Revista Electrénica

REVISTA DE INVESTIGACION ESTADISTICA @1
Universidad Nacional de Truiillo =

Un modelo de datos panel para prediccion de la fatalidad del
COVID-19 en el Peru

A panel data model for predicting fatality from COVID-19 in Peru

Carlos Minchon-Medinal®, Daphne Timana-palacios!, Leonardo Sanes-Berri?

! Departamento Académico de Estadistica de la UNT, Trujillo-La Libertad, Per(
2Escuela Académico Profesional de Estadistica de la UNT, Trujillo-La Libertad, Peru

Resumen

El presente estudio tiene el propdsito de evaluar modelos de data panel de Poisson y binomial
negativa para prediccion de la fatalidad del COVID-19 en el Per, con la finalidad explicar
la variacion de la fatalidad del COVID-19 en los departamentos, que permita la
implementaciénde politicas sanitarias y socioeconémicas por parte del gobierno central,
gobiernos locales y Ministerio de Salud. La investigacion explicativa de datos panel, es de
caracter transversal con componentes espacio-temporal, considerando la fatalidad del
COVID-19 como variable dependiente, los contagios confirmados como variable de
exposicion, y la edad en grupos etarios como variable predictora. Los departamentos y
periodos mensuales (junio 2020 - may02021), constituyen componentes espacio-temporales.
Los modelos de panel data, Poisson y binomial negativa, consideran como respuesta a una
variable de conteo, El modelo de data panel binomial negativa fue mejor que el de Poisson;
y entre los modelos binomial negativa, los de efectos aleatorios muy similares a los de efecto
fijo. Se concluye que el modelo de datapanel binomial negativa a efectos aleatorios con
respuesta de conteo es el mejor para la prediccion de la fatalidad de COVID-19 en el Peru,
mostrando diferencias de la fatalidad entredepartamentos y grupos etarios.

Palabras clave: Fatalidad, data panel, conteo, Poisson, binomial negativa,
efectos fijos,efectos aleatorios.

Abstract

The purpose of this study was to evaluate Poisson and negative binomial data panel models
forpredicting the fatality from COVID-19 in Peru, with the purpose of explaining the
variation ofthe fatality of COVID-19 in the departments, which allows the implementation
of health and socioeconomic policies by the central government, local governments and the
Ministry of Health. The panel data explanatory research is cross-sectional with space-time
components, considering the fatality of COVID-19 as a dependent variable, confirmed
infections as an exposure variable, and age in age groups as predictor variable. The
departments and monthly periods (June 2020 - May 2021), constitute space-time
components. The data panel models, Poisson and negative binomial, consider a count
variable as a response. The negative binomialdata panel model was better than the Poisson
model; and among the negative binomial models,those with random effects are very similar
to those with fixed effects. It is concluded that the random effects negative binomial panel
data model with count response is the best forpredicting COVID-19 fatality in Peru,
showing differences in fatality between departments andage groups.

Keywords: Fatality, data panel, count, Poisson, negative binomial, fixed
effects, randomeffects.
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1. Introduccion

La COVID-19 es la enfermedad infecciosa causada por el virus SAR-Cov-2, cuyo
primer caso fue reportado el 31 de diciembre de 2019 en Wuhan (China), propagandose
rapidamente, primero dentro de China, y posteriormente en el resto del mundo,
convirtiéndoseen una pandemia (Organizacion Mundial de la Salud [OMS], 2020a), ,
alcanzando al 27 de diciembre de 2020 un total de 79,062,802 casos confirmadosy 1,751,311
muertes en el mundo(Organizacion Mundial de la Salud [OMS], 2020b), con 208,518 casos
adicionales y 3,285 muertes en las Gltimas 24 horas (Organizacion Mundial de la Salud
[OMS], 2020c). El primercaso reportado en el Pert fue el 6 de marzo (Gobierno del Perq,
2020), y a la fecha se tienen 1,005,546 casos confirmados y 37,368 fallecidos (Ministerio de
Salud [MINSA], 2020).

