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Introduccién

Introduccién

La demanda por servicios de salud esta condicionada por la tenencia de seguro de
salud por parte del usuario. Sin embargo, su decisién de asegurarse depende del
consumo futuro de servicios de salud esperado (Cameron et™al., 1988).
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Evidencia Empirica

Recientemente, se ha hecho un gran esfuerzo con el fin de proveer seguro de salud
basico para los pobres en los paises en desarrollo.

Sin embargo, las ganancias potenciales debido a efectos distributivos se pueden re-
ducir debido a pérdidas de eficiencia causadas por distorsiones en el comportamiento
de los usuarios.

Evaluaciones de los programas subsidiados de seguro de salud en paises en desarrollo
se han basado generalmente en propensity score matching (Saadah et™al., 2001;
Trujillo et™al., 2005; Urdinola and Jain, 2006; Wagstaff, 2007; Wagstaff et™al.,
2007; Pita et™al., 2008).
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Propensity Score Matching

Sin embargo, los estimadores de emparejamiento (matching) de los efectos de
tratamiento son (tiles cuando el proceso de seleccion en el tratamiento esta basa-
do solo en variables observables, esto es, el supuesto clave es que las variables no
observables no influyen en la asignacién ni los resultados del tratamiento. Esto es
conocido como supuesto de independencia condicional (Cameron and trivedi, 2005).
En afios recientes los métodos de variable instrumental han sido utilizados con el
fin de abordar problemas de endogeneidad. Especificamente, para el caso colom-
biano, Trujillo et™al. (2005) y Gaviria et™al. (2006) utilizan métodos de variable
instrumental.
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Objstive
Objetivo

Este trabajo evalGa el impacto del programa subsidiado de salud en Colombia,
especificamente a través de consultas preventivas y servicios de hospitalizacién para
los habitantes de Medellin, y pretende contribuir a la literatura mas general sobre
los impactos de los programas subsidiados de seguro de salud implantados en paises
en desarrollo.
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Mstoco oga
Metodologia

Construimos modelos de conteo y binarios basados en maxima verosimilitud con in-
formacion completa (Terza, 1998; Amemiya, 1978) que tienen en cuenta switching
endégeno debido a auto seleccion y/o riesgo moral, asociado a efectos de tratamien-
to.

A pesar de que se han desarrollado técnicas de variable instrumental para mod-
elos binarios y de conteo (Windmeijer and Santos, 1997; Mullahy, 1997; Newey
and West, 1987), en nuestro caso utilizamos técnicas fundamentadas en maxima
verosimilitud, pero utilizando variables instrumentales para establecer las restric-
ciones de exclusion, pese a que el modelo estrucural esta identificado a partir de la
forma funcional no lineal.

Los modelos de conteo han ganado popularidad entre econometristas; especifica-
mente, en la demanda por servicios de salud ha habido grandes contribuciones (Deb
and trivedi, 1997; Gurmu, 1997; Mullahy, 1997; Windmeijer and Santos, 1997; Deb
and trivedi, 2004)).

Los modelos binarios bivariados también se han desarrollado de manera extensa
(Amemiya, 1978; Green, 1996; Monfardini and Radice, 2006; Waters, 1999).
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Sistemas de salud en Colombia

Sistemas de salud en Colombia

Hasta la década de los 80, el sistema de salud en Colombia se basé en tres esquemas
separados: privado, publico y de seguridad social. Este sistema de salud tuvo su auge
entre 1975 y 1984, pero entré en decadencia después de la crisis fiscal de 1984 que
redujo las contribuciones asignadas a este sector (Gaviria et™al., 2006).

