EFICIENCIA DOS GASTOS MUNICIPAIS EM SAUDE E EDUCACA O: UMA
INVESTIGACAO ATRAVES DA ANALISE ENVOLTORIA
NO ESTADO DO RIO DE JANEIRO

TEMA : Eficiéncia e Efetividade do Es tado no Brasil

1. Introducéo

A necessidade de se obter maior eficiéncia e maior impacto dos gastos publicos
tém ensejado um aprimoramento nos instrumentos e técnicas para tomada de decisdo e
para avaliacdo das politicas publicas no pais (COSTA; CASTANHAR, 2003). Pode-se
observar um esforgo crescente de diversas instituicbes e pesquisadores na aplicacao de
metodologias mais aprimoradas de avaliacdo de programas sociais, e entre essas, a
Andlise Envoltéria de Dados (DEA - Data Envelopment Analysis) (LINS; MEZA, 2000) .

O presente trabalho € mais uma aplicagdo de DEA na area das Politicas Publicas.
Mais especificamente, 0 seu objetivo é a andlise da relacao existente entre as despesas
sociais realizadas nos municipios — isto €, 0os gastos publicos com educacéo e cultura,
saude e saneamento — e indicadores da condicdo de vida da populacéo residente nos
mesmos, ao final dos anos 90, tomando como universo de analise um conjunto
expressivo de municipios fluminenses, através da aplicacdo da técnica Analise
Envoltoria de Dados. Procura-se avaliar as politicas publicas desses municipios, através
da analise entre os recursos (inputs) disponiveis e os resultados, ou melhor, o impacto
dos servicos (outputs) prestados pelos mesmos. Em outras palavras, tem-se como
objetivo verificar se 0s recursos orcamentarios de cada um desses municipios estédo
sendo bem utilizados, de modo que isto se reflita nos seus indicadores sociais, em
especial os de saude e educacao.

Para desenvolver este estudo, lida-se com os indicadores sociais e de gastos
municipais das seguintes areas tematicas da realidade social: Educacdo e Cultura; e

Saude e Saneamento. Os indicadores aqui usados foram obtidos do Censo Demografico



de 2000, realizado pelo IBGE, da Fundacao CIDE (instituto estadual de planejamento e
estatistica do estado do RJ), do DATASUS (agéncia federal de informacdes em saude
publica), do INEP (Instituto Nacional de Estudos e Pesquisas Educacionais) e da
Secretaria do Tesouro Nacional do Ministério da Fazenda.

O trabalho estad estruturado em quatro secfes, além desta introducdo e das
consideracdes finais. Inicia-se com uma breve apresentacdo da formulacdo matematica
da técnica, passando por uma revisdo de estudos aplicados de DEA no campo das
Politicas Publicas, a especificacdo dos indicadores, amostra e modelo DEA do estudo e,
entdo, a discusséo dos resultados.

2. Formulacdo Matematica da DEA

A metodologia DEA surgiu na tese de doutorado de Edward Rhodes, publicada
em 1978 (LINS; MEZA, 2000). O objetivo dessa tese era o desenvolvimento de um
método para comparar a eficiéncia de escolas publicas, considerando uma série de
insumos ou recursos (inputs) utilizados e uma série de produtos (outputs) gerados por
uma unidade — escola. Assim, de acordo com Meza (1998), o0 modelo desenvolvido
estendia o enfoque da medida de eficiéncia de engenharia, limitado a um output/input,
para multiplos-outputs/multiplos-inputs. A DEA se caracteriza por ser um enfoque néo-
paramétrico para a determinacdo de fronteiras de producgdo, isto é, ndo precisa de
nenhuma suposi¢cdo no que diz respeito a forma da funcdo que define a fronteira de
producdo. Esta fronteira de producdo ou tecnologia € definida como a méaxima
quantidade de outputs que podem ser obtidos, tendo em vista os inputs utilizados num
determinado processo de produgéo (Quadro 1)

A eficiéncia calculada pela DEA é uma eficiéncia relativa e baseada em
observacbes reais, ou seja, as unidades tomadoras de decisdao (DMUs) tém seus

desempenhos medidos por meio da comparacédo de seus resultados e dos seus insumos



com os resultados e insumos das outras DMUs da amostra. As DMUs consideradas
eficientes determinam uma fronteira de eficiéncia (Pareto-Eficiente) e possuem eficiéncia
igual a 1 ou 100%. Dessa forma, a DEA permite que se calcule a eficiéncia de cada
DMU, ao realizar comparacdes entre as unidades do grupo analisado, no intuito de
destacar as melhores dentro do mesmo. Além disto, tal técnica possibilita a identificacéo
das causas e dimens0des da ineficiéncia relativa de cada unidade avaliada, indicando as
variaveis que podem ser trabalhadas para a melhoria do resultado de uma determinada
DMU ineficiente.

Quadro 1: Esquema geral da Anélise Envoltéria de dados
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De acordo com Lins e Meza (2000), os pesquisadores americanos Charnes,
Cooper e Rhodes, em 1978, introduziram o modelo CCR (acrbénico que reflete as iniciais
dos sobrenomes dos autores) em orientacao input, originario das técnicas de DEA, que
constroi uma superficie linear por partes (piecewise linear) sobre os dados, mantendo
retornos de escala constantes. De acordo com Quintaes (2002), a forma apresentada se
constitui num problema de programacao linear fracionaria e a solu¢cdo encontrada foi
transforma-lo em forma linear. Assim, Charnes e Cooper desenvolveram uma
transformacdo linear que compreende o processo de conversao, onde se fixa o

denominador da funcé&o objetivo em uma constante e minimiza-se o numerador. Esta



formulacdo do problema linear ficou conhecida como modelo dos multiplicadores, o qual
pode ser aplicado juntamente com os dois modelos mais importantes para a metodologia
DEA, o modelo CCR e o modelo BCC.

O modelo CCR determina, graficamente, uma fronteira CRS (Constant Returns to
Scale) — retorno constante de escala —, a qual indica que inputs e outputs obtém
crescimentos proporcionais. Tal fronteira CRS, no plano bidimensional, se apresenta na
forma de uma semi-reta que passa pela origem do plano, enquanto, no caso
tridimensional, ela teria a forma de um prisma.

No modelo CCR em orientagdo input, um indice de eficiéncia é definido como a
combinagcao linear dos outputs dividida pela combinacdo linear dos inputs de

determinada DMUy:
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j=1

onde k=1,...,n DMUs
i =1,...,m outputs de cada DMU
j =1,...,s inputs de cada DMU

u, - peso ou multiplicador dado ao output i

v, — peso ou multiplicador dado ao input j

Desta forma, define-se o modelo DEA da seguinte maneira:
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O problema, portanto, diz Meza (1998), consiste em achar os valores dos pesos,
que sao as importancias relativas de cada variavel, de modo que se maximize a soma
ponderada dos outputs dividida pela soma ponderada dos inputs da DMU em questao,
sujeita a restricdo de que esse quociente seja menor ou igual a 1, para todas as DMUs.
Dai, deduz-se que as eficiéncias variam de 0 a 1 ou de 0% a 100%.

Tal problema possui infinitas solu¢des, uma vez que, se u e v é uma solugéo,
entdo au e av também sera uma outra solucdo. Assim, para solucionar essa questao,
foi introduzida, como ja se disse anteriormente, a transformacéo linear desenvolvida por

Charnes e Cooper, com a qual se obtém o modelo que se segue:
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onde k=1...n.

