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Resumen

Realizo la evaluacion del impacto de la Ley Ricarte Soto, una ley que garantiz6 la cobertura
médica para enfermedades poco frecuentes y costosas, sobre el uso hospitalario y defunciones a ni-
vel nacional. Utilizo Diferencias-en-Diferencias Sintéticas, una métodologia que permite capturar
el efecto causal, atn si las tendencias paralelas son poco creibles a la hora de realizar estimaciones
siguiendo una metodologia de Diferencias-en-Diferencias. Estimo que para las patologias cubier-
tas por la ley, existe un aumento del 22 % para los egresos hospitalarios. En contraste, encuentro
un impacto negativo pero no significativo en la tasa de defunciones asociada a las patologias cu-
biertas por la ley bajo el disefio de Diferencias-en-Diferencias Sintéticas, pero bajo un analisis de
Supervivencia (combinado con Diferencias-en-Diferencias), observo un aumento en la probabilidad
de supervivencia para las patologias cubiertas por la ley. El impacto sobre los egresos hospitalarios
es bastante heterogéneo, en donde observo que los tres grupos que mas se ven beneficiados por la
ley serian los que se encuentran cubiertos por FONASA, son mujeres y los que tienen una edad

avanzada.

Codigos JEL: H75, 118, K32.

Palabras claves: Salud, Proteccion Financiera, Diferencias-en-Diferencias, Control Sintético.
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1. Introduccion

Cuando nos referimos a mejorar la salud de las personas se puede pensar en diversas formas de
enfrentar el desafio. Por un lado se puede pensar que aumentando la cobertura, el acceso a la salud o
atencion seria suficiente, pero no es necesariamente asi, si no se mejora la atencion a las personas no
se verian cambios en variables de salud, sino que solo mejoras en el acceso y cobertura. Existe bastante
evidencia experimental y cuasiexperimental que muestran efectos sobre las expansiones en la cobertura
y acceso médico (Sommers et al., 2017, 2016, 2015). Por ejemplo, uno de los experimentos relacionados

9]

con el acceso a la salud y la cobertura es “The Oregon Health Insurance Experiment””, el cual fue un
experimento implementado en el estado de Oregon el afio 2008 con el objetivo de entregar cobertura a
adultos de bajos ingresos mediante un sorteo aleatorio. Los resultados fueron notorios desde el primer afio
de implementacion, en donde se observaron aumentos en la utilizacion de la atencion médica, aumentos
en el gasto médico de bolsillo y deudas médicas mas bajas, ademas de encontrarse mejoras fisicas y
mentales de salud, con respectos al grupo de control (Finkelstein et al., 2012). Resultados similares a
este experimento ya habian sido encontrados en el llamado “RAND Health Insurance Experiment™”, en
donde se encontrd que condujo a que mas personas utilicen los servicios de salud (Normand, 1994).
En la misma linea que los resultados previamente encontrados, Taubman et al. (2014) estiman que el
uso médico aumentd en 0.41 visitas por persona para el uso de emergencia en comparacion al grupo
de control. En contraste a los resultados de acceso y atencion de este experimento se encuentran nulos

efectos en resultados clinicos como los asociados a hipertension y niveles de colesterol (Baicker et al.,

2013).

Si bien el experimento de Oregon no presenta impacto en variables de salud, existen otros estudios
que encuentran impactos significativos. Si consideramos otra forma de estudiar si alguna reforma de
salud ha generado mejoras en resultados de esta indole, seria pensar directamente si las politicas publicas
de salud han ayudado en salvar vidas. Bajo este concepto, se puede estudiar el impacto directamente
midiendo el efecto sobre la mortalidad de las personas. En estos casos, el efecto se consideraria favorable
si la tasa de mortalidad cae cuando se implementa la medida y se mantiene o sigue cayendo en los afios
posteriores. Por ejemplo, si consideramos los estudios de Sommers et al. (2012) y Sommers et al. (2014),

ellos encuentran bajo dos cuasiexperimentos distintos que existen impactos sobre mortalidad. Por un

'En espafiol “El Experimento del Seguro Médico de Oregon”.
2En espafiol “Experimento del Seguro de salud RAND”.
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lado, observaron que los estados adoptantes de una expasion médica a principios de los 2000 tuvieron
una disminucion significativa del 6 % en la mortalidad para los 5 afios posteriores de seguimiento. Por
otro lado, para el cuasiexperimento de Massachusetts, se observo una disminucion significativa de la

mortalidad de 2.9 % para los tratados para todas las causas susceptibles de atencion médica.

Esta evidencia sugiere que en ciertos contextos las politicas médicas han ayudado a mejorar el ac-
ceso a la salud e incluso el bienestar de las personas, pero algo menos estudiado en este contexto, son
un tipo de enfermedades que suelen tener un costo clinico muy alto y es recurrente que queden fuera
del disefio de la politica cuando el objetivo es ampliar la cobertura. En especifico se refiere a enfer-
medades oncologicas, inmunolodgicas y raras o poco frecuentes, las cuales suelen tener un costo clinico
elevado y altos precios de medicamentos (Chapman et al., 2020; Luzzatto et al., 2018). EI objetivo de
este trabajo es aportar evidencia relevante para este contexto. En particular se evalua el impacto de la
Ley Ricarte Soto (LRS) sobre alguna variable que represente el acceso a la salud y otra que nos permita
entender algtin efecto en la salud de las personas. En especifico, evaluaremos el impacto de la ley so-
bre los egresos hospitalarios y la mortalidad para una serie de patologias que han sido cubiertas por la
LRS. Estos resultados son revisados bajo distintas especificaciones y revisiones de robustez para poder
entender el comportamiendo del efecto si variamos la edad, sexo o prevision de salud de las personas.
Presentaremos resultados empiricos utilizando metodologias que nos permitan capturar el efecto bajo un
disefo de adopcion escalonada. Usaremos como estimador principal uno de los avances mas recientes
para poder realizar una estimacion causal, la metodologia de Diferencias-en-Diferencias Sintéticas (en
adelante SDID por sus siglas en inglés) que nos permitird estimar el efecto de la reforma atn cuando se
observe el inclumplimiento de las tendencias paralelas (Arkhangelsky et al., 2021). Ademas, presenta-
remos resultados adicionales haciendo uso de estimaciones de efectos fijos bidireccionales (FE), como
también analizaremos el efecto dinamico de la ley utilizando estudios de eventos. Los datos que utili-
zamos en esta investigacion provienen principalmente del Departamento de Estadisticas e Informaciéon
de Salud (DEIS). Esta fuente de datos nos entrega informacion relacionada a egresos hospitalarios, la
cual contiene una serie de caracteristicas para cada paciente como lo es la patologia por la cual esta en
el hospital, su prevision de salud, su edad, sexo y comuna de residencia. Por otro lado, tenemos acceso a
datos de defunciones, en donde observamos la patologia asociada a su fallecimiento, ademas de su edad,
sexo y comuna de residencia. Ambas fuentes de datos son a nivel nacional entre los afios 2005 y 2019.
Cabe sefialar que para ambas fuentes generamos un panel de datos de tal forma que clasificamos las
patologias mediante el codigo ICD-10 para cada afio, generando con ello un seguimiento de los egresos
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y defunciones de cada enfermedad.

La contribucion de esta tesis serd extender la literatura asociada a politicas ptblicas de salud, especi-
ficamente para programas que apunten a patologias de alto costo, intentanto con ello entender su efecto
en el acceso a la salud como en la mortalidad. Cabe notar que uno de los aportes es estudiar una politica
que no tiene como foco puntual la entrega de la cobertura condicional en edad o variables socioecon6-
micas, sino que tiene un foco mas general, apoyando el tratamiento a patologias poco frecuentes y de

alto costo pero sin condicionar por grupo etario, prevision de salud o nivel socioeconémico.

Los principales hallazgos indican que el acceso al sistema de salud aumentd para las patologias
cubiertas por la ley. Observo un aumento en la tasa de egresos hospitalarias de casi un 23 %. Ademas, si
condiciono por sexo, prevision y grupo etario se percibe que el efecto es solo significativo para el grupo
de las mujeres y el grupo que tiene prevision del Fondo Nacional de Salud (FONASA), ademas de ver un
comportamiento heterogéneo con respecto a la edad en donde gran parte del efecto estd asociado a edades
tempranas y edades avanzadas. En cuanto a la tasa de mortalidad, vemos estimaciones que indicarian una
posible reduccidon en mortalidad, pero no encontramos que este efecto sea estadisticamente significativo
en el agregado como en las estimaciones condicionales en sexo, prevision y edad. En contraste, las
estimaciones utilizando un andlisis de supervivencia, indican un aumento significativo de la probabilidad

de sobrevivir para las patologias cubiertas en el periodo posterior a la implementacion de la ley.

Esta investigacion se encuentra organizada de la siguiente manera. En la seccion 2, presento una
revision sobre la literatura relacionada a diversos programas de esta indole y los antecedentes principales
de la ley. En la seccion 3, presento los conjuntos de datos que utilizamos para la evaluacion de la politica.
En la seccion 4, muestro la metodologia que utilizo para la evaluacion. En la seccion 5, expongo los

resultados principales. Finalmente en la seccion 6, realizo la conclusion final de esta investigacion.

2. Antecedentes

2.1.  Enfermedades Costosas y la Ley Ricate Soto (LRS)

Es importante tener en consideracion el por qué es preocupante el costo de un tratamiento médico.
Una de las principales razones guarda relacion con el alto copago o tarifas que debe cubrir la persona
afectada por una patologia que es excesivamente cara que no presenta algin tipo de seguro o ayuda
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financiera. El alto costo puede significar una total catdstrofe financiera para el afectado e incluso para
su familia. Cabe sefialar que un alto costo no es idéntico a catastrofe financiera, ya que, como menciona
Wyszewianski (1986), si una persona se enfrenta a una patologia de alto costo, pero por otro lado, tiene
una cobertura de salud completa, esta patologia no significara que ella/él ni su familia sufra la catastrofe.
Las consecuencias de una catastrofe financiera van desde reducciones en el consumo de alimentos y ves-
timenta, hasta dificultades de pagar la educacion de los hijos. Tipicamente, se habla de gasto catastréfico
cuando la contribucion financiera al sistema de salud excede el 40 % de los ingresos, luego de deducir

el gasto de subsistencia (World Health Organization, 2005).

A nivel mundial, las estimaciones indican que alrededor de 150 millones de personas sufririan de
catastrofe financiera por afio y todo a causa de que deben financiar su atencion médica (Xu et al., 2007).
Los hogares que enfrentan gastos catastroficos de salud tienen caracteristicas muy diversas, donde pode-
mos mencionar que una de ellas radica en las caracteristicas propias del pais en el que residen. Los paises
con tasas de gasto catastroficos mas altas suelen ser paises latinoamericanos, los cuales se destacan por
tener niveles de ingresos mas bajos, lo cual se relaciona directamente con la capacidad de pago de los
hogares, ademas de la falta de seguro médico en los sistemas de salud y la baja disponibilidad a centros

de atencion (Xu et al., 2003).