Durante el primer lustro de los 90, el gobierno de Colombia llevé a cabo profundas
reformas al sistema de salud, las cuales redujeron su participacién en el sector
dando espacio para que surgiera una competencia regulada entre firmas privadas,
separando la provisién de seguros de la oferta de servicios de salud, y descentralizé
los programas subsidiados a los gobiernos locales. Los esquemas que surgieron de
estas reformas son un régimen contributivo y un régimen subsidiado.
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Objstivos
Objetivos

@ Incrementar la cobertura.
@ Incrementar la solidaridad.
@ Mejorar la eficiencia.
@ Cambiar los subsidios a la demanda por subsidios a la oferta.
El nuevo sistema de salud requiere que las personas afiliadas al régimen contributivo
paguen el 12 % de sus ingresos (dos tercios pagados por el empleador y un tercio por
el empleado). El régimen subsidiado es financiado con un porcentaje constante de

la contribucién mencionada, transferencias del gobierno central y recursos propios
de los gobiernos locales y entidades regionales (Congress, 1993).
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Sistemas de salud en Colombia ZZIEEN

Problemas

Comparado con los objetivos explicitos de las reformas que crearon el actual sistema
de salud, este no ha sido exitoso. Tiene problemas de focalizacién, de cobertura, la
transicién de subsidios a la oferta a subsidios a la demanda estd ain incompleta y
la introduccién del régimen subsidiado ha llevado al crecimiento en el nimero de
hospitales (Gaviria et™al., 2006).
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Metodologia

La base para evaluar los programas es el analisis contrafactual donde el resultado
es observado para todos los individuos en diferentes régimenes.
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(VETENEPM Modelos de conteo con switching endégeno

Modelos de conteo con switching endégeno

Partiendo de Terza (1998) y Miranda (2004), considere el i-ésimo individuo de
una muestra aleatoria /| = {1,2,..., N} cuya variable dependiente es el namero
de visitas preventivas al médico en el altimo afio (y; = 0,1,...). La funcién de
densidad de la probabilidad condicional de la variable de conteo es Poisson con
media igual a exp{x/3 + div + ei}. Y d; se caracteriza por ser un proceso binario

1, Zla+v;>0
/
1

d; = (1)
0, zZa+v;<O0
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(VETENEPM Modelos de conteo con switching endégeno

Suponiendo que €; y v; se distribuyen conjuntamente Normal con media cero y
matriz de varianzas y covarianzas

o] = (6l ) 8

Después de realizar algunas operaciones algebraicas y dado un cambio de la variable
ni = ei/o+/2, la funcién de probabilidad condicional conjunta de y; y d;, dado x; y
z;, se puede expresar como

Fincilzg) = —= [ Fllaros. i, VEom )0} (vEom;) + (1 = )1 — 0} (VEomi)exp{ —rf} o
@)

donde f(y;i|zi, x;, di,v/20m;) es la funcién de probabilidad condicional de y; dado
zi, x;, d; y e;; ®(.) es la funcién de distribucién acumulada de una variable Normal

estandar; y &% (v20n;) = cp[%\/%/p?m]_
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(VETENEPM Modelos de conteo con switching endégeno

Una vez que f(yi|z;, i, di, v/207;) ha sido especificada, puede ser establecida la
funcién de log-verosimilitud para una muestra de tamaiio N.
En la version Poisson del modelo

exp{x; B + vd; + V20n;}’i exp{—exp{x{ B + vd; + V20n;}}
il

fyilzi, xi, di, V20m;) = 4)

Se debe tener en cuenta que la media y la varianza de la variable de conteo son

d(z/a + op) 1—&(zia+ op)
i = Elyild;, z;, 5] = i di — 0,5 di————— +(1—-d)——————— 5
i = Elyildh, 21,5 = exp{x/f + 7 a}( Sy e ®)
y 2
Var(yildi, zi, x;) = pi + kp; (6)

donde k = exp(20?) — exp(0?). En consecuencia, el modelo presenta sobredisper-
sion.
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(VETENEPM Modelos de conteo con switching endégeno

El efecto del programa se puede medir por el Average Treatment Effect (ATE). Este
es ATE = Elyi|zi, x;, d; = 1] — Elyi|z;, xi, d; = 0]. Dado que la media del proceso
es exponencial, elegimos medir el ATE como