Este modelo recebe o0 nome de modelo CRS dos multiplicadores. A partir desta
formulacéo pode-se obter o problema dual equivalente, conhecido como modelo CRS do

envelope, definido da seguinte forma:

Minimizar h

tal que: hl o =Y Al 2000, 2> Al,
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O modelo primal possui variaveis, portanto o modelo dual possui

restrigdes, enquanto o primal possui (m+s+n+1)

restricdes. Em outras palavras, tem-se
uma restricdo no modelo dual para cada variavel do modelo primal.
A solucdo do modelo dual é um vetor que relaciona a DMU analisada com as

demais DMUs da amostra. Ou seja, este problema consiste na constru¢cdo de uma DMU

A de todas as

ficticia a partir da combinacéo linear ndo negativa dos multiplicadores
DMUs, inclusive da DMU que esta sendo analisada, de modo que “cada um de seus
outputs ndo seja inferior ao correspondente da unidade em exame e que cada um dos
seus inputs seja ndo mais do que uma fracdo do input correspondente da unidade em
exame.” ( CASTRO, 2003, p. 40) Em sintese, deduz-se que a DMU ficticia € uma
projecdo da DMU em analise sobre uma faceta da fronteira eficiente. Caso essa projecao
seja a propria DMU, entéo ela sera considerada eficiente.

Por outro lado, o modelo CRS com orientacdo output tem como objetivo
maximizar os produtos obtidos sem alterar o nivel atual dos insumos ( inputs). O modelo
dos multiplicadores para este propdésito obtém-se invertendo o quociente do modelo
inicialmente visto nesta sec¢édo, no qual o valor ponderado dos outputs é fixado enquanto

busca-se minimizar o valor ponderado dos inputs. Dai, deduz-se que o modelo DEA

correspondente é:

S
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Analogamente, aplicando a dualidade obtém-se o seguinte modelo:
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Cabe ressaltar que as eficiéncias para todas as DMUs calculadas pelo modelo
CRS dos multiplicadores sao iguais as calculadas pelo modelo CRS do envelope.

O modelo BCC, proposto pelos pesqusiadores Banker, Chernes e Cooper (LINS;
MEZA, 2000), utiliza uma fronteira chamada VRS (Variable Returns to Scale), que
considera a possibilidade de rendimentos crescentes ou decrescentes de escala na
fronteira eficiente. Quanto a forma de apresentacdo da formulacdo do problema em
relacdo a CCR, é incluida uma unica restricdo, a de convexidade. Assim, o problema
chamado VRS do envelope com orientacdo input é definido como se segue:

Minimizar h

tal que: hl ;2> Al



O modelo dual referente a este ultimo é chamado de modelo VRS dos

multiplicadores e possui a seguinte forma:
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Analogamente, define-se o modelo VRS com orientacdo output como se segue:

Modelo dos multiplicadores:

S
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Modelo do envelope:

Maximizar h

tal que:  hO,,-> A0, <00hO, <> A0,
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A diferenca entre os modelos VRS e CRS dos multiplicadores é a adicdo da

variavel u,, que corresponde a restricdo de convexidade acrescentada no modelo VRS

do envelope (LINS; MEZA, 2000). Esta variavel esta diretamente ligada aos retornos de
escala, classificando-os, no modelo primal, como crescentes, decrescentes ou
constantes. Assim, graficamente, o sinal da variavel u, pode ser interpretado como o
sinal oposto do intercepto do plano suporte com o eixo y, no caso de um Unico output.

Dai, obtém-se a seguinte classificacao:

u;<0 > retorno crescente de escala
u,=0 = retorno constante de escala (propria fronteira CRS)

u,>0 > retorno decrescente de escala

Dessa forma, a DEA permite que se calcule a eficiéncia de cada DMU, ao realizar
comparacoes entre as unidades do grupo analisado, no intuito de destacar as melhores
dentro do mesmo. Além disto, tal técnica possibilita a identificacdo das causas e
dimensdes da ineficiéncia relativa de cada unidade avaliada, indicando as variaveis que
podem ser trabalhadas para a melhoria do resultado de uma determinada DMU
ineficiente. Assim, a DEA orienta o interessado no que diz respeito a tomada de decisées
de natureza gerencial. Cabe ressaltar ainda que, nesta técnica, os valores que se
apresentam muito afastados da mediana dos dados em questéo, considerados outliers,
podem né&o ser apenas como desvios em relacdo aos demais, mas, sim, um padrao a ser

seguido pelas unidades ineficientes para que estas venham a se tornar eficientes.

3. AplicagbBes de DEA em Politicas Publicas



Embora de introducdo mais ou menos recente no pais, jA& ha um conjunto
significativo de trabalhos aplicados da técnica no campo, com nivel avancado de
sofisticacdo metodoldgica’. Um exemplo nesse sentido, de aplicacdo da metodologia
DEA no ambito das politicas publicas, € o estudo feito por Marinho (2001), no qual foram
avaliados os servicos ambulatoriais e hospitalares nos municipios do estado do Rio de
Janeiro relativos ao ano de 1998. Marinho analisou a eficiéncia da prestacdo de servicos
de saude em 74 municipios do estado do Rio de Janeiro no referido ano, os quais
definiram as DMUs que constam no modelo da DEA. Com base nesses dados, a rede de
servicos de saude do estado do Rio de Janeiro foi representada como “um sistema de
entradas e de saidas que transforma capacidade de atendimento, materializada em
recursos materiais e financeiros, em servicos tipicos do atendimento hospitalar e
ambulatorial, além de um indicador de qualidade” (MARINHO, 2001, p. 1).

Bezerra e Diwan (2001), por sua vez, desenvolveram um trabalho cujo objetivo foi
comparar os indicadores socioecondmicos das cidades brasileiras mais populosas. Tal
comparacao foi realizada através da utilizacio do indice de Desenvolvimento Humano
(IDH) e da técnica DEA, cuja aplicacdo se deu no intuito de medir a eficiéncia da
alocacgéao dos recursos municipais. Com o objetivo de comparar ambas as metodologias -
IDH e DEA - os autores utilizaram, como outputs, os mesmos indicadores usados no
célculo do indice de Desenvolvimento Humano. Foram escolhidos como inputs fatores
gue podem ser divididos em investimentos municipais e em infraestrutura existente nas

cidades. Entre tais investimentos destacam-se: gastos per capita do municipio com

! Em ambito internacional a técnica esta mais disseminada nesse campo, como ilustra o trabalho de Martié
e Savié (2001), que aplicaram a Analise Envoltéria de Dados para estimar como as regifes da Sérvia
utilizavam os seus recursos. O objetivo do trabalho era analisar as possibilidades da metodologia DEA
classificar essas regides com base no grau de utilizacdo de suas potencialidades e de determinar um
grupo de unidades reais (targets) para que regides relativamente ineficientes viessem se tornar eficientes.
Assim, eles optaram por trabalhar com 4 inputs (area cultivavel, material bruto, consumo de eletricidade e
populacgdo) e 4 outputs (Produto Interno Bruto, niimero total de médicos, nimero total de alunos na escola
primaria e numero total de empregados no setor social).



educacao, saude e saneamento, habitacéo e transporte. J& como fatores relacionados a
infraestrutura municipal, os autores empregaram o n° de habitantes por leito hospitalar, o
n° de matriculas nos ensinos pré-escolar, fundamental e médio sobre o n° de
professores nestes trés niveis de ensino e o n° de empresas sediadas ou com atividades
no municipio.Bezerra e Diwan concluiram, com esse trabalho, que a utilizacdo da
Andlise Envoltéria de Dados permitiu a consideragéo da eficiéncia dos usos dos recursos
municipais, ampliando, assim, o alcance da metodologia do IDH, possibilitando a
identificacdo dos municipios “bons” e “ruins” , isto €, aqueles que conseguiram bons
resultados mesmo como poucos investimentos e aqueles que precisam reformular sua
gestdo em funcdo dos resultados comparativamente baixos tendo em vista o volume
aportado de recursos publicos.