Si mencionamos los efectos de ciertas politicas que tienen por objetivo dar mayor acceso al sistema
de salud, podemos mencionar ciertos estudios que muestran como expansiones en la cobertura mediante
seguros de salud pueden generar una reduccion de la tasa de mortalidad. Por ejemplo, Goldin et al. (2020)
muestra, para el caso estadounidense, que la expansion de la cobertura médica gener6 una reduccion
de la tasa de mortalidad para los adultos de mediana edad. Otros estudios asociados a programas que
aumentan la cobertura a grupos con bajos ingresos han encontrado resultados similares (Borgschulte and
Vogler, 2020; Miller et al., 2021). Cabe sefialar que estos resultados corresponden a solo una parte de la
evidencia, ya que estudios sobre otras reformas de salud han mostrado evidencia fuerte en aumentar el
acceso a salud, pero muestran una acotada evidencia e impacto sobre variables de salud como mortalidad,

en donde se encuentra un impacto limitado (Black et al., 2019; Gruber and Sommers, 2019).

En Chile, existe evidencia en base a una de las reformas de salud mas importante de las tltimas tres
décadas. El plan de Garantias Explicitas de Salud (GES de aqui en adelante) el cual asegura la cobertura
(deteccion, diagnostico y tratamiento) de una serie de patologias como infartos, accidente cerebrovas-

cular isquémico, hipertension, diabetes, neumonia y ciertos tipos de cancer independiente del tipo de



prevision de la persona. El reciente trabajo en progreso de Menares and Mufioz (2023) muestra median-
te el uso de datos de defunciones y el uso de un disefio de Diferencias-en-Diferencias, una reduccion de
un 4.4 % sobre las muertes asociadas a enfermedades cubiertas en GES. Ademas, estiman un incremento

en las cirugias y una reduccion en las muertes hospitalarias.

Por otro lado, Chile presenta un conglomerado de patologias que quedan fuera de de los seguros de
salud privado y publico. La historia con respecto a este grupo de patologias daria un giro radical en la
cobertura a estas afecciones, el cual se daria temprano en la segunda década de los dos mil en donde
diversos actores sociales y convocatorias convergieron para dar a conocer el descontento con la falta de
apoyo para un cierto grupo de enfermedades. Se llevaron a cabo diversas manifestaciones, las llamadas
Marchas de los Enfermos®, lideradas en su momento por el periodista Ricarte Soto, quien era afectado
por un cancer pulmonar. De esta manera y dada las exigencias sociales, se crea el afio 2015 la Ley N°
20.850 mas conocida como Ley Ricarte Soto, homenajeando péstumamente al periodista fallecido el

ano 2013.

La Ley Ricarte Soto, fue publicada el dia 6 de julio del afio 2015. Esta ley crea un sistema de pro-
teccion financiera para diagnosticos y tratamientos de alto costo y rinde homenaje postumo a don Luis
Ricarte Soto Gallegos (Ley N° 20.850, 2015). La ley entr6 en vigencia el dia 16 de noviembre de 2015,
en donde se determinaron los diagndsticos y tratamientos de alto costo que serian considerados en este
sistema de proteccion financiera. Un aspecto importante de esta ley es su cobertura transversal para las
personas, en este sentido, el amplio espectro de beneficiarios es muy grande, considerando a todos los
chilenos y chilenas que son cotizantes de FONASA, Instituciones de Salud Previsional (ISAPRE) y de
las Fuerzas Armadas y de Orden (pertenecientes a la Caja de Prevision de la Defensa Nacional (CA-
PREDENA), Direccion de Prevision de Carabineros de Chile (DIPRECA) y del Sistema de Salud Naval
(SISAN))*.

La cobertura de la ley ha crecido gradualmente, podemos sefialar que inicialmente LRS consideraba
11 patologias (Decreto 87), luego en diciembre del 2016 comenzd a cubrir 14 patologias (Decreto 50), a
partir de marzo de 2018 cubre a 18 patologias (Decreto 47), y en la actualidad, a partir de julio de 2019,
son 27 las patologias cubiertas (Decreto 2). El detalle de las patologias junto con el farmaco, insumo,

ayuda térnica y alimento correspondiente puede ser visualizado en la Tabla 1.

3La primera marcha tuvo lugar el 5 de mayo de 2013, mientras que la segunda convocatoria ocurrié el 12 de abril de
2014, reuniendo a cerca de 6 mil y 10 mil participantes respectivamente.
“El detalle de todas las siglas se encuentran en la lista del anexo Al.
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Tabla 1: Patologias cubiertas por LRS

Patologia Decreto Diagnostico y Tratamiento
1t 2d0 30 gto
Mucopolisacaridosis Tipo I v v v Laronidasa
Mucopolisacaridosis Tipo II v v Vv Vv Idursulfasa
Mucopolisacaridosis Tipo IV v v v Vv Galsulfasa
Tirosinemia Tipo I v v v v Nitisinona
Artritis Reumatoide activa refractaria a tratamiento VAR Etanercept o Abatacept o Adalimumab o Golimumab
habitual o Tocilizumab o Tofacitinib o Rituximab
Esclerosis Multiple recurrente remitente con falla a . . .
) : . Fingolimod o Natalizumab o Alemtuzumab o
tratamiento con inmunomoduladores y Esclerosis v v v v o .
1 o . Cladribina u Ocrelizumab
Multiple primaria progresiva
Enfermedad de Gaucher v v v v Taliglucerasa o Imiglucerasa
Enfermedad de Fabry v v v vV Agalsidasa
Hipertension Arterial Pulmonar Grupo I v v v v lloprost Inhalatorio o Ambrisentdn o Bosentan
Profilaxis del virus respiratorio sincicial para
prematuros menores de 32 semanas y lactantes
menores de 1 afio con cardiopatias congénitas v v Vv v Palivizumab
hemodinamicamente significativas no resueltas o
cardiopatias cianoticas secundarias
Céncer de Mama HER2+ v v v v Trastuzumab
Enf h fi i i .. .
n qmedad de Crohn grave refractaria a tratamiento / / V  Infliximab o Adalimumab
habitual
Nutricion Enteral domiciliaria total o parcial, para Formulas de alimentacion enterales (poliméricas,
personas cuya condicion de salud imposibilita la v vV oligoméricas, elementales o especiales) + Dispositivos
alimentacion por via oral médicos necesarios para administracion
Diabetes tipo 1 inestable severa v VvV Insulina (bombas de insulina)
Distonia Generalizada v v Dispositivo de estimulacion cerebral profunda
Enfi i T N i - .
n e@edad progresiva de Tumores Neuroendocrinos 7/ /  Sunitinib o Everolimus
Pancreaticos
Hipoacusia sensorioneural bilateral severa o profunda . .. .
. v/ v Dispositivo de Implante Coclear unilateral
postlocutiva
Angiodema Hereditario Inhibidor de C1 esterasa
.. . ., Ayudas técnicas para el desempefio de las actividades
Ayudas técnicas para esclerosis lateral amiotrofica . .. . o
v/ de la vida diaria, para el tratamiento rehabilitador y
moderada o severa ]
para el soporte vital
Dispositivos de uso médico para epidermolisis bullosa . . 1 .
|SpOSTHVOS de us cop P! 15 butlos v/ Dispositivos de uso médico para curaciones
distrofica o juntural
Tumores del Estroma Gastrointestinal no resecables o .. e
& ot v/ Imatinib o Sunitinib
Metastasicos
Artritis Psoriasica moderada o grave refractaria a v Golimumab o Etanercept o Adalimumab o
tratamiento habitual Secukinumab
Tratamlgnto Colitis U Icerosa Ir.loderacria O grave, v Golimumab o Adalimumab o Infliximab
refractaria al tratamiento de primera linea
Tratamient 1 .
ratamiento para la Cprea en personas con /  Tetrabenazina
Enfermedad de Huntington
. . L I lobulina G end I lobulina G
Tratamiento de Inmunodeficiencias Primarias v munogiobuiiiia & endovenosa o munogiobuiina
subcutanea
Tratamiento Lupus Eritematoso Sistémico con
compromiso cutaneo o articular refractario a v/ Belimumab
tratamiento habitual
Micelofibrosis primari dari t lasi e
ielofibrosis primaria o secundaria a otras neoplasias 7 Ruxolitinib

mieloproliferativas

Notas a la Tab. 1: El primer Decreto (87), corresponde a julio de 2015. El segundo Decreto (50), corresponde a diciembre de 2016. el
tercer Decreto (47), corresponde a marzo de 2018. El cuarto y actual Decreto (2), corresponde a julio de 2019. El simbolo v/ indica si
la patologia se encuentra cubierta en el decreto indicado en la columna, mientras que un espacio en blanco indica que la patologia no se
encontraba cubierta por el decreto indicado en la columna.



Para poder acceder a los beneficios de la ley es necesario cumplir una serie de etapas, en donde
el primer paso es el diagnostico del médico tratante el cual puede tener sospechas de que el paciente
es afectado por una de las patologias cubiertas en la LRS. Luego, el médico tratante debe completar el
“formulario de sospecha fundada” o “formulario de solicitud de tratamiento”, el cual sera revisado por el
comité de expertos. El siguiente paso, es la confirmacion o descarte del tratamiento por parte del centro
encargado de confirmar las patologias. Como cuarto paso, el médico dard a conocer los resultados y la
decision tomada por el comité, el cual confirma o descarta si el paciente padece la patologia sefialada.
Ademas, se daran las respectivas indicaciones a seguir en caso de tener que recibir tratamiento médico.
En el ultimo paso el médico tratante y/o FONASA le informan al paciente sobre los centros aprobados

para el tratamiento.

La adquisicion de todos los productos asociados al tratamiento de las patologias que sean indicados
por la ley y se contemplen como parte de la cobertura de la ley seran adquiridos mediante la Central de
Abastecimiento del Sistema Nacional de Servicios de Salud (CENABAST). CENABAST podré adquirir
los productos a nivel nacional o internacional, ademas de poder solicitar registros sanitarios provisionales
o autorizaciones. El presupuesto para la compra de productos € insumos y para el cumplimiento de la ley
se dispuso de la siguiente manera: para el primer afio, correspondiente al afio 2015, los aportes fiscales
provendran de FONASA y 30 mil millones de pesos del Tesoro Publico; para el afio 2016, la Ley de
Presupuestos aportara 60 mil millones de pesos; luego, a partir del tercer, cuarto y quinto afio la Ley
de Presupuestos aportard 100 mil millones de pesos anualmente. Los reajustes se realizaran a partir del

cuarto afio, considerando la variacion que experimente el Indice de Precios al Consumidor (IPC).

