be efficiently provided, as public resources are 
scarce and there is a growing demand called for by 
the population. In this context, the objective was 
to evaluate the efficiency of public spending on 
Primary Health Care in the municipalities of Rio 
de Janeiro (n = 70) in 2015. Initially, the jackstrap 
procedure was used to identify possible outliers, 
and Data Envelopment Analysis was then applied 
to calculate robust efficiency scores. In the second 
stage, the efficiency scores were regressed into 
non-discretionary variables using the Tobit meth-
od, that may affect the efficiency of municipalities. 
The results show that 63.9% of municipalities ef-
ficiently applied ABS resources, however, given the 
expenses incurred, ABS outputs could have been, 
on average, 6% higher. In addition, no evidence 
was found that wealthier, more socially developed 
and/or populous municipalities, were more (or 
less) efficient in public spending on ABS than not.
Key words  Primary health care, Efficiency anal-
ysis, Tobit regression
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Introdução

O acesso à saúde exerce papel estratégico na 
agenda de desenvolvimento de qualquer nação, 
pois está atrelado à melhoria do bem-estar da po-
pulação, bem como a geração de emprego, renda 
e inovação1. Nesse sentido, a Constituição Fede-
ral brasileira prevê que “a saúde é um direito de 
todos e dever do Estado, garantido mediante po-
líticas sociais e econômicas que visem à redução 
do risco de doença e de outros agravos e ao aces-
so universal e igualitário às ações e serviços para 
sua promoção, proteção e recuperação”2. Para 
garantir esse direito, parte da receita proveniente 
dos impostos arrecadados pela União, estados, 
Distrito Federal e municípios deve ser aplicada 
em serviços públicos de saúde. Nesse contexto, a 
conhecida escassez de recursos, sobretudo no ní-
vel municipal, e a necessidade de atendimento às 
crescentes demandas têm motivado o desenvol-
vimento de pesquisas com o propósito de men-
surar a eficiência dos gastos públicos em saúde3. 

Nesse sentido, deve-se ressaltar que o Siste-
ma Único de Saúde (SUS), com seus 30 anos de 
existência, representa um avanço constitucional 
fundamental e é motivo de orgulho para a so-
ciedade brasileira. Destaca-se, entretanto, que o 
SUS possui notados desafios, por exemplo: a di-
ficuldade em se levar a saúde para os 5.570 mu-
nicípios do Brasil, que apresentam características 
culturais e sociais diversas; o congelamento dos 
gastos governamentais pelos próximos 20 anos; 
o impacto da alternância de poder nas políticas 
para a saúde, além de uma série de determinantes 
econômicos representados pelo subfinanciamen-
to do sistema.

Neste artigo, tem-se particular interesse na 
mensuração da eficiência dos gastos públicos em 
atenção básica em saúde (ABS), isto é, a relação 
entre os produtos gerados em função dos recur-
sos empregados4. A ABS contempla ações que 
abrangem a promoção e a proteção da saúde, a 
prevenção de agravos, o diagnóstico, o tratamen-
to, a reabilitação, redução de danos e a manu-
tenção da saúde. Assim, o objetivo dessa política 
pública é desenvolver uma atenção integral que 
impacte na situação de saúde e na autonomia das 
pessoas, devendo portanto ser o contato prefe-
rencial dos usuários e funcionar como um filtro 
capaz de organizar o fluxo dos serviços na rede 
do SUS, dos mais simples aos mais complexos5.

A avaliação da eficiência em estudos relacio-
nados à saúde pública é recorrente na literatura 
internacional6-11. No contexto nacional, a avalia-
ção da eficiência em ABS foi recentemente trata-

da em um estudo realizado pelo Banco Mundial12. 
De acordo com os resultados do trabalho, o Bra-
sil, em comparação com outros países, deveria ser 
capaz de melhorar seus resultados de saúde em 
9% gastando a mesma quantidade de recursos. 
O estudo ainda revela que a eficiência média dos 
serviços primários de saúde é de 63% (ou seja, 
apresenta ineficiência de 37%), ao passo que nos 
serviços de saúde secundária e terciária a eficiên-
cia média é ainda mais baixa: 29%. Isso significa 
que há possibilidade de melhorar consideravel-
mente a prestação de serviços utilizando o mes-
mo nível de recursos. Outros trabalhos13,14 tam-
bém discorrem sobre a mensuração da eficiência 
no contexto local.  

Costa, Balbinotto e Sampaio, por sua vez, 
mensuraram a eficiência dos estados brasileiros 
no tocante aos transplantes públicos renais e efe-
tuaram uma análise sobre a eficiência produtiva 
de hospitais do SUS de Santa Catarina15,16. Em co-
mum, para medir a relação entre outputs e inputs 
do processo de prestação dos serviços em saúde, 
as investigações anteriores empregaram a técnica 
de análise envoltória de dados (data envelopment 
analysis – DEA), que “pode ser considerada uma 
ferramenta importante para pesquisadores e ges-
tores no estudo de eficiência e na formulação de 
políticas de saúde”17. 

No entanto, ainda que relevantes, os traba-
lhos citados ignoraram o fato de que os escores 
de eficiência podem ser subestimados pela exis-
tência de outliers (unidades de análise que apre-
sentaram desempenho notadamente diferente 
das demais)18-21. Outros que o fizeram, como Du-
arte e colaboradores, embora reconheçam que 
variáveis que não podem ser controladas pelos 
gestores possam influenciar os escores de efici-
ência, não avaliaram com o devido rigor o efeito 
delas22. 

