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Resumen

Objetivo. Describir algunos de los modelos estadisticos
para el estudio de variables expresadas como un conteo
en el contexto del uso de los servicios de salud. Material
y métodos. Con base en la Encuesta de Evaluacion del
Seguro Popular (2005-2006) se calculé el efecto del Seguro
Popular sobre el nimero de consultas externas mediante el
uso de los modelos de regresién Poisson, binomial negativo,
binomial negativo cero-inflado y Hurdle binomial negativo. Se
utilizé el criterio de informacion de Akaike (AIC) para definir
el mejor modelo. Resultados. La mejor opcién estadistica
para el andlisis del uso de los servicios de salud resulté ser el
modelo Hurdle,de acuerdo con sus presuposiciones y el valor
del AIC. Discusién. La modelacion de variables de conteo
requiere el empleo de modelos que incluyan una medicion
de la dispersion. Ante la presencia de exceso de ceros, el
modelo Hurdle es una opcién apropiada.
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Abstract

Objective. To describe some of the statistical models for the
study of count variables in the context of the use of health
services. Material and Methods. We used the Seguro
Popular Evaluation Survey to estimate the effect of Seguro
Popular on the frequency of use of outpatient health services,
using Poisson regression models and negative binomial, zero-
inflated negative binomial and the hurdle negative binomial
models.We used the Akaike Information Criterion (AIC) to
define the best model. Results. Results show that the best
statistical approach to model the use of health services is the
hurdle model, taking into account both the main theoretical
assumptions and the statistical results of the AIC. Discus-
sion. The modelling of count data requires the application of
statistical models to model data dispersion;in the presence
of an excess of zeros, the hurdle model is an appropriate
statistical option.
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1 uso y andlisis de variables que se expresan en la

forma de un conteo (variable con un valor entero
no negativo, y =0,1, . ..) es frecuente en el dmbito de la
salud ptblica. Esto es en particular cierto para el caso
especifico del uso de servicios de salud, en los cuales y
para el contexto especifico de los modelos de regresion,
en muchos de los andlisis se utiliza como variable de
respuesta una variable de conteo; pueden mencionarse
los siguientes: el niimero de visitas al médico (algunas
veces desagregadas por especialidad del médico),"” el
nutmero de dias de estancia hospitalaria,® el nimero de
farmacos prescritos,* o el nimero de visitas a los servi-
cios de emergencia,5 entre otros.

En general, un enfoque estdndar para analizar
variables de conteo es el modelo de regresién Poisson.5”
Sin embargo, son conocidas las limitaciones de este
enfoque que se desprenden del supuesto restrictivo de
que la media y la varianza para la distribucién Poisson
deben ser iguales.®® Por esta razén se ha planteado en
la literatura una serie de alternativas, incluidos el uso
dela regresién binomial negativa,’ los modelos de clase
latente® 0 los modelos de ecuaciones estructurales.!”

En este tltimo sentido, el objetivo de este trabajo
es describir algunas de las alternativas estadisticas
disponibles para el andlisis de las variables de conteo y
comparar los distintos modelos expuestos para eviden-
ciar sus ventajas y desventajas, todo ello en el contexto
general del uso de los servicios de salud.

En la descripcién que sigue se exponen los funda-
mentos de algunos de los modelos de regresién alter-
nativos para variables de conteo y en seguida se ilustra
su aplicacién mediante el empleo de datos referentes a
la utilizacién de servicios de salud en el contexto de la
evaluacion de impacto del Seguro Popular (SP). Es im-
portante mencionar que, dado que el texto estd dirigido
a investigadores de la salud, el nivel de complejidad y
notacién técnica se mantendrd al minimo para permitir
al lector seguir la secuencia de la exposicién; empero,
donde sea necesario, se utilizan algunas expresiones
o férmulas y, de manera particular, notacién matricial
para denotar un vector de valores (para las variables
independientes o los coeficientes de regresién) mediante
el uso de simbolos con una raya inferior.

Modelos de regresion para datos de conteo
Regresién Poisson

Como se menciond, el modelo de regresién comtn para
datos de conteo es el de regresion Poisson. Este modelo
se ha descrito ampliamente en la bibliografia estadistica

en general®® y en textos especificos para datos de con-
teo,”!! por lo que aqui s6lo se enuncian sus principales
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caracterfsticas, asf como su especificacién dentro de una
estructura de regresion y en términos de su funcién de
verosimilitud.

