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Resumen 
La salud pública moderna depende cada vez más de la acción preventiva en vez  
de la correctiva. Esto se debe al hecho de que la atención preventiva ha resultado 
más efectiva en términos de gasto, además de que es más deseable puesto que tiene 
el potencial de reducir el periodo de recuperación y los costos de tratamiento; asi-
mismo, otorga mejores condiciones de vida para los pacientes mientras aumenta su 
lon  gevidad. En este estudio, describimos los pasos metodológicos mediante los 
cua les fuimos capaces de estimar la probabilidad de que las personas que asistieron 
a una clínica médica administrada por el Instituto Mexicano del Seguro Social (imss) 
durante el periodo 2012-2014 fueran diagnosticadas con diabetes mellitus tipo 2 
(dm2). Los resultados de esta investigación brindaron conclusiones prácticas que 
demuestran que, por ejemplo, la aplicación de nuestros criterios de perfil de riesgos 
en términos de pruebas médicas confirmatorias –y sin pruebas diagnósticas adicio-
nales– hubiera resultado en la diagnosis de 50 000 casos adicionales de diabetes; es 
decir, un incremento de 90% en los diagnósticos. Para enfatizar la relevancia de 
tales conclusiones en materia de diseño de políticas públicas, y mediante el uso  
de la estructura de las bases de datos del imss, entregamos un cuestionario simple 
que permite utilizar el perfil de riesgos en la totalidad de la población nacional.

Introducción

Entre 2000 y 2012, la esperanza de vida en México aumentó menos de un año, 
mientras en los países ocde la cifra se incrementó en tres años promedio. Esto 

* El presente documento es el resultado de una investigación efectuada en el Instituto Mexicano del 
Seguro Social y no hubiera sido posible sin el apoyo de su titular, director general José Antonio 
González Anaya. Desde los inicios del proyecto, el doctor González Anaya nos ofreció su confianza 
incondicional, así como sugerencias y comentarios; esto, a pesar de la carga laboral que significa 
estar al mando de una de las instituciones públicas más grandes de la república mexicana. Las con-
clusiones aquí contenidas también son producto del acceso que tuvimos a las bases de datos del 
imss. La doctora Judith Frías, Eduardo Alcaraz y Samuel Trujillo, de la Coordinación de Planeación 
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implica que México tiene la tasa de longevidad más baja de la Organización para la 
Cooperación y el Desarrollo Económicos (ocde). Además, indica que la brecha de 
esperanza de vida entre estos países es cada vez mayor. Esta dinámica se explica en 
parte por el hecho de que, dada la transición demográfica y epidemiológica mexi-
cana, la carga de enfermedades crónicas no transmisibles ha aumentado de forma 
muy marcada en las últimas décadas. En consecuencia, la prevalencia de estas en-
fermedades se correlaciona con una disminución significativa en los años de vida 
ajustados por la discapacidad (avad); la cual repercute sobre la viabilidad finan-
ciera de las instituciones de salud pública del país. En orden de importancia, los 
padecimientos médicos más significativos en la población mexicana actualmente 
son: diabetes mellitus, hipertensión, insuficiencia renal crónica, cáncer cérvico- 
uterino cáncer de mama y vih (imss, 2014).

Según datos de la Federación International de la Diabetes (idf, por sus siglas 
en inglés), publicados en el Diabetes Atlas for 2014, México está posicionado en 
primer lugar dentro de la ocde en términos del número de casos de diabetes per 
cápita (fig. 1) (International Diabetes Federation, 2014). Con respecto a la conco-
mitante tasa de mortalidad, el número de fallecidos como producto de esta enfer-
medad aumentó de 21.8 por 100 000 habitantes en 1980, a 62 en 2011 (Secretaría 
de Salud, 2011). Esto se explica en parte por el hecho de que el país se encuentra en 
segundo lugar con respecto al número de admisiones hospitalarias relacionadas 
con la diabetes por cada 100 000 personas (fig. 2). Las tasas de incidencia siguen 
aumentando gradualmente. Por ejemplo, la Encuesta Nacional de Salud y Nutri-
ción (Ensanut) 2012 identificó 6.4 millones de diabéticos adultos diagnosticados, 
pero se estima que la tasa efectiva de prevalencia sería del doble al incluir la pobla-
ción diabética no diagnosticada. La Ensanut también indica que 2.7 millones de 
beneficiarios del imss vivían con esta patología en 2012 (insp y ss, 2012).1

Junto a las demás entidades de salud pública en México, el imss está enfrentan-
do esta situación de manera muy directa porque la situación constituye una ame-
na za a la futura viabilidad financiera del Instituto; es decir, las tasas elevadas de 
complicaciones médicas asociadas a la diabetes constituyen un riesgo fundamen-
tal. El presente estudio es parte de una investigación realizada por asesores de la 
Di rección General del Instituto. Refleja un esfuerzo sin precedentes para amalga-
mar, al nivel del beneficiario individual, datos socioeconómicos, médicos y sobre la 
infraestructura. Se obtuvieron los resultados aplicando un algoritmo econométrico 
desarrollado dentro del imss, cuyo producto más relevante es un instrumento de de-
tección de riesgo para dm2 aplicado a todos los beneficiarios del imss.2

1  Según el Sistema de Información de Medicina Familiar (simf), el Instituto otorgó servicios médicos 
a 2.4 millones de beneficiarios diabéticos durante 2014.  

2 Prevenimss ha expandido su alcance de forma significativa durante los últimos 10 años (2006-
2016). En 2006, la estrategia comprendía 8.8 millones de revisiones médicas. Al año 2014, dicha 
cifra se había incrementado a 28.8 millones.

e Infraestructura Médica, contribuyeron con datos sobre la infraestructura y la atención médica y nos 
guiaron por el proceso de filtración de datos. El doctor Víctor Hugo Borja y su equipo de la Unidad 
de Salud Pública, así como la doctora Alma Páez de la Unidad de Atención Primaria a la Sa lud, nos 
brindaron asesoría incondicional durante el ejercicio de perfilado médico.
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Figura 1
Prevalencia de diabetes mellitus tipo 2 en países ocde

 
 

Figura 2
Admisiones hospitalarias relacionadas con dm2 
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El imss es la institución de seguridad social pública con mayor presencia en ma-
teria de atención a la salud; otorga servicios mediante un equipo de más de 450 000 
empleados. También es la mayor entidad mexicana de seguro médico con más de 
58 millones de beneficiarios (trabajadores activos, pensionados, sus familias y estu-
diantes asegurados). El Instituto otorga cuidado infantil en más de 1 400 guarderías 
ubicadas a lo largo de toda la república, y gestiona fondos de pensiones para pagar 
las licencias por maternidad y por enfermedades relacionadas con el trabajo. Por 
otro lado, ha construido y administra varios centros recreacionales. El imss tam-
bién coordina, junto con el gobierno federal de México, el Programa imss-Prospe-
ra, que tiene como misión “cuidar y fomentar de manera integral la salud de los 
mexicanos que no cuentan con seguridad social”. Es el programa de transferencia 
económica condicionada más grande de Latinoamérica y otorga libre acceso a los 
servicios de salud a casi 12 millones de personas desprotegidas.

En promedio, los profesionales médicos del imss efectúan casi 500 000 consul-
tas médicas por día, junto a 4 000 procedimientos quirúrgicos y 1 200 partos; esto, 
mientras más de 200 000 niños asisten a los servicios de cuidado infantil otorgados 
por el Instituto. Se financia mediante un sistema tripartita de contribuciones: las 
contribuciones per cápita provienen del trabajador, el empleador y, de forma direc-
ta, el gobierno federal. El sistema de recaudación del imss es la segunda fuente 
tributaria más grande en la república, y solamente el Servicio de Administración 
Tributaria (sat) lo supera. Por ejemplo, en 2014 recaudó más de 220 000 millones 
de pesos mexicanos; es decir, 1.3% del producto interno bruto (pib).

