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RESUMO
Objetivo:  Analisar a evolução da eficiência da rede pública de saúde do município de Belo Hori-
zonte no tratamento da COVID-19. Métodos: Foi utilizada a metodologia conhecida como Análise 
Envoltória de Dados em Dois Estágios, na qual o índice de eficiência do tratamento da COVID-19 
pelos hospitais públicos de Belo Horizonte, obtido no primeiro estágio, foi regredido com variáveis 
ambientais, isto é, variáveis que estão fora do controle dos gestores municipais. Resultados: En-
quanto os índices de eficiência relativa apresentaram comportamento descendente e oscilante ao 
longo do tempo, as variáveis ambientais com poder de influência nos índices de eficiência, e que 
tiveram sinal de coeficiente conforme o esperado, foram apenas a “Taxa de ocupação da enfermaria”, 
a “Taxa de ocupação da UTI” e a dummy de “semana com feriado”. Conclusão: Apesar de as hipóteses 
não terem sido totalmente cumpridas, observou-se que as vacinações tiveram o efeito de mudar o 
perfil dos internados, diminuindo a idade média deles.

ABSTRACT
Objective: To analyze the evolution of the efficiency of the public health network in the municipality 
of Belo Horizonte in treating Covid-19. Methods: The methodology known as Two-stage Data 
Envelopment Analysis was used, in which the efficiency index of Covid-19 treatment by public 
hospitals in Belo Horizonte, obtained in the first stage, was regressed with environmental variables, 
i.e., variables that are beyond the control of municipal managers. Results: While the relative efficiency 
indices showed a downward and oscillating behavior over time, the environmental variables with 
power to influence the efficiency indices, and that had a coefficient sign as expected, were only the 
“ward occupancy rate”, the “ICU occupancy rate” and the fictitious “week with vacation”. Conclusion: 
Although the hypotheses were not fully met, it is important to note that vaccines had the effect of 
changing the profile of inpatients by decreasing their average age.
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Introdução

Diagnosticados inicialmente como pneumonia grave de 
etiologia desconhecida, os primeiros casos de COVID-19 apa-
receram em dezembro de 2019 na cidade de Wuhan, China. 
Um pouco mais tarde, por meio de amostras respiratórias dos 
pacientes acometidos pela doença, detectou-se a presença 
do coronavírus SARS-CoV-2, identificado como o agente cau-
sador da COVID-19 (Estevão, 2020). Sua rápida propagação 
em todo o mundo levou a Organização Mundial da Saúde 
(OMS) a declarar, em 30 de janeiro de 2020, situação de emer-
gência em saúde pública de importância internacional e, em 
11 de março, pandemia mundial (Opas, 2021). Em 26 de feve-
reiro do mesmo ano, o primeiro caso nacional foi confirmado 
no município de São Paulo – SP, assim como a primeira mor-
te, em 17 de março (Brasil, 2021d).

No início da crise sanitária, o Brasil empregou importan-
tes medidas para frear o vírus, como a ampliação da capa-
cidade de atendimento do Sistema Único de Saúde (SUS), 
habilitação de leitos de UTI para pacientes infectados, con-
tratação de médicos e reorientação dos protocolos de saúde 
e prestação de serviços. Contudo, sem uma política nacio-
nal coordenada, os próprios gestores estaduais e municipais 
tiveram de se organizar para combater o espalhamento do 
novo coronavírus SARS-CoV-2. O descompasso entre as estra-
tégias para “achatar a curva” e “aumentar a capacidade do sis-
tema” aumentou à medida que as dificuldades para expandir 
a infraestrutura foram surgindo (Cimini et al., 2020).

De acordo com um estudo feito por Leng e Lemahieu 
(2021), o Brasil foi o país que pior gerenciou a pandemia de 
COVID-19. A análise se deu pelo período de 43 semanas após 
o centésimo caso de COVID ter sido confirmado, em 116 na-
ções. A Nova Zelândia, país que rapidamente fechou suas 
fronteiras, registrou 2.299 casos e 25 mortes da doença des-
de o início da pandemia, em uma população de cerca de 5 
milhões de pessoas. Esse resultado, segundo um estudo da 
ONG Transparência Internacional (2020), está fortemente liga-
do à transparência do governo no combate à doença. Num 
ranking de melhor percepção de corrupção, com 180 países, 
a Nova Zelândia ficou em primeiro lugar. De acordo com os 
analistas da organização, os países com menor nível de cor-
rupção foram os que melhor gerenciaram as crises econômi-
ca e sanitária durante a pandemia de COVID-19. O Brasil ficou 
na 94ª posição do ranking.

Belo Horizonte, capital de Minas Gerais, registrou o iní-
cio da transmissão comunitária da COVID-19 no dia 17 de 
março de 2020, quando havia 10 casos confirmados. Nesse 
momento, a prefeitura do município instalou um Comitê de 
Enfrentamento da COVID-19 para assessorar sua tomada de 
decisões. De imediato, as aulas nas Escolas Municipais foram 
suspensas e, no dia 20 de março de 2020, decretou-se o fe-
chamento do comércio (Guimarães et al., 2020). Também fo-
ram adotadas algumas estratégias para minimizar as perdas 

humanas durante a pandemia, e as principais foram: as ações 
de segurança alimentar, a partir do aumento do número de 
refeições oferecidas em restaurantes populares; a distribui-
ção de máscaras de proteção facial em favelas, vilas e aglo-
merados; a testagem de cidadãos em postos de fiscalização 
sanitária; e o acolhimento de idosos e indivíduos em situa-
ção de rua com sintomas ou confirmação de COVID (Belo 
Horizonte, 2021b).