Como cualquier modelo de regresién, el de regre-
sién Poisson requiere una correcta especificacién de la
media condicional, es decir, que la distribucién condi-
cional para la variable de respuesta sea correctamente
especificada asf como el pardmetro relacionado con su
valor esperado. Para la regresién Poisson se asume que
la distribucién condicional de y; dado x; se distribuye
como una variable aleatoria Poisson con funcién de
densidad:

f(y, | Xl):% (1)

y el pardmetro para la media condicional:

E[Yl | )_(i]=Mi=eXP(¥'il3) (2)

Sila especificacion para la distribucién condicional
de la variable de respuesta, asi como la de la media
condicional, es correcta, y bajo el supuesto de que se
tienen observaciones independientes, entonces se puede
utilizar la siguiente funcién de log-verosimilitud para
obtener estimadores consistentes de f:

L= 2y p-exp(x p)-log(y)} ()

donde L(-) representa la funcién de log-verosimilitud.

Por lo regular, los paquetes estadisticos ofrecen
estimadores de  que maximizan esta funcién. Sin em-
bargo, y para obtener inferencias vélidas respecto de
B, todavia es necesario verificar el supuesto de que la
media y varianza condicionales para este modelo son
iguales. Se ha demostrado que, aunque este supuesto no
se cumpla (lo cual sucede la mayor parte de las veces),
el estimador puntual de p es atin valido, pero no asf el
estimador de su error estandar, y por tanto las inferen-
cias respecto de p.!!

Por ello se han propuesto algunas alternativas que
conservan el supuesto de una distribucién condicional
Poisson, pero que suavizan el supuesto de que la media
y la varianza son iguales, esencialmente al ajustar los
errores estandar ante la presencia de sobredispersion
(que la varianza sea mds grande que la media) o sub-
dispersion (que la varianza sea mds pequefia que la
media). En particular se ha propuesto el uso de errores
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estandar robustos (algo también conocido como método
de estimacion de pseudomdxima verosimilitud),® el empleo
de un enfoque de quasiverosimilitud” o la utilizaciéon de
errores estdndar bootstrap.'?

Aun asi, se han detallado bien las limitaciones del
modelo de regresién Poisson, en particular para modelar
datos relativos al uso de servicios de salud. Cameron y
Trivedi' han mostrado que el modelo no es adecuado
por lo siguiente: a) no se cumple el supuesto de equi-
dispersion, debido sobre todo a la presencia de hetero-
geneidad no observada; b) existe un nimero excesivo
de ceros, esto es, una frecuencia observada de ceros que
no es consistente con el modelo Poisson; y ¢) hay mul-
timodalidad, ya que si las observaciones se toman de
distintas poblaciones, la distribucién observada puede
ser multimodal. Sin embargo, esto puede corregirse si el
efecto de las covariables es el mismo para las distintas
poblaciones.

Regresion binomial negativa

Una de las principales razones por las que el modelo
Poisson falla es la heterogeneidad no observada. Esto
significa que hay factores no observados, en especial
caracterfsticas de los individuos, que ejercen alguna
influencia sobre la variabilidad relacionada con la va-
riable de respuesta.

El problema es que la heterogeneidad no observada
puede tener algunas consecuencias para los procesos
de inferencia estadistica.”’® En primer término, puede
introducir sobredispersioén y, en segundo, un ntimero
excesivo de ceros. Esta heterogeneidad, ignorada por el
modelo Poisson, puede modelarse de manera explicita
mediante el uso de la regresion binomial negativa.”!!

Existen al menos dos formas en las que la distribu-
cién binomial negativa puede derivarse;”* lamds comdn
consiste en asumir que se estd ante la presencia de una
mezcla de distribuciones, en la cual los datos observados
se distribuyen como una Poissorn, pero se presupone un
elemento de heterogeneidad individual no observado
(que sigue una distribucién gamma en su formulacién
cldsica) que refleja el hecho de que la verdadera media
no se ha medido perfectamente.” La segunda asume
que existe una forma particular de dependencia entre
eventos, en el sentido de que la ocurrencia de un evento
incrementa la probabilidad de ocurrencia de otros pos-
teriores,!! aunque esto tltimo s6lo puede dilucidarse
en estudios longitudinales. Para fines de este articulo
se utiliza la primera derivacién.

La funcién de densidad para la distribucién bino-
mial negativa se determina por la siguiente expresion:
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_ Tysa) (@l u
f (yi|)—(i)_ [(y+1)(a) <a'l+u o l+u @

y

donde o es un pardmetro de dispersion (o= 0) y I'() es
la funcién gamma. El parametro de dispersion o es el
que ayuda a definir la relacién entre la media y la va-
rianza condicionales, conocida en términos estadisticos
como funcién varianza. Si, por ejemplo, a = 0, entonces
la media y la varianza son iguales y se tiene el modelo
Poisson. Por otro lado, las funciones mas comunes para
la relacién media-varianza de la distribucién binomial
negativa son la lineal y la cuadrética.”