Por ultimo, hablaré de la definicion de diagndstico de alto costo que considera la LRS para una pato-
logia. La Ley N° 20.850 (2015), define alto costo como “El constituido por el conjunto de prestaciones
demostradamente utiles para la confirmacion y posterior control y tratamiento de la patologia, cuando
dichas prestaciones diagnosticas impiden el acceso al tratamiento o impactan catastroficamente en el
gasto del beneficiario”. Los tratamientos que son cubiertos por la ley contemplan una serie de medica-
mentos, alimentos o elementos de uso médico asociados a enfermedades o condiciones de salud, tanto en
una etapa de diagndstico como en el seguimiento de ella. Para determinar si un diagndstico o tratamiento
se considera de alto costo, se define un umbral monetario. Este umbral es determinado cada 3 afios por
el Ministerio de Salud (MINSAL) en conjunto al Ministerio de Hacienda, en donde fijan un umbral na-

cional de costo anual para determinar si un diagnéstico o tratamiento se considera de alto costo (Articulo



6° de LRS). El calculo del umbral es bastante sencillo, se considera el 40 % de los ingresos familiares
anuales promedio una vez que se resta el gasto basico de subsitencia. El umbral inicial (computado el

afio 2015), correspondia a $2.418.399, mientras que para el reajuste del 2018 la cifra era de $3.011.381.°

2.2. ElAcceso y el Uso de la Salud en Chile

El sistema de salud nacional tiene serios problemas en entregar acceso a la salud a los grupos mas
vulnerables. Entre las principales razones se encuentran las largas listas de espera y la inadecuada calidad
de los servicios de salud provistos por el sistema publico. Estas razones generan un bajo cuidado a
los grupos de mayor vulnerariblidad en la sociedad (Olavarria, 2005). Por otro lado, se evidencia una
diferencia a la hora de medir el acceso a la salud cuando se diferencia por género. Primero, las mujeres
visitan con mayor frecuencia los centros de salud en comparacion que los hombres, ademas, tienen un
salario mas bajo y pagan primas de seguro médico mas altas. Segundo, las mujeres con seguro médico
privado y que se encuentran en los quintiles de ingreso mas alto, tienen mejor acceso a salud que las

mujeres de quintiles de ingreso mas bajos pero no mejoras en atencion especializada (Vega et al., 2003).

Como se destaca en la literatura, existen determinantes de salud en Chile, en donde la prevision y
el sexo de la persona jugarian un rol fundamental a la hora de determinar la atencion o el acceso a ella.
Es por ello que dedico esta subseccion para explorar de manera descriptiva el comportamiento de estos
determinantes, pero utilizo un conjunto de datos mas actualizados, para poder asociarlo al contexto en el
cual la LRS se encuentra activa. Para lograr esto, lo que hago es estimar una serie de regresiones sobre el
conjunto de datos de corte transversal a partir del afo 2009 hasta el ano 2019, de tal manera de observar
como es el comportamiento del efecto de la prevision y el sexo sobre el uso hospitalario a lo largo del

tiempo. Para realizar la estimacion seguiremos la siguiente especificacion:

Tasa de Uso; = @ + B FONASA; + 6Sexo; + 4; + ¢, + &;, (1)

donde FONASA; es una variable binaria que toma valor 1 si la persona tiene prevision de FONASA 'y

0 en caso de tener prevision de ISAPRE. Mientras que Sexo; es otra variable binaria de interés, pero que

SEl calculo proviene de aplicar: Umbral = (Ingreso Familiar — Gastos Bésicos de Subsistencia) x 0,4. Para conocer
los valores se utiliza la encuesta CASEN, por ejemplo, para el umbral del 2015 se tiene un valor de Ingreso Familiar de
$10.144.882 y de Gastos Basicos de subsistencia de $4.098.883. Ambos valores provien de la CASEN 2013 en donde se
anualizaron y se actualizaron los valores al 2015.
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en este caso toma valor 1 si la persona es hombre y toma valor 0 si la persona es mujer. Los pardmetros
de interés serian Sy ¢ los cuales capturan las diferencias de la tasa de uso que vienen explicadas por la
previson y el sexo de la persona, respectivamente. Ademas, controlo por heterogeneidad no observada
utilizando efectos fijos a nivel de establecimiento hospitalario (capturados por ¢.) y efectos fijos de edad

(capturados por 4;).

Un detalle importante y que no resulta trivial, es la construccion de la variable dependiente, por eso
procedo a explicarla en detalle. Es complejo medir en la practica el acceso hospitalario propiamente tal,
y es por ello que me enfocaré en el uso hospitalario y en una medida que pueda ser creada a partir de
los datos disponibles. Para ello, lo que realicé fue construir el ratio de uso hospitalario por cada 10 mil

personas, siguiendo la ecuacion 2 que viene a continuacion:

Dias cama;
Tasa de Uso; = < 10000 2
asa de U801 = ¢ blacion beneficiaria; ¥

donde Tasa de Uso; es la medidad de uso hospitalatio para cada individio observado en la base de
datos de egresos. Esta variable se construye a partir de 2 variables que caracterizan a cada persona. La
primera, son los Dias cama; que pasa el individuo i en el hospital antes de egresar. La segunda variable,
se refiere a la Poblacion beneficiaria; asociada al tramo etario y prevision que tenga la persona i. Por
ejemplo, si observamos en 2010 a una mujer de 40 afios con prevision FONASA, que estuvo en el
hospital 10 dias, el calculo de la tasa de uso para este caso particular seria de 10/478,388 x 10,000 =
0.209, en donde 478,388 es la cantidad de beneficiarios que se ajustan a su perfil etario, es decir, mujeres

de entre 40 y 44 afios que en el 2010 tenian prevision de FONASA®.

Los resultados de estimar la Ecuacion 1 se encuentran en la Tabla 2. Podemos notar una diferencia
sustancial en la tasa de uso hospitalaria entre las previsiones y el sexo de la persona. Se observa una di-
ferencia en la tasa de uso hospitalaria a favor de las personas con ISAPRE de entre un 0.097 aun 0.135
de mayor uso por cada 10 mil personas beneficiarias en comparacion a las personas con FONASA. El
efecto negativo es econdmicamente grande y estadisticamente significativo, lo cual es una mal indicio
para las personas que tienen prevision de FONASA porque existiria una brecha con respecto a las per-
sonas que tienen prevision privada. La brecha entre previsiones pareciera ir disminuyendo en el tiempo,

ya que en 2009 se observa la mayor diferencia negativa en torno a -0.135, es decir, un 90 % menos de

%Se utilizan rangos de 5 afios ya que es el valor que reporta Fonasa e Isapre en sus datos oficiales.
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la tasa de uso promedio para ese afio, mientras que para el 2019 vemos una diferencia de -0.097, que
se corresponde a un 80 % menos de la tasa de uso promedio para 2019. Podemos decir que la brecha
se ha “cerrado” 10 puntos porcentuales, pero que sin duda sigue siendo insuficiente para alcanzar los
niveles de uso hospitalario que presentarian las personas cubiertas por la prevision privada. En cuanto a
las diferencias entre hombres y mujeres, podemos ver como para nuestra medida de uso hospitalaria las
estimaciones sugieren que los hombres hacen un mayor uso, en torno a un 0.015 mas para el afio 2009
y alrededor de 0.017 para el afio 2019, es decir, un 10 % mas para el afio 2009 y un 14 % mas para el
afio 2019 si comparamos esta tasa con el promedio observado cada afio. En este caso la brecha ha ido
en aumento, esto es, para la tasa de uso hospitalaria vemos que los hombres estan usando relativamente

mas el sistema de salud que las mujeres.

Una posible explicacion a este resultado, se relaciona directamente con la cantidad de asegurados
en el sistema de salud que son beneficiarios de FONASA. Para el afio 2019 la cifra de beneficiarios de
FONASA alcanzaba cerca de 14.9 millones de usuarios en el sistema, versus los 3.4 millones correspon-
dientes a ISAPRE, es decir, alrededor de 4.4 veces menos que la prevision del sistema publico. Esta gran
disparidad en el volumen de beneficiarios nos entregaria diferencias notorias a la hora de “relativizar” la
tasa de uso hospitalario en donde generamos el ratio de la ecuacion 2 a partir de dividir por el tamano de
beneficiarios, esto generaria valores de uso menores para los beneficiarios de FONASA con respectos
a los beneficiario de ISAPRE. Por otro lado, un aspecto que puede estar generando estas diferencias
entre la tasa de uso para los seguros de salud, es el posible “sobre-uso” por parte de los pacientes que se
atienden en el sector privado. En cuanto a los resultados por sexo, estos pueden deberse en parte a que
afo tras afno los hombres que aparecen en los registros de egresos hospitalarios, presentan un promedio

de dias de estada mayor que el de las mujeres (para mas detalles ver la Tabla A1).

3. Datos y Estadistica Descriptiva

La totalidad de los datos utilizados provienen directamente del Deparatmento de Estadisticas e Infor-
macion de Salud (DEIS). Los datos se encuentran desagregados a nivel usuario, es decir, observamos a
una persona que egresé del hospital o fallece durante un afio calendario. Los datos nos permite observar
diversas caracteristicas asociadas a la patologia que lleva al usuario al centro de salud o aquella patologia

por la cual fallece. La desagreagacion de los datos nos permite saber el dia, mes y afio que la persona
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Tabla 2: Efecto de FONASA y sexo sobre Tasa de Uso

Tasa de Uso 2009 2010 2011 2012 2013 2014
Fonasa S0.135%#% 0, [20%%% (0 [23%%% 0. []19%*k* 0, ]05%**  -(,]02%**

(0.007)  (0.008)  (0.007)  (0.008)  (0.006)  (0.006)
Hombre 0.015%%*  0.008  0.013%** 0.015%** (017 (0.015%**

(0.002)  (0.007)  (0.002)  (0.002)  (0.002)  (0.001)

Observaciones 1,503,239 1,445,715 1,480,480 1,485,299 1,487,430 1,487,507
Tasa de Uso 2015 2016 2017 2018 2019
Fonasa -0.105%**  _0.100*** _(0.099*** _(.10]1*** -0.097***
(0.007) (0.0006) (0.006) (0.006) (0.008)
Hombre 0.016***  0.016***  (0.019***  (0.016*** (.017***

(0.002) (0.001) (0.002) (0.002) (0.002)

Observaciones 1,492,168 1,462,522 1,462,286 1,511,979 1,483,783
Edad FEs Y Y Y Y Y Y
Establecimiento FEs Y Y Y Y Y Y

Notas: Errores estandar clusterizados a nivel de patologia entre paréntesis. * p<0.05, ** p<0.01, ***
p<0.001.
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estuvo en el centro de salud.