Mesmo com essas medidas, contudo, o município se des-
tacou pelo número de mortes relacionadas à doença respira-
tória. Até o mês de abril de 2021, a capital mineira ocupava o 
oitavo lugar do ranking de municípios com maior número de 
óbitos no Brasil (Brasil, 2021c), o que está relacionado, princi-
palmente, com sua alta densidade populacional, que facilita 
a propagação de viroses transmitidas pelo ar (Melo, 2020). 
Dessa forma, a presente pesquisa se propõe a responder às 
seguintes perguntas: No município de Belo Horizonte – MG, 
a eficiência ao tratar pacientes com COVID-19 melhorou ao 
longo do tempo? Variáveis ambientais tiveram o poder de in-
fluenciar nos níveis de eficiência? É esperado que os hospitais 
públicos de BH tenham se aperfeiçoado ao tratar pacientes 
com COVID, de modo a aumentar o índice de eficiência. Além 
disso, acredita-se que a prática de isolamento social, a realiza-
ção de testes para detecção do coronavírus, a disponibilidade 
de leitos específicos para pacientes com COVID e a vacinação 
da população tenham afetado positivamente a eficiência se-
manal no tratamento de pacientes internados com COVID.

No contexto específico da pandemia do coronavírus 
SARS-CoV-2, ainda existem poucas publicações que utiliza-
ram a metodologia Data Envelopment Analysis (DEA). Zampieri 
et al. (2020) sugerem o uso do método DEA em estudos no 
âmbito da COVID-19 para, principalmente, avaliar o desem-
penho das unidades de terapia intensiva (UTIs) utilizadas no 
tratamento dos pacientes. Para os autores, avaliar a eficiência 
das UTIs se justifica, porque é mais fácil e mais barato melho-
rar o desempenho e aumentar o giro de leitos do que criar 
um novo leito de UTI, uma vez que é preciso levar em conta 
todos os investimentos iniciais, de pessoal e materiais, além 
dos custos relacionados aos medicamentos. Uma UTI consi-
derada eficiente é aquela que presta cuidados que resultem 
em uma taxa de mortalidade inferior à estimada (em função 
da gravidade dos pacientes), preferivelmente utilizando me-
nos recursos (Power & Harrison, 2014; Salluh & Soares, 2014).

Aroeira et al. (2020), usando o número de leitos de UTI 
entre suas variáveis de input no modelo DEA-VRS, buscaram 
avaliar a eficiência gerencial e clínica dos hospitais do SUS no 
tratamento à COVID-19 nos municípios brasileiros. Eles usa-
ram dados disponíveis até o óbito de número 100.000 no 
país e chegaram ao resultado de que, na média, os 437 mu-
nicípios analisados da amostra possuem melhores índices de 
eficiência clínica (0,76) do que gerencial (0,65). Desses muni-
cípios, 38% apresentaram alta eficiência gerencial e clínica no 
tratamento à COVID-19, enquanto outros 29% tiveram baixa 
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eficiência gerencial e clínica. Além disso, demonstrou-se que 
62% dos municípios possuem grandes chances de melhorar 
a eficiência gerencial ou clínica de seus hospitais públicos.

Outro estudo feito para o Brasil foi desenvolvido por 
Ferraz et al. (2021). Utilizando DEA, os autores criaram um 
Índice COVID para verificar se as estruturas hospitalares em 
543 microrregiões brasileiras são adequadas para lidar com 
a COVID-19. Eles analisaram a eficiência da estrutura dos hos-
pitais públicos e privados durante a pandemia utilizando cin-
co inputs (respiradores, UTIs, camas hospitalares, médicos e 
enfermeiros) e dois outputs (número de pessoas infectadas e 
número de mortes causadas pelo coronavírus). Os resultados 
mostraram que as estruturas hospitalares das microrregiões 
mais pobres foram as menos eficientes, embora o pico da 
COVID-19 tenha ocorrido nas microrregiões mais ricas. Esses 
achados sugerem que a heterogeneidade das estruturas 
hospitalares das microrregiões segue os padrões de desi-
gualdades socioeconômicas.

Esses estudos fizeram avaliações relacionadas à pande-
mia do coronavírus SARS-CoV-2, apresentando o nível de 
eficiência das regiões em combater a evolução da doença, 
considerando os seus recursos. A particularidade do presente 
estudo é o cálculo da eficiência ao longo do tempo para um 
mesmo local, Belo Horizonte – MG, além de medir o impacto 
das variáveis ambientais nessa eficiência. O principal objetivo 
deste trabalho é calcular a evolução da eficiência semanal da 
rede pública de saúde do município de Belo Horizonte – MG 
no tratamento da COVID-19. Já objetivos específicos são: cal-
cular e analisar os índices de eficiência das semanas epide-
miológicas de BH no tratamento da COVID pela rede pública 
municipal e determinar se certas condições ambientais in-
fluenciam o nível de eficiência semanal no combate à COVID. 