La funcién de log-verosimilitud para el modelo de
regresién binomial negativa, con funcién de varianza
cuadrética, después de alguna manipulacién algebraica
de la funcién de densidad, es la siguiente:

n

L(B,o)=2 {%01 log(j+a!) - log(y,)-(y,+o!)log
“\&

®)
(1+0L*exp(>_<'i§)+yilog(a+yi>_<'i_)}

que es la utilizada por la paqueterfa estadistica para
encontrar los estimadores de f.

Regresidn Poisson cero-inflado

Si bien es cierto que el modelo binomial negativo se ha
desarrollado para modelar de modo explicito la hetero-
geneidad no observada, también es cierto que esa misma
heterogeneidad es originada por un nimero excesivo
de ceros. Es decir, observar mds ceros que los que son
consistentes con el modelo Poisson, cuestién que llega
a ser comun cuando se analizan datos relativos al uso
de los servicios de salud, en especial para la utilizaciéon
de los servicios hospitalarios.

De manera particular, es posible que el mecanismo
aleatorio que dio origen a los datos de conteo muestre
una mayor concentracién para algtn valor especifico,
que puede ser el cero (como ocurre con el uso de los
servicios de salud) o cualquier otro valor positivo. Esto
implica que dicho valor tiene una mayor probabilidad
de ocurrencia que la especificada por la distribucién
Poisson o cualquier otra distribucién.

Para el caso especifico de los ceros -y en el contexto
del uso delos servicios de salud-es posible que los ceros
tengan un doble origen. Por ejemplo, si se pregunta
jcudntas veces en los tiltimos 12 meses acudio a solicitar
servicios de salud como paciente externo? Los ceros
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observados pueden ser originados porque la persona
no utiliza los servicios de salud nunca o porque en esos 12
meses no utilizé los servicios de salud. Esto significa que
se tiene una mezcla de distribuciones, por lo que no
serfa adecuado asumir en esta instancia que los ceros y
no ceros se han generado por un mismo proceso.

En todo caso, si se tiene informacién respecto del
origen de los ceros, se pueden estimar los pardmetros
relacionados con una distribucién con valores concen-
trados en cero. De manera particular, los modelos para
datos de conteo cero-inflado le confieren mayor peso a
la probabilidad de que la variable de conteo sea igual a
cero, al incorporar un mecanismo que divide a los suje-
tos con valor en cero, y cuya probabilidad es p(x,8,), e
individuos con valor positivo y probabilidad 1 - p(x, 8 ).
En consecuencia, la funcién de probabilidad para un
modelo de regresién Poisson cero-inflado es una mezcla
de un modelo Poisson estindar y una distribucién con
funcién de masa concentrada en cero.

De manera mds formal, y de acuerdo con Lambert,'*
el modelo de regresion Poisson cero-inflado puede espe-
cificarse como sigue. Primero se definen las siguientes
cantidades ¢, = Pr(y, =0) y i, = uu(x,p); la primer a canti-
dad es la probabilidad de que la variable de conteo sea
igual a cero y, la segunda, el valor esperado cuando la
variable de conteo asume un valor positivo.

En primera instancia, debe hallarse una manera
estadistica para expresar ¢, de tal modo que se obtengan
solo valores no negativos. Para esa razén, Lambert pro-
puso una parametrizacion para ¢, con base en la funciéon
logistica y la ubic6 en una estructura de regresién, de tal
forma que un vector de covariables z, podia utilizarse
para modelar ¢, es decir:

y=0 con probabilidad ¢,

y; ~Pr(u)  con probabilidad (1-¢,)
_explzy)

i I+exp(zy)

(6)

En tal caso, y en términos de un modelo de regre-
sion, el interés se centra en calcular (y,p). Si se define de
manera adicional una variable indicadora para denotar
quey toma el valor de 1siy, =0, y cero en cualquier otro
caso, entonces la funcién de log-verosimilitud conjunta,
después de omitir las constantes, es:

L(E,1)=§11 (y=0)log(exp(z'y)+exp(-exp(xf)
+3(1-1(y 20y frexp(x'b) ?)
i§n110g(1+e><p(zi1 )

Esta funcién puede utilizarse para encontrar los
estimadores de f (de interés primordial), asi como y.
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Vale la pena sefialar que aunque aqui se ha hecho la de-
rivacién de la funcién de log-verosimilitud en términos
del modelo de regresion Poisson cero-inflado, es también
posible hacerlo para el modelo de regresién binomial
negativa cero-inflado.