Una de las principales caracteristicas de una enfermedad infecciosa es su severidad
0 capacidad para causar la muerte, se mide a través de la razon de fatalidad de la infeccion
(IFR)y la razon de la fatalidad de los casos (CFR) (Word Health Organization, 2020). La
CFR, es definida como la razon de muertes entre los casos confirmados, diferenciandose de
la tasa de mortalidad en que la primera se determina tomando como razon al nimero de
personas con unaenfermedad especifica (O’Toole, 2016), en el caso del COVID-19 a los
contagios confirmados(Word Health Organization, 2020).

Diversos estudios han empleado la CFR para estudio de la fatalidad por COVID-19.
Cuando Italia presentaba el mayor brote, fue comparada con China, encontrandose CRF muy
similares, 2.29 en Italia y 2.36 en China, por cada mil casos confirmados (Porcheddu et al.,
2020). En China, se empled un modelo de regresion lineal simple considerando diariamente
elnumero de casos confirmados como predictor y el acumulativo de los fallecimientos como
resultado, en el entendido de que la pendiente de la regresion podia ser utilizada como
estimador de la CFR (Yang et al., 2020); asimismo, se utilizd6 un modelo de regresion no
linealconsiderando la CFR diaria como la variable resultado y la edad como entrada en la
funcién logistica, y comparo Italia con China, y hombres frente a mujeres (Gao y Dong,
2020).

Es usual abordar el tema de la mortalidad por COVID-19 empleando la regresion
logistica. Sin embargo, se requiere de informacién tanto de los fallecidos como de los
supervivientes. Mediante una revision de datos clinicos, se analiz6 factores de riesgo de la
mortalidad en ancianos en China (Leung, 2020).

Las tasas caso fatalidad varian espacialmente entre paises y temporalmente conforme
la epidemia ha progresado, lo cual se deduce de estudios realizados. EI modelo lineal mixto
(LMM, por sus siglas en inglés) fue empleado para analizar la variacion de la tasa de letalidad
(CFR) de COVID-19 en funcién del tiempo (efecto lineal y cuadréatico) y paises (143 paises,
factor aleatorio), asi como varios descriptores de comorbilidades, demograficos,
econémicos, y politicos de cada pais (Sorci et al., 2020). Asimismo, modelos de datos panel
fueron empleados para determinar la relacién entre los factores y los efectos espaciales,
considerandola tasa de muertes como variable dependiente, y comprendiendo 31 regiones de
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Mailand China(Guliyev, 2020). Similarmente, se empled un modelo de datos panel en 52
estados de Africa (factor a efectos fijos), relacionando el nimero de muertes atribuibles a
COVID-19 y los casos confirmados, con los estados como factor a efectos fijos, y
considerando un rezago de un periodo, transforméandose las observaciones diarias de
conformidad con el convencionalprocedimiento de estimacion (Ayoade et al., 2020).

Los estudios anteriores, basados en datos secundarios, no consideran el hecho de que
las muertes son variables discretas y que deben ser tratadas como datos de conteo, excepto
unestudio para pronosticar las muertes diarias y acumuladas en los Estados Unidos, bajo el
modelo de regresion de Poisson, usual, y un modelo de regresion de Poisson demasiado
disperso, considerando las muertes diarias como variable dependiente y la cronologia
temporalcomo independiente (Kim et al., 2020); en este estudio el modelo de regresion
binomial negativa es considerado un caso particular.

Las tasas de fatalidad de las enfermedades infecciosas, como el COVID-19, ayudan
a comprender la severidad de la enfermedad, a identificar las poblaciones en riesgo y a
evaluar la calidad de la atencion sanitaria (Word Health Organization, 2020). La variacion
de las tasasde fatalidad CFR de un pais a otro, se explica debido a que la epidemia se propago
en unos paises antes que otros (Sorci et al., 2020), pero tal variacion también puede darse entre
regionesdentro de un pais por razones similares.

Actualmente, se ha desarrollado el andlisis de datos de conteo (Hilbe, 2014),
empleando modelos de Poisson o binomial negativa (Hilbe, 2011), modelos lineales
generalizados (GLM) (Hardin, 2018) o modelos de datos panel para datos de conteo
(Wooldridge, 2010; Winkelman, 2008; Sun y Zaho, 2013), que muy bien pueden ser
aplicados para predecir los casos fatales por COVID-19 en Per(, mostrando diferencias
regionales.