Métodos

Para atingir os objetivos do presente trabalho, será utilizada 
a metodologia conhecida como Análise Envoltória de Dados 
em Dois Estágios (Simar & Wilson, 1998; 2002; 2007), que será 
detalhada nos tópicos a seguir.

Primeiro estágio: Data Envelopment Analysis (DEA)
O método DEA, desenvolvido por Charnes et al. (1978) a par-
tir do índice de eficiência de Farrel (1957), consiste em um 
modelo matemático não paramétrico no qual as unidades 
tomadoras de decisões (Decision Making Units – DMUs) que 
produzem os mesmos outputs por meio dos mesmos inputs 
são comparadas entre si.

Considerando-se que existam k insumos e m produtos 
para cada n DMU, é possível construir duas matrizes: 1) matriz 
X (kxn) de insumos; e 2) matriz Z (mxn) de produtos. Os insu-
mos e produtos devem ser não negativos e pelo menos um 
deles diferente de zero. A eficiência é calculada usando um 
peso μ para os insumos e v para os produtos, de forma que μ' 
é uma matriz de peso dos insumos da ordem (kx1) e v' é a 

matriz dos pesos dos produtos (mx1) . Com isso, a eficiência 
(Ei) é definida como a razão entre o produto e os insumos, e 
para a i-ésima DMU tem-se (Ervilha et al., 2013):

 

Essa medida de eficiência pressupõe que o mesmo con-
junto de pesos será aplicado em todas as DMUs, porém, 
como as DMUs podem estabelecer valores para os insumos 
e produtos de modos diferentes, os pesos adotados podem 
variar. O ideal seria estabelecer um problema que permi-
ta que cada DMU adote o conjunto de pesos mais favorá-
vel para si (Ervilha et al., 2013). Para estabelecer esses pesos 
ótimos, cria-se um problema de programação matemática, 
que, ao ser linearizado, resulta no modelo conhecido como 
Modelo dos Multiplicadores. Assim, a eficiência da i-ésima 
DMU, considerando o pressuposto de retornos variáveis à 
escala e à orientação produto, é dada por (Mello et al., 2005):

MIN vxi+v*

sujeito a:
μyj – vxj  ≤ 0

μyi = 1
μ, v ≥ 0,

em que a medida de eficiência técnica ( ) varia entre 0 e 1; 
xj é a quantidade de insumos j utilizada pela DMU j; yj é a 
quantidade de produto utilizada pela DMU j; μ é o peso do 
insumo j; e v é o peso do produto j. A variável v* é o fator de 
escala; se seu sinal for negativo, há retornos decrescentes de 
escala; se é positivo, denota retornos crescentes de escala; e 
se a variável for nula, há retornos constantes de escala (Mello 
et al., 2005).

Por meio da dualidade em programação linear, é possí-
vel chegar ao Modelo Envelope a partir de (2). A eficiência 
da i-ésima DMU, considerando a pressuposição de retornos 
variáveis à escala e orientação produto, é dada por (Mello et 
al., 2005):

MAX,λ  
sujeito a:

em que a medida de eficiência técnica  varia entre 0 e 1; 
N1é um vetor (nx1) de algarismos unitários que torna a super-
fície de planos convexa. S+ representa a folga para a restrição 
do r-ésimo output e S– representa a folga para a restrição do 
i-ésimo input. O parâmetro λ é um vetor nx1), cujos valores 
são calculados de forma a obter a solução ótima: para uma 
propriedade eficiente, os valores de λ serão zero; e para uma 
propriedade ineficiente, os λs serão os pesos das proprieda-
des que são benchmarks.

(1)

(2)

(3)



Anastácio SS, Silveira LB, Gomes AP

348 J Bras Econ Saúde 2021;13(3):355-65

Para normalizar esse índice e criar uma medida que varie 
entre 0 e 1, basta dividir cada valor calculado pelo maior índi-
ce encontrado (Equação 6). Isso implica que, para que uma 
DMU tenha um bom resultado na eficiência compos-ta, ela 
precisar ter um bom desempenho na fronteira original e na 
fronteira invertida (Paixão et al., 2019).

Segundo estágio: determinantes da eficiência
Como os níveis de eficiência calculados pelo método DEA 
podem ser afetados por fatores que estão fora do controle 
direto dos tomadores de decisão, a forma mais simples de 
relacioná-los seria por meio de uma regressão por Mínimos 
Quadrados Ordinários (MQO) ou por Tobit. Simar e Wilson 
(2007), contudo, demonstraram que utilizar um estimador de 
máxima verossimilhança seria pouco eficiente em resolver os 
problemas de correlação serial do termo de erro, assim como 
entre as variáveis de insumo e produto do método DEA com 
as variáveis ambientais do segundo estágio. Para gerar esti-
madores robustos e consistentes, é preciso introduzir na re-
gressão do segundo estágio o procedimento de bootstrap, 
ou seja:

    ̃ l = βi zi + εi

em que l é o índice-bootstrap de eficiência corrigida, βi é o 
vetor de parâmetros que captam o efeito marginal das variá-
veis de ambiente sobre o nível de eficiência zi são as variáveis 
ambientais, de experiência e de dotação (background) e  εi é 
o termo de erro. Esse índice permite a correta verificação da 
influência das variáveis ambientais (zi) sobre o nível de efi-
ciência, uma vez que zi não está correlacionada com as variá-
veis de insumos e produtos.