Modelos de regresion Hurdle

Aligual que el modelo de regresién para datos de conteo
cero-inflado, el modelo Hurdle asume la presencia de
una mezcla de distribuciones, s6lo que dicho modelo
tiene una interpretacién en dos partes.” La primera se
refiere a un modelo con variable de respuesta binaria y
la segunda a un modelo de datos de conteo truncado-en-
cero. En consecuencia, esta configuracién en dos partes
permite la interpretacion de que los valores positivos se
generan toda vez que el umbral (Hurdle) en cero se ha
cruzado. Por consiguiente, la primera parte modela la
probabilidad de que el umbral sea cruzado, mientras
que la segunda modela el valor esperado de los valores
positivos.

De manera un poco mds formal, el modelo Hurdle
puede especificarse como sigue. Puesto que se asume
una mezcla de dos distribuciones, los momentos de di-
chas distribuciones difieren de una distribucién Poisson
y pueden especificarse como sigue:

P(y=0)=f,(0)

Py-- 1 B PO

el cual se colapsa al modelo Poisson s6losi f,(-) = f,(). En
otras palabras, no se asume que los procesos que gene-
raron los ceros y los valores positivos sean iguales.

En términos mds simples, el modelo Hurdle es una
mezcla finita generada mediante la combinacién de una
funcién de densidad que origina los ceros, y otra funcién
de densidad que produce los valores positivos. De alli
que los momentos del modelo Hurdle estan determina-
dos por la probabilidad de cruzar el umbral y por los
momentos de la funcién de densidad truncada-en-cero,
es decir:

E(y|x)=Ply>0|xIE _[y|y>0x] )

Por lo tanto, el modelo global, con ceros y valores
positivos, se utiliza para estimar los pardmetros vincu-
lados con ambas densidades.

* Por esa razén esta clase de modelos se conoce comtinmente como
two-part hurdle models.
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Para estimar los pardmetros del modelo Hurdle
se puede utilizar alguna distribuciéon de probabilidad
para variables de conteo (Poisson o binomial negativa),
sélo que sin perder de vista que se tiene una variable
truncada-en-cero.

Si se utiliza, por ejemplo, la distribucién binomial
negativa con funcién varianza cuadratica y se especifi-
can las siguientes cantidades:

u,; = exp(x, B,) media condicional para el caso de que
el conteo sea igual a cero

1, = exp(x, B,) media condicional para el caso de que

el conteo sea positivo, j={1,2, ...}

Siy, es positiva

Siy, =0

1ly,e]l=1
1y,e]l=0

se pueden calcular entonces las siguientes probabili-
dades:

P(y,=0x)=(1+a,u, )"/ (10)
1-P(y=0] xi)=_2}]1(yi |x)=1-(1+oup, )1/t (11)
Yle

Mlyto) (1 "
P(y,|x,y>0)= s X 2
iy, )r(yi+1)r<a§>\<1+azu2i>”“2-1' i "

En (10) se define la probabilidad de que la variable
de conteo sea igual a cero, mientras que en (11) se de-
fine la probabilidad de que el umbral sea cruzado. Por
ultimo, (12) es la distribucién binomial negativa, con
funcién de varianza cuadrética, truncada-en-cero.

Si se emplean estas probabilidades se puede espe-
cificar la funcién de log-verosimilitud en dos partes, a
saber:

L,(Bya)=2[1-1(y,€DloglPly0]x)]  (13)
+ 21(y,€Dlog[1-Ply,=0x)]

Lz(Ez'gz):Ell [y,€]Jllog[P(y.) |x,y>0] (14)

asi que
L(El’ E2’g1’g2): Ll(El’(—ll)-i— L2(E2/(_Xz) (15)
Aqui, L(B,,2,) es la log-verosimilitud para el pro-
ceso binario que divide a las observaciones en ceros

y valores positivos; y L(B,a,) es la log-verosimilitud
relacionada con la parte truncada-en-cero con una dis-
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tribucién binomial negativa para los valores positivos.
Dado que se asume que estos dos procesos son inde-
pendientes,!! la funcién global puede maximizarse al
trabajar por separado con las dos respectivas funciones
de log-verosimilitud.

Mullahy™ fue quien primero desarroll6 esta clase
de modelos Hurdle en el contexto del consumo diario
de bebidas, aunque lo hizo mediante el uso de las
distribuciones Poisson y geométrica, mientras que los
resultados presentados aqui se han elaborado a partir
de la distribucién binomial negativa segin Cameron y
Trivedi.!

Material y métodos

Con el objetivo de ilustrar la aplicacién de los modelos
descritos hasta aqui, se utilizard informacién concer-
niente al uso de servicios de salud dentro de la Encuesta
de Evaluacion del Seguro Popular (2005-2006). King y
colaboradores han descrito los detalles sobre el disefio
y caracteristicas de la encuesta.’ El estudio recibi6 la
aprobacién de las comisiones de Etica y Bioseguridad
del Instituto Nacional de Salud Ptblica.