El Instituto opera 1 122 unidades médicas de primer nivel (unidades de medi-
cina familiar, umf), 381 unidades auxiliares de primer nivel, 246 hospitales y 36 
clí nicas especializadas; sin contar sucursales Prospera. En total, la red imss incluye 
más de 1 500 ubicaciones donde están disponibles cuidados médicos de atención 
pri   maria (imss, 2014). Entre 2012 y 2014, la infraestructura del imss otorgó aten-
ción médica primaria a más de 35 millones de beneficiarios, y a 6 millones de 
indivi duos que recibieron atención médica en clínicas de especialidades de segun-
do nivel. 

En 2013, la Federación Internacional de la Diabetes estimaba que el número 
de personas con dm2 en el planeta era de 382 millones, y para 2035  pronosticaba 
592 millones; es decir, 8.8% de la población adulta mundial. La idf también esti-
ma que 80% de los diabéticos viven en países de ingresos bajos o medios. Indica que 
la creciente prevalencia de la patología se debe a la urbanización, al envejecimiento 
y a cambios en los estilos de vida (Guariguata et al., 2014). A nuestro parecer, Mé-
xico encaja cabalmente con el perfil de una región propensa a padecer de una tasa 
elevada de diabetes. 

En 2010, las complicaciones asociadas con dm2 constituyeron la segunda cau-
sa de muerte más común en la república mexicana, y la quinta fuente más alta de 
avad (Feigin et al., 2014). Basándose en datos de la Ensanut 2012, el Instituto Na-
cional de Salud Pública (insp) estima que 6.4 millones de adultos han sido diagnos-
ticados con dm2, una cifra que representa sólo la mitad de todos los individuos que 
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se estima viven con la patología en México. Esta cifra se traduce en una tasa de pre-
valencia de 14.4% de la población adulta mexicana (Villalpando et al., 2010), que 
contrasta con el 4% de 1993 (Tapia- Conyer, Gallardo-Rincón y Saucedo-Martinez, 
2013), y con la tasa estimada de 6.4% en el caso de la Unión Europea (Whiting, 
Guariguata, Weil y Shaw, 2011).

La Fundación Mexicana para la Salud (Funsalud) calcula que los costos asocia-
dos con diabetes tipo 2 en 2013 comprendieron 2.25% del pib mexicano, de lo cual 
1.11% proviene de costos directos (atención médica) y 1.14% de costos indirectos 
(muerte anticipada, pérdidas de producción, y ausencias, entre otros). Se proyecta 
que el costo de la patología para 2018 alcance 2.62% del pib, lo cual sirve para enfati-
zar la importancia de tratar el desaf ío de la dm2 de forma más agresiva (Barraza- 
Lloréns et al., 2015). En el mismo estudio, realizado por Barraza-Lloréns et al. 
(2015), Funsalud hace algunas declaraciones alarmantes con respecto a los costos 
directos e indirectos. Por un lado, tratar las complicaciones relacionadas con la 
dm2 constituye 87% de los recursos utilizados en atención médica para los diabéti-
cos, mientras la muerte anticipada equivale a 72.5% de los costos indirectos de la 
enfermedad. 

Sin revisiones médicas regulares y persistentes es dif ícil detectar la dm2 du-
rante sus etapas tempranas. Las medidas preventivas más efectivas normalmente 
quedan fuera del alcance de los responsables tradicionales del cuidado de la salud, 
y exigen significativos cambios de vida por parte de los afiliados. Hay un claro con-
senso con respecto a que la prevención es la mejor manera de enfrentar las causas 
principales de enfermedades crónicas degenerativas; esto, porque evidentemente 
es la mejor estrategia para reducir las tasas de incidencia, prevalencia y mortalidad. 
Además, tiene la potencial de reducir los gastos asociados a la atención médica. 
Como cualquier otro proveedor de salud pública, y a medida que la prevalencia de 
enfermedades crónicas no transmisibles, como la dm2, se ha incrementado de for-
ma notable durante los últimos años, el imss ha enfrentado una exigencia de ajustar 
su plataforma de servicios para mejorar su habilidad de enfrentar enfermedades 
no transmisibles, en vez de mantener su enfoque tradicional sobre las enfermeda-
des transmisibles.

Prevenimss, un programa nacional lanzado en 2002, es la herramienta más 
comprehensiva del Instituto en términos de aumentar la conciencia sobre la pre-
vención, así como desde el punto de vista de incrementar tasas de detección.3 Sin 
embargo, este programa masivo tiene varias áreas de oportunidad para introducir 
mejoras, sobre todo con respecto a planear la efectiva detección así como los ve-
hículos de estratificación diseñados para optimizar la forma en que se canalizan los 
pacientes hacia su mejor opción en términos de atención médica. Durante 2014, 
Prevenimss gestionó más de 30 millones de visitas médicas; es decir, 3 millones 
más que en 2013 y casi cuatro veces más que en 2004. Una revisión médica preven-
tiva típica incluye una evaluación general de la salud, y en ella el paciente recibe 

3 Manual de indicadores de dotación de fuerza de trabajo.
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información sobre estrategias para mejorar su salud. Con el fin de aumentar las 
probabilidades de detección anticipada entre la población de pacientes con riesgo 
de desarrollar dm2, también se utiliza una prueba de glucemia capilar. La adminis-
tración actual del imss ya ha expandido el alcance de este programa mediante una 
campaña mediática masiva llamada Chécate, mídete, muévete orientada a recordar-
le al público que la prevención, junto con estilos de vida activos, son la mejor ma-
nera de evitar esta patología.

Según nuestros datos, el imss diagnosticó a 3.3 millones de diabéticos (dm2) 
en diciembre de 2014; es decir, una cifra mucho mayor que el nivel estimado en la 
Ensanut. Sin embargo, una cantidad significativa de beneficiarios imss no recibe 
revisiones preventivas o no cumple con los procesos necesarios para recibir una 
prueba diagnóstica de laboratorio confirmatoria. Esto se debe al hecho de que el 
periodo de tiempo que transcurre entre una observación de glucemia capilar fuera 
de rango (por ejemplo, en un quiosco Prevenimss ubicado a la entrada de la mayo-
ría de las clínicas imss de atención primaria) y la confirmación de los resultados 
mediante un diagnóstico en el laboratorio es significativo y suele exigir que el pa-
ciente espere en la unidad médica un tiempo bastante prolongado.

Detectar la dm2 en una etapa temprana puede tener un gran impacto en la 
futura calidad de vida de un paciente; además, puede tener un impacto muy notable 
sobre los gastos asociados con el tratamiento de la patología. Esto es especialmente 
relevante en el caso del imss, porque el Instituto está obligado a pagar incapacida-
des a cada afiliado que enfrenta la invalidez o que no puede trabajar a causa de com-
plicaciones relacionadas con esta enfermedad. Consciente de la exigencia de actuar 
con urgencia frente esta realidad, la administración actual del imss ha lanzado una 
iniciativa sin precedentes para detectar beneficiarios en riesgo de padecer dm2. 
Una de las metas principales de esta medida es combatir el incremento de la tasa de 
incidencia mediante un esfuerzo activo para reducir hospitalizaciones gracias a la 
detección temprana. El presente estudio intenta otorgar evidencia de que un uso 
adecuado de los conjuntos de datos del imss y el análisis econométrico pueden re-
sultar de gran utilidad a los equipos que buscan generar soluciones rentables diseña-
das a combatir esta situación. 