El presente estudio tiene el propoésito de evaluar modelos de data panel de Poisson y
binomial negativa para prediccion de la fatalidad del COVID-19 en el Peru, con la finalidad
explicar la variacion de la fatalidad del COVID-19 en los departamentos del Peru, que
permitala implementacion de politicas sanitarias y socioeconémicas por parte del gobierno
central, gobiernos locales y Ministerio de Salud.

2. Material y Método

La investigacion explicativa de datos panel, es transversal y longitudinal, con
componentes espacio-temporal. Las variables en estudio son la fatalidad del COVID-19
comovariable dependiente, los contagios confirmados como variable de exposicion, y la
edad en grupos etarios es la variable predictora (nifio, adolescente, joven, adulto y adulto
mayor). La componente espacial esta conformada por los 24 departamentos del Pert y la
Provincia Constitucional del Callao, considerandose para efectos del estudio en 25
departamentos. La componente temporal estd dada periodos mensuales junio 2020 a mayo
2021.

La investigacion se realiz6 en base a datos secundarios obtenidos de la Sala Situacional
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COVID-19 Peru del Ministerio de Salud (MINSA, 2020). Estos datos constituyen el material
de estudio.

La seccion Datos Abiertos COVID-19 presenta dos reportes, que se actualizan
diariamente, uno corresponde a los Casos positivos por COVID-19, que son casos
confirmadospor pruebas rapidas o pruebas moleculares (PCR), y el otro corresponde a los
Fallecidos por COVID-19, reportes independientes unos de otros, en los que se consigna la
fecha del suceso,edad, sexo, departamento y provincia, en donde ocurri6é el hecho. En
resumen, se tiene dos poblaciones que conforman los casos y los fallecidos por COVID-19.
No es posible identificarni a los contagiados ni a los fallecidos, por lo que no es posible
identificar quienes de los contagiados fueron los que fallecieron, lo cual determiné que se
trabajara con el numerador dela razén de fatalidad de los casos (CFR).

El estudio incluye a todos los departamentos del Perd. El periodo junio 2020 a mayo

2021 es considerado una muestra longitudinal. Y debido a la sobre dispersién del nimero de
fallecidos, bajo las consideraciones de Hausman, Hall y Griliches (Stata Press, 2019), se ha
propuesto modelos de regresion binomial negativa de datos panel.
En el procesamiento y analisis de datos se combinando los programas EXCEL, IBM SPSS
Statistics 26 y Stata 16. EIl primero para convertir los archivos de extension cvs a xlIsx y asi
importar los datos desde SPSS, el cual permitio elaborar una base de datos necesarios para
el modelo de datos panel, uniendo los dos archivos (casos positivos y fallecidos). Stata 16 se
empled en el andlisis de datos, debido a que presenta un menu apropiado. En la terminologia
de Stata, se debe referir a la razon de fatalidad de los casos (CFR) como razon de las tasas
de incidencia (RTI).

El analisis de datos comprendio la evaluacion de modelos de data panel con
respuestasde conteo, mediante modelos de Poisson y binomial negativa, a efectos fijos
y a efectos aleatorios, reportandose las razones de tasas de incidencia (RTI) o simplemente
tasas de fatalidad, en lugar de los coeficientes de regresion estimados. La eleccion del
modelo para la prediccion de la fatalidad del COVID-19 se realizé empleando los criterios
de informacién deAkaike (AIC) y bayesiano (BIC), y las propiedades de los estimadores
(Hilbe, 2011). La significancia se considerd si p<0.05.