Castro (2003) desenvolveu um trabalho cujo objetivo era verificar a aplicabilidade
da DEA ao setor de saneamento. Tal aplicacdo visava medir a eficiéncia gerencial
relativa de um grupo de empresas prestadoras de servigos de agua e esgotos listadas no
Sistema Nacional de Informagfes sobre Saneamento (SNIS). A base de dados utilizada
nesse trabalho foi composta pelas 71 maiores empresas de agua e esgotos do Brasil,
com base no numero de ligagbes ativas de &gua e indicadores de desempenho
operacional. Concluiu-se que a aplicagédo da metodologia DEA mostrou-se adequada ao
permitir a identificacdo das empresas eficientes em diversas situagbes, em virtude,
principalmente, do seu poder discriminatério, j& que os dados para as variaveis utilizadas
apresentaram altas correlagfes. Além disso, a utilizagdo da DEA serviu para apontar
pontos com potencial de melhoria nas empresas, sugerindo, até mesmo, onde buscar as
melhores préticas.

Em contextos mais especificos, como por exemplo no campo da avaliacdo

educacional, tém-se varios trabalhos que utilizam a metodologia da Analise Envoltéria de



Dados. Um deles é o trabalho realizado por Facanha e Marinho (2001) que tem como
base de dados as informacgOes referentes as atividades das Instituicbes de Ensino
Superior (IES) extraidas dos Censos do Ensino Superior, para os anos de 1995, 1996,
1997 e 1998. Além destes, também foram considerados os dados obtidos junto a
Coordenacéo de Aperfeicoamento do Pessoal de Ensino Superior (Capes), do Ministério
da Educacdo e do Desporto (MEC), para os anos de 1996 e 1997. Nesse estudo, as
DMUs foram definidas a partir das agregacdes de IES federais, estaduais, municipais e
particulares feitas para cada ano e para cada UF. As variaveis utilizadas como inputs
foram: total de docentes, total de docentes em tempo integral, total de docentes em
tempo parcial e total de servidores. Ja dentre as varidveis escolhidas como outputs
pode-se citar o total de docentes com doutorado, o total de matriculas em cada area de
conhecimento e o total de cursos. Através dessas comparacdes, Facanha e
Marinho concluiram, dentre outras coisas, que as eficiéncias relativas das DMUs
municipais e particulares foram méaximas em 1995, ndo ocorrendo 0 mesmo com as
DMUs federais e estaduais. Eles observaram ainda que, com o passar dos anos, a
média da eficiéncia relativa das DMUs patrticulares foi diminuindo, enquanto que a média
de eficiéncia relativa das DMUs estaduais sofreu aumentos até o ano de 1997. Ao final,
0Ss autores apontam a limitagdo dos resultados, pelo fato de n&o considerarem
indicadores de recursos mais abrangentes.

Meza (1998) aplicou a metodologia DEA ao estudo da eficiéncia dos doze
programas de pos-graduacdo da COPPE/RJ. Esse trabalho teve como objetivo a andlise
da eficiéncia dos recursos humanos com que conta cada programa (professores e
funcionarios) e os “produtos” fornecidos por estes recursos. Para minimizar os problemas

referentes a importancia relativa destas variaveis para cada programa foi utilizada uma



técnica complementar, chamada Avaliacdo Cruzada (Cross Evaluation). Esta técnica
avalia cada programa segundo o esquema de pesos 6timos dos outros programas.

O estudo semelhante foi desenvolvido por Silva e Fernandes (2001), que fizeram
uso da DEA como ferramenta quantitativa auxiliar no processo de avaliacdo de cursos de
pos-graduacdo. Para desenvolver esse trabalho, foram usados os dados dos programas
de pés-graduacao de engenharias que foram coletados pela CAPES para 0 ano base de
1998.0 processo de avaliacdo desenvolvido pela CAPES se divide basicamente em trés
critérios: a divisdo dos programas em areas do conhecimento, 0s quesitos e itens de
avaliacdo e os atributos da avaliacéo; onde se atribui um determinado grau para cada
curso. Através da DEA poéde-se identificar as referéncias de fronteira apontadas como
melhores praticas para esses programas, “as indicacdes de potenciais de melhoramento
(sugestbes para aumentar ou diminuir inputs e outputs), os programas mais vezes
referenciados na fronteira (benchmarks), a contribuicdo que cada unidade apontada
como referéncia teve para a formulagdo das metas sugeridas e a contribuicdo que cada
variavel teve na formulacdo do resultado para estes programas” (SILVA; FERNANDES,
2001, p. 60).

Soares de Mello et al. (2000) integraram os modelos DEA com os Sistemas de
Informacdo Geogréfica (SIG) para avaliar a eficiéncia da Universidade Federal
Fluminense (UFF) em motivar jovens dos municipios (DMUs) do Estado do Rio de
Janeiro a tentarem ingressar em seus cursos superiores, assim como a eficiéncia destes
municipios em conseguir que seus habitantes ingressem no ensino superior. Com isso,
desejou-se fornecer uma visao quantitativa da atuacdo da UFF nesse Estado, a qual
pudesse ser usada como base para futuras tomadas de decisdo dessa Instituicdo em
sua politica de interiorizacdo. Em outra oportunidade, Soares de Mello et al. (2002)

fizeram uso da Analise Envoltéria de Dados como ferramenta para o Apoio Multicritério a



Decisdo (MCDA) na problematica de ordenacdo, enfocando o problema da fraca
discriminacao que surge nessa aplicacdo. Para tanto, um método objetivo que se baseia
no uso adequado de um nuamero limitado de inputs e outputs é apresentado, no intuito de
melhorar o poder discriminatério de DEA e de minimizar a perda de parte da relacao
causal da abordagem que utiiza DEA como ferramenta MCDA na solucdo da
problematica desta natureza. Ao final de todo o processo, concluiu-se que o uso de um
modelo multicritério para a escolha de variaveis do modelo DEA permitiu uma boa
ordenacéo, sem grande prejuizo ao ajuste das DMUs a fronteira de eficiéncia.

Essas aplicacdes relatadas mostram o quadro de complexidade crescente de
situacdes em que a DEA tem sido aplicada, e da sofisticagdo metodoldgica empregada
na pesquisa na area. Embora a presente aplicacdo ndo trate de uma situacdo de
avaliacdo muito complexa, nem de uma implementacdo técnica mais sofisticada, sua
contribuicdo esta na discussdo acerca das especificacdes de indicadores e amostra do

modelo, além da interpreta¢céo dos resultados do mesmo.

4. As especificacdes do estudo : amostra de DMUs e indicadores input e output

Como observam Lins e Meza (2000), a aplicacdo da metodologia DEA em um
problema qualquer segue trés etapas principais: a definicdo e selecdo das DMUs a
entrarem na analise; a selecdo de variaveis (inputs e outputs) que séo relevantes e
apropriadas para estabelecer a eficiéncia relativa das DMUs selecionadas; a aplicacéo
dos modelos DEA, com maior ou menor nivel de sofisticacéo.

A selecdo de DMUs a comporem a analise é de grande importancia para 0s
resultados ja que a metodologia DEA ¢é sensivel a valores extremos, o que configura, ao
mesmo tempo, uma limitagcdo (se os dados forem imprecisos) e uma potencialidade

desta técnica (se os dados configuram uma situacdo de Boas Praticas). E preciso



garantir que os indicadores relativos as DMUs sejam confiaveis, e que eventuais
variacfes extremas sejam, de fato, situacdes concretas, ndo erros de medida. Isto é, 0s
valores que se apresentam muito afastados da tendéncia central dos indicadores em
guestdo ndo devem ser potenciais outlier, mas sim, um padrdo a ser seguido pelas
unidades ineficientes para que estas venham a se tornar eficientes. Por esta razao,
antes da aplicacdo da metodologia € preciso realizar uma analise exploratéria de dados,
a fim de retirar DMUs potencialmente enviesantes.