Nuestro estudio detalla los procesos por los cuales se pueden utilizar las bases 
de datos del Instituto para detectar aquellos afiliados con elevados niveles de ries-
go. Enfatizamos la manera en que es posible aprovechar la estructura institucional 
del imss, así como la disponibilidad única de datos individuales sobre característi-
cas socioeconómicas y de la salud de los afiliados, para, según sus factores de ries-
go, detectar personas susceptibles de ser diag nosticadas con la dm2 y esto sin 
necesidad de efectuar pruebas médicas adicionales. En particular, explicamos con 
gran detalle cómo reunimos una base de datos con más de 50 millones de observa-
ciones (que contenían sus respectivas variables socioeconómicas) con otro conjun-
to de datos que comprende cada diagnóstico efectuado en los clínicas familiares del 
imss a lo largo de toda la república en el periodo 2012-2014. Este proceso involucra 
la amalgamación de 245 millones de expedientes médicos con una base de datos 
que comprende 1 229 clínicas de atención de primer nivel.
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El estudio también ofrece potenciales políticas de implementación en térmi-
nos de nuestros resultados, pues se intentó estimar el impacto de las estrategias 
diseñadas para detectar potenciales diabéticos sobre la capacidad del imss para 
enfrentar esta enfermedad de manera efectiva. Estos dos puntos constituyen un 
hilo central del estudio porque demuestran cómo se puede utilizar la estructura 
informática masiva del Instituto para generar estrategias viables –en términos 
orga nizacionales y económicos– e implementar medidas que mejoren el uso de 
recursos y optimicen el impacto de dichos fondos sobre la salud pública en México. 

El estudio está ordenado en la siguiente manera. Primero, efectuamos una re vi-
sión de la literatura relevante. Luego, explicamos los detalles de los da tos empleados 
para construir los variables principales empleadas en nuestro modelo de evalua-
ción de riesgos. También explicamos las metodologías usadas para ajustar el mode-
lo diseñado para extractar los resultados obtenidos, así como para analizar el efecto 
de dichos resultados sobre la capacidad institucional del imss para detectar la dm2. 
Con la esperanza de que el presente estudio genere más investigación relacionada, 
concluimos con algunas sugerencias para futuros estudios dirigidos a aplicar nues-
tra metodología a otras enfermedades crónico-degenerativas. 

Revisión de la literatura

Según nuestras bases de datos, el número de beneficiarios adultos del imss diagnos-
ticados con la dm2 había alcanzado 3.3 millones a diciembre de 2014. Ante el in-
cremento en las tasas de prevalencia, la dirección actual del imss considera un 
im perativo optimizar las capacidades de detección del Instituto. Por lo tanto, ha 
iniciado un esfuerzo sin precedentes para aprovechar al máximo los datos con que 
cuenta y que le ayudarían a controlar la expansión de la enfermedad. Los resultados 
presentados en este estudio constituyen una contribución concreta en ese sentido, 
porque incluyen una herramienta econométrica con la capacidad de identificar, en 
una etapa temprana, individuos que son propensos a desarrollar dm2. Por otro 
lado, estas técnicas incluyen un mecanismo para clasificar a todos los afiliados al 
imss por categoría de riesgo y en un mismo momento determinado. Para lograr esto, 
partimos de un subconjunto de afiliados con derechos vigentes en mayo de 2014 y 
quienes habían sido atendidos en una clínica de medicina familiar entre enero de 
2012 y diciembre de 2014. Desarrollamos un cuestionario de cuatro ítems con base 
en nuestros resultados. Esta estrategia nos permite calcular la probabilidad que los 
individuos que quedaron fuera de nuestra muestra tienen de recibir un diagnóstico 
de dm2; de esta manera logramos capturar afiliados al imss recién inscritos y a 
personas no inscritas quienes recibieron atención médica en la clínica. Se pueden 
efectuar estos cálculos con base en las estimaciones de probabilidad del modelo, 
aprovechando la configuración de datos del Instituto y sin la necesidad de pruebas 
médicas adicionales.

El presente estudio utiliza un modelo lineal generalizado (mlg) con respuesta 
binaria para estimar la probabilidad que la población de afiliados al Instituto Mexi-
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cano del Seguro Social tiene de ser diagnosticada con dm2. Para realizar dicha es-
timación, utilizamos datos provenientes del Sistema Integral de Medicina Familiar 
(simf). El simf recoge datos procedentes de las 1 229 clínicas del imss de atención 
de primer nivel, distribuidas en toda la república mexicana, que están interconec-
tadas mediante la red del simf. En específico, ajustamos un modelo econométrico 
logit que estima el nivel de riesgo para una población de 17.5 millones de adultos 
que recibieron atención médica primaria familiar al menos una vez durante 2012 y 
2014. Cabe destacar que el análisis resultante está limitado al subconjunto de afilia-
dos al imss inscritos en el simf en mayo de 2014. Presentamos tanto los resultados 
de nuestra estimación, como la estabilidad de las estimaciones provenientes del 
modelo; y, además, detallamos cómo éstas pueden utilizarse para predecir riesgos 
en individuos que no asistieron a las clínicas del imss durante el periodo analizado. 
Esto último nos permite ampliar el alcance de nuestro perfilado del riesgo a una 
población de más de 58 millones de personas. 

El análisis mlg sigue siendo una vía de investigación relevante y aparece con 
fre cuencia en estudios recientes. Hosmer y Lemeshow (2004) ofrecen una explica-
ción muy precisa del modelo utilizado en el presente estudio, así como las condicio-
nes en que puede utilizarse empíricamente. Cepeda, Boston, Farrar y Strom (2003) 
discuten las ventajas de este enfoque logístico –es decir, en términos de su superiori-
dad respecto a las estrategias que emplean la metodología por puntaje de propen-
sión– cuando el número de eventos es mayor de ocho veces la cantidad de fac tores 
distorsionantes. Nuestros conjuntos de datos cumplen cabalmente con esta condi-
ción. En el contexto de la metodología de estimación econométrica aquí empleada, 
y usando un enfoque Montecarlo, Bergtold, Yeager y Featherstone (2011) realiza-
ron pruebas de robustez para distintos tamaños de muestras y encontraron que el 
uso de muestras con más de 250 observaciones disminuye de forma significativa  
el sesgo de estimación.

En la presente investigación, estimamos modelos con más de 10.5 millones de 
observaciones para cada año analizado. Según la literatura, esto implica un nivel  
de sesgo de estimación muy reducido. Las contribuciones de nuestro análisis a la 
literatura empírica sobre el tema se evidencian a medida que comprobamos la ca-
pacidad de este modelo de gran escala para producir estimadores estadísticamente 
es tables; incluso en la presencia de fluctuaciones muy marcadas. Nuestros resulta-
dos demuestran que un enfoque mlg econométrico tiene mucha utilidad al identifi-
car individuos con factores de riesgo para desarrollar enfermedades crónicas, y para 
generar un modelo de predicción de riesgo simple y estable. Con base en estos resul-
tados, aprovechamos el potencial de esta metodología para generar políticas eco  nó-
 micamente sostenibles, y que al mismo tiempo constituyen una contribu ción tangible 
y viable al nivel de atención médica preventiva otorgado en las clínicas del imss.