3. Resultados

En el periodo de estudio se reportaron en el Per( un total de 1798508 casos positivos
de COVID-19 y 164040 fallecidos, alcanzando una tasa de 91.2 fallecimientos por
1000contagios (91.2). Las tasas mensuales de la fatalidad se muestran en la tabla 1 por
departamentos, las tasas mas altas de fallecimientos ocurrieron en junio (142.1) y julio
(126.9)del 2020, disminuyendo paulatinamente hasta octubre del mismo afio, pero llegando
a crecernuevamente hasta mayo del 2021 (115.1). Los departamentos con tasa de fallecidos
superior alos 100 por cada mil positivos fueron Ica (142.1), Lambayeque (135.2), La
Libertad (120.9),Piura (127.3) y Puno (104.0). Amazonas presentd el mas bajo indice de
fatalidad (38.1)
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Tabla 1

Per(: Tasas de fatalidad del COVID-19 por departamentos,
(x 1000 positivos)

junio 2020 — mayo 2021

ZUZU

ZUZL

Departamento
Junio Julio Agosto Setiembre Octubre Noviembre Diciembre  Enero Febrero Marzo  Abril  Mayo Total
Amazonas 539 487 17.1 20.0 19.6 24.3 534 421 531 421 464 735 381
Ancash 166.3 1405 714 55.8 322 50.2 681 689 717 680 953 1212 856
Apurimac 63.3 78.9 43.7 404 473 55.1 451 698 68.6 569 471 848 575
Arequipa 1572 187.2 62.5 44.8 66.2 83.6 822 849 955 856 787 82.7 881
Ayacucho 59.9 74.1 66.1 40.5 36.8 339 430 455 742 80.1 738 921  64.9
Cajamarca 771 1019 484 43.7 52.3 52.6 735 46.5 58.0 51.6 69.0 82.7 63.5
Callao* 199.8 2162 110.9 63.8 55.0 47.6 655 905 111.9 70.7 591 1781 953
Cusco 41.2 85.3 70.8 51.6 53.8 53.3 56.7 617 724 63.8  65.0 776  66.9
Huancavelica 31.2 85.6 53.6 28.6 56.7 61.7 538 947 130.0 1039 806 913 729
Huénuco 874 609 39.6 338 59.1 50.2 59.8 1489 1774 90.2 704 1132 756
Ica 1935 1432 75.8 571 115.0 184.6 168.2 121.2 191.6 1929 193.0 2288 1421
Junin 102.3 176.8 88.3 625  40.7 40.2 360 774 994 812 708 923 841
La Libertad 259.0 2235 98.6 50.5 53.8 82.8 129.1 1404 1126 1001 1194 98.2 120.9
Lambayeque 1375 1356 1015 939 1294 138.2 1399 1664 1604 1259 1327 187.6 1352
Lima 1417 1278 79.2 62.8 53.8 61.4 703 732 904 96.9 109.3 1243 948
Loreto 99.0 489 27.6 141 22.8 20.2 246 726  95.0 99.1 689 629 607
Madre de Dios 92.7 83.0 314 14.0 313 24.7 46.2 1850 518 57.7 108.3 56.2 565
Moquegua 70.2 1180 67.0 16.9 39.8 25.8 577 839 335 242 422 811 548
Pasco 50.7 70.9 48.3 52.5 23.7 49.4 90.7 89.7 688 589 632 1154 664
Piura 1458 135.0 84.1 675 1095 154.8 2271 186.7 1336 92.7 1369 1747 1273
Puno 738 1456 108.6 425 53.7 47.6 847 1320 157.7 1394 1172 1423 104.0
San Martin 139.1 105.3 45.6 27.8 17.6 225 216 339 465 531 673 955 618
Tacna 454 814 65.7 39.1 41.1 27.3 289 749 1018 99.3  68.1 76.6 684
Tumbes 119.0 715 443 354 455 58.1 1024 701 743 1001 1141 1030 815
Ucayali 79.8 73.0 36.1 35.0 24.9 41.0 337 897 1323 884 1699 2118 808
Total 1421 126.9 71.9 52.6 53.0 62.1 772 831 9538 89.7 977 1151 912

*El Callao es considerado como departamento.