Para suprir essas lacunas, o presente artigo 
tem por objetivo apresentar um modelo DEA de 
super eficiência que pode ser aplicado para ava-
liar a eficiência dos serviços municipais de saú-
de. Especificamente, pretende-se: (i) ilustrar o 
uso da técnica jackstrap para identificar possíveis 
outliers e assim calcular estimadores robustos 
para os escores de eficiência; e (ii) verificar, por 
meio de um modelo de regressão tobit, a influên-
cia do desenvolvimento humano, do PIB per cap-
ta e do tamanho populacional na eficiência dos 
municípios. Destaca-se que, a partir de um estu-
do de caso, avaliou-se a eficiência dos gastos pú-
blicos em ABS dos municípios do Rio de Janeiro, 
estado que, devido à falta de recursos financeiros 
gerada pela redução na arrecadação pela queda 
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do preço do petróleo e pela crise da Petrobras, 
tem enfrentado notáveis problemas no sistema 
de saúde pública23.

Além dessa introdução, este artigo contém 
mais quatro sessões. A segunda discute os méto-
dos: a técnica DEA, o procedimento jackstrap e 
os instrumentos de coleta e análise dos dados. Na 
terceira seção são apresentados os escores de efi-
ciência obtidos por meio do modelo DEA de su-
per eficiência com base na técnica jackstrap e são 
discutidos os resultados do modelo de regressão 
tobit. Por fim, têm-se a discussão dos resultados 
e as conclusões.

Métodos

Data envelopment analysis (DEA) 

Eficiência é um conceito relativo, que com-
para o que uma firma (decision making units – 
DMU) produziu (outputs), dados os recursos 
disponíveis (inputs), com o que poderia ser pro-
duzido com os mesmos recursos4. A DEA é uma 
técnica não paramétrica de mensuração de efi-
ciência que foi difundida sobretudo a partir dos 
trabalhos seminais de Charnes, Cooper e Rho-
des24 e de Banker, Charnes e Cooper25. A principal 
diferença entre esses modelos clássicos é que en-
quanto o primeiro24 pressupõe retornos constan-
tes de escala (RCE), isto é, que qualquer variação 
nos inputs implique variação proporcional nos 
outputs, o segundo25 contempla o pressuposto de 
retornos variáveis de escala (RVE), ou seja, que 
para determinados volumes de inputs a variação 
de outputs perca a proporcionalidade.

Na formulação matemática dos modelos 
DEA admite-se que N unidades tomadoras de 
decisão (DMUs) utilizem uma mesma tecnologia 
de produção para transformar m inputs x

n
 = (x

n1
, 

..., x
m
) ∈ ℜm

+ 
em s outputs y

n
= (y

n1
, ..., y

m 
) ∈ ℜs

+
.
 

Assim, o escore de eficiência da DMU
o
 (objeti-

vo),θ
0 
, é dado por26:

θ
0 
=

                                
=

                                                                            
(1)

Onde iv  (i = 1,..., m) e ju  (j = 1, ..., s) de-
notam, respectivamente, os pesos que a DMU

o
 

atribui aos inputs e outputs. Tal atribuição, que é 
feita de modo a maximar a eficiência da DMU

o
, o 

que lhe é mais favorável, é restrita ao fato de que 
os pesos aplicados às demais DMUs não podem 
gerar escores de eficiência superior à unidade. 

Tais condições são formalizadas no seguinte pro-
blema de programação matemática26:

θ
0 
=

 
Max

                      ≤ 1

  v
i
, u

j  
≥ 0, ∀i, j                                                (2)

Ainda que permita interpretar facilmente a 
eficiência de uma DMU, o problema expresso em 
(2) admite infinitas soluções4. No caso de mode-
los orientados a outputs, como os utilizados neste 
trabalho, para contornar essa situação deve-se 
tornar o numerador da função objetivo igual a 
uma constante, normalmente 1, e transformar a 
restrição em uma diferença entre o numerador 
e denominador, o que faz com que os escores de 
eficiência variem entre 0 e 1. Dessa forma, ob-
têm-se os modelos de multiplicadores4, que são 
mostrados a seguir na formulação para RCE, 
modelo (3), e para RVE, modelo (4).

Modelo DEA/RCE

θ
0 
=

 
Max                   =  Min

                  -                    ≤ 0

    v
i
, u

j  
≥ 0, ∀i, j                                                (3)

Modelo DEA/RVE

θ
0 
=
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0

                  -                   ≤ 0

    v
i
, u

j  
≥ 0, ∀i, j                                                (4)

Note que na equação (4) v
0
 é uma variável ir-

restrita, em sinal que indica se o retorno de escala 
é constante (v

0
 = 0) ou variável (v

0
 ≠ 0). Deno-

tando-se a solução ótima de (3) e (4) por (θ*, u*, 
v*), a DMU

o 
será eficiente se, e somente se, θ* = 1 

e todos os valores de u* e v* forem positivos. Caso 
contrário, ou seja, se θ*

 < 1 ou θ* = 1 e algum va-
lor de u* ou v* for nulo, a DMU

o  
será considerada 

ineficiente.
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O procedimento Jackstrap

Embora a técnica DEA seja flexível quanto à 
adequação aos dados, os escores de eficiência por 
ela gerados são sensíveis à presença de outliers. 
Isso porque a ocorrência de inputs ínfimos ou 
outputs muito acima do esperado para alguma 
DMU acarretaria níveis mais baixos de eficiência 
para as DMUs restantes, o que pode levar a uma 
subestimativa substancial dos escores gerais de 
eficiência. A rigor, a DEA é baseada no conceito 
de fronteira, composto por um número relativa-
mente reduzido de observações, em que uma úni-
ca DMU distante da média pode empurrar a fron-
teira e assim deslocar artificialmente os requisitos 
de eficiência para todos os municípios. Destaca-se 
que os outliers podem ser de fato “outliers reais”, 
e não apenas o produto de distorções nos dados, 
devendo os mesmos ser estudados separadamen-
te pelos formuladores de políticas públicas em 
saúde19. 