A escolha das variaveis para se trabalhar no modelo da DEA foi feita
considerando-se além do objetivo de avaliacao da eficiéncia dos gastos com Educacao e
Cultura e Saude e Saneamento, no conjunto de propriedades desejaveis dos indicadores
sociais discutidos em Jannuzzi (2002). Assim, optou-se por trabalhar com as despesas
por funcéo, no caso, despesas per capita com educacéo e cultura (GEDU) e com saude
e saneamento (GSAU) como sendo inputs do modelo em questdo. Tais gastos foram
considerados em um momento apenas, ndo em um periodo anterior aos resultados do
CENSO 2000, uma vez que supde-se que, dada a rigidez da orcamentacédo publica (nas
grandes rubricas de gastos), o nivel identificado por volta do ano de 2000 seja
representativo dos dados dos anos anteriores.

O rendimento médio mensal dos responsaveis pelos domicilios particulares
permanentes (RENDA) também foi considerado um input neste estudo. Tal rendimento,
calculado em nivel municipal, deve ser considerado como uma variavel exdgena,
ambiental ou ndo-discricionaria (LINS e MEZA 2000) introduzida no modelo DEA como
input com o objetivo de relativizar os efeitos que um padrdo médio mais elevado de
renda poderia ter sobre os outputs, independentemente do nivel de gasto publico
alocado. Desta forma, pode-se fazer um julgamento mais consistente da situagéo, por

exemplo, em que dois municipios, com renda média muito diferente, mas que



apresentem nivel de gasto social per capita muito proximo, venham revelar resultados
muito diferentes em termos dos indicadores de condi¢des de vida. Para o municipio mais
pobre ha que se considerar que o output esperado seja menor, ainda que com gasto
publico igual ou maior que o verificado no municipio mais rico. Por outro lado, para o
municipio mais rico ha que se esperar resultados tdo bons ou melhores, para mesmo
nivel de gasto social; do contrario, este deveria ser considerado um municipio menos
eficiente.

J& as variaveis “candidatas” a outputs foram definidos como sendo os seguintes
indicadores de condicbes de vida: taxa de alfabetizacdo de 10 a 14 anos (TXALFA),
proporcéo de domicilios particulares permanentes com esgotamento sanitario adequado?
(PROPESGOT), proporcdo de domicilios particulares permanentes com saneamento
adequado® (PROPSAN), o inverso da taxa de mortalidade por causas hidricas®
(INVTXMORT), proporcdo de criancas de 2 a 5 anos matriculadas em creches ou
escolas de educacdo infanti (PROPCRECH) e o indicador de Provimento Social
(PROVS), ou seja, o complemento do Déficit Social, entendido como a proporcéo de
domicilios particulares permanentes, com saneamento ndo adequado, com responsaveis
com menos de 4 anos de estudo e com rendimento mensal de até 2 salarios minimos®.

A escolha da taxa de alfabetizacdo de 10 a 14 anos esta intimamente ligada ao
fato de que a educagdo destinada a esta faixa etaria (escolarizacdo basica) € de
crescente incumbéncia dos municipios, ainda que com forte participacdo de verbas

estaduais. O fato de ndo se ter escolhido como output, por exemplo, o grau de instrucéo

> Domicilios com escoadouros ligados a rede-geral ou fossa séptica.

® Domicilios com escoadouros ligados a rede-geral ou fossa séptica, servidos de agua proveniente de rede
geral de abastecimento e com destino do lixo coletado diretamente ou indiretamente pelos servigcos de
limpeza.

* Mortes por algumas doencgas infecciosas e parasitarias.

® O indicador provimento social €, por constru¢do, complementar ao indicador de déficit social, trazido na
publicacdo Indicadores Sociais Municipais do IBGE (tabela 20). E um indicador sintese das condicdes
sociais nos municipios brasileiros, refletindo o déficit de atendimento de servigos publicos basicos nos



dos responsaveis pelos domicilios particulares permanentes, se justifica pela
constatacdo de que este indicador ndo esta diretamente associado as despesas com
educacao e cultura desse municipio especificamente. Muitas vezes, um individuo sai de
sua terra natal para completar os seus estudos em outro municipio, em busca de
melhores oportunidades, podendo, até mesmo, nem retornar ao seu municipio de
origem. Assim, esse indicador ndo tem ligacéo intrinseca com os gastos com educacao e
cultura realizados no municipio no presente.

O indicador proporcéo de criancas em creches € certamente mais especifico e
mais relacionado aos gastos municipais em educagdo e cultura que a taxa de
alfabetizacao, ja que a Constituicdo Federal, em seu artigo 211, paragrafo 2°, delega a
esfera municipal a responsabilidade pelo provimento desse tipo de servi¢o publico.

A escolha por se trabalhar com o inverso da taxa de mortalidade por causas
hidricas (e com o indicador de provimento social ) se deve a propria orientacdo output
do modelo DEA considerado nesta pesquisa. Como se busca, na realidade, a
minimizacdo da taxa de mortalidade e do indicador de déficit social, entdo, para que
houvesse uma adequacéo na introdugéo destes indicadores no modelo, definiu-se como

output a ser maximizado o inverso dessa taxa de mortalidade (I/TXMORT) e o indicador

de provimento social (PROVS = 100 — DEFICIT SOCIAL). O indicador inverso da taxa de
mortalidade de 0 a 4 anos por causas hidricas € certamente uma medida bastante
especifica e valida de condicbes de vida. Esta sujeito, contudo, a problemas de
confiabilidade na declaracdo do atestado de 6bito e a variabilidade de um ano para
outro. E por esta razdo que se tomou a média de 1999 a 2001 no computo do indicador

usado neste estudo.

municipios. Outra funcao para PROVS, o inverso do indicador de déficit social, poderia ter sido utilizada,
mas se mostrou com pouco poder de discriminacao.



A escolha pelo indicador de proporcdo de domicilios particulares permanentes
com esgotamento sanitario adequado em detrimento, por exemplo, do indicador de
proporcdo de domicilios com rede geral de saneamento se baseia no fato de que o
indicador selecionado engloba esse aspecto, uma vez que seu calculo foi obtido da
razao entre a soma do numero de domicilios permanentes com rede geral e com fossa
séptica e o numero total de domicilios permanentes. Esse indicador, juntamente com o
indicador de proporcdo de domicilios particulares permanentes com saneamento
adequado, estdo, em tese, intimamente relacionados com os gastos publicos com saude
e saneamento, sendo que o PROVS também deve possuir ligacdo com 0s gastos na
area de educacéao e cultura.

5. A analise do modelo DEA adequado

Tendo em vista 0 objetivo deste trabalho e a constatacdo de que, em geral, as
relacbes que se estabelecem no campo das Politicas Publicas ndo supdem retornos
constantes de escalas, como se pode perceber na diversas aplicagdes da metodologia
DEA citadas anteriormente, optou-se por aplicar o modelo BCC da DEA. Tal modelo
utiliza a fronteira VRS, que considera rendimentos variaveis de escala, com orientagdo
output. Trata-se, pois, de maximizar os outputs sem diminuir os inputs, isto €, de
responder as questdes: Dados 0s recursos orgcamentdrios limitados, quais municipios
conseguem utiliza-los de forma mais eficiente ? Qual o output esperado em termos de
indicadores sociais para os municipios fluminenses tendo em vista o volume de recursos
publicos neles aportados ?