En la tabla 2 se muestran los casos positivos por COVID-19 y los fallecidos,
permitiendo obtener las tasas de fatalidad y las razones de tasas de fatalidad por este virus.
Encuanto a los contagiados, el mayor numero de presenta en los adultos (1 008 779
contagiados),los jovenes (359 585 contagiados) y adultos mayores (321 145); pero el nimero
de fallecidos fue muy superior en los adultos mayores (114 567 fallecidos) y adultos (46 672
fallecidos), conrespectivas tasas de fatalidad de 355.6 y 46.3 fallecidos por cada mil
contagiados, respectivamente. En promedio la tasa de fallecimiento fue de 91.2 por cada mil
contagiados. Ademas, tomando como referencia a los jovenes, se encontré que la tasa de
fatalidad en los adolescentes disminuyd en comparacion con ellos, pero se multiplicé por
2.241 en los nifios, por 8.642 en los adultos y por 66.432 en los adultos mayores.
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Tabla 2
Per(: Tasas de fatalidad del COVID-19 por grupos etarios, junio 2020 — mayo 2021.
(x 1000 positivos)

Grupo etario Positivos Fallecidos Tasa RTI*
Nifo 52016 624 12.0 2.241
Adolescente 55983 252 4.5 0.841
Joven 359585 1925 5.4 1.000
Adulto 1008779 46672 46.3 8.642
Adulto mayor 322145 114567 355.6 66.432
Total 1798508 164040 91.2

# Razones de tasas de fatalidad, con referencia a los jovenes.

En la tabla 3 se presentan modelos de data panel para respuestas de conteo a efectos
fijos de Poisson y binomial negativa, en los cuales se presentan las razones de tasas de
fatalidaden lugar de los coeficientes de regresion. La variable de respuesta de conteo fue
“fallecidos”, la variable de exposicion fue “positivos” y la de agrupamiento fue
“departamento” donde ocurrieron los contagios y fallecimientos. En todos los modelos
evaluados, se encontrodiferencias en las tasas de fallecimientos de los grupos etarios en
conjunto segun el test de Wald (p<0.05, en los tres modelos), y también diferencias de cada
grupo etario respecto a los jovenes (p<0.05, en todos los casos) segun la prueba Z.

En los modelos de data panel a efectos fijos de la tabla 3, el binomial negativa es el que
presenta mejores criterios de informacion (AlC=10118.09 y BIC=10144.65), en comparacion
con los modelos de Poisson, aun cuando se haya considerado la varianza robusta. Un aspecto
relevante, es que, ajustado por los departamentos, el modelo binomial negativa estima una
mayor tasa de fatalidad a los adolescentes en comparacion con los jovenes (RTI1=1.628),
diferente al mostrado en los modelos de Poisson (RT1=0.848). Las tasas de fatalidad de los
adultos mayores se multiplican por 33.630 en comparacion con los jovenes, y la de los adultos
por 4.415, segun este modelo.

Tabla 3

Modelos de data panel a efectos fijos para la fatalidad del COVID-19, junio 2020 — mayo 2021
Grupo Poisson Poisson robusto Binomial negativa
etario RTI# P& RTI# p& RTI# p&
Nifio 2.270 0.000 2.270 0.000 3.218 0.000
Adolescente 0.848 0.014 0.848 0.018 1.628 0.000
Adulto 8.649 0.000 8.649 0.000 4.415 0.000
Adulto 66.171 0.000 66.171 0.000 33.630 0.000
mayor
Constante 0.001 0.000
Wald: X? 169888.65 20997.55 11146.81
p 0.0000 0.0000 0.0000
AIC 23498.19 23498.19 10118.09
BIC 23519.45 23519.45 10144.65

# Razones de tasas de fatalidad, con referencia a los jovenes
& Prueba de Wald
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Los modelos a efectos aleatorios, mostrados en la tabla 4, comparan nuevamente los
modelos de Poisson, Poisson robusto y binomial negativa. Los criterios de informacién
(AIC=10118.09 y BIC=10144.65), permiten deducir nuevamente que la binomial negativa
es mejor que los modelos de Poisson, aunque ahora los efectos de los departamentos son
aleatorios. Ademas, el reporte de STATA revela que la binomial negativa tiene efectos
aleatorios con distribucion Beta (15.536, 216.406).

Los modelos a efectos aleatorios de data panel estimados, a través de las pruebas Chi-
cuadrado para a, indican que son mejores que los modelos agrupados de Poisson y Binomial
negativa, lo cual justifica el ajuste en la estimacion de las tasas de fatalidad del COVID-19
pordepartamento, ajuste que STATA lo hace internamente.

Tabla 4

Modelos de data panel a efectos aleatorios para la fatalidad del COVID-19, junio 2020 —
may02021.