Cabe senalar que es posible tener “duplicados” de registros en los datos de egresos y defunciones.
Esto ocurre cuando una persona ingresa al hospital, pero fallece estando en el centro de salud. Este
hecho, causa que se reporte en los datos de egresos hospitalarios como un egreso “fallecido” y en los
datos de defunciones a nivel nacional. Es por esta razén que a la hora de hablar de egreso hospitalario

condicionaremos a que correspondan a egresos vivos desde el hospital en donde se atendi6 la persona.

3.1. Egresos Hospitalarios

Para poder evaluar el efecto de LRS sobre alglin indicador relacionado al uso hospitalario, se contruye
un panel balanceado en el cual observamos la cantidad total de egresos hospitalarios vivos por cada
patologia definida a partir del codigo ICD-10 estandarizado por DEIS. La definicion de patologia se
construy6 tomando como fuente la informacion proporcionada por la LRS, en donde, se definen las
patologias beneficiarias a partir del codigo ICD-10 con una desagregacion de 3 digitos, en términos
generales se sigue el formato “A011, A012, A013, etc.”. De igual manera, se generan las patologias de
control, usando la misma desagregacion de codigo ICD-10 pero para las enfermedades no cubiertas en
la ley. El panel resultante considera los egresos hospitalarios anuales para 5,204 patologias desde el afio
2005 hasta el ano 2019. Ademads, contamos con un par de caracteristicas a nivel patologia como lo es
la edad promedio, la cantidad de dias de estada promedio, la proporcidon de personas por prevision y la
proporcion de personas por sexo. Hay que sefalar, que de aqui en adelante nos centraremos en un analisis
para los beneficiarios de FONASA e ISAPRE—que se corresponden con el 90 % de los datos anuales—,
es decir, se excluyen los registros que no presentan prevision o se desconoce de ella, y las personas
que registran cobertura mediante CAPREDENA, DIPRECA o SISAN. Un grafico representativo de las

proporciones sobre el total de egresos registrados por afio, puede verse en la Figura A2 del apéndice.

Un detalle relevante a la hora de describir los egresos hospitalarios, es la descomposicion por sexo y
edad que se puede observar. Los datos nos muestran patrones muy interesantes, como lo es el peak inicial
en edades tempranas y asociadas a los nacimientos que ocurren anualmente en donde los bebés pasan por
el sistema de salud y queda registro de ello durante sus primeros dias de nacimiento y esto es transversal
para los datos de mujeres y hombres (Figuras A6-A7). Otro patron importante, es la distribucion de
egresos a lo largo de la vida y el contraste por prevision. Como se puede notar, existe una tendencia a

una acumulacién de egresos en edades alrededor de los 20-30 afios para la prevision de FONASA, en
13



Figura 1: Tasas de Egresos y Uso Hospitalario

(a) Tasa de Egresos (b) Tasa de Uso
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Notas: El eje izquierdo del panel (a) se corresponde con la tasa de egreso por 1,000 beneficiarios, mientras que para el panel
(b) es la tasa de uso por 10,000 beneficiarios. El eje horizontal para ambos paneles es afos. Las curvas azules son para
FONASA, mientras que las curvas naranjas son para ISAPRE.

contraste para la prevision de ISAPRE esta acumulacion se aprecia sobre los 30 afios. Por ultimo, se
puede sefialar que existe otra acumulacion de egresos asociada al ciclo final de la vida, pero que solo es

evidente para los usuarios de FONASA.

Por ultimo, en las Figuras A10, A11 y A12, vemos las series temporales de los egresos hospitalarios
anivel de patologias y agrupadas por decreto en los cuales se han incluido en LRS. Primero, en la Figura
A10 se encuentran las patologias que ingresaron con la creacion de la ley en el primer decreto. Podemos
ver cOmo en ciertas patologias hay un alza a lo largo de tiempo que es importante durante la ultima déca-
da, ademas podemos ver como hay bastante variabilidad en ciertas patologias como Esclerosis multiple
e hipertension arterial pulmonar y cabe sefialar que Tirosinemia tipo I presenta muy pocos egresos o
incluso nulos egresos en varios afios. Segundo, en la Figura A1l se encuentran las patologias que in-
gresaron con la creacion de la ley en el segundo decreto. Esta vez se observa un patrén mas consistente
en donde vemos un alza en los egresos hospitalarios para ambas nuevas patologias. Finalmente, en la
Figura A12 vemos las tendencias para los egresos de las patologias que ingresan en el tercer y ultimo

decreto analizado. De nuevo, surge un patron al alza de los egresos totales.

Un aspecto importante, y que tiene relevancia en nuestro analisis, es la eliminacion del panel final
de ciertas patologias que podrian generar mucho ruido en las estimaciones. Lo que hago es eliminar
patologias que no presenten egresos en algin afio dentro del periodo de andlisis, por lo cual elimino las
patologias Mucopolisacaridosis tipo I y Tirosinemia tipo I, del panel final previo a las estimaciones.

14



3.2.  Defunciones

La segunda fuente de datos, y como se menciond previamente, se corresponde a los registros de
defunciones a nivel de nacional entre 2005-2018. Procediendo de la misma forma que para los egresos
hospitalarios, se genera un panel balanceado en donde observamos la cantidad de defunciones por pa-
tologia y afio. El panel resultante considera 787 patologias de las cuales 10 estan cubiertas por LRS.
Cabe senalar que este panel es mucho mas pequefio que el de egresos hospitalarios, lo cual se debe a
dos motivos relacionados: el primero es que afio tras afios se registran mas egresos hospitalarios que
defunciones y segundo, la cantidad de patologias que se observan afio tras afios en la base de datos de
defunciones contiene menos diversidad que la base de datos de egresos. Contamos con caracteristicas
como la edad promedio y proporcion de defunciones por sexo para cada una de las patologia registradas.
Ademas, realializo un emparejamiento utilizando el identificador unico de individuo para poder crear la
proporcidn de defunciones asociadas a personas que son cubiertas por FONASA e ISAPRE. Si observa-
mos las tendencias de las defunciones totales por aio por cada patologia dentro de LRS, notamos en la
Figura A 13 que muchas de ellas no tienen defunciones en el periodo estudidado, por lo cual aplicamos el
mismo criterio que para los egresos hospitalarios y descartamos estas causas de defunciones. Por ejem-
plo, Mucopolisacaridosis (I, Il y III) y Tirosinemia tipo I, las descartamos del analisis principal por este
motivo, ya que pueden entregar demasiado ruido en las estimaciones. Un patron interesante es como el
cancer de mamas es una patologia asociada a defunciones crecientes en el tiempo, ya que, es notable
como crecen en todo el periodo. En la Figura A14 que corresponde a las patologias que ingresan en el
segundo decreto, vemos que las defunciones asociadas a personas que fallecieron a causa de Diabetes
mellitus tipo I ha ido decreciendo en el tiempo. Finalmente, para las patologias del tercer decreto (Fi-
gura A15) vemos un patrén similar a las del primer decreto, vemos que tres de las patologias quedarian
fuera del analisis a causa de tener pocas defuniones en el periodo, de hecho, hipoacusia sensorioneural
bilateral no presenta defunciones asociadas a ellas y la tinica patologia que se considera de este decreto

es la de tumores neuroendocrinos pancréaticos en donde notamos un aumento sostenido en el tiempo.
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3.3. Beneficiarios de Fonasa e Isapre

Utilizo datos auxiliares acerca de la cantidad de beneficiarios de FONASA e ISAPRE para construir
las tasa de egresos y de uso hospitalario. Estos datos se obtienen desde la Superintendencia de Salud’
desagregado a nivel nacional por grupo etario y afio a partir del 2009 hasta el 2019. Si observamos la
Figura 2 podemos ver que la proporcion de asegurados a nivel nacional tiene un comportamiento intere-
sante en el cual podemos visualizar un aumento en las personas aseguradas por prevision de FONASA
pasando de cerca del 69 % para el 2005 a cerca del 78 % para el afio 2019, un incremento de 9 puntos
porcentuales en 15 afos. En cuanto a la proporcion de asegurados por ISAPRE, vemos que no han exis-
tido grandes variaciones en el tiempo, en donde se puede apreciar que cerca del 16 % de la poblacion
nacional se encontraba cubierta por esta prevision el afio 2005, y para el afio 2019 esta relacion sube a
cerca del 18 %, significando un incremento en 2 puntos porcentuales. Finalmente, si vemos la compo-
sicion particular de cada prevision diferenciando por sexo, vemos que para el afio 2019 el 53 % de los
asegurados son mujeres para FONASA, mientras que para ISAPRE esta cifra alcanza solo el 45 % de

los asegurados totales (Figura A5).

Figura 2: Proporcion de asegurados por tipo de prevision

[0 Otro
71 Isapre
=20 Fonasa

Proporcion de asegurados

Notas: Eje izquierdo vertical corresponde a la proporcion del total de asegurados por prevision, en el eje horizontal tenemos
afios. De manera ascendente tenemos la proporcion de asegurados de FONASA (azul con bordes “— —”°), ISAPRE (naranja
con bordes “— -), Otros (verde)

7La mayor parte de los datos se encuentran disponibles en www.supersalud.gob.cl, una parte asociada a los datos de
FONASA se tuvo que solicitar mediante transparencia.
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4. Metodologia

4.1. Egresos Hospitalarios y Defunciones

El objetivo de esta investigacion es encontrar el impacto de LRS sobre aquellas patologias que adop-
taron el tratamiento versus las patologias que no ingresaron en la cobertura de la ley. Entre los desafios
que tiene la investigacion es lograr encontrar un efecto causal de la ley. En este sentido, podemos se-
guir la vasta literatura asociada a aplicaciones de efecto causal para tratamientos similares al que nos
enfrentamos. Dada la naturaleza de la politica podriamos considerar uno de los métodos mas utilizados
dentro de las investigaciones empiricas y en particular ciencias sociales para estimar un efecto causal,
usando Diferencias en Diferencias (DID) mediante Efectos Fijos bidireccionales (FE) (de Chaisemartin
and D’Haultfceuille, 2020; Roth et al., 2022). Un aspecto que hoy en dia hay que tener en consideracion
a la hora de estimar modelos FE es la heterogeneidad en el efecto cuando tenemos un disefio escalonado,
tal y como tenemos con LRS que incluyo patologias en distintos momentos del tiempo. Como detallan
de Chaisemartin and D’Haultfceuille (2020) y Goodman-Bacon (2021) pueden generarse inconvenientes
en las estimaciones asociadas a estos disefios y es por ello que recientemente se han realizado una serie
de avances para remediar las estimaciones en estos casos. Un segundo aspecto muy importante que hay
tener en la mira cuando se utilizan modelos de FE, es que dada la construccion del procedimiento es que
se requiere del cumplimiento de tendencias paralelas, es decir, es necesario para la correcta idenficacion
que la tendencias de las variables dependientes entre el grupo de tratamiento y de control tengan un com-
portamiento similar en tendencias durante el periodo previo a la rerforma. Este supuesto muchas veces
puede resultar no creible si es que previo a la reforma se evidencian diferencias entre los grupos. Por
€s0 como primer paso y para poder entender el comportamiento previo y posterior a la implementacion
de la ley, utilizaremos un modelo de estudio de eventos tradicional al estilo de Jacobson et al. (1993).
Notemos que esta metodologia nos entrega informacion parcial de lo que serian tendencias paralelas con
la cual no podemos asegurar necesariamente que posterior a la reforma los tratados y los controles se
comportarian de manera similar en ausencia de tratamiento (Kahn-Lang and Lang, 2020). La ecuacion

a estimar corresponde a:
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9+ 3+
Yo =a+ ZﬁjeadLRsp x {lead, = I} + ZﬁﬁngRsp X {lag; =k} + Xpry +6i+dp+€p  (3)
=2 k=0