Entre otros motivos, la Encuesta de Evaluacién del
Seguro Popular se disefid para determinar sila afiliacién
al Seguro Popular tendria algtin efecto sobre el uso de
los servicios de salud, en el entendido de que la oferta
de servicios del SP de manera gratuita® podria permitir
que las familias afiliadas obtuvieran un mayor acceso a
los servicios de salud.

En ese sentido, la encuesta cuenta con informacién
relativa al uso de los servicios de salud tanto para la
consulta externa como para los datos de hospitaliza-
cién, ademds de contar con dos mediciones, la basal
y la de seguimiento, llevada a cabo 11 meses después.
En particular, y para los andlisis aqui presentados, se
pretende evaluar el efecto del SP sobre la probabilidad
de uso de los servicios de salud (consulta externa) y
sobre la intensidad de uso de dichos servicios (niimero
de consultas), mediante la aplicacion del estimador de
diferencias-en-diferencias.'” Para ello se tiene una mues-
tra de 21 537 individuos que cuentan con informacién
sobre estas variables.

Para los modelos de regresion utilizados se han
tomado en cuenta, ademds del estatus de afiliacion al SP,
aquellas covariables consideradas en las publicaciones
como relevantes para explicar el uso de los servicios de

* Esimportante mencionar que el costo del SP es nulo paralas familias
que se ubiquen en los dos primeros deciles de ingreso, mientras que
para las demds familias se realiza una aportacién proporcional al
ingreso.
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salud, tales como a) nivel individual: sexo, edad, nivel
educativo, condicién indigena, estado de unién, condicién
laboral, condicién de aseguramiento, enfermedad crénica,
percepcion del estado de salud; b) nivel hogar: tamafio del
hogar, nivel socioeconémico, afiliacion a Oportunidades; y
¢) nivel localidad: condicién de ruralidad.

Por dltimo, para comparar los modelos analizados
se utiliza el criterio de informacion de Akaike (AIC).57Y,
con la finalidad de homogeneizar la comparacién entre
modelos en relacién con el estimador vinculado con la
afiliacion al SP, los resultados se presentan en términos
de efectos marginales. Todos los andlisis incorporan el
hecho de que se tiene un disefio pareado a nivel loca-
lidad mediante la inclusién de un efecto fijo (variable
indicadora) a nivel de localidad, y se realizaron en el
paquete estadistico R.'®

Resultados

La figura 1 muestrala distribucién para el niimero de con-
sultas externas. Es posible observar una elevada concen-
tracién de valores en cero, un total de 10 552 observaciones
(38.89%), lo cual puede introducir mayor variabilidad de
la que nominalmente asume el modelo Poisson. De manera
adicional, los datos contienen mds ceros de los que serfan
predichos por un modelo Poisson con media de 1.58. Es
decir, bajo la presuposicién de una distribucion Poisson se
esperarfa observar un total de 27 135" = 5 589 ceros,
47% menos que la frecuencia observada.

En el cuadro I se presentan los resultados para los
modelos Poissorn, binomial negativo (funcién de varianza

12 000

10 000
8000 -

6000 -

Nudmero de individuos

4000 |

2000 -

o 1 2 3 4 5 6 7

8

lineal, NB1) y binomial negativo (funcién de varianza
cuadrética, NB2). Para los tres modelos, el efecto del SP
sobre el niimero de consultas externas es altamente sig-
nificativo. Por otro lado, los resultados muestran, segtin
el valor de AIC, que los modelos de regresién binomial
negativa son una mejor opcién que el modelo Poisson, 1o
cual se corrobora también al llevar a cabo la prueba del
cociente de verosimilitudes, LR, =12,145, LR ;,=12,115,
ambas significativas (p<0.001). Ademds, los estimadores
del pardmetro de dispersi6n (o) para NB1y NB2 son es-
tadisticamente distintos de cero (p<0.001), lo que significa
que existe evidencia de sobredispersion. Finalmente, al
comparar estos dos modelos, el valor de AIC muestra
que es preferible el modelo NB1.

Los resultados de los modelos de regresién bino-
mial negativa cero-inflado y Hurdle, con funcién de
varianza lineal, se muestran en el cuadro II. Como se
mencioné en la introduccidn, estos modelos tienen una
especificacién en términos de mezcla de distribuciones,
razén por la cual los resultados de ambos modelos se
encuentran divididos en dos secciones.