Para identificar possíveis outliers, Andersen e 
Petersen propuseram um modelo DEA de super 
eficiência, que permite que a DMUs influentes 
possam ser atribuídos escores de eficiência supe-
riores à unidade18. No entanto, o modelo de su-
per eficiência depende de inspeção manual dos 
dados, o que não é exigido pela técnica jackstrap, 
proposta por Souza e Stošić, que detecta outliers 
automaticamente19. O procedimento jackstrap 
se baseia no conceito de alavancagem, que é o 
impacto da remoção da DMU

0
 sobre os escores 

de eficiência das demais DMUs. Utilizando rea-
mostragem jackknife, a alavancagem é dada pelo 
desvio-padrão dos escores de eficiência antes e 
depois daquela remoção:

                                                                         (5)      
  
Em que  {δ^

n|n = 1, ..., N} se refere aos escores 
calculados para cada DMU utilizando todos os 
dados, enquanto {δ^

n
0-|n = 1, ..., N ≠ 0} denota os 

escores calculados sem a DMU
0
.

Tal abordagem pode ser computacional-
mente intensiva, pois para N grande o cálculo 
da alavancagem de todas as DMUs exigiria que 
N.(N-1) problemas de programação linear tives-
sem que ser resolvidos. Por isso, Souza e Stošić 
combinaram as técnicas jackknife e bootstrap, ori-
ginando o procedimento jackstrap, que torna o 
processo de identificação de outliers mais eficien-
te19. Os passos para a realização do procedimento 
jackstrap são os seguintes:

a) Selecionar aleatoriamente um subconjun-
to de L DMUs e calcular as alavancagens ℓ~

1 , em 
que ℓ assume L valores distintos sorteados do 
conjunto {1, ..., N}, pois não há reposição;

b) Repetir o passo anterior B vezes para cal-
cular as alavancagens ℓ~

b (b = 1, ..., B). Assim, 
para B suficientemente grande, cada DMU ℓ será 
selecionada n1 ≅ B/L N

 
vezes;

c) Calcular a alavancagem média para cada 
DMU:

                                                                         (6)

E a alavancagem média global:

                                                                         (7)

A seguir, as DMUs devem ser ordenadas de 
acordo com suas respectivas alavancagens. Para 
identificar as DMUs potencialmente influentes, 
deve-se comparar aquelas alavancagens com um 
valor limiar. Assim, os trabalhos de Schettini e de 
Sousa e Souza sugerem que esse limiar seja defi-
nido a partir da função Heaviside, dada por27,28:

                                                                           (8)

Em que l < l log N é o valor limiar, o qual 
depende do tamanho da amostra (N). Apresen-
tada a técnica DEA e o procedimento jackstrap, 
a seguir são expostos os métodos utilizados no 
estudo.

Coleta e análise dos dados 

Nesta pesquisa mensurou-se a eficiência dos gas-
tos públicos em atenção básica em saúde  dos mu-
nicípios do Rio de Janeiro, que foram admitidos 
como DMUs. Para isso, realizou-se uma avalia-
ção ex post, quantitativa e descritiva. Trata-se de 
um estudo observacional seccional que fez uso de 
dados administrativos (uso secundário dos da-
dos) para o ano de 2015. A amostra, não proba-
bilística e intencional, foi constituída por 70 dos 
92 municípios fluminenses, para os quais a base 
de dados referente ao ano de 2015, a mais recente, 
era completa. Por não terem prestado contas dos 
gastos em ABS ou terem tido algum output nulo, 
foram excluídos os seguintes municípios: Aperi-
bé, Araruama, Bom Jardim, Cabo Frio, Cambuci, 
Carmo, Duas Barras, Iguaba Grande, Itaboraí, 
Itaguaí, Itaocara, Laje do Muriaé, Mangaratiba, 
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Miguel Pereira, Nilópolis, Paraíba do Sul, São 
Gonçalo, São João de Meriti, São José do Vale do 
Rio Preto, Saquarema, Seropédica e Sumidouro.

Definidas as DMUs, passou-se à escolha dos 
inputs e outputs, que é uma etapa fundamental 
para a DEA, pois os escores de eficiência são di-
retamente influenciados por essas variáveis29. No 
entanto, há que se frisar que na literatura não há 
consenso sobre quais inputs e outputs devam ser 
empregados na avaliação da eficiência em aten-
ção básica em saúde. Com o objetivo de exempli-
ficar a variabilidade de modelos utilizados pela 
literatura, destaca-se que: (i) Cabral e colabo-
radores utilizaram os seguintes inputs: recurso 
ABS; números de agentes comunitários de saú-
de, de unidades básicas de saúde instaladas e de 
equipes relativas à Estratégia Saúde da Família 
implantadas (per capita). Os outputs adotados fo-
ram: percentual de gestantes maiores de 20 anos, 
nascidos vivos cujas mães realizaram sete ou mais 
consultas pré-natais, média de cobertura vacinal, 
proporção de internações hospitalares por con-
dições não sensíveis à atenção ambulatorial da 
população de um a cinco anos, e proporção de 
internações hospitalares por condições não sen-
síveis à atenção ambulatorial da população de 60 
anos ou mais13; (ii) Duarte e colaboradores, por 
sua vez, adotaram como inputs o total da despe-
sa com a função saúde e escolheram múltiplos 
outputs, a saber: quantidades aprovadas de pro-
dução ambulatorial realizada pelo SUS, de doses 
aplicadas em ações de vacinação por município 
considerando população alvo, número de visitas 
das equipes de Saúde da Família (ESF) e de agen-
tes comunitários de saúde e o total de famílias 
cadastradas nas equipes de Saúde da Família22; e 
(iii) Braga, Ferreira e Braga utilizaram o número 
de equipes de saúde e os gastos municipais com 
atenção básica como inputs, e como outputs o 
número de famílias acompanhadas pelo Progra-
ma de Saúde da Família e a quantidade de visitas 
domiciliares14.