La variable dependiente Y, varia a nivel de patologia por afio, en donde consideramos el logaritmo
de la tasa de egresos hospitalatios y el logaritmo de la tasa de defunciones. La variable LRS, es una
variable binaria que toma valor 1 si la patologia es cubierta por la ley. Esta varible se interactia con una
serie de rezagos (leads) y adelantos (lags) con respecto al afio de adopcion de la ley. Dado el tamafio
temporal del panel, consideramos 9 rezagos y 3 adelantos. En donde el primer rezago es la categoria de
referencia omitida. Incluimos una serie de efectos fijos de tiempo 0, y patologia ¢,. Notemos que los
estimadores de /¢ capturan el efecto dinamico de la reforma, mientras que 8/¢*? entregaria de manera

parcial un test para verificar la existencia de tendencias paralelas previo a la reforma.

Como indica el propio nombre de SDID, es un estimador que retine de cierta manera “lo mejor de
2 mundos”, por un lado combina el disefio de efectos fijos bidireccionales provenientes de DID y por
otro lado, retine ponderaciones asociadas a la construccion del contrafactual mediante los métodos de
controles sintéticos (SC)®. El objetivo de SDID es capturar el efecto promedio de tratamiento sobre los
tratados (ATT)® de manera consistente. Una gran ventaja de este método es podemos relajar el supuesto
de tendencias paralelas entre el promedio de los tratados y los controles, por lo que podemos no creer en
el cumplimiento de esto y atn asi el estimador puede hacer un buen trabajo. El proceso de estimacion

del ATT se puede resumir en la ecuacion 4:

N T
(,?sdid, i, E) = arg m[ign {Z Z (th —H—ap— B - LRSptT)2 a’};did/?;did} , 4)
e i=1 t=1

donde Y,; puede ser la variable log(Tasa de Egresos) que se corresponde con el logaritmo de la
tasa de egresos hospitalarios por cada 100 mil personas o la varibale log(Tasa de defunciones) que es el
logaritmo de la tasa de defunciones por cada 100 mil personas. LRS es una variable binaria que indica si la
patologia es cubierta por la ley en dicho afio. El objetivo es obtener 7844, que es el ATT que se produce a
partir de esta estimacion de efectos fijos en dos dimensiones utilizando dos ponderaciones seleccionadas

de manera O6ptima. Primero, vemos que el procedimiento considera efectos fijos por tiempo S3; y efectos

fijos a nivel de unidad que son invariantes en tiempo «,, que para nuestro interés se corresponden a

8Por sus siglas en inglés como se utiliza en la literatura
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efectos fijos por patologia. Aqui yace una diferecia notoria con la metodologia de SC, ya que la existencia
de efectos fijos a nivel de unidad nos indica que SDID va a emparejar solamente las pendientes previas
permitiendo una diferencia constante entre el grupo tratado y el control. Recoredemos que SC intenta

emparejar tanto en tendencia como en nivel a ambos grupos.

Ahora, veamos la seleccion dptima de ponderadores. Primero tenemos la eleccién de un ponderador
a nivel de unidad w, el cual tiene por objetivo asegurarse que la comparacion que se realice entre los
tratados y los controles sigan tendencias paralelas de la mejor manera posible, dada la agrupacion de
donantes. Segundo, tenemos la eleccion del ponderador de tiempo A4, este tiene por objetivo encontrar el
periodo de pre-tratamiento que mas se asemeje al post-tratamiento. Los detalles sobre la optimizacion

para encontrar &)\;d"d y ;l\fd"d estan descritos en Arkhangelsky et al. (2021).

5. Resultados

5.1. Ley Ricarte Soto: Egresos y Defunciones

En la Figura A17a vemos un estudio de eventos siguiendo la especificacion de la Ecuacion 3, en
donde analizamos los estimadores puntuales de un disefio de efectos fijos bidireccionales cercanos a la
adopcion. Tenemos de manera visual las estimaciones para la tasa de egreso hospitalaria a lo largo de
9 periodos previos a la reforma, en donde vemos un comportamiento que nos haria pensar que es poco
creible que las tendencias paralelas se sostienen previo a la ley, por lo cual, creer que esto sucede luego
de la aplicacion de LRS no sera lo mas acertado. Otro punto a destacar de este estudio de eventos, es que
al parecer la tendencia parece indicar un alza a lo largo del tiempo, incluso previo a la reforma, asociada a
las patologias que adoptaron LRS. Es por esto que para enfrentarnos a estos posibles problemas optamos
por utilizar el estimador de Diferencias en Diferencias Sintéticas (SDID) propuesto por Arkhangelsky
et al. (2021). Por otro lado, en la Figura A17b tenemos el estudio de eventos para la tasa de defunciones,
el cual nos indica que previo a la reforma no vemos patrones que hagan pensar que sistematicamente
las tendencias paralelas no se inclumplen. Dado que solo tenemos datos de defunciones hasta 2018 el
periodo post-reforma solo considera 3 estimadores, y como podemos observar, se ve un pequefio efecto

negativo pero no significativo sobre las patologias que tomaron LRS.
Los resultados de estimacion para el estudio de los egresos y defunciones, asociados a la Ecuacion 4,
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se encuentran en la Tabla 3. Las estimaciones de las columnas (1) y (3) se corresponden a estimaciones
sin controles, mientras que las columnas (2) y (4) son las estimaciones considerando controles para
SDID y DID respectivamente. Como podemos ver en el Panel A, los resultados nos indican que el
efecto de la LRS significarian un aumento de los egresos hospitalarios de 22.6 % utilizando el estimador
SDID, mientras que bajo la especificacion DID el impacto es mayor y entorno a 69.5 %. Es evidente la
diferencia entre ambos estimadores, la cual recae en el contrafactual que se esté utilizando en cada caso.
Para profundizar en esto, podemos observar la Figura 3, en donde tenemos las tendencias promedio de
las patologias tratadas y controles para ambas especificaciones. Como podemos ver, el contrafactual en
cada caso es distinto, donde en el panel (a), (b) y (c¢) tenemos las tendencias para el estimador SDID.
Podemos ver como se crea un control sintético que permite una diferencia en nivel y ademads replica
bastante bien la tendencia del grupo tratado. En contraste, el estimador DID en el panel (d), (e) y (f),
presenta un contrafactual muy distinto, en donde es imposible argumentar que las tendencias paralelas
se sostienen en ese disefio. Podemos concluir entonces que el contrafactual que utiliza SDID seria méas
indicado—bajo este contexto—que el construido mediante DID. Podemos pensar en los resultados de DID
como una probable cota superior ya que se encontraria sesgado al alza dado el pobre contrafactual que

construye.
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Figura 3: Tendencias de la tasa de egresos hospitalarios

(a) SDID: Adopcion 2015 (b) SDID: Adopcién 2016 (c) SDID: Adopcién 2018

i1 =0163
! se = 0,086
T=0116 ;
T 0317 se= 0058
se=0.185

F oSS S S ,1 &S ~,°\A‘ S A S S S g O & @Q ,“«‘ ?*A‘ ?“u‘ 7\\\‘ ~,‘\‘ ,C" o 47“ f‘ ,‘; /‘\;
(d) DID: Adopcién 201 (e) DID: Adopcion 201 (f) DID: Adopcion 201

Tratados por LRS ~— Contrafactal TamdosporlRS == Couvficual

T =0450
se=0.108 15 e S S I e i 1

Notas: Las lineas so6lidas de color naranja presenta la tenencia promedio de las patologias tratadas, mientras que las lineas
punteadas azules presentan la tendencia promedio del contrafactual. Las barras verticales verdes presentan los pesos por
tiempo que se utilizas en cada estimacion. Los paneles (a), (b) y (¢) corresponden a las estimaciones siguiendo SDID, mientras
que los paneles (d), (e) y (f) corresponden a las estimaciones siguiendo DID. Cada columna presenta un afio de adopcion
distino, la primera columna consdera las patologias cubiertas desde 2015, la columna central considera las patologias cubiertas
desde el 2016 y la ultima columna considera las patologias cubiertas desde 2018.

En el Panel B, tenemos los resultados para el efecto de LRS sobre la tasa de defunciones y nueva-
mente notamos que el efecto vuelve a ser dispar dependiendo del estimador que se utilice. Por un lado
el efecto que entrega SDID estd asociado a una reduccion en las defunciones entorno a 12.9 %, mientras
que el efecto siguiendo DID tradicional, indicarian una reduccion de 23.8 %. Si analizamos las tenden-
cias, tal y como lo hicimos con las estimaciones de egresos, podemos ver que entre tratados y controles
(Figura A18) no se evidencia una diferencia tan notoria como para los egresos. Es facil verificar que el
contrafactual (linea punteada azul) no es sistematicamente distinto a la tendencia de los tratados, y es
por ello que la diferencias entre la estimaciones SDID y DID no son tan dispares, como la de egresos
hospitalarios’. Finalmente, un punto a destacar para los resultados del efecto de LRS sobre defuncio-
nes, es que no son estadisticamente significativas para ninguno de los dos estimadores, por lo que no

podemos rechazar la hipotesis nula de que el efecto de la ley es cero sobre la tasa de defunciones.