A analise exploratdria de dados univariada, aplicada ao conjunto de indicadores
disponiveis, sugeriu a retirada de alguns municipios por falta de dados ou por possuirem
dados destoantes. Com relacdo a falta de informac&o para alguns municipios, vale citar,

no caso dos inputs a ndo disponibilidade de dados sobre gastos para os municipios de



Mesquita e Seropédica. No caso de Mesquita, de fato, ndo seria possivel obter estes
dados, uma vez que a sua criacdo se deu em 25/09/1999 e a sua instalacdo em
01/01/2001.Entretanto, 0 mesmo néo se pode dizer a respeito de Seropédica, o qual foi
criado em 22/02/1990 e foi instalado em 01/01/1997. Assim, optou-se por retirar estes
dois municipios da analise. O mesmo foi feito no caso do output, onde se evidenciou a
falta de dados para alguns municipios no que diz respeito a taxa de mortalidade de 0 a 4
anos por causas hidricas ( Cambuci, Italva, Itaocara, Sdo José de Ubda, Carapebus,
Quissama, Comendador Levy Gasparian, Sapucaia, Trajano de Moraes, Casimiro de
Abreu, Iguaba Grande, Silva Jardim, Rio das Flores e S&o José do Vale do Rio Preto).
Assim, dos 92 municipios ficou-se,ap0s a analise exploratéria, com uma amostra de 75
municipios. Com a aplicacdo de uma analise exploratoria tri-variada, isto €, através da
analise exploratoria de graficos com trés variaveis simultaneamente permitida pelo
programa IDEAL®, o conjunto de municipios ficou ainda mais resumido: ao final deste
processo de depuracao, foram selecionados 62 municipios.

Como observado por Lins e Meza (2000), a selecdo de varidveis a serem
introduzidas no modelo DEA deve se pautar pelos seguintes aspectos: se a variavel
possui informacdo necessaria que ndo tenha sido incluida em outras varidveis; se a
variavel possui relacdo com pelo menos um dos objetivos da aplicacdo ou contribui para
algum(ns) destes objetivos; se a varidvel possui dados confidveis e seguros; se a
variavel explica a eficiéncia de uma DMU. Os autores acrescentam ainda que um dos
critérios para selecédo de variaveis é o impacto da variavel na discriminacdo das DMUs.

No intuito de selecionar as variaveis que deverdo ser excluidas do modelo, deve-se

® Foi usado a versdo 1.1 do programa IDEAL, em desenvolvimento pelo Prof.Dr. Marcos Estellita
Lins/Coppe/UFRJ. Através dele foi possivel fazer graficos com trés indicadores simultaneamente,
especialmente com os indicadores de gastos em salude/educacdo, renda e os demais, a serem usados
no modelo DEA como outputs. Retirou-se da amostra aqueles municipios em que a visualizacao dos
gastos, renda e indicador-output se mostrasse inconsistente. Naturalmente, nesse procedimento ha
sempre o risco de se tomar um benchmark como outlier.



testar o poder de discriminacdo das mesmas. Essa foi a técnica adotada na selecao do

modelo adequado.

TABELA 1: Medidas de posicao e de dispersdo da efic  iéncia do gasto social segundo modelos

1° 30 Interv. Desvio

Modelos DEA Quartil  Quartil Quartis Padrao
Mod A: GSAU-RENDA-INVTXMORT 39% 78% 39% 24%
Mod A-1: GSAU-GEDUC-RENDA-INVTXMORT 41% 82% 41% 25%
Mod A-2: GSAU-RENDA-INVTXMORT-PROPSAN 65% 98% 33% 19%
Mod A-3: GSAU-RENDA-INVTXMORT-PROPESGOT 80% 98% 18% 13%
Mod B: GEDUC-RENDA-TXALFA 98%  100% 1% 1%
Mod B-1: GEDUC-RENDA-PROPCRECH 34% 84% 50% 29%
Mod B-2: GSAU-GEDUC-RENDA-INVTXMORT-PROPCRECH 61%  100%  39% 20%

OBS: Os codigos dos indicadores séo descritos nos paragrafos anteriorres

A construgdo dos modelos pautou-se pelo teste sequencial dos indicadores-
output, ja que como input deveriam figurar, pela problematica proposta, o indicador de
gasto em Educacdo (GEDUC) e/ou Saude (GSAU), além do indicador RENDA, usado
como variavel ndo discricionaria no modelo, conforme ja relatado.

Dentre os varios modelos estudados para os 62 municipios, com diferentes
outputs, chegou-se aos modelos A (GSAU-RENDA-INVTXMORT) e B-1 (GEDUC-
RENDA-PPCRECH), que apresentaram maior poder de discriminagcdao das DMUs, na
forma medida pela diferenca inter-quartilitica e outras medidas de dispersédo. O modelo B
(GEDUC-RENDA-TXALFA) é certamente muito pouco apropriado, a julgar pela
magnitude do intervalo interquartilitico. Era de se esperar que assim fosse, ja que 0s
gastos municipais com educagdo tém, em geral, pouca aplicacdo em campanhas
especificas e massivas em Alfabetizacdo de Adultos. Os demais modelos, com o B-2
com todas as variaveis incluidas como output, ndo melhoraram o poder de discriminacao
dos modelos DEA, como se pode verificar pela tabela 1. Os modelos com PROVS
apresentaram pouco poder de discriminacdo das DMUs, certamente como resultado da
baixa associacdo e especificidade dos gastos mencionados com as dimensdes

retratadas no indicador.



Optou-se, assim, por dois modelos DEA, um para avaliacdo da eficiéncia do gasto
em Saude e Saneamento (tendo como output o inverso da mortalidade de criancas por
causas hidricas), outro para gasto em Educacdo e Cultura (tendo como resultado
avaliado a proporcdo de criancas em creches e educacdo infantil). Tais modelos
parecem enquadrar melhor as especificidades da associacdo entre 0s gastos sociais
(GSAU ou GEDUC) e suas medidas de resultados especificos (INVTXMORT ou
PPCRECH). A visualizacdo grafica dos mesmos € apresentada nos Graficos 1 e 2
abaixo.

GRAFICO 1 : Modelo A - Gastos per capita com satde e saneamento — Renda — Inverso da
taxa de mortalidade de 0 a 4 anos por causas hidric  as (amostra 62 municipios)
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GRAFICO 2 : Modelo B-1 - Gastos per capita com educacio e cultura — Renda — Proporg&o
de criancas de 2 a 5 anos matriculadas em creches o0 u escolas de educacédo infantil
(amostra 62 municipios)
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Como se pode verificar na Tabela 2, ha, nos dois modelos julgados como mais
consistentes e adequados aos propésitos (A e B-1) quatro DMUs (municipios)
considerados eficientes: Cardoso Moreira, Japeri, Sdo Fidélis e Sdo Gongalo. Cardoso
Moreira € um municipio que, apesar de possuir a menor renda do estado do Rio de
Janeiro, tem gastos elevados em educacgéo e cultura e apresenta um gasto relativamente
alto em saude e saneamento, porém ndo tdo alto quanto o de educacdo. Os seus
indicadores de INVTXMORT e PROPCRECH sao “bons” (medianos), no sentido de
estarem de acordo com 0s gastos que apresentam.