O algoritmo utilizado neste trabalho cria uma regressão 
do índice-bootstrap de eficiência corrigida, l em relação às 
variáveis de ambiente zi e à inferência estatística sobre os βis. 
Conhecido como Algoritmo #1, ele corrige a correlação serial 
entre o resíduo do índice de eficiência e o termo de erro da 
regressão, bem como a correlação entre as variáveis ambien-
tais e termo de erro com as variáveis do primeiro estágio. Os 
passos para estimar o segundo estágio são detalhados a se-
guir (Simar & Wilson, 2007):

1. Usando os dados originais de 
LN(x,y), i = {(xi, yi, i = 1…,n}, são calculados os 
índices de eficiência i =  (xi, yi|P̂)∀i = 1, … ,n 
pelo método DEA. Para levar em consideração a 
correção de viés do índice de eficiência, utiliza-se i. 

2. Usando o método de máxima verossimilhança, 
é obtida a estimativa β̂  do verdadeiro β, assim 
como a estimativa σ̂ε de σε na regressão 
truncada de i em zi em i = βi zi + εi ≥ 1.

E�iciência padrão + (1 - E�iciência invertida)
E�iciência composta =

2
(5)

(7)

Embora os dois modelos cheguem ao mesmo resultado 
no que diz respeito à eficiência relativa, a versão primal enfa-
tiza os multiplicadores virtuais μ e v, enquanto a versão dual 
enfatiza as folgas e a relação entre a unidade avaliada com as 
demais. Neste trabalho, para calcular os escores de eficiência, 
cada DMU representará uma semana epidemiológica do mu-
nicípio de Belo Horizonte – MG.

Detecção de outliers
Dada a alta sensibilidade da análise envoltória de dados à 
presença de outliers e erros de amostra, observações muito 
discrepantes na amostra podem afetar criticamente os re-
sultados. O estimador leverage, desenvolvido por De Sousa e 
Stošić (2005), combina os métodos jackknife e bootstrap para 
fazer uma análise de outliers específica para métodos DEA. 
Ele é calculado para cada DMU (semana epidemiológica) 
com o intuito de captar a influência global que ela tem sobre 
todas as outras DMUs (fronteira) ao ser retirada da amostra. 
O estimador leverage para a j-ésima DMU é especificado na 
expressão 4:

em que 0 ≤ lj: ≤ 1; k = 1 são as DMUs; j é a DMU removida; e 
Φ k são os índices de eficiência. Quando a DMU j em análise 
está dentro da fronteira delimitada, obtém-se (f!"

• − f!) = 0 , 
e, então lj = 0, denotando a não influência da observação em 
questão. Caso a DMU tenha influência extrema, sua remoção 
faz com que todas as outras apresentem valor do índice de 
eficiência igual a 1, isto é !(f!"

• − f!) = K − 1 , de forma que lj = 1.
Para considerar uma DMU como outlier, De Sousa e Stošić 

(2005) sugerem como valor crítico um múltiplo da média glo-
bal do leverage,  em que c = 2 ou 3, ou um ponto de 
corte de  = 0,02. Dessa forma, neste trabalho, as semanas 
epidemiológicas com leverage acima de 0,02 serão retiradas 
da amostra.

Fronteira invertida
Para contornar o problema da baixa discriminação em DEA, 
Yamada et al. (1994) e Entani et al. (2002) desenvolveram a 
abordagem da fronteira invertida, que possibilita, após al-
guns cálculos, que todas as DMUs sejam ordenadas por seus 
escores de eficiência. Nessa técnica, após a fronteira DEA 
clássica ter sido desenvolvida, cria-se uma nova fronteira com 
as DMUs de piores práticas gerenciais (fronteira ineficiente), 
que é construída trocando os outputs do modelo DEA origi-
nal pelos seus inputs, e vice-versa (Silveira et al., 2012). Com os 
resultados das duas fronteiras, é possível construir o índice de 
eficiência agregado (Equação 5) (Mello et al., 2008), que con-
siste na média aritmética entre a eficiência em relação à fron-
teira original e a ineficiência em relação à fronteira invertida.

(4)

E�iciência composta 
Valor Máximo da E�iciência Composta

E�iciência composta* = (6)

1.  ̂ 
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3. Repetem-se os três próximos passos B vezes 
para obter um conjunto de estimadores 
bootstrap: .

4. Para cada i = 1, …, n, extraem-se os resíduos N(0,σε) a 
partir da distribuição  truncada à esquerda em1 – βi zi.

5. Para cada i = 1, …, n, calcula-se i* = βi zi + εi.

6. Para encontrar os valores ( ),  
faz-se uso da máxima verossimilhança ao 
estimar a regressão truncada de i* em zi.

7. Os valores bootstrap de A  e as estimativas 
originais de (β̂, σ̂ ε) são utilizados para construir 
os intervalos de confiança de β e σε.

Ao empregar esse procedimento, é obtida uma medida 
mais precisa da influência das variáveis ambientais na eficiên-
cia das semanas epidemiológicas ao tratar a COVID. 