Para el modelo cero-inflado, la primera seccién
incluye los resultados al modelar la probabilidad de
ocurrencia de los ceros y se han incluido aquellas varia-
bles que pueden explicar dicha ocurrencia.” Es posible

* Aungque se ha incluido todo el vector de covariables utilizadas para
modelar el valor esperado del conteo E(Y), no existe restriccién
alguna para incluir un subconjunto del total de covariables, aunque
es importante notar que la eleccion de estas covariables debe rea-
lizarse, como siempre sucede, con un marco tedrico que justifique
su eleccién.

T T T T T T T T |
9 10 I 12 13 14 15 16 17 18+

Numero de consultas externas en los dltimos 12 meses

FIGURA |. DISTRIBUCION PARA EL NUMERO DE CONSULTAS EXTERNAS. ENCUESTA DE EVALUACION DE IMPACTO DEL SEGURO

PopruLAR. MExico 2005-2006
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Cuadro |

EFecTo DEL SP SOBRE EL NUMERO DE CONSULTAS EXTERNAS: MODELOS POISSON, BINOMIAL NEGATIVO
(FUNCION DE VARIANZA LINEAL) NB |, BINOMIAL NEGATIVO (FUNCION DE VARIANZA CUADRATICA) NB2.§
ENncuesTa DE EvaLUACION DE IMPACTO DEL SEGURO PopuLaRr. MExico, 2005-2006

Poisson NBI NB2
Seguro Popular 0.19203%* 0.20530%* 0.19213%+*
(0.02799)% (0.02807) (0.03007)
Nivel individual
Sexo (Mujer) 0.40837* 0.40848*** 0.45240%+*
(0.03245) (0.02722) (0.02980)
Edad -0.00351 -0.00006 -0.00586*
(0.00295) (0.00265) (0.00294)
Edad 2 0.00008** 0.00005 0.0001 |+
(0.00003) (0.00003) (0.00003)
Condicién indigena -0.21898%** -0.20787+ -0.2185 1%
(0.04775) (0.04662) (0.04807)
Estado de unién 0.12985%** 0.10770%* 0.14160%*
(unido o no unido) (0.02149) (0.01787) (0.02169)
Condicion laboral -0.0646 1+ -0.05075** -0.06354**
(0.02333) (0.01917) (0.02206)
Condicion de aseguramiento 0.17224%* 0.15657%* 0.17524%**
(0.02632) (0.02322) (0.02515)
No. de enfermedades cronicas 0.19345% 0.1687 0.21500%**
(0.01057) (0.00993) (0.01210)
Percepcion de estado de salud 0.12601%* 0.12556%* 0.13004#**
(regular/malo/muy malo o bueno/muy bueno) (0.01769) (0.01575) (0.01745)
Nivel hogar
No. de integrantes en el hogar -0.033447+* -0.02853*** -0.03264%+
(0.00460) (0.00393) (0.00467)
indice de bienes 0.05444% 0.05388*** 0.063 1 7%
(0.01349) (0.01170) (0.01300)
Afiliacion a Oportunidades 0.10030%* 0.13161%* 0.10749%*
(0.02275) (0.02122) (0.02249)
Nivel localidad
Condicién de ruralidad 0.37697* 0.49604** 0.391 14**
(0.15148) (0.18499) (0.14079)
Intercepto -0.55608*+* -0.73394%+* -0.58360+*
(0.16204) (0.19505) (0.15008)
o. (parametro de dispersion) 1.39145%+* 0.82674**
(0.06662) (0.04070)
log-verosimilitud -50698.77 -44625.98 -44641.11
AIC 101535.5 89391.97 89422.22

$Modelos ajustados por nimero basal de consultas externas (2005), nivel educativo, condicién basal de exposicién (control o tratamiento) y pareamiento.

&El error estindar aparece entre paréntesis.
* p<0.05; ** p<0.01;** p<0.001.
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advertir que el hecho de ser mujer implica una menor
probabilidad de no utilizar los servicios de salud, al igual
que tener una mala/ muy mala percepcién del estado de
salud, entre otros datos. En cuanto a los valores positi-
vos, que en este contexto tienen una interpretacién de
intensidad de uso, los datos muestran que el efecto del
SP es altamente significativo para incrementar el uso de
servicios de consulta externa. Por su valor de AIC, este
modelo debe preferirse sobre los modelos Poisson, NB1
y NB2. En cuanto al pardmetro de dispersion, su valor
es significativamente distinto de cero, lo que evidencia
una vez mds la presencia de sobredispersion.