Muchos estudios empíricos han utilizado modelos mlg para predecir eventos 
de riesgo: Dietrich y Sorensen (1984) utilizaron un modelo logit para predecir la 
probabilidad de que una empresa fuese objeto de una fusión y alcanzaron un nivel 
de 92.4% de precisión en su pronóstico. Martin (1977) utiliza una estrategia de  
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regresión logística para generar un índice de vulnerabilidad financiera. Mediante el 
uso de factores topográficos, Lee (2005) emplea un modelo de regresión logística 
para efectuar un análisis de riesgo para derrumbes en Penang, Malaysia. Valenzue-
la, Roe, Cretin, Spatie y Larsen (1997) también utilizaron la regresión logística para 
predecir las probabilidades de sobrevivir después de intervenciones quirúrgicas 
por infartos cardiacos. Estos ejemplos solamente comprenden una pequeña propor-
ción de la investigación sobre la efectividad de modelos mlg en términos de efec-
tuar inferencias sobre dinámicas de riesgo.

Con respecto a estudios más pertinentes al tema central del presente estudio, 
Narayan, Boyle, Thompson, Sorensen y Williamson (2003) estiman el riesgo de pa-
decer dm2 durante la vida de un individuo, para lo cual toman como factores clave 
la raza, la edad y el género. Luego, los autores aplican sus resultados para generar 
una estimación del costo de la enfermedad. Tapia-Conyer, Gallardo-Rincón y Sau-
ce   do-Martinez (2013) analizan la iniciativa Casalud de la Fundación Carlos Slim, 
iniciativa que se basa en un análisis sistemático de riesgo, de tres etapas, que detecta 
obesidad y propensión a padecer hipertensión mediante el uso de un cuestionario 
sobre índice de masa corporal, edad, género, presión sanguínea y la medida de la 
cintura. En casos donde se identifica un individuo con cinco o más factores de ries-
 go, el estudio incorpora una medición de glucosa capilar para determinar si la per-
sona es prediabético (>100 mg/dL) o diabético (>125 mg/dL). El tercer paso utiliza 
una medición de creatinina sérica para estimar la propensión de insuficiencia renal.

El estudio con mayor relevancia para nuestros fines es un esfuerzo investigati-
vo realizado por Akter, Rahman, Abe y Sultana (2014) de la Organización Mundial 
de la Salud (oms). Este estudio intenta identificar (también, mediante un modelo 
eco nométrico logístico) los factores que afectan la probabilidad de padecer dm2 
en tre la población de Bangladesh. Los investigadores utilizan una encuesta repre-
sentativa que comprende variables socioeconómicas, comunitarias y de salud para 
un grupo de casi 8 000 individuos. El análisis aquí presentado es superior a la es tra-
tegia empleada en Akter et al. (2014) porque aprovecha la población entera me-
diante conjuntos de datos nominativos. Por lo tanto, es capaz de predecir para cada 
individuo la probabilidad de padecer dm2. Además, nuestro estudio también incor-
pora variables de herencia genética así como de infraestructura médica. Por último, 
el análisis se presta para mostrar que el modelo econométrico estimado es estadís-
ticamente estable a través del tiempo porque su poder predictivo comprende una 
población durante los últimos dos años. Este último aspecto sugiere que se puede 
emplear nuestra metodología para evaluar el nivel de riesgo en individuos no in-
cluidos en nuestro conjunto de datos.

En resumen, a nuestro parecer el presente documento otorga tres contribucio-
nes principales a la literatura sobre la dm2. En primer lugar, es un esfuerzo sin pre-
cedentes para incorporar variables estructurales (por ejemplo, el nivel de acceso a 
atención médica disponible en la unidad médica), lo cual puede servir como indi-
cador de la presión por la demanda por servicios. Este aspecto es relevante porque 
la probabilidad de desarrollar una enfermedad (o de recibir un diagnóstico) depende 
mucho de la capacidad estructural del sistema de otorgar servicios médicos. En 
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segundo lugar, los resultados obtenidos constituyen un intento inicial de proponer 
una herramienta que, por un lado, cuente con la capacidad de estratificar pacientes 
con riesgo y que, por otro lado, utilice un conjunto de datos nominales de gran es-
cala compuesto de variables socioeconómicas y de historiales médicos. Este último 
esfuerzo cobra aún más relevancia a medida que ampliamos los resultados prove-
nientes del modelo econométrico para predecir el nivel de riesgo de padecer dm2 
en individuos no incluidos en la muestra; y, de nuevo, sin la necesidad de recurrir a 
pruebas diagnósticas adicionales. Por último, nuestro estudio ayuda a mostrar que 
un modelo predictivo puede mantenerse estable a través de un periodo de varios 
años de estimaciones realizadas de forma independiente en una población grande.

Datos

En este estudio, utilizamos un conjunto de datos nominales que comprende varia-
bles sobre salud, historias clínicas, composición familiar, infraestructura y factores 
socioeconómicos, las cuales son gestionadas por las distintas áreas del imss. Nues-
tra investigación utiliza un conjunto de datos nominales completo (es decir, no una 
muestra) para estimar la probabilidad de ser diagnosticado con diabetes mellitus 
tipo dos. En esta sección, detallamos nuestros conjuntos de datos principales y los 
procesos por los cuales filtramos y fusionamos cada componente. Concluimos esta 
sección con una descripción los conjuntos de datos finales, los cuales utilizamos 
para implementar el subsiguiente análisis econométrico.

Conjuntos de datos

Características de salud e historia clínica

En el imss, la Unidad de Atención Primaria a la Salud (uaps) está encargada de 
gestionar todos los servicios médicos de primer nivel. La uaps nos entregó datos 
sobre cada diagnóstico efectuado en una clínica de nivel primario entre 2012 y 
2014, así como sobre todos los resultados de pruebas de glucemia capilar realizadas 
en el área preventiva del Instituto, Prevenimss. Los datos incluyen 245 millones de 
diagnósticos y 30 millones de mediciones de glucemia capilar provenientes de 35 
millones de afiliados. De esta manera, logramos reunir características médicas bá-
sicas sobre cada individuo que asistió a una clínica de primer nivel dentro de la red 
del Sistema Integral de Medicina Familiar (simf) durante dicho periodo. Las carac-
terísticas médicas principales incluyen: peso, estatura, género, presión sanguínea, 
concentración de glucosa en la sangre, además de cada diagnóstico efectuado por 
un médico de atención primaria en el imss. 

Los diagnósticos del imss se reportan con base en la Revisión 10 de la Clasifi-
cación Internacional de Enfermedades (cie-10), la cual facilita la gestión de datos 
sobre enfermedades diagnosticadas en el plano individual. Gracias a la abundancia 
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y profundidad de estos datos logramos identificar factores de riesgo como hiperten-
sión, así como elevados niveles de triglicéridos y colesterol. Mediciones de estatura 
y peso facilitaron el cálculo del índice de masa corporal, un indicador que per  mitió 
la identificación de individuos que padecen sobrepeso y obesidad, de acuerdo con los 
criterios de la oms. Para crear un proxy para costumbres culturales alimenticias, 
utilizamos el número de individuos en la familia que padece sobrepeso. Para gene-
rar un indicador de historiales médicos que capturara el factor hereditario para cada 
individuo, aprovechamos la estructura de información del imss. Los datos permi-
tieron identificar a cada miembro de la familia de un afiliado diagnosticado con una 
enfermedad en cualquier clínica del sistema durante los tres años previos.