Seleção e tratamento de variáveis
Para trabalhos que tratam da oferta de serviços públicos de 
saúde voltados para o tratamento da COVID-19, Zampieri et al. 
(2020) recomendam que a eficiência no tratamento da doen-
ça seja medida pela capacidade que as UTIs têm de recuperar 
seus pacientes. No presente trabalho, além dos leitos em UTIs, 
foram considerados também os de enfermaria, que se dife-
renciam, basicamente, pelo estado de saúde dos pacientes 
que neles se internam; se o indivíduo chegar ao hospital em 
estado crítico, vai direto para a UTI, onde é monitorado 24 ho-
ras por dia e recebe respiração mecânica (Cabral, 2020). 

Segundo Kohl et al. (2019), as variáveis de input mais uti-
lizadas em estudos de saúde são leitos, equipe médica e 
enfermeiros, enquanto para output são os pacientes atendi-
dos, o total de casos e o número de pacientes internados. 
Seguindo essa linha e considerando a disponibilidade de 
dados, as variáveis utilizadas para a obtenção da fronteira de 
eficiência das semanas epidemiológicas de Belo Horizonte 
são resumidas na Tabela 1.

Os dados da prefeitura de BH vieram dos Boletins 
Epidemiológicos publicados no site do município (Belo 
Horizonte, 2021a), enquanto as informações sobre as altas dos 
pacientes internados com COVID-19 vieram do portal Open 
do Datasus (Brasil, 2021b).

Dado que a UTI é mais essencial para o suporte da vida 
dos pacientes, ao rodar o modelo DEA, foram utilizados os 
seguintes julgamentos de valor nas restrições aos pesos: i) A 
variável “Número de leitos de UTI disponíveis” é mais relevan-
te que o “número de leitos de enfermaria disponíveis”; ii) O 
“Número de pacientes internados em UTI” é mais relevante 
que o “número de pacientes internados em enfermarias”; e iii) 
O “Número de pacientes internados em UTI que receberam 
alta” é mais relevante que o “Número de pacientes internados 
em enfermarias que receberam alta”. Portanto, considerando 
a equação (2), as restrições possuem a seguinte especifica-
ção: i) v1 ≥ v2; ii) v3 ≥ v4; e iii) μ1 ≥ μ2.

Ressalta-se que foram considerados três pontos ao orga-
nizar os dados para os modelos: i) Após uma pessoa ser in-
fectada pelo coronavírus SARS-CoV-2, ela demora, em média, 
cinco dias para apresentar os primeiros sintomas da doença 
(período de incubação) (Brasil, 2021c); ii) Após surgirem os 
primeiros sintomas, uma pessoa que precisa se internar pro-
cura um hospital, em média, sete dias depois (Belo Horizonte, 
2021a); iii) Depois de internado, o paciente leva um tempo 
para receber alta, e isso depende do estado de saúde em que 
ele chegou ao hospital e da eficácia do tratamento. Quanto 
ao terceiro ponto, a base de dados permite inferir o tempo 
individual que cada paciente demora para receber alta, en-
tão, para medir a eficiência que os insumos de uma semana 
tiveram ao recuperar um determinado paciente, a contagem 
das recuperações é com base na data da internação. Isso 
possibilitará que sejam medidos os efeitos que os insumos 
de uma semana tiveram na recuperação dos seus pacientes, 
independentemente do momento do tempo em que eles 
receberam alta. 

Como as eficiências podem estar associadas a fatores que 
estão fora do controle dos municípios, o modelo a seguir (se-
gundo estágio) se propõe a verificar os seus determinantes. A 
Tabela 2 apresenta as variáveis utilizadas, assim como o sinal 
esperado e sua fonte. 

Os dados que vieram da prefeitura de BH foram retirados 
dos boletins epidemiológicos do município (Belo Horizonte, 
2021a), enquanto os dados sobre vacinação vieram do por-
tal Open Datasus, vinculado ao Ministério da Saúde (Brasil, 

Tabela 1. Variáveis utilizadas na construção do índice de eficiência (primeiro estágio)

Variáveis Inputs Fonte

(X1) Número de leitos de UTI disponíveis para pacientes com COVID-19 Prefeitura de BH

(X2) Número de leitos de enfermaria disponíveis para pacientes com COVID-19 Prefeitura de BH

(X3) Número de pacientes internados em UTI com COVID-19 Prefeitura de BH

(X4) Número de pacientes internados em enfermarias com COVID-19 Prefeitura de BH

Variáveis Outputs Fonte

(Y1) Número de pacientes internados em UTI com COVID-19 que receberam alta Open Datasus

(Y2) Número de pacientes internados em enfermarias com COVID-19 que receberam alta Open Datasus

Fonte: Elaboração própri
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Tabela 2.  Variáveis utilizadas na estimação dos determinantes da eficiência (segundo estágio)