Por ultimo, seguimos el procedimiento propuesto en Clarke et al. (2023) para poder generar un estu-

9La diferencia es de 10.9 puntos porcentuales entre la estimacién DID y SDID para la tasa de defunciones, mientras que
la misma diferencia es de 46.9 puntos porcentuales para la estimacion de egresos hospitalarios.
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Tabla 3: Efecto de LRS

SDID DID
(1) ) €) (4)

Panel A: log(Tasa de Egresos)

Ley Ricarte Soto 0.224%%  0.226%* (.695%*%*% (.695%**
(0.093)  (0.089)  (0.136)  (0.137)

Observaciones 78,060 78,060 78,060 78,060
Patologias 5,204 5,204 5,204 5,204
Patologias en LRS 14 14 14 14

Panel B: log(Tasa de Defunciones)

Ley Ricarte Soto 0.133  -0.129  -0239  -0.238
(0.117)  (0.117)  (0.201)  (0.200)

Observaciones 11,018 11,018 11,018 11,018
Patologias 787 787 787 787
Patologias en LRS 9 9 9 9
Controles Y Y
Patologia FEs Y Y Y Y
Afio FEs Y Y Y Y

Notes: Errores estandar bootstrap con 100 replicaciones entre paréntesis (columnas
1y 2). Errores estandar clusterizados a nivel de patologia entre paréntesis (colum-
nas 3 y 4). * p<0.10, ** p<0.05, *** p<0.01. Las estimaciones e inferencia para
SDID escalonado se realizaron utilizando el comando sdid de Stata que permite
estimar un ATT agregado acompaiiado de la inferencia (Pailaiir and Clarke, 2022).

dio de eventos asociado al estimador SDID y con ello poder observar de manera visual el efecto dinamico
de la ley. Los resultados los podemos ver en la Figura 4, en donde los paneles (a), (b) y (c) son los estu-
dios de eventos de los egresos hospitalarios para cada uno de los afios de adopcidon, mientras que en los
paneles (d), (e) y (f) tenemos los estudios de eventos de las defunciones para cada uno de los afios de
adopcion. Como podemos ver, para cada afio de adopcidon notamos un aumento de los egresos hospita-
larios desde el afio de adopcidn en adelante y que a medida que pasan los afios post reforma, el efecto se
hace mas pequefio, esto nos da indicios de que la mayor parte del efecto ocurre en el afio de adopcion y
los afos posteriores pero cercanos a este. En cuanto a los resultados para las defunciones, el resultados
no es claro. En el panel (d) que se corresponde con los adoptantes del afio 2015 vemos un aumento pero
no sostenido, en el panel (e) que se corresponde con los adoptantes del afio 2016 vemos una reduccion,
mientras que para los adoptantes del afio 2018 en el panel (f) no vemos un efecto claro. Esto va en linea

con que no encontramos un efecto agregado significativo sobre las defunciones.
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Figura 4: Estudio de eventos de SDID

(a) Egresos: Adopcion 2015 (b) Egresos: Adopcién 2016 (c) Egresos: Adopcion 2018
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Notas: Los puntos azules representan la diferencia entre la tendencia de tratamiento y control una vez que se resta la diferencia
entre las lineas bases de ambos grupos. El area en gris se corresponde al inrtervalo de confianza al 95 % el cual se calcula
realizando bootstrap de 100 replicaciones. La linea vertical indica el tltimo afio en que tenemos ausencia de tratamiento en
todas las patologias. Cada columa hace referencia a cada afio que ingresan nuevas patologias en la cobertura de la ley y la
primera fila (panel (a) hasta el (c)) son los estudios de eventos asociados a la tasa de egreso hospitalaria mientras que la
segunda fila (panel (d) hasta el (f)) son los estudios de eventos asociados a la tasa de defunciones.

Estos resultados son consistentes con la LRS actuando para expandir el acceso a la atencion médi-
ca especializada en patologias extrafias o poco frecuentes. En especial, se verian benficiados aquellas
personas que previo a la ley tenian una restriccion presupuestaria que no les permitia acceder al trata-
miento adecuado a su enfermedad, ya sea por el alto costo médico de los medicamentos y tratamientos

asociados, como por falta de atencion médica para ciertas patologias.

5.1.1. Heterogeneidad

Para comprender el comportamiento del efecto de LRS, es que realizo estimaciones condicionales
en sexo, prevision y edad. Para ello, lo que hago es colapsar por cada grupo y para cada una de las
patologias, de esta manera obtengo la tasa de egreso y de defuncion para mujeres, hombres, personas con
FONASA o ISAPRE y para 5 grupos etarios. Los resultados de estimar SDID condicionando en sexo y
prevision se encuentran en la Tabla 4. Como podemos notar en el Panel A, las estimaciones nos entregan

un panorama muy interesante, en donde podemos destacar el aumento de 24 % de la tasa de egresos
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hospitalarios cuando condicionamos por mujeres y hombres, pero es destacable que solo es significativo
el impacto de LRS sobre las mujeres. Este resultado puede deberse porque gran parte de los beneficiarios
desde la creacion de la ley se corresponden a mujeres, de hecho, el 68 % de los beneficiarios totales hasta

el ano 2020 son mujeres. En la Tabla A2 se puede ver en detalle los beneficiarios por patologia y sexo.

Tabla 4: Heterogeneidad en el efecto de LRS

Mujeres Hombres Isapre Fonasa

(M ) 3) 4) ) (6) (7 ®)

Panel A: log(Tasa de Egresos)

Ley Ricarte Soto 0.242%*% 0241** 0239 0239 0071  0.071 0.254%* (.254%*
(0.097)  (0.098) (0.164) (0.155) (0.079) (0.067) (0.107)  (0.118)

Observaciones 63,090 63,090 57,630 57,630 46,005 46,005 72,150 72,150
Patologias 4,206 4,206 3,842 3,842 3,067 3,067 4,810 4,810
Patologias en LRS 12 12 12 12 11 11 14 14

Panel B: log(Tasa de Defunciones)

Ley Ricarte Soto 0.105  0.105  -0.205 -0204 0.016 0016  -0.046  -0.041
(0.123)  (0.131)  (0.170) (0.152) (0.219) (0.216) (0.181)  (0.177)

Observaciones 8,022 8,022 7,700 7,700 1,666 1,666 9,044 9,044
Patologias 573 573 550 550 119 119 646 646
Patologias en LRS 7 7 7 7 3 3 7 7
Controles Y Y Y Y
Patologia FEs Y Y Y Y Y Y Y Y
Ao FEs Y Y Y Y Y Y Y Y

Notas: Errores estandar bootstrap con 100 replicaciones entre paréntesis. * p<0.10, ** p<0.05, *** p<0.01.

Por otro lado, analizando las columnas (5) a (8), tenemos el efecto de LRS pero condicionando por
tipo de prevision de salud. Los resultados nos indican que la mayor parte del efecto de la ley recae
sobre el grupo de personas que tenia prevision de FONASA, ya que el aumento de la tasa de egresos
corresponde a 25.4 %, en contraste, vemos que el impacto para el grupo de ISAPRE es de soloun 7%y
que no logra ser estadisticamente significativo. Este resultado puede ser a causa de cual es el grupo mas
necesitado de atencion de salud costosa y a cual la ley los libera de una restriccion presupuestaria muy
ajustada. Si analizamos la Figura A16, que muestra los beneficiarios hasta el afno 2020, podemos ver
que el 76 % del total de beneficiarios de la ley se corresponden con personas que poseian prevision de
FONASA ala hora de acceder al beneficio, en contraste el 22 % corresponde a beneficiarios de ISAPRE
y solo el 2 % restante a FFAA.

En cuanto a los resultados asociados a la tasa de defunciones, podemos ver en el Panel B resultados

diversos y sin significancia estadistica. En las columas (2) y (4) tenemos el efecto de LRS sobre la tasa
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de defunciones para mujeres y hombres respectivamente. Para los hombres vemos una reduccioén de un
20 % en las defunciones asociadas a patologias que cubre la ley, mientras que para las mujeres vemos
un aumento de esta tasa en el orden de 10 %. En cuanto a los resutados que distingue de la prevision
de las personas al momento de fallecer, vemos que el efecto para las personas que tenian FONASA es
de una reduccion de 4 %, mientras que para las personas que tenian ISAPRE es un aumento de 1.6 %.
Finalmente, cabe mencionar que para ninguno de estos resultados podemos decir que el impacto presenta
significancia estadistica, ya que bajo ninguna estimacion se rechazaria la hip6tesis nula de que el impacto

de la ley es distinto a un impacto nulo.

Para finalizar el analisis de heterogeneidad, realizamos una estimacion en donde agrupamos los egre-
sos y defunciones para 5 grupos etarios, econsiderando los intervalos 0 a 19 afios, 20 a 39 afios, 40 a
59 anos, 60 a 79 afios y 80 afios 0 mas. Las agrupaciones fueron asignadas para tener de manera balan-
ceada las patologias en tratamiento, ya que si consideramos intervalos de menos afios, las estimaciones
resultan con muy pocas patologias tratadas en cada intervalo. Los resultados de este procedimiento los
podemos ver en la Figura 5a, en donde tenemos las estimaciones de la tasa de egreso hospitalaria y en
la Figura 5b, en donde tenemos los resultados para la tasa de defunciones. En cuanto a la tasa de egreso,
podemos destacar como el efecto es positivo a lo largo de los tramos etarios, destacando que el efecto
es heterogéneo, ya que los que menos efecto recibirian serian los de mediana edad que corresponde al
grupo de 20 a 39 afos, mientras los que mayor efectos recibirian serian los de 80 o mas, junto a los de
0 a 19 afios. En cuanto a la significancia estadistica, podemos ver como los grupos de mayor edad son
lo que recibirian un efecto significativamente distinto de cero. Por ultimo, para los resultados de la tasa
de defunciones podemos notar que se percibe heterogeneidad a nivel de edad en donde podemos ver
como el efecto oscila en torno al estimador agregado (linea roja punteada) tomando valores positivos y
negativos. Vemos un efecto negativo para las defunciones que afectaron a los grupos etarios mas jovenes
y mayores (menores a 39 afos y mayores a 80). En cuanto a la mediana edad vemos un efecto positivo
en la tasa de defunciones. Es evidente para estas estimaciones no podemos rechazar la hipdtesis nula de
que el efecto sea cero para todos los grupos etarios, ya que el intervalo de confianza contiene al cero
a lo largo de todos los grupos, lo cual va en lina con el efecto agregado en donde tampoco se percibe

significancia estadistica.
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Figura 5: Efecto de LRS por grupo etario
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Notas: Los diamantes negros indican el estimador asociado a SDID cuando se condiciona a la cantidad de egresos o defun-
ciones a cada grupo etario, mientras que la linea azul representa el intervalo de confianza al 95 % como resultado de 100
replicaciones bootstrap. En el eje izquierdo tenemos el logaritmo de la tasa de egreso o defunciones y en el eje horizontal
tenemos la division segun los 5 grupos etarios considerados cada 20 afios. La linea horizontal roja punteada presenta el efecto
cuando se considera la muestra total sin condicionar por edad.

5.1.2. Supervivencia

Una estrategia muy utilizada a la hora de evaluar supervivencia en contextos clinicos, es realizar
algiin modelo de duracion. Estos modelos toman como variable a explicar el tiempo hasta la ocurrencia de
algiin evento—en nuestro disefio se corresponde a fallecimiento—determinado como lo es el fallecimiento
a causa de una patologia en particular y como se puede modificar este tiempo si es que algunos son
puestos bajo el tratamiento de un procedimiento distinto al resto, e incluso variables como el tiempo
en desempleo o permanencia de una firma en una industria. En la Figura 6, podemos ver las curvas
de supervivencia Kaplan-Meier, las cuales se construyen al calcular mes a mes y para ambos grupos la
caida en la probabilidad de supervivencia mediante el ratio de “ntiimero de defunciones” sobre “pacientes
en riesgo”, el cual se va restando a la probabilidad de supervivencia inicial (que se corresponde a una

probabilidad igual a 1) a medida que avanza el tiempo.