Por su parte, los resultados del modelo Hurdle estdn
presentados en dos partes; en la primera se modela la
probabilidad de uso, mientras que en la segunda se
modela la intensidad de uso. Aqui, el efecto del SP es
significativo tanto para la probabilidad de uso de los
servicios de consulta externa como para incrementar
el niimero promedio de consultas externas. También es
significativo (distinto de cero) el valor del pardmetro de
dispersién, y el valor de AIC de este modelo es el més
bajo de los cinco modelos comparados, lo cual sugiere
que el modelo Hurdle es el que mejor se ajusta a los datos
observados.

Por ltimo, en el cuadro Il figuran los resultados de
la comparacién entre modelos en relacién con el efecto
del SP en términos de efectos marginales. Los modelos
Poisson, NB1, NB2 y NB cero-inflado muestran estimado-
res similares, en los cuales se puede observar en general
que el ndmero promedio de visitas de consulta externa
para familias beneficiarias del SP es 0.3 veces mds grande
respecto de las familias no beneficiarias, en tanto que para
el modelo Hurdle esta cantidad es de 0.15.

. ‘s
Discusion

Las variables expresadas como un conteo pueden ha-
llarse précticamente en cualquier &mbito de aplicacion
de la salud ptiblica. En el contexto particular del uso de
servicios de salud, su aplicacién se ha extendido, ya que
numerosos estudios utilizan como variable de respuesta
una variable de conteo. A pesar de que el modelo Poisson
es el mas empleado cuando se tiene una variable de
conteo, no existe una practica generalizada en cuanto
al tipo del modelo de regresién que debe utilizarse,
aun cuando existen una gran variedad de modelos que
pueden utilizarse.”!! En este articulo se han revisado
algunas de las medidas mds empleadas para construir
un modelo de regresién cuando la variable de interés
es un conteo.

Los resultados muestran que los estimadores
puntuales de los cinco modelos son similares, aunque
difieren en el valor de los estimadores de sus errores
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estdndar, y por tanto en los niveles de significancia,
sobre todo para el modelo Poisson. Este fenémeno se
reconoce en la bibliografia’*!! y es atribuible a la presen-
cia de sobredispersién; en consecuencia, los resultados
concuerdan con lo esperado desde el punto de vista
tedrico.

En este sentido, todos los modelos que han incorpo-
rado un pardmetro adicional para modelar la dispersién
tienen un valor de AIC menor al del Poisson, lo que
confirma la importancia de tomar en cuenta el hecho
de que la media y varianza para una variable de conteo
no son casi nunca iguales.” Se debe resaltar que en este
articulo se ha determinado la significancia del valor
del pardmetro de dispersi6én o a partir de la estimacion
hecha por los modelos mismos de regresion binomial
negativa, aunque en las publicaciones estadisticas exis-
ten diversas pruebas de hipétesis relacionadas con este
estimador.’?!

Los resultados muestran que el modelo Hurdle es el
que exhibe un mejor ajuste para los datos de uso de ser-
vicios de consulta externa, de acuerdo con sus supuestos
y el valor de AIC, y que de los otros cuatro modelos, el
binomial negativo cero-inflado podria ser una opcién
viable, sin perder de vista que puede sobreestimar el
efecto de las covariables de interés. Es decir, y de acuerdo
con los resultados en relaciéon con los valores de AIC,
es posible pensar que el efecto del SP lo sobre-estiman
los modelos Poisson, NB1, NB2, y NB cero-inflado, pero
aun asf el efecto es significativo bajo el modelo Hurdle;
esto indica que el SP incrementa el ntimero de consultas
externas, ademds de la probabilidad de uso de estos ser-
vicios de consulta externa. Lo anterior es consistente con
los hallazgos notificados en la bibliografia, en la cual se
analiza si el modelo Hurdle es un mejor punto de partida
que los modelos de regresién binomial negativa.!**

Por dltimo, esta presentacién se ha restringido a
cinco modelos de regresién especificos para datos de
conteo y han quedado fuera otras propuestas, muchas
de ellas detalladas en las revisiones monogréficas de
Cameron-Trivedi' y Hilbe.? No obstante, hay tres que
en particular vale la pena mencionar. Primero, y sin
dejar de reconocer la complejidad vinculada con el uso
de servicios de salud, se ha hecho uso de los modelos
de ecuaciones estructurales,’®?2% ]os cuales han mos-
trado cierta flexibilidad para modelar las relaciones de
causalidad entre las variables relacionadas con el uso
de servicios de salud. En segundo lugar aparecen los
modelos de clase latente o mezclas finitas, los cuales se
han aplicado también en el estudio del uso de servicios
de salud.** De manera especifica, estos modelos son
utiles porque permiten modelar de forma directa la
heterogeneidad no observada; de ahi la presencia de
sobredispersion o subdispersion. Por ultimo, en fecha
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Cuadro Il
ErecTo DEL SP SOBRE EL NUMERO DE CONSULTAS EXTERNAS: MODELOS, BINOMIAL NEGATIVO (FUNCION DE VARIANZA LINEAL)
CERO-INFLADO, HURDLE BINOMIAL NEGATIVO (FUNCION DE VARIANZA LINEAL) NB HURDLE.S
ENcuUEsTA DE EvaLUACION DE IMPACTO DEL SEGURO PopruLAR. MExico, 2005-2006.