Neste trabalho considerou-se um input simi-
lar ao utilizado nos trabalhos anteriores: o gasto 
per capita em ABS. Este input faz parte do Finbra, 
banco de dados formado pelas informações das 
declarações recebidas pelo Tesouro Nacional, 
de acordo com a Lei de Responsabilidade Fiscal 
101/2000. Assim, extraíram-se as despesas empe-
nhadas, referentes ao registro contábil n° 10.301 
(atenção básica), para o exercício de 2015 de cada 
um dos municípios do estado do Rio de Janeiro30. 

Quanto aos outputs, consideraram-se os indi-
cadores relacionados à universalização do acesso 
à ABS (expressos em escala numérica que varia de 

0 a 100), os quais constam no rol de “Diretrizes, 
objetivos, metas e indicadores 2013-2015”, pac-
tuado pelo Conselho Nacional de Saúde31. Todos 
os outputs utilizados foram coletados no sítio do 
Ministério da Saúde e estão expressos no Quadro 
1, a seguir31.  Para manter a coerência com as me-
tas expostas no Quadro 1, no cálculo dos escores 
de eficiência foram considerados como outputs o 
inverso da proporção de internações por condi-
ções sensíveis à ABS e o inverso da proporção de 
exodontia em relação aos procedimentos, pois se 
espera que, quanto mais eficiente a gestão, meno-
res serão esses indicadores, ou seja, maiores serão 
os inversos deles.

Destaca-se que a escolha dessas variáveis reside 
no fato de o SUS ser o financiador de políticas    
de saúde, portanto deseja-se mensurar a qualidade 
e o alcance desses gastos. Caso o estudo tivesse 
outro escopo, como a mensuração da eficiência 
na perspectiva do usuário final, outros outputs 
deveriam ser escolhidos, por exemplo: as distân-
cias entre as unidades de saúde e o domicílio do 
usuário, o tempo de espera até a consulta, a co-
municação com o profissional, entre outros.

Por fim, reitera-se que a escolha dos inputs e 
outputs impacta não só a formulação dos mode-
los de eficiência da classe DEA, mas a qualidade 
da informação disponível. Assim, a formulação 
de avaliações econômicas e análises de eficiência 
deve levar em consideração informações com 
confiabilidade. O presente artigo está alicerçado 
em dados oficiais do governo brasileiro, entre-
tanto o sistema de informações governamental 
apresenta variabilidades intrínsecas, a saber: (i) 
em geral os dados administrativos não foram ex-
plicitamente criados para fins de pesquisa; e (ii) 
como as informações são referentes a municípios 
distintos, há a possibilidade de viés de classifica-
ção de despesas por subfunção, assim como ou-
tros parâmetros. De modo a controlar tais pro-
blemas, tanto a Secretaria do Tesouro Nacional30 
quanto o Ministério da Saúde31 têm empreendi-
do esforços de melhoria contínua no sentido de 
dar maior transparência ao processo de coleta e 
disponibilização dos dados.

A orientação de modelos DEA a outputs ou a 
inputs depende da possibilidade de controle das 
variáveis produzidas e dos objetivos dos gestores 
das DMUs29. No caso em questão, considerou-se 
a orientação a outputs. Logo, foram classificados 
como eficientes os municípios que, consideran-
do o input aplicado, conseguiram maximizar a 
obtenção de outputs. A orientação a outputs foi 
apropriada porque, se fosse adotada a orienta-
ção a inputs, o objetivo seria reduzir os insumos, 
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mantendo-se os níveis atuais de produtos. Isso 
não seria adequado porque os gastos municipais 
em saúde são limitados pela Constituição e so-
bretudo, conforme já exposto, porque o propósi-
to é ampliar os outputs.

Além disso, foi admitido o pressuposto de re-
tornos variáveis de escala, pois, segundo Ferreira 
e Gomes, a hipótese de retornos constantes de 
escala: “somente é apropriada quando todas as 
DMUs estão operando em escala ótima. Com-
petição imperfeita, restrições financeiras, dentre 
outras causas, podem levar uma DMU a não 
operar em escala de produção ótima”32. Silva, por 
sua vez, reconhece que o gap entre o empenho 
da despesa e a efetiva aplicação dos recursos faz 
com que os municípios não consigam operar em 
escala ótima33.

Na execução do procedimento jackstrap, uti-
lizou-se uma aplicação gentilmente cedida por 
Borko Stosic, professor associado da Universida-
de Federal Rural de Pernambuco. Dessa forma, 
os outliers foram destacados. Realizada a exclusão 

deles, utilizou-se o software Efficiency Measure-
ment System (EMS) para, por meio da técnica 
DEA, calcular os escores de eficiência. 

Posteriormente, utilizando-se o software 
Gretl, esses valores foram regredidos em variáveis 
não discricionárias que poderiam afetar a efici-
ência das DMUs. Assim, para explicar os deter-
minantes de eficiência do gasto público em aten-
ção básica em saúde dos municípios do Rio de 
Janeiro, foram estimados os coeficientes de um 
modelo de regressão tobit, que, segundo McDo-
nald, justifica-se porque a variável dependente, 
o escore de eficiência calculados pela DEA (θ), é 
limitada à unidade34: 

                                                                        (9)

Conforme sugerido por Greene, tomou-se 
o logaritmo de todas as variáveis, originando o 
modelo dado pela equação (10)35. Desse modo, 

Quadro 1. Outputs do modelo DEA.

Indicador Meta Relevância

1. Cobertura populacional 
estimada pelas equipes de 
atenção básica (eq_saúde).

Aumentar Considera a centralidade da atenção básica no SUS, com 
a proposta de constituir-se como ordenadora do cuidado 
nos sistemas locorregionais de saúde e eixo estruturante de 
programas e projetos, além de favorecer a capacidade resolutiva e 
os processos de territorialização e regionalização em saúde.