O municipio de Japeri, por sua vez, gasta pouco tanto com salde e saneamento
quanto com educagdo e cultura, além de possuir a 42 menor renda do estado. Isto se
reflete nos seus indicadores, ou seja, este municipio possui uma taxa de mortalidade por
causas hidricas elevada e baixa propor¢cdo de criancas de 2 a 5 anos matriculadas em

creches ou em escolas de educacao infantil. Assim, tem-se que os indicadores sociais



de Japeri estdo de acordo com as suas condicbes econdémicas, sendo por este motivo
considerado um municipio eficiente.

Ja4 o municipio de S&o Fidélis se destaca por gastar relativamente pouco nas
areas de saude e educacao, ter RENDA baixa e, mesmo assim, atingir valores altos para
os seus indicadores sociais (INVTXMORT e PROPCRECH). Desta forma, este municipio
faz uso de seus poucos recursos com eficiéncia. .Sao Gongalo, assim como 0 municipio
de Japeri, possui resultados condizentes com a sua realidade no que se refere a area de
educacdo. E o municipio que menos gasta com educacdo e cultura e, possuindo uma
renda baixa, atinge a 5% menor proporcdo de criancas matriculadas em creches. Com
relacdo a area de saude e saneamento, Sdo Goncalo se aproxima do municipio de Sao
Fidélis, uma vez que, apesar de ser 0 5° municipio que menos gasta nesta area, possui
a 62 menor taxa de mortalidade. Outros dois municipios que se destacam por utilizar com
eficiéncia os seus recursos sdo Cachoeiras de Macacu e Miracema. O primeiro, apesar
de possuir 0 3° menor gasto em saude, possui a 82 menor taxa de mortalidade; enquanto
0 segundo, mesmo possuindo um gasto pequeno na area de educacédo, alcangou a 32
maior proporcao de criangas matriculadas em creches.

Vale comentar ainda que 0s municipios de Queimados e Bom Jardim apresentam-
se como eficientes em Salde e Saneamento pelo fato de apresentarem taxas de
mortalidade por causas hidricas (elevadas) compativeis com os gastos em saude (0s

menores de todo o0 estado). Em outras palavras, tais resultados (taxas de mortalidade) ja

eram esperados uma vez gue estes municipios gastam muito pouco nesta area.



TABELA 2 : Indicadores Input e Output dos modelos

e Eficiéncia do modelos DEA A e B-1

Municipios do Estado do Rio de Janeiro — 2000 (amo

stra de 62 municipios)

Municipios TXALF INVTX PROP PROP PROVS PROP GEDUC GSAU REND Efic Efic
(%) MORT  ESGOT _SAN(%) CRECH  (Rrg) R$) (R$)) MJA  MdB1
Anara dos Reis 96,19 036 7992  70.1 941 148 262,83 28265 732 59% 24%
Araruama 96,44 035 80,38 59,1 86 17,6 137,92 94.66 624 62% 28%
Areal 98,06 03 4878 332 854 328 35316 23822 540 51% 52%
Arraial do Cabo 97,85 024 89,09 671 92,7 369 131,57 163,92 686 40% 60%
Barra do Pirai 97,38 044 7575 548 89,9 408 8158 6924 653 80% 82%
Barra Mansa 98,44 047 7888 655 92,3 186 190,05 23359 671 77% 30%
Belford Roxo 9553 021 78,87 581 92,3 7.6 68,62 6587 461 39% | 100
Bom Jardim 9598 023 7855 395 724 363 166,07 11,18 5081 100 58%
Cabo Frio 9541 027 84,69 467 89,1 20,7 141,45 8271 737 48% 33%
Cachoeiras de Macacu 96,36 049 69,28 50,7 82 294 13578 3639 534 100 47%
Campos dos Goytacazes 9532 023 67,18 496 82,3 33 13578 13561 588 40% 53%
Cantagalo 97,7 06 8303 605 827 528 25675 200,24 563 100 84%
Cardoso Moreira 9578 0,38 61,69 391 67,9 42,3 286,02 157,53 345 100 100
Carmo 97,24 015 41,71 387 821 459 23428 35862 522 26% 73%
Conceicéo de Macabu 96,76 028 67,85 257 78,6 45 13327 138,74 477 50% 74%
Cordeiro 98,19 0,19 9412 857 944 494 112,97 7342 641 34% 83%
Duas Barras 96,93 016 59,06 315 70,9 583 224,94 130,08 460 28% 94%
Dugue de Caxias 9593 024 77,32 564 91,9 6,2 9894 10845 539 43% 11%
Engenheiro Paulo de Frontin 97,69 036 5926 181 80,5 384 142,07 7159 488 66% 61%
Guapimirim 9559 0,38 7146 27,7 80,7 147 119,66 12816 566 65% 25%
Itaboraf 96,13 051 69,68 17,2 80,7 9,8 127,75 88,77 483 91% 16%
ltaguai 9554 025 7145 55 895 257 164,77 127 597 42% 41%
ltaperuna 97,34 052 91,98 782 90,5 369 132,64 24627 608 87% 60%
Japeri 9433 018 60,13 333 837 9,5 120,85 72,87 397 100 100
Laje do Muriaé 959 012 758 50,8 77,9 52 278,78 261,25 390 25% 87%
Macuco 97,74 007 9275 798 91,9 135 251,91 2332 500 13% 22%
Magé 96,07 036 6392 325 858 46 7862 9426 498 64% 14%
Mendes 97,84 026 67,08 46 853 444 11411 61,85 571 48% 75%
Miguel Pereira 9722 018 8548 209 828 304 18453 9974 784 31% 49%
Miracema 96,8 016 9239 803 90,5 584 102,63 77,81 494 29% 100
Natividade 9801 045 7192 551 81,1 55 264,24 87,71 453 81% 89%
Nilépolis 97,46 0,26 96,69 927 99,2 89 56,6 4455 702 51% 23%
Nova Friburgo 97,8 047 8819 723 921 295 146,18 164,07 753 78% 47%
Nova Iguacu 95,8 02 7895 604 92,5 6,4 7551 69,44 560 36% 14%
Paracambi 97,66 017 7359 515 89,6 30,7 13593 70,78 548 31% 49%
Paraiba do Sul 97,14 019 86,39 698 89,1 431 106,61 72,33 552 34% 73%
Paty do Alferes 96,75 0,37 7473 344 71,6 228 178,03 124,63 480 66% 36%
Petrépolis 97,71 043 8272 432 90,8 194 163,33 23394 894 69% 31%
Pinheiral 96,12 029 91,03 708 92,6 22 167,47 126,9 598 50% 35%
Pirai 97,97 0,33 8929 64,2 87 47,3 430,81 259,78 588 56% 76%
Porciincula 96,59 048 925 698 847 627 14214 9459 474 85% | 100
Porto Real 97,28 0,36 87 644 90 32,6 200,29 329,13 516 63% 52%
Quatis 96,91 032 842 603 875 254 209,77 21974 558 54% 41%
Queimados 9481 019 8125 554 90,5 53 107,7 20558 483 100 10%
Resende 97,65 063 9665 915 967 231 161,11 180,1 899 100 37%
Rio Claro 9545 016 6527 41,1 76 41,9 16828 1687 484 28% 67%
Rio das Ostras 96,77 0,18 77,09 3 809 368 35278 222,04 812 29% 59%
Santa Maria Madalena 96,98 031 7553 424 68,6 528 31577 14324 423 57% 87%
Santo Anténio de Padua 9751 039 8507 645 845 454 14939 70,2 527 70% 73%
Sao Fidélis 96,6 055 8845 627 79,4 37 117,19 69,14 425/ 100 100
Sao Gongalo 976 051 8093 671 937 82 3958 5107 614, 100 100
S0 Jodo da Barra 9519 028 67,89 413 748 57,5 277,26 157,26 421 51% 94%
Séo Jodo de Meriti 96,78 0,29 91,82 87 97,8 6,5 5055 63,15 547 53% | 100
Séo Pedro da Aldeia 96,65 027 89,17 724 91,4 154 102,05 67,46 677 49% 26%
Sao Sebastido do Alto 9593 0,25 72,38 31 647 588 31324 231,88 355 63%| 100
Sagquarema 958 031 7013 163 784 27,4 117,23 13403 618 54% 46%
Tangué 9581 039 71,33 189 753 11,7 164,87 90,87 417 73% 26%
Tereso6polis 97,45 038 63,7 439 836 152 151,73 137,52 811 63% 24%
Trés Rios 97,27 022 8379 732 91,6 378 5319 7894 599 39% 100
Valenca 97,48 022 8435 678 895 47,5 106,65 111,62 601 38% 81%
Vassouras 9592 016 86,87 585 861 369 114,74 63,09 615 29% 62%
Volta Redonda 9869 052 9459 927 982 232 23814 29159 834 84% 37%