NB cero-inflado NB Hurdle
Prob(Y=0) E(Y) Prob(Y>0) E(Y)
Seguro Popular -0.39591 0.15653 *#* 0.37934** 0.11174**
(0.24916) (0.03061) (0.05680) (0.03556)
Nivel individual
Sexo (Mujer) -1.23354%+ 0.3361 2% 0.6986 1% 0.3281 9%
(0.18702)% (0.03288) (0.04107) (0.04037)
Edad -0.01540 -0.00624 0.00328 -0.01275%*
(0.02980) (0.00331) (0.00490) (0.00422)
Edad 2 -0.00001 0.00009 ** 0.00005 0.0001 6+
(0.00029) (0.00003) (0.00005) (0.00004)
Condicion indigena 0.48029 -0.18384*+ -0.32643%+ -0.19187++
(0.30899) (0.04151) (0.08095) (0.05220)
Estado de unién -0.12280 0.12689 *** 0.142 8%+ 0.15310%**
(unido o no unido) (0.15961) (0.02366) (0.03072) (0.03081)
Condicion laboral 0.28543 -0.04454 -0.06850* -0.05864
(0.17538) (0.02399) (0.03457) (0.03177)
Condicion de aseguramiento -0.81767+ 0.129 17 0.21176%* 0.15949+*
(0.27704) (0.02850) (0.04450) (0.03594)
No. de enfermedades crénicas -0.28999 0.20269*** 0.2639 [+ 0.23727%#*
(0.15055) (0.01252) (0.02695) (0.01591)
Percepcion del estado de salud -0.17841* 0.107 10%** 0.20559%** 0.09969**
(regular/malo/muy malo o bueno/muy bueno) (0.21888) (0.01883) (0.03260) (0.02259)
Nivel hogar
No. de integrantes en el hogar 0.03308 -0.03079%+* -0.03988*+* -0.03454*+*
(0.03337) (0.00463) (0.00724) (0.00693)
indice de bienes -0.27540* 0.03984* 0.11248#** 0.03809*
(0. 12465) (0.01582) (0.02196) 0.01916)
Afiliacién a Oportunidades -0.59550%* 0.06755%* 0.31506%** 0.00128
(0.22541) (0.02267) (0.04408) (0.02840)
Nivel localidad
Condicion de ruralidad -0.63582 0.33649* 0.96210%* -0.01126
(0.56287) (0.14320) (0.31624) (0.03913)
Intercepto 0.34177 -0.29146 -1.61700%+* -0.12166
(0.79014) (0.15831) (0.32567) (0.12897)
o (parametro de dispersion) 0.71278 ** 1.6080 | #*
(0.0519¢) (1.13062)
log-verosimilitud -44387.59 -44108.72
AlC 88969.19 88495.44

$ Modelos ajustados por nimero basal de consultas externas (2005), nivel educativo, condicién basal de exposicién (control o tratamiento) y pareamiento.
& El error estdndar aparece entre paréntesis.
* p<0.05; % p<0.01;* p<0.001.
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Cuadro Il
COMPARACION DE MODELOS: EFECTOS MARGINALES DEL SP
SOBRE EL NUMERO DE CONSULTAS EXTERNAS.$
ENcuUEsTA DE EVALUACION DE IMPACTO DEL SEGURO
PopuLAR. MExico, 2005-2006.

o esindr P o
Poisson 031 0.06 497 0.001 0.19-0.44
NBI 0.31 0.07 479 0.0l 0.18-0.44
NB2 0.30 0.06 488 0.001 0.18-0.42
NB cero-inflado 0.31 0.06 5.04 0.00l 0.19-0.43
NB Hurdle 0.15 0.05 322 0.00l 0.06-0.25

§Modelos ajustados por las covariables mostradas en el cuadro I.
&Efectos marginales calculados en el valor de la media para el vector de las
covariables incluidas en los modelos de regresion.

reciente se ha propuesto el uso combinado de los mode-
los de clase latente con el modelo Hurdle.® En esta clase
de modelos se pretende modelar la heterogeneidad no
observada mediante la introduccién de clases latentes,
pero se conserva el hecho de que el uso de servicios de
salud puede ser el resultado de un proceso en dos partes:
la decisién de utilizar y la frecuencia del uso.
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