Código Variável Dependente Sinal Esperado Fonte

 y Índice de Eficiência  1º estágio

  Variáveis Explicativas    

x1 Número de testes de COVID realizados (PCR) + Prefeitura de BH

x2 Número de testes de COVID realizados (teste rápido) + Prefeitura de BH

x3 Taxa de ocupação da enfermaria - Prefeitura de BH

x4 Taxa de ocupação da UTI - Prefeitura de BH

x5 Fiscalização sanitária (pessoas avaliadas em veículos) + Prefeitura de BH

x6 Fiscalização sanitária (pessoas avaliadas nas estações de integração) + Prefeitura de BH

x7 Atendimento pelo SAMU aos casos suspeitos de COVID + Prefeitura de BH

x8 Índice de isolamento + Prefeitura de BH

x9 Número de vacinados pela 1ª dose da vacina contra a COVID-19 + Open Datasus

x10 Número de vacinados pela 2ª dose da vacina contra a COVID-19 + Open Datasus

x11 Gastos com vigilância epidemiológica + Portal da Transparência

x12 Semana com Feriado (dummy) - Feriados

Fonte: Elaboração própria. 

2021b). As informações sobre a variável “Gastos com vigilân-
cia epidemiológica” vieram do Portal da Transparência (Brasil, 
2021a), e as referentes aos feriados, do site Feriados (2021). 

Considerando o período de incubação do vírus causa-
dor da COVID-19 e o tempo que os acometidos pela doença 
demoram para procurar um hospital, algumas variáveis no 
segundo estágio foram adiantadas em duas semanas. Esse 
procedimento se justifica porque, em média, um paciente 
que contraiu o vírus demora duas semanas para dar entra-
da no hospital para ser internado. Com isso, para ser possível 
medir o efeito que as ações possuem nas eficiências (que 
são baseadas nas internações), as seguintes variáveis foram 
adiantadas: “Índice de isolamento”, “Número de vacinados 
pela 1ª dose da vacina contra a COVID-19”, “Gastos com vi-
gilância epidemiológica” e “Semana com Feriado (dummy)”. 
As demais variáveis não foram alteradas, pois tinham efeito 
imediato sobre o número de internações.

Elucida-se que a definição dos sinais esperados para a re-
gressão se deu com base no efeito que determinada variável 
teria sobre as internações; isso porque, quanto mais lotados 
os leitos, menor a taxa de recuperados, pois nem todos os lei-
tos possuem ventiladores – aparelhos essenciais para a esta-
bilização de pacientes em casos graves. O período de estudo 
será entre a semana epidemiológica número 19 de 2020 e a 
semana 18 de 2021. Para facilitar a explicação dos resultados, 
a semana epidemiológica 19 de 2020 será considerada a se-
mana de estudo número 1, a semana 20 de 2020, a semana 
de estudo 2, e assim por diante.

Resultados

O procedimento para detectar outliers, desenvolvido por De 
Sousa e Stošić (2005), indicou que a maior parte das semanas 

epidemiológicas apresenta valor 0 para a estimativa levera-
ge, o que demonstra que elas não enviesam as estimativas 
de eficiência. Apenas a DMU 8 apresentou leverage maior do 
que 0,02, sendo essa considerada um outlier. Após ela ter sido 
excluída da amostra, os índices de eficiência foram calcula-
dos pelo método DEA de orientação output e retornos variá-
veis à escala. Em seguida, efetuou-se o procedimento para 
chegar aos índices de eficiência compostos normalizados. A 
síntese dos resultados se encontra na Tabela 3.

Das 52 DMUs, a maioria das que apresentaram escore de 
eficiência abaixo de 0,6 se encontravam entre as semanas 
de estudo número 11 e 26, enquanto aquelas com eficiência 

Tabela 3. Distribuição dos municípios segundo intervalos de 
índices de eficiência compostos normalizados*

Especificação Número de DMUs com a dada 
eficiência

Eficiência (E) < 0,1 0

0,1 < E < 0,2 0

0,2 < E < 0,3 7

0,3 < E < 0,4 7

0,4 < E < 0,5 6

0,5 < E < 0,6 2

0,6 < E < 0,7 6

0,7 < E < 0,8 6

0,8 < E < 0,9 9

0,9 < E < 1,0 8

E = 1 1

Total 52

Fonte: Elaboração própria a partir de saída do R.
*Exclusive a semana epidemiológica 26, identificada como outlier.
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acima de 0,8, em sua maioria, aglomeraram-se entre as se-
manas de estudo números 27 e 37, isto é, no final do ano de 
2020 e começo de 2021. A evolução completa da eficiência 
pode ser observada na Figura 1, juntamente com a idade dos 
pacientes internados com COVID-19.

Como a eficiência pode ser afetada por fatores que es-
tão fora do controle dos gestores, estes foram regredidos 
com variáveis ambientais, a partir do algoritmo #1 de Simar e 
Wilson (2007), com a realização de 2.000 repetições no boots-
trap. Os resultados para o segundo estágio são apresentados 
na Tabela 4.