2. Proporção de internações 
por condições sensíveis à 
atenção básica (intern).

Reduzir Desenvolver capacidade de resolução da atenção primária ao 
identificar áreas claramente passíveis de melhorias, enfatizando 
problemas de saúde que necessitam de melhor prosseguimento e 
de melhor organização entre os níveis assistenciais.

3. Cobertura de 
acompanhamento das 
condicionalidades de saúde 
do Programa Bolsa Família 
(PSF).

Aumentar Permite monitorar as famílias beneficiárias do PBF (famílias 
em situação de pobreza e extrema pobreza com dificuldade de 
acesso e de frequência aos serviços de saúde) no que se refere 
às condicionalidades de saúde, programa que tem por objetivo 
ofertar ações básicas, potencializando a melhoria da qualidade 
de vida das famílias e contribuindo para a inclusão social.

4. Cobertura populacional 
estimada pelas equipes básicas 
de saúde bucal (eq_bucal).

Aumentar Mede a ampliação de acesso à saúde bucal pela população.

5. Média da ação coletiva 
de escovação dental 
supervisionada (escov).

Aumentar Reflete o acesso à orientação para prevenção de doenças bucais, 
mais especificamente cáries e doenças periodontais.

6. Proporção de exodontia em 
relação aos procedimentos 
(exodont).

Reduzir Quanto menor o percentual de exodontia, maior a qualidade 
do tratamento ofertado pela odontologia do município, o 
que demonstra que o leque de ações abrange maior número 
de procedimentos preventivos e curativos, em detrimento da 
extração dentária.

Fonte: Elaborado pelos autores a partir de dados do Ministério da Saúde30.
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os coeficientes estimados fornecem a elasticida-
de, isto é, a variação percentual dos escores de 
eficiência correspondente à variação percentual 
dos fatores explicativos.

ln (θ
n
) = β

o
 + β

1
 ln (PIB)

n
 +

  β
2
 ln (IFDM)

n
 + β

3
 ln (pop)

n
 + ε

i              
(10)

Resultados 

A detecção de outliers

Com o propósito de detectar a presença de 
outliers, a base de dados relativa a 70 dos 92 mu-
nicípios do Rio de Janeiro foi submetida ao teste 
de sensibilidade dos escores de eficiência por meio 
do procedimento jackstrap. No cálculo da alavan-
cagem média de cada DMU, bem como o valor 
limiar, foram construídas B = 1.000 réplicas de 
amostras aleatórias (bolhas) de tamanho L = 21, 
correspondendo portanto a 30% da amostra. 
Na definição do tamanho da bolha, levou-se em 
consideração a recomendação de Banker e cola-
boradores de que o número de DMUs seja igual 
a no mínimo três vezes a soma do o número de 
inputs (1) e outputs (6)36,37, pois a pequena quan-
tidade de DMUs em comparação com o número 
de inputs e outputs diminui o poder de discrimi-
nação da DEA29.

A Tabela 1 mostra a alavancagem média das 
DMUs (leverage), quantas vezes foram selecio-
nadas em uma bolha (total hits) e o número de 
vezes que tiveram alavancagem não nula (levera-
ge hits). Observa-se que como as DMUs têm em 
média a mesma probabilidade de ser seleciona-
das, o total hits delas são semelhantes. Contudo, 
aquelas que apresentam elevados leverage hits 
têm alta alavancagem e portanto representam 
potenciais outliers.

O valor limiar do leverage calculado pelo 
procedimento jackstrap foi cotado em 0,006. 
Esse valor foi inferior ao leverage de nove DMUs 
(Tabela 2), o que indica que são outliers. De fato, 
conforme esperado, quando comparado à média 
das 70 DMUs analisadas, essas DMUs apresenta-
ram baixo input e/ou elevados outputs. Isso revela 
a pertinência da adoção do procedimento jacks-
trap, pois permitiu detectar DMUs com dados 
não plausíveis em um contexto real, o que pode 
ter sido consequência de problemas de informa-
ção, com valores ínfimos de gastos informados 
ou produção muito acima do esperado. 

Os resultados apresentados na Tabela 2 me-
recem destaque. Em média, o gasto per capta em 

ABS nos municípios do estado do Rio de Janeiro 
é igual a R$ 404,94. Perceba que os municípios 
classificados como outliers apresentaram valo-
res sensivelmente discrepantes à média estadu-
al. Aparentemente, há três agrupamentos locais 
entre os outliers: (i) o primeiro ao sudoeste do 
estado, formado pelos municípios limítrofes Bar-
ra Mansa, Valença e Volta Redonda; (ii) o segun-
do pelos municípios da faixa sul do estado, São 
Pedro da Aldeia e Silva Jardim; e por fim,(iii) o 
terceiro, no setor nordeste do estado, abarcando 
Campos dos Goytacazes, São João da Barra e São 
José de Ubá.  

Identificados os outliers, que foram excluídos 
da amostra, adiante são mostrados os escores de 
eficiência calculados por meio da aplicação da 
técnica DEA para os municípios do estado do 
Rio de Janeiro.

Escores de eficiência dos gastos públicos 
em ABS dos municípios do RJ 

As estatísticas descritivas dos escores de efici-
ência do gasto público em atenção básica em saú-
de dos municípios do Rio de Janeiro antes (DEA) 
e depois (Heaviside) da exclusão de nove das 
DMUs classificadas como outliers são mostradas 
na Tabela 3. Observa-se que o procedimento ja-
ckstrap reduziu o número de DMUs eficientes de 
43 para 39. Todavia, haja vista que o percentual 
de DMUs eficientes aumentou, a eficiência mé-
dia subiu de 0,91 para 0,94. Assim, esses resulta-
dos indicam que, mesmo desconsiderando-se as 
DMUs influentes, os municípios avaliados pode-
riam, em média, aumentar os outputs em ABS em 
até 6,0% (1 – 0,94) sem aumentar os gastos per 
capita naquela área.