Esses resultados ilustram que eficiéncia ndo esta relacionada a disponibilidade
maior ou menor de recursos. E possivel que um municipio gaste muito e, a0 mesmo
tempo, gaste mal 0s seus recursos, enquanto outro gasta pouco, porém, investe bem os
seus recursos, fazendo uso dos mesmos com eficiéncia. Tal fato pode ser observado no
Grafico 3, que mostra a dispersdo dos gastos dos municipios tanto na area de saude
guanto na de educacdo. O mesmo pode-se dizer a respeito da RENDA dos municipios e
de suas eficiéncias. Ou seja, municipios pobres podem ser eficientes nos gastos
publicos, no caso gastos em educacéo e saude, enquanto municipios mais ricos podem
obter eficiéncias muito baixas.

Vale ressaltar que a eficiéncia — obter resultados compativeis com o nivel de
gastos — é um dos aspectos na avaliacdo da acdo governamental. A eficacia no
provimento do servigos publicos- de infraestrutura urbana, saude, educacdo e cultura,
agui enfocados- medida em termos quantitativos de oferta e;ou em termos de qualidade
do atendimento é outra dimensado importante, assim como a efetividade da acao publica
em transformar a realidade social — pela reducdo da mortalidade infantil, do
analfabetismo etc. Mas estas dimensGes avaliativas ndo sdo as captadas no modelo

DEA.

GRAFICO 3: Gastos sociais segundo nivel de eficién  cia nos municipios analisados
Modelos A e B-1

Gastos per capita em salde e saneamento vs Gastos per capita em educagéo e cultura vs
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Como era de se esperar, uma maior eficiéncia dos gastos deve proporcionar
melhores resultados e impactos das politicas publicas (isto é eficacia e efetividade do
gasto social), como mostra o Gréafico 4. De fato, por construcdo, ha uma relacao linear
entre o inverso da taxa de mortalidade por causas hidricas (INVTXMORT) e a eficiéncia
apontada pelo modelo A, uma vez que tal modelo, por possuir orientagdo output, tem
como funcéo objetivo - no modelo dos multiplicadores - minimizar uma combinacéao linear
dos inputs, considerada fixada a combinagé&o linear dos outputs como sendo igual a 1.
Em termos substantivos, a leitura que se pode fazer do grafico é que quanto maior a
eficiéncia do gasto em Saude e Saneamento, melhor o resultado em termos da politica
publica. Também se pode observar a elevacédo dos niveis de atendimento em creches

com aumento do nivel de eficiéncia do gasto municipal em Educacéo e Cultura.

GRAFICO 4: Indicadores de resultados segundo eficié  ncia nos municipios analisados
Modelos A e B-1

INVTXMORT X Eficiéncia-Modelo A PROPCRECH x Eficiéncia — Modelo B-1
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Poderia se argumentar que estes resultados sdo, em alguma medida, tautoldgicos,
por refletirem efeitos da construcdo da medida de eficiéncia. Nao € bem assim, pois a
medida de eficiéncia do modelo DEA € algo mais complexo, levando em consideracéo o
efeito de variaveis discricionarias (como a Renda, no caso). De fato, a relacédo entre as
variaveis de output e eficiéncia ndo € linear em todo o espectro da escala de eficiéncia.

Ha municipios que, embora eficientes nos gastos, ndo conseguem atingir niveis



elevados de atendimento em creches e nem baixas taxas de mortalidade por causas
hidricas, seja porque sao estruturalmente mais pobres, ou porque 0s gastos ainda sao
insuficientes para atingirem melhores resultados. Isso ocorre, por exemplo, com 0s
municipios de Bom Jardim, Cardoso Moreira, Japeri e Queimados.

Além da identificacdo dos benchmarks, a DEA permite a avaliagcdo dos resultados
esperados das DMUS ineficientes. Na Tabela 3 apresenta-se os valores observados e 0s
valores esperados de cada output (INVTXMORT e PROPCRECH) considerado dados os
inputs disponiveis, e os municipios - benchmarks de referéncia. Angra dos Reis, por
exemplo, deveria apresentar uma mortalidade por causas hidricas de criancas de 0 a 4
anos de 1,64 por mil, e ndo de 2,8 por mil, dado o nivel alocado de gasto em Saude e
Saneamento e renda média das familias do municipio. Este municipio também deveria
apresentar uma taxa de atendimento em creche da ordem de 63% e nao apenas 15 %
de criancas em creches. H4, aparentemente, margem para melhoria da eficiéncia dos
gastos sociais nesse municipio, ou pelo menos, uma investigacdo de porque O0s
resultados alcangados sao tdo baixos. Pode ser um problema de confiabilidade dos
indicadores ou poderia haver alguma varidvel ndo discriciondria, além da renda média, a
ser considerada no modelo. Sdo Gongalo, ao contrario, como ja discutido, apresenta
indicadores de resultado compativeis com o0 que se poderia esperar com 0 nivel de
gastos e renda média. Tal fato, € bem verdade, poderia decorrer da proximidade a
Niter6i e Rio de Janeiro, que estariam absorvendo parte da demanda de servigos
educacionais e saude dos seus municipes. Ha, pois, que se dispor de outros meios de

validagéo dos resultados.



TABELA 3: Output efetivo e esperado em funcédo dos i
Municipios do estado do Riod e Janeiro — 2000