Elyilzi, xi, di = 1] = ex P(zia + op) 1—d(za)
Elvilzi i d =0~ =P1 < o(a) > (1 ~ (ot ap)> @

donde <¢(§(j’_,tgp)> (1—14;(4:;(242;;)) es el efecto seleccion.
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Mecslosfbinagesihivariaces

Modelos binarios bivariados

En el caso de hospitalizacién, partiendo de Green (2003) y Miranda and Rabe-
Hesketch (2006), donde y; = {0, 1} es una variable dicotémica que es igual a 1 si el
individuo i fue hospitalizado en el dltimo afio. El modelo puede ser formulado como
un sistema de ecuaciones para dos variables latentes (y;* y d;). El proceso para dj
se caracteriza por la ecuacién (1) donde df = z/a+ v; y y; es generada por

1, y'=x{f+dv+e >0

i = 8
Y {0, yi=xiB+div+e <0 (8)
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Mecslosfbinagosihivariaces

Se supone una distribucién normal bivariada para v; y e;, esto es,

MR ) ©)

Para construir la log-verosimilitud, gi1 = 2y; — 1, g2 = 2d; — 1, y1; = x/3 + di7,
Yoi = zja, wij = qjiy; para j = 1,2y pj= = qi1qi2p-
Las probabilidades que entran en la funcién de verosimilitud son

P(Y = yi, D = di|zi, x;) = ®2(wj1, Wiz, pi~) (10)

donde &, es la funcién de distribucién acumulativa bivariada Normal. Esta ex-
presién tiene en cuenta todos los cambios de signos necesarios para calcular las
probabilidades para y; y d; igual a cero y uno.
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[VETER LTl Propensity score matching

Propensity score matching

En este caso, el analisis contrafactual estd basado en un conjunto de unidades de
comparacién potenciales (controles) para las cuales las variables observables, x,
corresponden a las unidades tratadas.

El propensity score esta definido por Rosenbaum and Rubin (1983) como la prob-
abilidad condicional de recibir un tratamiento dadas unas caracteristicas predeter-
minadas:

p(X,') = Pr{d,- = 1|X,'} = E{d,‘|X,'} (11)
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[VETER LTl Propensity score matching

Existen dos supuestos que juegan un papel importante en la evaulacién de tratami-
nento; primero, la condicién de balanceo, que determina que d; L x;|p(x;). Y
segundo, la condicién de independencia condicional, y; L di|x;.

@ Emparejamiento con y sin reemplazo.

@ El namero de unidades a usar en el conjunto de control.

@ La escogencia del método de emparejamiento.
Se han propuesto varios métodos en la literatura con el fin de superar estos prob-
lemas, y cuatro de los mas ampliamente utilizados son emparejamiento por Ve-
cino mas cercano, Radio, Kernel y Estratificacion (Becker and Ichino (2002) and

Cameron and trivedi (2005)). Una vez que el propensity score ha sido estimado, el
matching Average Treatment Effect on the Treated (ATET) puede ser calculado.

— 1 ..
ATET = No Z {yvi— Z w(i,j)y} (12)
T iefd=1} J
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Resultados Econométricos

Resultados Econométricos

"HeaeS  wiens vou
MADE MOV miSTake..”
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Resultados Econométricos

Figura: Distribucién muestral de los programas de salud: Medellin, 2007.

Panel A: Sample distribution of health care Panel B: Strata distributien of subsidized
regimes health care regime
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Conclusiones

Conclusiones

@ La evidencia indica que no hay diferencias sistematicas estadisticamente
significativas en la utilizacién de los servicios de salud analizados entre los
individuos que se encuentran en el SISBEN, y que pertenecen o no
pertenecen al Régimen Subsidiado de Salud.

@ Sin embargo, los modelos paramétricos detectan la presencia de sesgo por
seleccion y riesgo moral en el namero de visitas preventivas al médico.
Especificamente, el efecto de seleccion es favorable y equivale a 47.11 %, vy el
riesgo moral es igual a 211.11 %. Estos efectos se compensan
apréximadamente.
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