Grupo etario Poisson Poisson robusto Binomial negativa
RTI* p& RTI* n& RTI* n&

Nifio 2.269 0.000 2.269 0.000 3.216  0.000
Adolescente 0.848 0.014 0.848 0.018 1.628 0.000
Adulto 8.649 0.000 8.649 0.000 4.416 0.000
Adulto mayor 66.172 0.000 66.172 0.000 33.649 0.000
Constante 0.005 0.000 0.005 0.000 0.001 0.000
Alfa (o) 0.076 0.076
Wald: X?° 169893.3 21842.71 11162.25
p 0.000 0.000 0.000
AIC 23912.68 23912.68 10532.07
BIC 23944.56 23944.56 10569.27
Test RL vs. agrupado: (alfa=0)
chibar2 6959.44 6959.44 272.58
p 0.000 0.000 0.000

# Razones de tasas de fatalidad, con referencia a los jovenes

& Prueba Z

Los modelos a efectos aleatorios estimados, mostrados en la tabla 4, evidencian
nuevamente las diferencias en la razon de las tasas de fatalidad de los grupos etarios mediante
la prueba Z, y que las tasas de fatalidad de cada grupo etario difieren de la tasa de fatalidad
correspondiente a los jovenes.

La binomial negativa a efectos aleatorios encontré diferencias de las tasas de
fatalidadde cada grupo etario con respecto a los jovenes, multiplicandose la tasa por 3.216,
1.628, 4.416y 33.649 en el caso de nifios, adolescentes, adultos y adultos mayores,
respectivamente; muy similares a las del modelo a efectos fijos, pero con criterios de
informacion 4% mas grandes. La similitud de las tasas de fatalidad es el resultado de la
similitud de coeficientes de regresionde los modelos y en sus correspondientes errores
estandar, modificando el valor de la prueba zen céntimas, como se muestra en las figuras Al
y A2 del anexo, reportados por STATA.
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4. Discusion

En el presente estudio, se tomd como variable dependiente a la fatalidad de los casos
de COVID-19, los contagios confirmados como la variable de exposicion y los grupos etarios
como factor de estudio. El interés del modelamiento fue predecir la tasa de fatalidad, la
variablede exposicidn fue construir la razén de fatalidad de los casos (CFR), que para efectos
de empleode Stata 16, se denomina razon de las tasas de incidencia (RTI). El empleo de esta
variable dependiente se justifica como un indicador de la capacidad del COVID-19 para
causar la muerte (O’Toole, 2016), estudiada con propositos similares, pero empleando
modelos descriptivos (Porcheddu et al, 2020) o modelo de regresion logistica (Gao y Dong,
2020), perosin considerar la variacién espacial y temporal que ofrece el modelamiento de
data panel.

El anélisis de modelos de data panel realizado para respuestas de conteo para
prediccionde la fatalidad del COVID-19 se determind que los modelos de data panel
binomial negativa eran mejores que los respectivos modelos de Poisson, robustos o no,
basados en los criterios de informacion de Akaike y bayesiano. El criterio de Akaike fue
empleado en un estudio sobreCOVID-19, para predecir el nimero de muertes diarias y
muertes acumuladas durante la pandemia comparando modelo de Poisson y de Poisson
sobredispersos (Kim et al, 2020), perosin considerar la metodologia de panel data.

En cuanto a los modelos binomial negativa, a efectos fijos o aleatorios, no se dispone
en Stata (Stata Press, 2019) de pruebas especificas para respuestas de conteo, aun cuando ya
existe la prueba de Hausman (Winkelman, 2008), la cual es ampliamente utilizada en
modeloslineales para decidir entre los modelos fijos y aleatorios (Hardin y Hilbe, 2018:
Hilbe, 2011; Wooldridge, 2010).

Al no tener una prueba formal en modelos de data panel para respuestas de conteos
y decidir entre modelos a efectos fijos y a efectos aleatorios, seguimos la misma idea de la
prueba de Hausman y comparamos numéricamente los coeficientes de regresion,
encontrando una minima diferencia entre ambos modelos. Por esta razon, en el presente
trabajo se considera el modelo de datos panel a efectos aleatorios como el apropiado para las
tasas de fatalidad por COVID-19, que se suponen varian de un departamento a otro, de modo
que el inverso de uno mas la dispersion sigue una distribucion Beta (Stata Press, 2019).