Para poder estudiar el cambio de la probabilidad de supervivencia luego de la implementacion de
LRS, calculo la curva de Kaplan-Meier para el periodo pre-LRS y post-LRS, en donde hago distincion
agrupando si la patologia en el anélisis se corresponde a una cubierta dentro de la ley o fuera de ella. Lo
que se hace para realizar este analisis fue tomar todos los egresos hospitalarios y defunciones entre 2012

a 2018 (41 tiempos pre y 41 tiempos post reforma) y los unificamos en una base de datos, manteniendo
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en cuenta los duplicados y las defunciones de pacientes que aparezcan en los datos de egreso y posterior
defunciones. Observamos entonces, pacientes que asistieron al hospital por una patologia especificay en
caso de observarla en un periodo posterior como fallecida por otra patologia (o la misma) damos cuenta
de que el evento ocurre en ese mes para ese paciente y prescindimos de su informacion previa. Tomamos
el resto de los egresos que no aparecen en la base de datos de defunciones como pacientes que no han

tenido el evento en el periodo estudiado.
Figura 6: Curvas de Supervivencia Kaplan-Meier

(a) Entre enero de 2012 a junio de 2015 (b) Entre julio de 2015 a diciembre de 2018
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Notas: Se grafica una version suavizada (sin escalones) de las curvas de supervivencia. El eje izquierdo corresponde a la
probabilidad de supervivencia (%) y en el eje horizontal tenemos el tiempo de analisis a nivel mensual. La curva naranja

solida considera las patologias cubiertas en LRS, mientas que la lina azul punteada “——"" considera las patologias fuera de
LRS.

Por tultimo, como es de interés comprender algiin cambio entre el periodo previo y posterior a la
reforma, realizo un calculo y procedimiento similar a una estimacién de Diferencias-en-Diferencias.
Primero, tomo la primera diferencia entre la curva tratada (sélidas naranja) y las curva de control (pun-
tedas azul) para ambos periodos, obteniendo entonces el diferencial de la probabilidad de supervivenvia
entre ambos grupos, para ambos periodos de tiempo. Segundo, tomo la segunda diferencia restando la
primera diferencia del periodo posterior y restandole la primera diferencia correspondiente al periodo
previo LRS, obteniendo con ello una serie de DID de la probabilidad de supervivencia que finalmente
grafico en la Figura 7. Para poder realizar inferencia en este disefio, realizo un proceso de bootstrap en
bloque, remuestreando con reemplazo sobre las patologias para mantener la dependencia temporal. Una
descripcion completa del algoritmo para realizar este procedimiento se encuentra en el Algoritmo 1. El
resultado de este procedimiento nos indica que existe una diferencia que es creciente en el tiempo, en

donde podemos destacar que la probabilidad de supervivencia se ha incrementado en promedio cerca de
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5 puntos porcentuales y en cerca de 15 puntos porcentuales para 38 meses transcurrida la implementacion

de LRS, es decir, cerca de 3 afios posteriores a la ley.

Figura 7: Diferencias-en-Diferencias de las Curvas de Supervivencia
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Notas: Grafico de las Diferencias-en-Diferencias de las curvas de supervivencia de la Figura 6. En el eje izquierdo tenemos
la diferencia en puntos porcentuales entre la diferencia de las curvas de supervivenvia del periodo post menos la diferencia
de las curvas de supervivencia del periodo pre. En el eje horizonal tenemos el tiempo de supervivenvia medido en meses.
La linea azul solida muestra la diferencia antes descrita, mientras que el area gris es el intervalo de confianza (IC) al 95 %,
construido mediante 200 replicaciones de bootstrap.

Como se pudo ver, los resultados en los modelos para evaluar la mortalidad son distintos tanto en lo
que representan como en la significancia estadistica detras. Por un lado, los modelos realizan estimacio-
nes que son distintas por construccion, en donde las obtenidas por SDID entregan un efecto negativo, es
decir, indican una reduccion en la mortalidad a nivel agregado pero sin significancia estadistica que res-
palde el impacto. Por otro lado, el analisis de supervivencia, considerando las curvas de Kaplan-Meier
junto con DID, estudian la probabilidad de supervivencia, es decir, cuanto tiempo transcurre antes de que
ocurra el fallecimiento de las personas en estudio, en donde se observa un aumento en la probabilidad
de sobrevivir por parte de las personas tratadas y, a diferencia de las estimaciones SDID, estos resul-
tados son significativos estadisticamente. Es claro que la pregunta detras que se intenta abordar guarda

similitud entre metodologias de estimacion, pero en la practica son fendmenos de estudio distintos.
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6. Conclusiones

Chile presenta uno de los desafios de salud publica mas contingentes del ultimo tiempo, en donde
las largas listas de espera y el acceso a salud de calidad son un permanente desafio. La Ley Ricarte
Soto vino a cubrir un vacio importante que por mucho tiempo estuvo de lado, las enfermedades que no
suelen ocurrir con frecuencia y que por consecuencia suelen tener un costo clinico y de tratamiento alto
en comparacion a enfermedades mas comunes. Si bien la LRS tiene una cobertura que se amplia con el

tiempo, aun queda mucho por mejorar.

El Estado chileno se ha encargado de incrementar el gasto en salud para poder dar mayor acceso a los
mas necesitados e incluso apoyando de manera transversal. Asi, es como las politicas implementadas y
como, en particular, la LRS han podido incrementar los canales de acceso al tratamiento de enfermeda-
des. Los resultados indican que la ampliacion de la cobertura a ciertas patologias ha demostrado mejoras
significativas en el acceso a la salud, en donde, la facilitacion a ciertos tratamientos, que antes estaban
fuera del alcance de los pacientes, ha significados un incremento en las atenciones hospitalarias. Por otro
lado, un tema no resuelto y que puede ser la debilidad de la ley, es si realmente ha mejorado la calidad de
la atencion o si realmente ha tenido efectos en el bienestar y la supervivencia de las personas afectadas. Si
bien expongo resultados que indicarian que no tuvo efecto en la mortalidad de las personas cubiertas por
la ley, encuentro que si se evidencia un efecto en la probabiliad de supervivenvia. Es importante sefialar,
que si bien no encuentro un efecto directo en la mortalidad, si hay evidencia nacional que respalda este
resultado para otra politica de salud, me refiero a los reciente recientes resultados expuestos en Menares
and Mufioz (2023), en donde estiman una reduccion en la mortalidad asociadas a la implementacion del
programa GES. Es por ello que sin duda seria interesante implementar otras metodologias y acompafar

esto con un acceso a datos mas recientes para complementar los resultados obtenidos en esta tesis.

Uno de los principales desafios que se presentaron en la evaluacion de esta ley, fue el ingreso en
distintos momentos del tiempo de patologias dentro de la cobertura de la ley, y el no cumplimiento de las
tendencias paralelas. Gracias al nuevo método de estimacion de Diferencias-en-Diferencias Sintéticas,
podemos elegir un contrafactual sintético de tal manera de asegurar el cumplimiento del supuesto clave
en un disefio de Diferencias-en-Diferencias tradicional. Ademads, gracias a que observamos un gran grupo

de donadores para construir el control sintético se pudo realizar un ajuste bastante preciso.

Esta investigacion realiz6 una primera aproximacion a lo que seria el efecto de esta ley, que es
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relativamente reciente en Chile y sin evaluaciones de impacto. Los resultados van en linea con diversa
literatura que muestra que pueden encontrarse efectos en el acceso a la salud y no necesariamente tengan
impactos en la salud o bienestar de los pacientes. Ademas, logramos visualizar que el efecto tendria una
fuerte heterogeneidad en donde los grupos mas beneficiados serian las mujeres, y los pacientes que se

encuentran asegurados por FONASA.

La evidencia de este estudio sugiere que la LRS ha sido una inciativa importante que ha logrado
mejorar el acceso a la salud en Chile. También, existe algo de evidencia que sugiere que la ley ha tenido
impactos en la sobrevivencia. Estos importantes resultados apoyarian la continuidad y la relevancia de
esta ley y cabe destacar que cuando fue promulgada, se consider6 un fondo anual de 100 mil millones,
de los cuales afio tras afio no se ha utilizado en su totalidad. Por ultimo, a junio de 2021 la ley ha logrado
cubrir en su tratamiento a 33,297 personas, por lo que podemos decir que la LRS no es la de mayor
costo y que ha generado una cobertura adecuada que podria expandirse, eventualmente, aprovechando

el retrasado quinto decreto.
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Al. Siglas relevantes

LRS Ley Ricarte Soto

FONASA Fondo Nacional de Salud

ISAPRE Instituciones de Salud Previsional

CAPREDENA Caja de Prevision de la Defensa Nacional
DIPRECA Direccion de Prevision de Carabineros de Chile
SISAN Sistema de Salud Naval

CENABAST Central de Abastecimiento del Sistema Nacional de Servicios de Salud
IPC Indice de Precios al Consumidor

CASEN Encuesta de Caracterizacion Socioecondmica Nacional
DEIS Departamento de Estadisticas e Informacion de Salud
SDID Synthetic Difference in Differences

DID Difference in Differences

SC Synthetic Control method
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A2. Graficos

Figura A1: Proporcion de egresos por prevision
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Notas: Eje izquierdo vertical corresponde a la proporcion del total de egresos por prevision, en el eje horizontal tenemos
afios. De manera ascendente tenemos la proporcion de egresos de Fonasa (azul con bordes “— —”), Isapre (naranja con bordes
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— ), Desconocido (verde) y Fuerzas Armadas.
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Figura A2: Egresos totales de Fonasa e Isapre