A Tabela 4 apresenta os escores de eficiência, 
os alvos para os outputs e o principal benckmark 
dos 22 municípios do Rio de Janeiro classificados 
como ineficientes. Os alvos, em particular, po-
dem ser interpretados como a meta a ser perse-
guida pelos municípios para que se tornem efi-
cientes, mantidos fixos os gastos per capita em 
ABS. Naturalmente, o alcance das metas é mais 
desafiador para os municípios mais ineficientes.

É importante ressaltar que embora a DEA 
possibilite calcular os escores de eficiência das 
DMUs, essa técnica, isoladamente, não identi-
fica os fatores que influenciam a eficiência. As-
sim, para completar a análise, foram estimados 
os coeficientes de um modelo econométrico com 
o propósito de verificar o efeito de variáveis não 
discricionárias, que, ao menos no curto prazo, 
não podem ser controladas pelos gestores.
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Tabela 1. Leverage, total hits e leverage hits.

N DMU Leverage
Total 
hits

Leverage 
hits

N DMU Leverage
Total 
hits

Leverage 
hits

1 São Jose de Ubá 0,076 315 248 36 Nova Friburgo 0,000 307 13

2 Campos dos 
Goytacazes

0,023 287 227 37 Queimados 0,000 320 22

3 São Pedro da Aldeia 0,022 301 161 38 Paracambi 0,000 277 44

4 São João da Barra 0,012 305 206 39 Trajano de Moraes 0,000 285 20

5 Volta Redonda 0,011 307 202 40 Eng. Paulo de 
Frontin

0,000 310 65

6 Porto Real 0,009 282 186 41 Rio Claro 0,000 292 39

7 Silva Jardim 0,009 292 197 42 Marica 0,000 285 17

8 Valença 0,009 273 153 43 Resende 0,000 299 18

9 Barra Mansa 0,008 282 121 44 Miracema 0,000 271 47

10 Casimiro de Abreu 0,005 283 169 45 Três Rios 0,000 291 24

11 Macuco 0,005 304 151 46 Paty do Alferes 0,000 335 73

12 Pirai 0,005 311 145 47 Cardoso Moreira 0,000 304 34

13 Macaé 0,005 308 118 48 Mesquita 0,000 324 5

14 Cantagalo 0,004 302 112 49 S. Sebastião do Alto 0,000 314 12

15 Arraial do Cabo 0,004 297 110 50 S. F. de Itabapoana 0,000 304 5

16 Magé 0,004 306 65 51 Paraty 0,000 302 8

17 São Fidelis 0,003 284 97 52 Varre-Sai 0,000 276 10

18 S. Maria Madalena 0,003 317 126 53 Areal 0,000 274 7

19 Natividade 0,002 322 151 54 Cordeiro 0,000 291 1

20 Italva 0,002 286 94 55 Itatiaia 0,000 315 1

21 Petrópolis 0,002 258 48 56 Rio Bonito 0,000 310 6

22 Itaperuna 0,002 311 90 57 Barra do Pirai 0,000 281 0

23 Sapucaia 0,001 315 74 58 Belford Roxo 0,000 306 0

24 Armação dos Búzios 0,001 321 100 59 Bom Jesus 0,000 321 0

25 Angra dos Reis 0,001 309 93 60 Cach. de Macacu 0,000 293 0

26 Mendes 0,001 284 131 61 Carapebus 0,000 298 1

27 Porciúncula 0,001 296 52 62 Duque de Caxias 0,000 305 0

28 Quatis 0,001 299 99 63 Guapimirim 0,000 267 0

29 Conc. de Macabu 0,001 287 83 64 Japeri 0,000 279 0

30 Rio das Flores 0,001 306 148 65 Niterói 0,000 280 0

31 Quissamã 0,001 315 118 66 Nova Iguaçu 0,000 311 0

32 Vassouras 0,001 319 44 67 Pinheiral 0,000 303 0

33 Levy Gasparian 0,001 309 88 68 Rio das Ostras 0,000 302 0

34 Santo Ant. de Pádua 0,001 316 24 69 Tanguá 0,000 273 1

35 Rio de Janeiro 0,001 329 54 70 Teresópolis 0,000 336 0
Fonte: Elaborado pelos autores a partir dos resultados do procedimento jackstrap.

Determinantes da eficiência do gasto público 
em ABS dos municípios do Rio de Janeiro

Nesse contexto, buscou-se analisar se os es-
cores de eficiência eram afetados pelo Produto 
Interno Bruto (PIB) per capita, em milhares de 
reais, e pelo nível de desenvolvimento socioe-
conômico do município, expresso pelo Índice 

Firjan de Desenvolvimento Municipal (IFDM)38. 
Além disso, esses efeitos foram controlados pelo 
tamanho populacional dos municípios (pop) em 
milhares de habitantes. Os resultados das esti-
mações dos coeficientes do modelo de regressão 
são mostrados na Tabela 5. Testes realizados não 
detectaram problemas de colinearidade, endoge-
neidade ou heterocedasticidade.
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Tabela 2. Input e outputs das DMUs classificadas como outliers.

Municípios gasto eq_saúde intern PSF eq_bucal escov exdont

São Jose de Ubá 1260,29 100,00 0,08 78,47 100,00 0,44 0,01

Campos dos Goytacazes 14,97 85,57 0,06 94,55 64,18 0,02 0,14

São Pedro da Aldeia 321,80 75,15 0,08 43,30 63,91 0,15 0,11

São João da Barra 2321,08 100,00 0,04 89,90 100,00 7,84 0,12

Volta Redonda 42,74 100,00 0,05 70,60 78,64 63,39 0,20

Porto Real 2682,12 100,00 0,04 94,14 100,00 8,23 1,00

Silva Jardim 432,52 100,00 0,03 98,04 100,00 2,91 0,06

Valença 403,14 95,23 0,05 86,58 79,87 1,09 0,12

Barra Mansa 767,43 83,23 0,05 74,67 57,91 0,21 0,16

Média (70 DMUs) 404,94 83,91 0,04 72,78 70,72 3,25 0,39
Fonte: Elaborado pelos autores a partir dos dados da pesquisa.