nputs alocados

Tx Mort (p/200 mil) PP Crech
Municipio Efetivo Esperado Diferenca Efetivo Esperado D iferen
Angra dos Reis 2,80 1,64 1,16 14,8 62,7 47,9
Araruama 2,82 1,76 1,06 17,6 62,2 447
Areal 3,37 1,70 1,67 32,8 62,7 29,9
Arraial do Cabo 4,19 1,66 2,52 36,9 61,5 24,7
Barra do Pirai 2,26 1,81 0,45 40,8 49,6 8,8
Barra Mansa 2,15 1,65 0,50 18,6 62,7 44,1
Belford Roxo 4,76 1,83 2,92 7,6 7,6 0,0
Bom Jardim 4,41 4,41 0,00 36,3 62,7 26,3
Cabo Frio 3,68 1,78 1,90 20,7 62,6 42,0
Cachoeiras de Macacu 2,06 2,06 0,00 29,4 61,9 32,6
Campos dos Goytacazes 4,26 1,71 2,55 33,0 61,9 29,0
Cantagalo 1,68 1,68 0,00 52,8 62,7 9,9
Cardoso Moreira 2,65 2,65 0,00 42,3 42,3 0,0
Carmo 6,54 1,72 4,82 45,9 62,7 16,7
Conceicao de Macabu 3,55 1,76 1,79 45,0 61,2 16,2
Cordeiro 5,38 1,80 3,57 49,4 59,5 10,1
Duas Barras 6,45 1,78 4,67 58,3 62,2 3,9
Duque de Caxias 4,08 1,75 2,34 6,2 56,8 50,6
Engenheiro Paulo de Frontin 2,74 1,81 0,93 38,4 62,7 24,2
Guapimirim 2,63 1,72 0,91 14,7 60,2 45,5
Itaborai 1,96 1,78 0,18 9,8 61,1 51,3
Itaguai 4,06 1,72 2,35 25,7 62,7 36,9
Itaperuna 1,92 1,67 0,25 36,9 61,6 24,8
Japeri 5,60 5,60 0,00 9,5 9,5 0,0
Laje do Muriaé 8,43 2,10 6,33 52,0 59,9 8,0
Macuco 13,64 1,74 11,91 13,5 62,7 49,2
Magé 2,75 1,77 0,98 4,6 32,0 27,4
Mendes 3,86 1,86 1,99 44,4 59,6 15,2
Miguel Pereira 5,58 1,75 3,83 30,4 62,7 32,2
Miracema 6,16 1,79 4,37 58,4 58,4 0,0
Natividade 2,20 1,79 0,41 55,0 61,9 7,0
Nilépolis 3,90 1,99 1,91 8,9 39,2 30,3
Nova Friburgo 2,11 1,64 0,47 29,5 62,7 33,2
Nova lguacu 4,99 1,81 3,18 6,4 47,1 40,7
Paracambi 5,76 1,81 3,96 30,7 62,0 31,3
Paraiba do Sul 5,35 1,81 3,54 43,1 58,8 15,7
Paty do Alferes 2,67 1,76 0,92 22,8 62,7 39,9
Petropolis 2,33 1,60 0,73 19,4 62,7 43,2
Pinheiral 3,42 1,72 1,71 22,0 62,7 40,7
Pirai 3,01 1,67 1,34 47,3 62,7 15,3
Porciuncula 2,09 1,78 0,31 62,7 62,7 0,0
Porto Real 2,76 1,72 1,03 32,6 62,7 30,1
Quatis 3,11 1,68 1,42 25,4 62,7 37,3
Queimados 5,19 5,19 0,00 53 55,8 50,5
Resende 1,59 1,59 0,00 23,1 62,7 39,6
Rio Claro 6,16 1,75 4,41 41,9 62,7 20,8
Rio das Ostras 5,49 1,62 3,88 36,8 62,7 25,9
Santa Maria Madalena 3,18 1,83 1,36 52,8 61,0 8,2
Santo Anténio de Padua 2,58 1,81 0,77 45,4 62,7 17,2
Sao Fideélis 1,81 1,81 0,00 37,0 37,0 0,0
Séo Gongalo 1,95 1,94 0,00 8,2 8,2 0,0
Sao Jodo da Barra 3,61 1,84 1,77 57,5 60,9 3,4
Sao Jodo de Meriti 3,49 1,85 1,63 6,5 6,5 0,0
Sao Pedro da Aldeia 3,69 1,82 1,87 15,4 58,1 42,8
Sao Sebastido do Alto 3,97 2,50 1,46 58,8 58,8 0,0
Saquarema 3,18 1,70 1,47 27,4 59,9 32,6
Tangua 2,56 1,87 0,69 11,7 45,9 34,2
Teresopolis 2,66 1,67 0,98 15,2 62,7 47,5
Trés Rios 4,63 1,79 2,84 37,8 37,8 0,0
Valenca 4,52 1,72 2,80 47,5 58,8 11,3
Vassouras 6,36 1,85 4,51 36,9 59,7 22,8
Volta Redonda 1,93 1,61 0,32 23,2 62,7 39,5




6. Consideracdes finais

Os resultados apresentados devem ser apontados como indicativos e
certamente requerem aprofundamentos analiticos e metodolégicos. Como toda técnica
quantitativa, seus resultados dependem muito de decisbes metodoldgicas nao triviais. A
presenca de valores de indicadores muito discrepantes dos demais é uma das questdes
importantes e neste estudo, utilizou-se de técnicas estatisticas exploratérias para
identificar e retirar potenciais outliers (para ndo serem tomados como benchmarks, isto
€, como padrdes de exceléncia a serem seguidos pelos demais).

A metodologia DEA também depende dos indicadores escolhidos, seja como
inputs, seja como outputs. Tais indicadores devem estar associados, seja em uma logica
causal ou processual, entre si. Além disto, deve-se ter cuidado com a escolha do
modelo com o qual se pretende trabalhar. Na experiéncia aqui aportada o modelo
indicado foi aquele que, dentre os substantivamente de interesse, relevou maior poder
de discriminagdo entre as préaticas de gastos sociais nos municipios.

Um maior detalhamento a respeito desse assunto seria possivel mediante ao uso
de modelos DEA com orientagéo input, com vistas a minimizar os inputs, mantendo fixos
0s niveis dos outputs. Tal aplicacdo serviria para fornecer maiores informacdes a
respeito das quantidades de recursos/investimentos disponiveis em cada municipio.
Além disso, se poderia, ainda, escolher outros indicadores sociais, inclusive de outras
areas tematicas, no intuito de ampliar a discussdo sobre as condi¢cdes de vida dos
municipios em questao.

Seguindo outros trabalhos na area, este estudo ilustra a potencialidade da DEA
como técnica alternativa aos modelos econométricos em situacdes de avaliacdo de
programas sociais. Naturalmente, o potencial e a pertinéncia da técnica no campo € tao

maior quanto mais consistentes forem as escolhas dos indicadores a serem usados



como inputs, outputs e como variaveis ndo discricionarias e tdo mais precisos e
especificos sejam estes mesmos indicadores, para garantir relacées nao espurias entre
0s mesmos e efetivos benchmarks (néo outliers no sentido estatistico-descritivo).

Por fim, mas em tempo, vale ressaltar que a técnica aqui empregada foi
direcionada para permitir uma avaliacédo da eficiéncia do gasto social, ndo abordando a
questdo da eficacia ou efetividade do mesmo. A DEA mede os desempenhos das
unidades tomadoras de decisdo (DMUs), atraves da comparacdo de seus resultados e
insumos com os resultados e insumos das demais DMUs da amostra, ja que as DMUs
com eficiéncia maxima (100%) determinam uma fronteira de eficiéncia. Trata-se, pois, de
avaliar a eficiéncia dos processos em questao, a partir da experiéncia empirica existente
nos municipios fliminenses. Uma abordagem mais compreensiva da acdo publica nos
municipios em questdo, deveria contemplar a analise da eficacia no provimento do
servicos publicos- de infraestrutura urbana, saude, educacéo e cultura, no caso- e da
efetividade da acdo publica em transformar a realidade social. Além disso, ao
dimensionar a eficiéncia relativa, medida a partir das unidades existentes no contexto de
analise, as boas praticas eventualmente identificadas podem deixar muito a desejar, se
comparadas com os reportados em outros contextos.

Talvez por isso que alguns municipios fluminenses tenham figurado,
surpreendentemente, como benchmarks. Talvez sejam isso mesmo, boas praticas de
gestdo, que com poucos recursos consigam tirar maior resultado possivel — ainda que
nao suficientes para que sejam considerados resultados socialmente aceitaveis. Talvez,
se comparados com outro conjunto de unidades, em outros estados, estas boas praticas
municipais aqui apontadas se revelem ainda aquém do nivel de eficiéncia mais geral. De

um jeito e de outro, ha que continuar investigando essas questdes, com novas



ferramentas, apontando e validando-as através de outros meios como 0s estudos

qualitativos e prémios de Boas Praticas de Gestao Publica.
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