Características de la infraestructura médica

El imss tiene un espectro muy amplio de instalaciones médicas; desde clínicas pe-
queñas en comunidades rurales hasta algunos de los hospitales especializados más 
grandes en la república mexicana. El presente estudio utilizó datos provenientes de 
1 229 instalaciones médicas de primer nivel del imss para estimar la probabilidad 
de recibir un diagnóstico de dm2. En México, el acceso a atención médica particular 
se correlaciona directamente con el nivel de ingresos del individuo involucrado. 
Dado que los tiempos de espera asociados al acceso a la salud pública son, en pro-
medio, significativamente más largos que los de clínicas privadas, la falta de aten-
ción médica preventiva a menudo se vincula directamente con una probabilidad de 
padecer una enfermedad.

Para incorporar esta dimensión dentro de nuestra estimación, utilizamos el 
nú  mero de afiliados inscritos en la clínica familiar de cada unidad médica y luego 
di vidimos esta cifra entre el número de consultorios médicos disponibles en dicha 
uni dad.4 El marco normativo del imss5 recomienda que cada unidad de medicina 
familiar (umf) no exceda los 2 800 afiliados por consultorio. Sin embargo, encontra-
mos que total de 1 229 hay 983 que sobrepasan dicho límite; algunos llegan a aten  der 
a más de 18 000 pacientes. En la figura 3 se muestra un histograma de esta va  riable; 
el eje vertical mide la frecuencia (el número de instalaciones médicas), mien tras el 
número de afiliados inscritos por instalación médica aparece en el eje ho  rizontal. 
La línea vertical indica el límite sugerido de 2 800 mencionado en el mar   co norma-
tivo del Instituto. Por último, las unidades médicas (13) con más de 10 000 afiliados 
están incluidas en la última columna. 

El tiempo de traslado entre una unidad médica y su hospital asociado (nor-
mal men te ubicado en un centro urbano) se utiliza como una variable estructural 

4 Derechohabientes en el imss son trabajadores del sector formal inscritos por sus empleadores en el 
Instituto, así como sus familiares inmediatos. Empleadores y trabajadores realizan con tri  buciones 
mensuales al Instituto basadas en una proporción de sus sueldos.

5 Manual de indicadores de dotación de fuerza de trabajo.
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adicio nal para medir el acceso a servicios médicos. El tiempo estimado varía en-
tre 0 minutos (cuando la unidad médica de primer nivel involucrada se localiza 
dentro del mismo centro médico) y más de 24 horas. La figura 4 muestra la frecuen-
cia de unidades médicas en relación con el tiempo de traslado entre éstas y el hos-
pital asociado. En la última columna se incluyen las 47 unidades médicas con más 
de 200 minutos de traslado. 

Los datos sobre características socioeconómicas, laborales y familiares fueron 
proporcionados por la Dirección de Incorporación y Recaudación (dir). La infor-
mación sobre los individuos afiliados al imss estaban vigentes en mayo de 2014. La 
base de datos contiene los expedientes de 51 millones de pacientes (más de 40% de 
la población nacional), e incluye detalles como sueldo diario, sector y subsector la-
boral,6 años de experiencia en el rubro, género, rol familiar y, en ocasiones, la uni-
dad médica donde está inscrito el trabajador. 

El imss otorga seguro médico y laboral a los trabajadores y sus dependientes 
que cuentan con un vínculo familiar directo. 7 Los trabajadores están inscritos en el 
sistema por sus empleadores. Los trabajadores, junto a cada miembro de la familia 
ins crito en la base de datos de la dir, reciben un número de seguro social (nss) así 
como un código médico agregado, el cual indica el rol que el individuo ejerce den-
tro de la familia. Al aprovechar esta estructura informática, podemos precisar la 
cantidad de personas en la familia, los ingresos de la cabeza de familia, así como 
todos los indicadores médicos ya mencionados. 

Figura 3
Cantidad de afiliados inscritos por consultorio

6 El imss clasifica el empleo mediante nueve sectores y 99 subsectores.
7 Se limitan los dependientes económicos a tres categorías: cónyuges, hijos y padres. 
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Figura 4
Tiempo de traslado entre unidad médica y su hospital asociado

Fusión y depuración de datos

En esta sección, detallamos el proceso de fusión utilizado para construir una base 
de datos para llevar a cabo la estimación. Este esfuerzo resultó ser sin precedentes 
porque todos los antemencionados conjuntos de datos amalgamados estaban con-
trolados por las distintas jurisdicciones que existen dentro del imss. 

Empezamos con los conjuntos de datos sobre historiales médicos para cons-
truir variables ficticias para diabetes e hipertensión para cada afiliado. Incluimos a 
la hipertensión porque es un factor de riesgo altamente asociado con la diabetes. El 
criterio que empleamos fue determinar si un individuo había sido diagnosticado 
con al menos una de estas dos patologías.8 Así, analizamos 80 millones de observa-
ciones para cada año del periodo en cuestión. 

Se generó la variable del índice de masa corporal (imc) basándose en la esta-
tura y el peso del individuo. Lo combinamos según la fórmula imc=            . Es im-
portante mencionar que en el caso de valores de imc para adultos se asume que 
observaciones menores de 15 o mayores de 100 son errores tipográficos. Sin em-
bargo, padecer sobrepeso es un riesgo importante para la diabetes, por lo que hici-
mos un esfuerzo adicional para minimizar la pérdida de observaciones. En el caso 
de las observaciones calificadas como potenciales errores tipográficos empleamos 
un promedio basado en cualquier otra medición de imc disponible para el indivi-
duo en cuestión y conservamos la observación más reciente.

8 Las bases de datos del imss reportan los diagnósticos según la cie-10.
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Después de eliminar las observaciones que contenían datos de imc no facti-
ble, y contando con una observación por persona, generamos variables de diagno-
sis para la dm2 relacionadas con factores familiares. También creamos una variable 
para indicar cuántos individuos con sobrepeso y obesidad tenía en su familia inme-
diata cada afiliado. Debido a que la dm2 casi nunca se manifiesta antes de la adul-
tez, eliminamos de la estimación a todos los individuos menores de 18 años. 

Con datos provenientes del área preventiva del imss, incorporamos al análisis 
una medición de glucosa capilar. Para evitar potenciales cambios en las caracterís-
ticas, y de conformidad con las sugerencias de expertos médicos, solamente agre-
gamos las mediciones a los conjuntos de datos diagnósticos que correspondían al 
año en que fueron realizadas; además, conservamos la media de los valores cuando 
existía más de una medición. De esta manera, obtuvimos indicadores de niveles de 
glucosa capilar para 4 millones, 4.2 millones y 4 millones de diabéticos diagnostica-
dos durante 2012, 2013 y 2014, respectivamente. No se eliminaron observaciones sin 
pares porque la revisión médica preventiva no es obligatoria. Para evitar impactos 
sobre los coeficientes de glucosa causados por la presencia de una prueba diagnósti-
ca, optamos por controlar mediante una medición de la revisión médica preventiva. 

Con base en el conjunto de datos socioeconómicos, laborales y familiares, ge-
neramos variables de ingreso familiar y tamaño de familia usando las variables de 
identificación familiar. Esto fue posible gracias a la estructura de los datos socioeco-
nómicos. Mantenemos variables como experiencia laboral, tipo de cobertura (nor-
mal, estudiante o pensionado), el sector en que trabaja el afiliado, servicio matutino 
o vespertino en el que está inscrito, y rol que ejerce en la familia. Esta última variable 
es un indicador que categoriza al individuo como cabeza de familia, cónyuge, ma  dre, 
padre, hija o hijo. Sólo contamos con los datos laborales y familiares de afi lia   dos al 
imss en mayo de 2014, y los utilizamos para cada año en las regresiones. No conside-
ramos que esto sea muy relevante porque el sueldo de la mayoría de los tra    ba ja dores 
inscritos en el imss no fluctúa significativamente en un periodo de dos años.