Tabela 3. Estatísticas descritivas dos escores de eficiência.

Modelo DMUs
N. 

Eficientes
% 

Eficientes
Média

Desvio-
padrão

DEA 70 43 61,4 0,91 0,15

Heaviside 61 39 63,9 0,94 0,12
Fonte: Elaborado pelos autores.

Analisando-se os resultados mostrados na 
Tabela 5, constata-se que as variáveis dependen-
tes consideradas no modelo não explicam a va-
riabilidade dos escores de eficiência (IC = 95%). 
Em outras palavras, não foram encontradas evi-
dências de que municípios mais ricos, desenvol-
vidos e/ou populosos foram mais (ou menos) 
eficientes com relação ao gasto público em ABS 
do que aqueles que não o são. 

Discussão

Neste artigo empregou-se uma abordagem em 
dois estágios. No primeiro, usando-se o proce-
dimento jackstrap, que combina técnicas de re-
amostragem jackknife e bootstrap para identificar 
possíveis outliers, calcularam-se estimadores ro-
bustos dos escores de eficiência para o modelo 
DEA de super eficiência. Em seguida, por meio 
de uma regressão tobit, regrediram-se aqueles es-
cores em variáveis não discricionárias que pode-
riam afetar a eficiência das instituições. De modo 
a ilustrar o método apresentado, avaliou-se a efi-
ciência dos gastos públicos em ABS dos municí-
pios do Rio de Janeiro.

Os resultados obtidos por meio da aplica-
ção do procedimento jackstrap mostraram que 
nove dos 70 municípios avaliados eram outliers, 
o que significa que eles, em comparação com os 
demais, apresentaram baixo gasto per capita em 
ABS e/ou elevados outputs. Excluídos os outliers 
por meio da técnica DEA, foram calculados es-
cores de eficiência e identificados os alvos para os 
outputs e o principal benchmark. 

Não foram encontrados fatores associados a 
maior eficiência dos municípios a partir das esti-
mativas do modelo de regressão tobit, ou seja, a 
eficiência dos gastos públicos em ABS dos muni-

cípios do Rio de Janeiro não foi influenciada pelo 
PIB per capita, o nível de desenvolvimento socio-
econômico ou o porte populacional. Esses resul-
tados contradizem os apurados por Dias, pois se 
verificou que quanto mais populoso e desenvol-
vido é um município brasileiro, maior é a ten-
dência de que os gastos públicos em saúde sejam 
eficientes39. Assim, possivelmente os ganhos de 
escala observados em outros municípios brasilei-
ros não se aplicam aos municípios fluminenses.

Há que se destacar que, em estudo similar, 
o Banco Mundial12 mostrou que, considerando 
todo o Brasil, a eficiência média dos serviços pri-
mários de saúde foi apurada em 63%, ao passo 
que neste artigo a eficiência média encontrada 
foi da ordem de 94%. A divergência entre os re-
sultados pode ser explicada por alguns motivos: 
(i) pelo corte de municípios não ser o mesmo; 
(ii) pela diferença entre as variáveis utilizadas 
(o estudo do Banco Mundial12 utilizou quatro 
indicadores selecionados dos sistemas de saúde, 
a saber: anos de vida padronizados por idade e 
ajustados por incapacidade; a probabilidade de 
morte entre 30 e 70 anos de idade por doenças 
cardiovasculares, câncer, diabete ou problemas 
respiratórios crônicos; a percentagem de gastos 
de recursos próprios sobre as despesas totais com 
saúde (como indicador de proteção financeira); e 
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Tabela 4. Escores de eficiência, alvos e benchmark das DMUs ineficientes.

N Município θ
eq_saúde intern PSF eq_bucal escov exodont

Benchmark
Atual Alvo Atual Alvo Atual Alvo Atual Alvo Atual Alvo Atual Alvo

1 Macaé 0,99 58,40 82,16 0,05 0,05 50,77 61,64 55,06 55,42 2,90 2,92 0,09 0,16 Petrópolis

2 Magé 0,78 67,66 86,24 0,04 0,05 59,44 75,81 28,62 76,43 0,02 1,55 0,05 0,11 Arraial do 
Cabo

3 São Fidélis 0,95 79,52 94,52 0,04 0,04 84,94 89,35 74,30 78,16 0,12 1,37 0,08 0,20 Itaperuna

4 Santo 
Antonio de 
Pádua

0,97 92,47 95,45 0,03 0,04 80,84 83,44 96,88 100 0,11 22,38 0,10 0,22 Piraí

5 Rio de 
Janeiro

0,97 51,21 85,59 0,05 0,05 82,10 84,76 26,15 44,97 0,61 1,19 0,18 0,21 Itaperuna

6 Nova 
Friburgo

0,99 45,85 78,97 0,05 0,05 58,48 58,83 35,58 42,45 0,01 0,76 0,10 0,14 Petrópolis

7 Queimados 0,54 41,46 91,61 0,03 0,06 42,10 78,05 14,43 72,41 0,59 3,30 0,06 0,33 Casimiro de 
Abreu

8 Paracambi 0,99 70,75 100,00 0,03 0,03 94,85 95,56 67,01 97,04 0,44 0,44 0,14 0,47 Paty do 
Alferes

9 Marica 0,96 68,83 81,86 0,05 0,05 38,44 59,19 19,43 52,64 0,38 1,57 0,18 0,20 Petrópolis

10 Resende 0,92 85,60 100,00 0,03 0,03 56,70 78,39 92,28 100 8,11 8,79 0,35 0,38 Três Rios

11 Mesquita 0,99 71,44 79,41 0,05 0,05 41,84 56,14 19,64 45,86 0,03 1,00 0,19 0,19 Petrópolis

12 São Francisco 
de Itabapoana

0,87 67,72 99,94 0,03 0,03 81,59 93,76 85,64 98,42 1,50 1,88 0,14 0,30 Natividade