A influência do ambiente sobre a eficiência das sema-
nas epidemiológicas de Belo Horizonte no tratamento da 
COVID-19 pode ser constatada pela significância das variá-
veis “Taxa de ocupação da enfermaria”, “Taxa de ocupação 
da UTI”, “Fiscalização Sanitária (pessoas avaliadas em veícu-
los)”, “Fiscalização sanitária (pessoas avaliadas nas estações de 
integração)”, “Número de vacinados pela 2ª dose da vacina 
contra a COVID-19”, “Gastos com vigilância epidemiológica” 
e “Feriados”. A estimação se deu por um modelo Linear-log 
e, ao interpretar os resultados estatisticamente significantes 
e com sinal de acordo com o esperado, tem-se que: i) se 
ocorrer uma variação relativa de 1% na taxa de ocupação 
das enfermarias, haverá diminuição absoluta de 0,018759 no 
escore de eficiência; ii) uma variação relativa de 1% na taxa 
de ocupação na enfermaria diminui 0,0073980 no escore de 
eficiência; e iii) se a semana tiver feriado, a eficiência se reduz, 
em média, 0,0013656 pontos.

A hipótese para o segundo estágio era de que a prática 
de isolamento social, a realização de testes para a detecção 
do coronavírus, a disponibilidade de leitos específicos para 
pacientes com COVID e a vacinação da população afetariam 

Tabela 4.  Determinantes da eficiência das semanas epidemiológicas de Belo Horizonte

Variáveis Coeficiente Desvio-padrão

Intercepto -1.228230706* 1.673506999

Número de testes de COVID realizados (PCR) 0.264772251 0.084934891

Número de testes de COVID realizados (teste rápido) 0.089114965 0.059619922

Taxa de ocupação da enfermaria -1.187591977* 0.562110063

Taxa de ocupação da UTI -0.739804747* 0.505018923

Fiscalização sanitária (pessoas avaliadas em veículos) -0.033532255* 0.012491629

Fiscalização sanitária (pessoas avaliadas nas estações de integração) -0.028680939* 0.011977905

Atendimento pelo SAMU aos casos suspeitos de COVID 0.198215871 0.119948289

Índice de isolamento 10.17472564 2.56667003

Número de vacinados pela 1ª dose da vacina contra a COVID-19 0.033183728 0.015611753

Número de vacinados pela 2ª dose da vacina contra a COVID-19 -0.035350845* 0.018144452

Gastos com vigilância epidemiológica -0.365940952* 0.107912341

Semana com Feriado (dummy) -0.136560349* 0.07495577

Fonte: Elaboração própria a partir da saída do R.
* Significativa a 1%.

positivamente a eficiência semanal no tratamento de pacien-
tes internados com COVID. Dessas expectativas, três foram 
cumpridas, sugerindo que: i) os feriados propiciam maior 
taxa de internações e consequente diminuição da recupera-
ção; ii) o aumento na taxa de ocupação das UTIs e enferma-
rias diminui a eficiência do tratamento da COVID.

Discussão

No começo da pandemia, a idade média dos internados, 
comparando com os meses que vieram a seguir, era bai-
xa. Uma queda notória nessa medida foi observada a partir 
da semana de estudo 41, que se relaciona, principalmente, 
ao início das vacinações contra a COVID-19, na semana 38 
(Figura 1). A população de Belo Horizonte começou a ser 
imunizada no dia 18 de janeiro de 2021, sendo o grupo prio-
ritário constituído por idosos – em ordem decrescente de 
idade –, profissionais da saúde e povos indígenas, quilom-
bolas e ribeirinhos (Belo Horizonte, 2021). A queda na ida-
de média dos internados se deu, portanto, porque os mais 
velhos, que comumente são internados por complicações 
relacionadas à COVID-19, estavam entre os primeiros a serem 
vacinados.

Segundo um boletim publicado pela Fundação Oswaldo 
Cruz (Fiocruz) (2021), houve processo de “rejuvenescimento” 
da pandemia no Brasil. Entre a primeira semana epidemioló-
gica de 2021 e a décima quarta, a faixa etária dos jovens entre 
20 e 29 anos é a que teve o maior aumento das mortes por 
COVID-19: 1.081%. Já em relação ao número de novos casos, 
o maior crescimento se deu nas idades de 40 a 49: 1.173%. 
As aglomerações são apontadas como o principal fator de 
contágio dos jovens durante a quarentena.
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Figura 1. Evolução do índice de eficiência técnica composto normalizado e da idade dos internados

Durante o período analisado pela presente pesquisa, o 
maior nível de isolamento foi de 51,90%, que é abaixo do 
nível ideal (70%). Segundo Croda (2021), “só acima de 60% 
que tem a taxa de contágio abaixo de 1 com queda lenta 
e progressiva. Com 50%, não tem aceleração, mas não tem 
redução. É estabilidade com platô elevado”. Na média, Belo 
Horizonte apresentou uma taxa de isolamento de 46,99%, 
atingindo valor mínimo de 44,30%.

Como os jovens costumam ter menos comorbidades, a 
evolução da COVID-19 nessa parcela da população se dá de 
forma lenta em casos graves e fatais, de forma que eles ficam 
mais tempo na UTI e podem tornar a fila de espera para esse 
tipo de leito maior (Fiocruz, 2021). O boletim da Fiocruz ain-
da alerta para o aumento da taxa de letalidade da doença. 
Segundo os pesquisadores da fundação, até o início do ano, 
o índice girava em torno de 2%, em março subiu para 3% e 
no começo de abril alcançou 4,5%. A partir dessas estatísti-
cas, infere-se que a mudança de perfil dos internados pode 
ter sido uma das causas da diminuição da eficiência em salvar 
pacientes com COVID nas semanas finais do estudo.