La eleccidn del modelo a efectos fijos, también de decidié debido a que, en modelos
dePoisson, los estimadores son inconsistentes en presencia de un gran numero de efectos
fijos, cuya forma de consistencia estd aun en debate la binomial negativa (Hilbe, 2011).
Los 25 departamentos en el presente estudio dan lugar a un nimero similar de efectos fijos.
Asimismo, el numero de periodos mensuales considerados (junio 2020 — mayo 2021), 12
meses, constituyeun numero mayor de paneles que periodos, al respecto Hilbe (2011) indica
que los estimadoresde efectos aleatorios son mas eficientes que los estimadores a efectos
fijos.

Es posible emplear otros modelos alternativos a los planteados. En 52 estados de
Africase modelo el nimero de muertes atribuibles al COVID-19, explicado por el nimero
de casos confirmados en un periodo de 31 dias (Ayoade et al, 2020), empleandose el método
generalizado de momentos (GMM) para modelos de data panel dindmicos, que incluia al
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namero de muertes en el periodo anterior como explicativa. Los autores no consideraron que
la respuesta constituye una variable de conteo, y solo emplearon modelos a efectos fijos,
tampoco consideraron algln factor de riesgo para orientar las politicas de cuidado en la
poblacion.

En la linea de modelos de data panel, para determinar el efecto espacial de COVID-
19,se midio los casos diarios confirmados, muertes de los mismos y casos recuperados en 31
regiones de China, analizaron una serie de 7 modelos de data panel espaciales (Guliyev,
2020).EI seleccionado fue el modelo espacial-rezagado X (SLX), basado en coeficientes de
determinacion y criterios de informacion AIC y BIC. Sin embargo, ninguno de los modelos
propuestos correspondid a una respuesta de conteo; pero encontrd diferencias espaciales,
comoen el presente estudio, y temporales.

Un estudio mas interesado por letalidad que induce la infeccion del COVID-19,
analizan factores de comorbilidad y asociados a variables demogréficas, econémicas y
politicas, empleando modelo lineal mixto (LMM), considerando espacio y tiempo (Guliyev,
2020). Los factores que explican la variacion de la letalidad fueron seleccionados la
significancia de las pruebas estadisticas basicas. Igualmente, no considero la respuesta de
conteo y la edad como factor de riesgo. Un estudio muy similar (Sorci, Faivre y Morand,
2020),empled modelos lineales mixtos, encontrando resultados similares al anterior.

Los adultos mayores fueron considerados el grupo etario de mayor riesgo de muerte
enel presente estudio, se incorpora en la discusion para hacer notar la importancia de
considerar politicas sanitarias especiales para los adultos mayores (Leung, 2020).

En resumen, los estudios realizados para las muertes por COVID-19 muestran una
amplia variedad de modelos estadisticos, incluyendo los modelos de datos panel, no es
comunla propuesta seleccionada, a pesar de la literatura y softwares especializados. Por lo
que, los modelos de datos panel binomial negativa con respuesta de conteo, con efectos
aleatorios, constituye una buena alternativa para pronosticar la fatalidad por COVID-19 en
el Perd.

5. Conclusiones y recomendaciones
Conclusiones

Se concluye que el modelo de data panel binomial negativa a efectos aleatorios con
respuesta de conteo es el mejor para la prediccion de la fatalidad de COVID-19 en el Peru,
el cual muestra diferencias de la tasa de fatalidad entre departamentos, y encuentra diferencia
delas tasas de fatalidad de los nifios, adolescentes, adultos, y adultos mayores con respecto
a los jovenes, tomados como referencia.

Recomendaciones

Las autoridades politicas y sanitarias pueden tomar medidas sanitarias de proteccién
a los pacientes de mayor riesgo, los adultos y adultos mayores, en cada uno de los
departamentos,segun diferencias de la fatalidad por COVID-19 o pandemias similares en el
future, demostradacon el empleo de modelos de regresion binomial negativa con respuesta
de conteo, con efectosaleatorios.
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