Tomando los datos sobre historias clínicas, y con los números del seguro social 
y agregado médico como variables de vinculación, fusionamos los tres conjuntos de 
datos con indicadores socioeconómicos, laborales y familiares. Por último, incor-
poramos la infraestructura médica. En el cuadro 1, presentamos los resultados de 
esta fusión inicial.

Cuadro 1
Resultados de la fusión entre variables laborales y médicas*

Año Historia clínica Trabajo y familia Fusión

2012 14.2 millones de derechohabientes 51.3 millones  
de derechohabientes imss 

en mayo del 2014

10.6 millones de derechohabientes
2013 14.4 millones de derechohabientes 11.6 millones de derechohabientes
2014 14.4 millones de derechohabientes 12.3 millones de derechohabientes

* En este cuadro se muestran cuántas observaciones hay en cada conjunto de datos. Además, en la última columna informamos el número 
de individuos con pares. 
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La pérdida de observaciones durante este ejercicio de fusión inicial ocurrió 
principalmente por las personas que perdieron sus derechos a recibir servicios del 
imss. Es muy probable que estos individuos quedaran fuera de nuestros conjuntos 
de datos (es decir, que estuvieran empleados en el sector informal), sobre todo por-
que el número de beneficiarios para los cuales tenemos datos de historia clínica 
son bastante similares para cada año analizado; además, el número de individuos con 
un conjunto completo de variables se reduce a medida que retrocedemos en el 
tiempo. Para contar con el conjunto de datos más completo posible, optamos por 
incluir a cada individuo que cuenta con datos médicos y socioeconómicos; escogi-
mos esta estrategia principalmente porque quisimos abarcar la mayor cantidad de 
factores posibles en la estimación final. Nuestro cuidado durante el proceso dio 
frutos cuando realizamos nuestras pruebas de robustez. Durante este proceso, ana-
lizamos si el modelo de 2014 se podría emplear como una base para inferencias en 
años previos. En la medida en que tuvimos éxito al pronosticar con un buen nivel 
de precisión en términos de las bases de datos para 2012 y 2013, tuvimos confianza 
en que nuestro procedimiento de depuración de datos contaba con el nivel de rigor 
adecuado.

Por último, se completó el conjunto de datos principal añadiendo variables 
es tructurales. Para realizar esta última función, utilizamos como variable de vincu-
lación una entidad conocida dentro del imss como el código de gasto. Obtuvimos 
este indicador de la unidad médica donde cada afiliado está inscrito. Al realizar esta 
función, perdimos menos de 0.1% de las observaciones para cada año, sobre todo 
por errores tipográficos o por la ausencia del código del gasto correspondiente.

La figura 5 ilustra cómo la población de beneficiarios del imss interactúa con los 
datos provenientes de los servicios de atención médica de primer nivel año con año. 
Los diagramas de Venn en la figura indican la población que asistió a citas con un 
médico familiar y quiénes recibieron un diagnóstico dentro de nuestra base de da-
tos entre 2012 y 2014. Los 6.1 millones de derechohabientes en la área de control 
(35%) recibieron atención primaria que resultó en un diagnóstico en cada uno de 
los tres años analizados. Adicionalmente, observamos que 6.5 millones (37%) sólo 
tuvieron un diagnóstico en tres años, mientras 4.7 millones (28%) sólo tuvieron dos 
diagnóstico en los tres años del estudio. 

La figura 6 muestra la manera en que los afiliados diagnosticados con dm2 
accedieron a servicios médicos de primer nivel durante el mismo periodo. Obser-
vamos que 1.3 millones de diabéticos diagnosticados (50% de la población total 
dentro del diagrama de Venn) asistieron a una unidad médica de atención primaria 
en cada uno de los tres años, y que 28% asistió solamente durante uno de los años 
(de éstos, 2014 constituye sólo la mitad) y únicamente 22% en dos años.

El análisis de estos diagramas simples revela la enorme variabilidad que existe 
en términos de utilizar servicios médicos del imss dentro y entre los años conside-
rados, un hecho que resalta la importancia de evaluar el rendimiento del modelo 
econométrico en cuestión para cada año de forma separada. 
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Figura 5
Derechohabientes que accedieron a servicios médicos primarios durante 

2012-2014

Figura 6
Derechohabientes diagnosticados como diabéticos, que accedieron a servicios 

médicos de primer nivel durante 2012-2014

Total: 17.5 millones * 

m = millones
* Solamente se consideran pacientes adultos en nuestras bases de datos finales.

2012 2013

1.5 m

6.1 m

1.7 m

1 m 2.2 m

2.9 m

2014

1.9 m

Total: 2.6 millones*
2012 2013

186 k 150 k 150 k

80 k

1.3 m

340 k

400 k

2014

 m = millones k = miles
* Solamente se consideran pacientes adultos en nuestras bases de datos finales.



El perfilado de riesgo de potenciales diabéticos en el imss  •  157

Cuadro 2
Resumen de variables relevantes*

Año 2012 2013 2014

No  
diagnosticado

Con diagnóstico 
de diabetes

No  
diagnosticado

Con diagnóstico 
de diabetes

No  
diagnosticado

Con diagnóstico 
de diabetes

Población
(%)

8 834 327
(83.73%)

1 716 064 
(16.27%)

9 633 061 
(83.22%)

1 942 121 
(16.78%)

10 188 998 
(82.77 %)

2 121 078 
(17.23 %)

Edad
44.26

(17.36)
59.95

(12.66)
44.32

(17.52)
60.13

(12.67)
44.50

(17.64)
60.35

(12.77)

imc
28.21
(5.38)

29.8
(5.53)

28.19
(5.41)

29.75
(5.54)

28.2
(5.42)

29.75
(5.58)

% de hipertensos 19.9% 36.2% 20.2% 35.8% 20.6% 35.3%

% de pacientes  
con un pariente 
diabético

9% 21.5% 9% 21.2% 9% 20.6%

Glucosa capilar
101.67 141.82 101.57

(33.94)
135.61
(71.31)

101.06
(33.32)

131.37
(68.75)

% de hombres 38.2% 38.8% 38.3% 39.3% 38.6 39.7%

Salario de la 
persona cabeza de 
familia

290.92

(272.81)

304.67

(292.67)

279.4

(264.4)

296.23

(286.33)

268.54

(257.08)

288.9

(281.13)

Tamaño de la 
familia

2.82
(1.5)

2.61
(1.41)

2.76
(1.49)

2.61
(1.41)

2.69
(1.47)

2.59
(1.39)

Tiempo de 
traslado entre la 
unidad médica de 
atención primaria 
y el hospital 
asociado

178.19

(2 459.54)

138.152

(2 105.11)

164.23

(2 354.44)

124.75

(1 981.1)

165.6

(2 366.88)

127.84

(2 013.61)

Número de 
derechohabientes 
por consultorio

5 974.11

(1 695.4)

5 903.74

(1 629.01)

5 973.41

(1 724.01)

5 910.63

(1 652.36)

5 969.71

(1 726.74)

5 915.33

(1 660.76)

* Para elaborar este cuadro utilizamos los datos de la población de nuestras bases de datos finales anuales de manera individual. Es decir, 
consideramos, para cada año, a la población diagnosticada en la unidad médica de primer nivel y que se encontraba en las bases de datos 
de la dir en mayo de 2014.

Estadística descriptiva

En esta sección presentamos la estadística descriptiva para los conjuntos de datos 
finales que se consolidaron para cada año con el fin de llegar a nuestra probabilidad 
estimada de ser diagnosticado con dm2. 