13 Paraty 0,81 61,95 94,22 0,03 0,04 73,35 90,66 21,30 85,01 0,31 1,28 1,67 2,06 Rio das Flores

14 Barra do 
Pirai

0,92 71,67 77,49 0,04 0,04 60,97 70,39 56,66 1,60 1,48 1,60 0,50 0,54 Petrópolis

15 Belford Roxo 0,64 28,40 67,22 0,03 0,05 38,19 60,65 9,32 48,97 0,39 0,61 0,18 0,28 Petrópolis

16 Duque de 
Caxias

0,80 38,29 79,85 0,04 0,05 38,36 56,48 31,83 45,10 0,14 0,94 0,30 0,38 Petrópolis

17 Guapimirim 0,68 40,52 68,18 0,03 0,04 56,85 83,34 19,62 48,08 0,93 1,36 0,15 0,22 Itaperuna

18 Japeri 0,58 52,40 89,80 0,03 0,05 36,27 65,66 18,49 74,54 0,16 1,49 0,13 0,22 Comendador 
Levy 
Gasparian

19 Niterói 0,79 70,15 88,31 0,04 0,05 58,00 73,02 17,48 68,37 0,43 0,94 0,19 0,24 Arraial do 
Cabo

20 Nova Iguaçu 0,80 52,62 78,74 0,04 0,05 43,71 55,26 25,72 43,64 0,29 0,82 0,18 0,23 Petrópolis

21 Rio das 
Ostras

0,76 57,61 83,98 0,04 0,05 50,98 66,75 35,91 54,05 0,26 1,75 0,12 0,22 Petrópolis

22 Teresópolis 0,60 41,47 79,83 0,03 0,05 37,59 62,76 18,17 41,32 0,06 0,70 0,14 0,23 Petrópolis
Fonte: Elaborado pelos autores a partir dos resultados da aplicação da técnica DEA.

Tabela 5. Efeitos sobre a eficiência do gasto público em ABS dos municípios do Rio de Janeiro - 2015.

Variável Coeficiente Erro padrão Estatística Z Valor p

Constante 0,525 0,430 1,225 0,221

PIB 0,026 0,082 0,315 0,753

IFDM 0,486 0,508 0,957 0,339

pop -0,110 0,089 -1,245 0,213

Fonte: Elaborado pelos autores.
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um indicador de equidade na saúde, que inclui a 
imunização infantil contra sarampo, o índice de 
mortalidade infantil e o risco vitalício de morte 
materna); e (iii) a adoção da técnica jackstrap, 
que ao excluir os municípios classificados como 
outliers, elevou a eficiência média.

Os resultados aqui expostos não podem ser 
extrapolados, pois se limitam aos municípios 
fluminenses e para o período especificado. Além 
disso, salienta-se que, como os escores de efici-
ência calculados pela DEA são diretamente in-
fluenciados pelos inputs e outputs selecionados, 
pelo tipo de retorno de escala, pela orientação do 
modelo e, no contexto desta pesquisa, pela remo-
ção de outliers, a adoção de novas escolhas po-
dem gerar resultados diferentes. Ainda assim, os 
métodos aqui empregados podem ser utilizados 
para avaliar a eficiência dos gastos públicos em 
ABS de municípios de outros estados. 

Conclusão

Reconhece-se neste artigo o avanço constitucio-
nal representado pelo SUS, que acaba de comple-
tar trinta anos, e junto ao National Health Ser-
vice (NHS), representam notáveis exemplos de 
sistemas de saúde coletiva em nível internacional. 
Apesar dos pontos positivos do SUS, há espaço 
para melhorias na gestão dos gastos e aumento 
da eficiência no serviço prestado. Ressalta-se que 
este estudo pode ajudar os gestores públicos a 
definirem estratégias para incrementar a eficiên-
cia do gasto em ABS, o que é muito importante, 
sobretudo no cenário atual, caracterizado pela 

escassez de recursos públicos, pelo congelamento 
de gastos e pela necessidade de atendimento às 
crescentes demandas de saúde no Brasil.

Nesse sentido, a detecção de benchmarks pode 
ser um bom elemento para a tomada de decisão 
por parte dos municípios, pois por meio da com-
paração do desempenho na prestação de serviços 
de saúde é possível aprender com as melhores 
práticas de gestão e assim estimular ações eficien-
tes na gerência do gasto público em saúde. Em 
acréscimo, destaca-se que as análises aqui apre-
sentadas poderiam constituir uma ferramenta de 
gestão para a negociação da Pactuação Progra-
mada e Integrada e assim fomentar quotas de re-
passe financeiro baseado em metas, por exemplo.

Sugere-se, para trabalhos futuros: (i) anali-
sar a importância relativa de inputs e outputs do 
modelo com base em métodos multicriteriais 
que incorporem o julgamento de especialistas 
em saúde; (ii) estudar em detalhes a existência 
de folgas do modelo em relação ao input (gas-
to), com o objetivo de estimar a possibilidade de 
recursos adicionais serem melhor aplicados nas 
demais ações de saúde básica; (iii) o desenvolvi-
mento de um estudo centrado na análise espacial 
georreferenciada dos municípios, o que permiti-
ria detectar clusters de ineficiência e ou eficiên-
cia; e por fim (iv) o desenvolvimento de novas 
formulações econométricas a serem comparadas 
com o modelo tobit, a saber: a regressão quantí-
lica, que permitiria estratificar o grau de eficiên-
cia em níveis, e a regressão beta, que permitiria 
modelar relações lineares e não lineares entre as 
variáveis independentes e a variável dependente 
do modelo.
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