A hipótese deste trabalho era de que os hospitais públi-
cos de BH se aperfeiçoariam no tratamento da COVID-19, de 
forma que os índices de eficiência semanais aumentariam 
com o tempo. Contudo, esse padrão não foi observado. 
Considerando a trajetória completa do índice de eficiência, 
as medidas relativamente altas no primeiro 1/4 do estudo 
podem estar relacionadas ao baixo número de internados 
no começo da pandemia. Já a diminuição da eficiência no 
segundo 1/4, por sua vez, pode ter sido consequência do au-
mento da demanda por internações, que chegou até mesmo 
a sobrecarregar os hospitais em alguns momentos.

Observa-se, a partir das Figuras 2 e 3, que o número de 
leitos disponíveis para pacientes com COVID-19 variou con-
forme a necessidade de internações. Esse procedimento foi 
possível pelo remanejamento de leitos pertencentes a outras 
especialidades para os pacientes com COVID e pela criação 

de hospitais de campanha, que tiveram seus leitos ativados e 
desativados de acordo com a demanda (Minas Gerais, 2020). 

O recorde na taxa de ocupação dos leitos deste estudo 
ocorreu na semana de estudo 47 para as UTIs e 48 para as en-
fermarias. Pouco tempo depois, mais especificamente entre 
os meses de maio e abril, o estado de Minas Gerais registrou 
os maiores números diários de mortos de toda a pandemia 
– tendência observada em todo o Brasil (Brasil, 2021c). As se-
manas seguintes apresentaram as menores taxas de recupe-
ração na UTI de todo o estudo.

Durante o período de estudo, a taxa de recuperação 
dos pacientes internados em enfermarias, na média, foi de 
80,92%, enquanto a dos pacientes internados na UTI foi de 
apenas 45,47%. Esses resultados condizem com as estimati-
vas para o Brasil. De acordo com a Associação de Medicina 
Intensiva Brasileira (AMIB) (2021), apenas um em cada três 
pacientes que contraíram a COVID e precisaram da ventila-
ção mecânica para respirar se recuperou. Como os leitos de 
UTI são essenciais para manter a vida dos pacientes em con-
dições clínicas de gravidade extrema ou com risco de mor-
te por insuficiência orgânica, a oferta insuficiente de vagas 
pode diminuir a taxa de recuperabilidade dos pacientes com 
COVID. A Figura 4 mostra as taxas de recuperação da enfer-
maria e da UTI ao longo do tempo; ambas tiveram tendência 
descendente, apresentando pequenas oscilações. 

Com relação às determinantes da eficiência das semanas 
epidemiológicas,  No geral, os resultados do primeiro estágio 
mostraram que a eficiência composta normalizada teve seu 
comportamento influenciado principalmente pela taxa de 
ocupação dos leitos e pelo perfil dos pacientes que se inter-
navam, enquanto os do segundo estágio indicaram que as 
variáveis ambientais que possuíram poder de influência nos 
índices de eficiência e que apresentaram sinal conforme o 
esperado foram apenas a “Taxa de ocupação da enfermaria”, 
a “Taxa de ocupação da UTI” e a dummy de “semana com 
feriado”. 
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Fonte: Elaboração própria.

Figura 2. Número de leitos disponíveis e de pacientes internados na enfermaria.

Fonte: Elaboração própria.

Figura 3. Número de leitos disponíveis e de pacientes internados na UTI.

Fonte: Elaboração própria.

Figura 4. Taxas de recuperação nas enfermarias e UTIs.
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Conclusões

O presente estudo teve como objetivo calcular a evolução da 
eficiência relativa da rede pública de saúde do município de 
Belo Horizonte no tratamento da COVID-19. Para isso, foi uti-
lizada a metodologia conhecida como Análise Envoltória de 
Dados em Dois Estágios. No primeiro estágio, era esperado 

que, com o tempo, os hospitais públicos de BH se aperfei-
çoassem ao tratar pacientes com COVID, de modo a aumen-
tar o índice de eficiência. Diferentemente da expectativa, 
contudo, os resultados mostraram que a eficiência das se-
manas epidemiológicas teve comportamento oscilante e, ao 
final do estudo, diminuiu.
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Já em relação aos resultados do segundo estágio, a expec-
tativa era de que a prática de isolamento social, a realização 
de testes para a detecção do coronavírus, a disponibilidade 
de leitos específicos para pacientes com COVID e a vacinação 
da população afetassem positivamente a eficiência semanal 
no tratamento de pacientes internados com COVID. Dessas 
variáveis, sete se mostraram estatisticamente significantes, e 
apenas três apresentaram sinal de coeficiente de acordo com 
o esperado (taxa de ocupação das UTIs, taxa de ocupação 
das enfermarias e a dummy de semana com feriado). Apesar 
de as hipóteses não terem sido totalmente cumpridas, é im-
portante ressaltar que as vacinações tiveram o efeito de mu-
dar o perfil dos internados, diminuindo a idade média deles.

Sobre as limitações deste estudo, destaca-se a escas-
sez de variáveis relacionadas à COVID para o município. 
Aconselha-se, portanto, que, ao replicar este modelo em ou-
tros locais, mais variáveis independentes sejam incluídas no 
modelo do segundo estágio.
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