Primero, en el cuadro 2 presentamos las desviaciones media y estándar (cuan-
do procede, entre paréntesis) para edad, imc, porcentaje de pacientes hipertensos, 
porcentaje de pacientes con un pariente diabético, medición de glucosa capilar, por-
centaje de individuos de sexo masculino, sueldo de la cabeza de familia, tamaño de 
la familia, tiempo de traslado entre la unidad médica de atención primaria y el hos-
pital asociado, y cantidad de derechohabientes por consultorio médico. Se presen-
tan todas las estadísticas para pacientes diagnosticados con diabetes mellitus así 
como el resto de la población.
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Como puede observarse, no se encuentran diferencias significativas entre un 
año y otro en términos de las características para la población con diagnóstico de 
dm2 y sin diagnóstico. Con información de la base de datos sobre historias clínicas, 
tenemos que en promedio la población con diagnóstico es 15 años mayor que el 
resto. Por otro lado, padece ligeramente más sobrepeso, tiene muchas más proba-
bilidades de sufrir hipertensión o de tener un pariente diagnosticado con dm2, y 
registran mediciones de niveles de glucosa capilar más elevadas. Las variables rela-
cionadas con el trabajo y el tamaño de la familia indican que los pacientes con dm2 
suelen tener ingresos ligeramente más altos y familias ligeramente más pequeñas. 
Por último, observamos que los pacientes diagnosticados con dm2 se inscriben en 
unidades médicas ligeramente menos pobladas (medido en afiliados por consulto-
rio médico) que se encuentran más cerca de su hospital asociado.

Partiendo de que algunas características entre individuos tienen una desvia-
ción estándar muy elevada, generamos histogramas para variables que nos ayuden 
a comprender la diferencia entre ambas poblaciones. En las figuras 7, 8 y 9, presen-
tamos histogramas para edad, imc, glucosa capilar, sueldo de la persona cabeza de 
familia, tamaño de la familia, tiempos de traslado y población inscrita por consul-
torio médico para, respectivamente, las poblaciones de 2012, 2013 y 2014. Estos 
histogramas muestran el porcentaje de población en el eje vertical y el valor de la 
variable de interés en el eje horizontal.
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Los histogramas nos dan una oportunidad de ver con detalle las diferencias 
que cada variable tiene entre pacientes diagnosticados y aquéllos no diagnosticados. 
Identificamos que edad e imc, junto a glucosa capilar, parecen ser factores de riesgo 
de mucha relevancia; mientras que: ingreso del cabeza de familia, tamaño de la 
familia, tiempo de traslado y población inscrita por consultorio son elementos que 
presentan variaciones muy pequeñas entre las dos poblaciones analizadas. Ade-
más, debido a que las características de las poblaciones no cambian mucho año a 
año tenemos una mejor comprensión de las correlaciones de la patología. En la si-
guiente sección, describimos cómo empleamos esta información en el diseño del 
modelo a estimar.
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El modelo

En esta sección, describimos la teoría detrás del modelo logístico utilizado para es-
timar la probabilidad de ser diagnosticado con la dm2. En adición, detallamos cómo 
gestionamos los datos para construir el modelo, explicamos los resultados obteni-
dos y mostramos algunos aspectos del poder predictivo del modelo econométrico.

Contexto teórico

Los modelos lineales generalizados (mlg) asumen que una variable dependiente se 
explica por alguna función cuyo argumento puede describirse en términos lineales. 
Ésta es una generalización sobre los modelos lineales porque la variable de respuesta 
se explica mediante una función de enlace. Una importante implicación de este tipo 
de modelo es su efectividad en la predicción de probabilidades específicas. Un mode-
lo lineal simple no debe usarse en este tipo de ejercicios porque, por como se cons-
truye, no está obligado a predecir valores entre 0 y 1. El modelo logit pertenece a la 
familia mlg y junto al modelo probit, es el modelo econométrico más común para 
es timar un modelo con una variable dependiente binaria; es decir, una probabilidad.

Los modelos logit y probit pertenecen a la familia mlg, pero contienen funcio-
nes de enlace muy distintas. Un modelo probit se define como pr(Y = 1|X) = φ(X’β), 
donde φ es la función de distribución acumulativa de la distribución normal típica. 
En cambio, un modelo logit se especifica de esta manera: pr(Y = 1|X) = ƒ(X) =  
donde ƒ constituye la función logística. Los efectos marginales en ambos modelos 
no son constantes. En el caso del modelo probit, es 

mientras para el modelo logit es

   
En términos de la interpretación de coeficientes, el modelo logístico tiene ven-

tajas bastante marcadas respecto del probit. Se puede ilustrar esta dinámica me-
diante la definición del riesgo relativo                       ; es decir, cuántas veces más 
probable es que Y tenga el valor de 1 en comparación con la probabilidad de que Y 
tenga el valor de 0. En el modelo logístico, RR = eX’ β, el cual, después de tomar loga-
ritmos, nos da                    . Por lo tanto, el coeficiente βi puede interpretarse como 
el efecto de un cambio marginal en xi sobre el logaritmo del riesgo relativo. En 
consecuencia, gracias a su capacidad para interpretar los resultados de forma di-
recta, optamos por el modelo logístico.

eX’β

eX’β+1

= φ(X)βi

∂pr(y =1|X)
∂Xi

pr (Y=1|X)
1–pr (Y=1|X)RR = 

∂log (LR)
∂xi

= βi

∂ pr(y =1|X)
∂Xi

eX’β

(eX’β+1)2
βi=
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Utilizar muchos factores para estimar una variable de respuesta binaria, el uso 
de variables explicativas continuas puede resultar contraproducente porque las 
rela ciones entre ambas, así como la diagnosis, son dif íciles de determinar. Para re-
mediar este asunto, categorizaremos todas las variables explicativas para comparar 
los distintos grupos dentro de la población. Esta técnica facilita la identificación de 
la población en riesgo subrayando el contraste entre el grupo de base y el grupo que 
satisface ciertas categorías dentro de todas las variables. La estrategia también 
aporta mucho a la hora de incorporar términos de interacción basados en el marco 
normativo del Instituto.

Especificación del modelo

Como se indicó antes, categorizamos todas las variables explicativas para calcular 
los riesgos para individuos dentro de cada grupo de la población, incluyendo los 
términos de interacción. Para realizar esto, dependimos mucho de la asesoría de ex-
pertos médicos del Instituto. Además, utilizamos una técnica muy similar para ca-
tegorizar las variables estructurales correspondientes. Por último, definimos las 
categorías socioeconómicas, laborales y familiares porque la mayoría son en esen-
cia categóricas.

Antes de definir los términos de interacción, detallamos cómo se categorizó 
cada variable. Es importante acordarse de que algunos factores en nuestro modelo 
son categóricos por naturaleza, de ahí que se introduzcan como variables ficticias 
para cada categoría lo siguiente: género, variables ficticias de diagnosis (hiperten-
sión, niveles elevados de triglicéridos y colesterol), sector laboral, tipo de cobertura 
y rol que ejerce dentro de la familia. En el cuadro 3, explicamos nuestro proceso de 
categorización para las variables restantes. 

Con base en el marco normativo médico del Instituto, definimos variables fic-
ticias para los términos de interacción de los factores de salud. Con respecto a la 
diabetes, dicho marco indica que los factores de riesgo de mayor relevancia son 
hipertensión, sobrepeso (imc>25), edad (>45 años) e historia familiar (es decir, te-
ner un pariente diabético). También generamos una variable ficticia para glucosa 
capilar (>125 mg/dL, y no necesariamente en ayuno), la cual funciona como filtro 
para recibir la prueba diagnóstica para medir (en ayunas) el nivel de hemoglobina 
glicosilada, realizada para confirmar el diagnóstico. 