600,000 —

‘\\/ 27

500,000 -

400,000 -

Egresos

300,000 -

200,000 -

Fonasa A Fonasa B —— Fonasa C — — Fonasa D —— ISAPRE

Notas: En el eje izquierdo vertical tenemos la cantidad total de egresos y en el eje horizontal tenemos afios. La linea azul
con sublineas verticales “||” se corresponden a Fonasa A. La linea naranja de doble guion y puntos “— — --”” es Fonasa B. La
linea verde con guidn largo y un punto “— -’ es Fonasa C. La linea roja de doble guion “——"" es Fonasa D. La linea s6lida
de color morado corresponde a Isapre.
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Figura A3: Proporcion de egresos con prevision Fonasa
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Notas: En el eje vertical izquierdo tenemos la proporcion del total y en el eje horizontal tenemos afios. De manera ascendente
tenemos en azul Fonasa A, en naranjo Fonasa B, en verde Fonasa C, en rojo Fonasa D y en lila Fonasa desconocida.
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Figura A4: Proporcion de asegurados por tipo de prevision
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Notas: En el eje izquierdo vertical tenemos la proporcion de asegurados, en el eje horizontal tenemos afios. De manera ascen-
dente tenemos la proporcion del total nacional de asegurados en Fonasa (azul con bordes “— —”), luego tenemos la proporcion
de asegurados en Isapre (naranja con bordes “— -””) y en el borde superior tenemos los asegurados que no pertenecen a las
otras dos categorias (verde con borde s6lido).
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Figura AS5: Proporcion de asegurados por sexo y prevision
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Notas: Para ambos paneles en el eje vertical izquierdo tenemos la proporcion de asegurados y en el eje horizontal tenemos
afios. De manera ascendente tenemos la proporcion de aseguradas mujeres en color azul y borde “— —”, mientras que para

los hombres correponde a color naranjo y borde sélido.
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Figura A6: Densidad de egresos Femeninos por edad y prevision
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Notas: Eje izquierdo vertical presenta la densidad, eje horizontal presenta la edad. Las barras verticales blancas con borde
solido se corresponde a mujeres con prevision de Fonasa, mientras que las barras grises con bordes grises corresponde a
mujeres con prevision de Isapre.
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Figura A7: Densidad de egresos Masculinos por edad y prevision
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Notas: Eje izquierdo vertical presenta la densidad, eje horizontal presenta la edad. Las barras verticales blancas con borde
solido se corresponde a hombres con prevision de Fonasa, mientras que las barras grises con bordes grises corresponde a
hombres con prevision de Isapre.
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Figura A8: Cantidad de egresos vivos por sexo
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Notas: En el panel (a) el eje vertical corresponde a la cantidad de egresos totales, en el eje horizontal vemos los afios. En
linea azul punteada se la cantidad total por aflo para mujeres, mientras que en linea naranja sélida corresponde a la cantidad
total para hombres. En el panel (b) vemos la proporcion como parte del total a lo largo del tiempo, en el eje izquierdo vertical
vemos la propocién, mientras que en el eje horizontal vemos los afios. De manera ascendente vemos la proporcion para
mujeres (azul con bordes “— —”) mientras que en naranjo con borde solido vemos la proporcion para los hombres.

A9



Cantidad

350,000 -

300,000 -

250,000 =

200,000~

150,000 -

100,000 -

Figura A9: Cantidad de egresos vivos por tramo de edad

(a) Fonasa

10 Menos de 14
— Entred5y64

— Entre15y24
—— Misde65

— - Entre25yd4

J )
QO N > ] W J
& S K K < s

< B + '\P B S B

(c) Menos de 14

(b) Isapre

10 Menos de 14
— Entred5y64

—~ Entre15y24
—— Misde 65

— - Entre25yd4

150,000 -

! "
¢ & & ¢ & ¢ $
B ~ <~ B S B B 0

(d) Entre 15y 24

£ £
2 B Isapre 2 B Isapre
& B Fonasa & B Fonasa
& &
: 1 '\I 1 U 1 1 t\l ! | '\I ! U 1 | ¢\I !
RO R O SO O O O SO O
(e) Entre 25 y 44 (f) Entre 45 y 64
10=
09~
0.8~-
0.7-
0.6~
5 5
3 B Isapre 2 s B Isapre
g = Fonasa 2" B Fonsa
£ £

04~

03~

02-

0.1-

0.0-

2
%o

! y Y ! !
8 & N ¢ ¢ ¢
I o B B

(g) Mas de 65

0 Tsapre
0 Fonasa

Proporcion

(o

S
S
>

) ) ! !
s & N > ©
SR S 0

2,

Notas: En el panel (a) y (b) tenemos en el eje vertical izquierdo la cantidad total de egresos vivos por tamos de edad. En ambos
paneles la linea azul “||” se corresponde al tramo “< 14 aflos”, la linea naranja “— —” corresponde al tramo “entre 15 — 24
afios”, la linea verde “— - corresponde al tramo “entre 25 — 44 afios”, la linea roja “— - correponde al tramo “entre 45 — 64
afos” y la linea solida morada se corresponde con el tramo “> 65 afios”. En los paneles (c), (d), (e), (f) y (g), tenemos la
proporcion por grupo de edad y prevision. Estos paneles en el eje vertical izquierdo persentan la proporcion del total y en el
eje horizontal tenemos afios. De manera ascendente tenemos la proporcion de egresos vivos de Fonasa en color azul y borde
“— —”_mientras que para Isapre color naranjo y borde solido.
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Figura A10: Cantidad de egresos vivos por patologias cubiertas por LRS—Primer Decreto

(a) Mucopolisacaridosis tipo I (b) Mucopolisacaridosis tipo 11 (c) Mucopolisacaridosis tipo 111
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Notas: En todos los paneles en el eje vertical izquierdo tenemos la cantidad total de egresos vivos y en el eje horizontal
tenemos afios. La linea azul presenta la tendencia para cada una de las patologias por panel.
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Figura A11: Cantidad de egresos vivos por patologias cubiertas por LRS—Segundo Decreto

(a) Enfermedad de Crohn (b) Diabetes Mellitus tipo I

Notas: Las notas hacen referencia a las de la Figura A10.

Figura A12: Cantidad de egresos vivos por patologias cubiertas por LRS—Tercer Decreto
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Notas: Las notas hacen referencia a las de la Figura A10.
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Figura A13: Cantidad de defunciones por patologias cubiertas por LRS—Primer Decreto

(a) Mucopolisacaridosis tipo I
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Notas: En todos los paneles en el eje vertical izquierdo tenemos la cantidad total de defuncinoes y en el eje horizontal tenemos
aflos. La linea azul presenta la tendencia para cada una de las patologias por panel.
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Figura A14: Cantidad de defunciones por patologias cubiertas por LRS—Segundo Decreto

(a) Enfermedad de Crohn (b) Diabetes Mellitus tipo I
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Notas: Las notas hacen referencia a las de la Figura A13.

Figura A15: Cantidad de defunciones por patologias cubiertas por LRS—Tercer Decreto

(b) Tumores neuroendocrinos pan-
(a) Distonia generalizada creaticos
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Notas: Las notas hacen referencia a las de la Figura A13.
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Figura A16: Beneficiarios de la Ley Ricarte Soto

(a) Cantidad de beneficiarios (b) Proporcion de beneficiarios por prevision
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Notas: En el panel (a) tenemos en el eje izquierdo la cantidad total de beneficiarios de LRS. En el panel (b) tenemos la propor-
cion de beneficiarios por prevision. De manera ascendente tenemos para el panel (a) la cantidad de mujeres (azul) y hombres
(naranja) beneficiarios, respectivamente. De manera ascendente tenemos para el panel (b) la proporcion de beneficiarios de
FONASA (azul), ISAPRE (naranja) y FFAA (verde) respectivamente.

Figura A17: Estudios de Eventos

(a) Tasa de Egresos (b) Tasa de Defunciones
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Notas: Los puntos rojos indican las estimaciones para los términos lag y lead descritos en la Ecuacion 3 acompafiado de su
intervalo de confianza al 95 %. Paneles (a) y (b) consideran efectos fijos por patologia, afio y no considera otros controles.
Los périodos menores a 10 afios antes de la reforma son representados por el unico indicador “—~10”, de la misma forma,
los periodos mayores a 3 y 2 afios son representados por los indicadores unicos de “+3” y “+2”. Para el panel (a) podemos
considerar un periodo posterior mas porque la disponibilidad de datos corresponde hasta 2019, mientras que para el panel
(b) solo disponemos datos hasta el 2018. Los errores estandar son clusterizados a nivel patologia. La categoria omitida de
referencia es un aflo antes de la reforma representada mediante la linea negra vertical. Para la representacion grafica se utilizé
el comando eventdd de Stata (Clarke and Tapia-Schythe, 2021).
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Figura A18: Tendencias de la tasa de defunciones

(a) SDID: Adopcion 2015 (b) SDID: Adopcién 2016 (c) SDID: Adopcién 2018
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Notas: Las lineas so6lidas de color naranja presenta la tenencia promedio de las patologias tratadas, mientras que las lineas
punteadas azules presentan la tendencia promedio del contrafactual. Las barras verticales verdes presentan los pesos por
tiempo que se utilizas en cada estimacion. Los paneles (a), (b) y (¢) corresponden a las estimaciones siguiendo SDID, mientras
que los paneles (d), (e) y (f) corresponden a las estimaciones siguiendo DID. Cada columna presenta un afio de adopcion
distino, la primera columna consdera las patologias cubiertas desde 2015, la columna central considera las patologias cubiertas
desde el 2016 y la ultima columna considera las patologias cubiertas desde 2018.
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A3. Algoritmos

Algorithm 1: Estimacion del error estandar bootstrap

Data: D (evento), P (patololgia), A (cobertura de LRS), B (repeticiones de bootstrap).
Resultado: Una serie de errores estdndar bootstrap para el anélisis de supervivencia.

for b — [ to B do
1. Construir una muestra de bootstrap (D(b), po®), A(b)) remuestreando con reemplazo ;

2. Computar la primera diferencia entre las patologias tratadas y de control ;

3. Computar la segunda diferencia entre el tiempo post y pre reforma a partir de las
diferencias del paso 2 ;

4. Guardar la diferencia computada en el paso 3 y reiniciar el bucle ;

end

6. Computar el desvio estandar para todas las series de Diferencias-en-Diferencias estimadas

A4. Tablas

Tabla A1l: Diferencia de dias promedio de estada total entre Fonasa - Isapre y entre Hombre - Mujer

Dias de estada Dias de estada

Afio Hombre Mujer Diferencia Fonasa Isapre Diferencia

2005 6.492 4751  1.741™ 5805 3.298  2.507*
2006 6.320 4.799  1.521™ 5748 3.611 2137
2007  6.598  4.859 1.739"* 5.860 3.489  2.371"*
2008  6.787  4.745  2.042** 5910 3.397  2.513*
2009  6.508  4.695  1.813** 5.809 3.329  2.480™*
2010  6.797 4.872  1.925" 6.117 3.309  2.808*
2011  6.681 4.816  1.865™ 6.059 3.225  2.834™
2012 6.660 4.704  1.956™ 5972 3332 2.640™
2013 7.004 4.810 2.194™ 6317 3.111  3.206™
2014  6.573  4.732  1.841™ 6.081 3.114 2967
2015  6.833  4.796  2.037" 6.276  3.185  3.091™
2016  7.109 4951  2.158™* 6.540 3.189 3351
2017  7.004 4905  2.099"** 6.445 3.141  3.304™
2018  6.928  4.943  1.985" 6.467 3.171  3.296"
2019  6.871 4960 1.911* 6.490 3.173 3317

Notas a la Tab. A1: * p<0.1, ** p<0.05, *** p<0.01.
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