Una vez identificados los principales factores de riesgo para desarrollar diabe-
tes, ingresamos a la estimación las interacciones para cada posible combinación de 
és tos. Por lo tanto, se generaron 31 interacciones ficticias; incluso, por ejemplo,  
de so brepeso y de edad (mayores de 45 años). Nuestro intento era capturar el efec-
to que las combinaciones de factores de riesgo tienen sobre la predicción de la pro-
babilidad de ser diagnosticado con diabetes. 
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Cuadro 3
 Variable clasificatoria*

Variable Cantidad de 
categorías Construcción 

Edad 9 Menor de 25 años, categorías de cinco años entre 25 y 60 y mayor de 60.
imc 7 Menor de 18.5, entre: 18.5 y 25, 25 y 27.5, 27.5 y 30, 30 y 35, 35 y 40 y mayor de 40.
Glucosa capilar 9 Menor de 90, 10 categorías unitarias entre 90 y 160, entre 160 y 200 y mayor de 

200.
Historia familiar 
(diabéticos)

3 Sin familiares directos con dm2, un familiar directo con dm2, más de un familiar 
directo con dm2.

Sobrepeso en la 
familia

3 Sin parientes directos con sobrepeso, un pariente directo con sobrepeso, más de 
un pariente directo con sobrepeso.

Obesidad en la 
familia

3 Sin parientes obesos, un pariente obeso, más de un pariente obeso.

Sueldo 6 Redondeamos a la cantidad de sueldo mínimo más cercana. Consideramos seis o 
más en la última categoría.

Tamaño de la 
familia

6 Número de parientes entre 0 y 5; 5 o más comprenden la última categoría. 

Población inscrita 
por consultorio 
médico

8 Menor de 4 500, categorías de 500 entre 4 500 y 7 500, y mayor de 7 500.

Tiempo de traslado 
entre unidad médica 
y hospital asociado

6 Menor de 10 minutos, categorías de 5 hasta 30 minutos, y mayor de 30 minutos.

* El cuadro reporta la discretización de cada variable que no es categórica por naturaleza y que será utilizada en nuestra estimación. 

Dado que el efecto de ciertas variables es condición de género, separamos 
varias variables ficticias por género. Así resultó para edad, imc, glucosa capilar, 
historia familiar e hipertensión, así como para sus interacciones; hicimos esto para 
capturar el comportamiento de los factores de riesgo para cada población analiza-
da. En síntesis, aproximaremos un modelo logit para predecir la probabilidad de 
recibir un diagnóstico de diabetes mediante la combinación de 18 variables catego-
rizadas en un total de 158 variables ficticias. Para la regresión en sí, debemos ex-
cluir una variable ficticia para cada variable, y excluimos la primera categoría en 
cada instancia. 

El modelo se puede resumir de la siguiente manera: 

Pr(Y|X) = ƒ(Xsalud, socioeconómico, infraestructura ’β)

donde ƒ es la función logística ya mencionada. Una vez que se especifica el diseño 
del modelo, es posible ajustar los datos y comparar los resultados con lo que espe-
ramos encontrar; además, podemos evaluar su poder predictivo con el fin de deter-
minar su potencial impacto sobre la capacidad del imss de detectar y diagnosticar 
la dm2 de forma efectiva en sus pacientes.
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Los resultados

En esta sección, presentamos los resultados obtenidos de la ejecución del antemen-
cionado modelo en nuestros conjuntos de datos. Como ya dijimos, realizamos la 
regresión logit de forma independiente para 2012, 2013 y 2014. Primero discutire-
mos los coeficientes obtenidos y después presentaremos nuestra evaluación del po-
der predictivo del modelo.

Estabilidad de los coeficientes estimados

Por un lado, los coeficientes relacionados con los factores de riesgo identificados en 
el marco normativo clínico del Instituto resultaron positivos y estadísticamente 
significativos al nivel de 1%; muchas variables ficticias también fueron estadística-
mente significativas. Las últimas categorías de tiempo de traslado al hospital son 
positivas y significativas, lo cual apoya nuestra intuición en cuanto a esta variable; 
es decir que, a mayor distancia del hospital asociado respecto de la unidad de aten-
ción primaria (la umf) en cuestión, mayores probabilidades de que la persona ins-
crita en dicha unidad sea diabética. Por último, el tamaño de la familia y el ingreso 
de la persona cabeza de familia ejercen un nivel de influencia menor, pero estadís-
ticamente significativo. Esto indica que valores más altos en términos del tamaño 
de familia, así como ingresos relativamente más altos se correlacionan con meno-
res posibilidades de recibir un diagnóstico positivo. 

En el cuadro 4 presentamos los valores de los referidos coeficientes estimados 
para los tres años en estudio; es decir, los coeficientes que queríamos generar al 
realizar el modelo. Además, se presentan los pseudo  y la cantidad de observaciones 
que corresponden a cada regresión logit. Dado que el número de variables catego-
rizadas es muy elevado, y que nos interesa determinar el nivel predictivo del mode-
lo, solamente consideramos los factores que juzgamos más relevantes. El conjunto 
de resultados, incluyendo coeficientes para cada categoría y para cada variable con-
siderada en el modelo, puede revisarse en el cuadro 5. 

En el cuadro 4 todos los modelos de riesgo (edad, hipertensión, historial fami-
liar de diabetes, imc y glucosa capilar) resultaron positivos y estadísticamente sig-
nificativos a un nivel de 1%, tanto para hombres como para mujeres. Los modelos 
para medir la obesidad dentro del ámbito familiar capturaron algunas característi-
cas culturales, con la presencia de solo una persona obesa y de al menos dos en la 
familia, con un efecto positivo significativo, siendo mayor este último. El tener una 
revisión preventiva reduce sustancialmente la probabilidad de ser diagnosticado 
con diabetes. Estos resultados resaltan que el estimado econométrico parece ser 
sólido desde un punto de vista médico, así como los coeficientes son los determi-
nantes más relevantes para el riesgo de adquirir diabetes tipo 2, de acuerdo con los 
lineamientos médicos.
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2012 2013 2014
Observaciones 10 550 391 11 575 182 12 310 076
Pseudo R2 0.25 0.25 0.25

Variable Coef
(SE)

Coef
(SE)

Coef
(SE)

Hombre, sobrepeso
1.17*** 1.13*** 1.15***
(0.06) (0.06) (0.06)

Hombre, hipertensión 
1.01*** 1.02*** 0.93***
(0.01) (0.01) (0.01)

Hombre con pariente diagnosticado como  
diabético 

0.95*** 0.91*** 0.88***

(0.01) (0.01) (0.01)

Hombre mayor de 45
2.30*** 2.36*** 2.38***
(0.01) (0.01) (0.01)

Hombre con nivel de glucosa mayor de 125 mg/dL
1.50*** 1.65*** 1.61***
(0.05) (0.05) (0.05)

Hombre con dos o más parientes diabéticos
0.22*** 0.24*** 0.29***
(0.01) (0.01) (0.01)

Mujer, sobrepeso
1.81*** 1.76*** 1.70***
(0.02) (0.02) (0.02)

Mujer, hipertensión
1.12*** 1.11*** 1.04***
(0.01) (0.01) (0.01)

Mujer con pariente diagnosticado como  
diabético 

0.84*** 0.81*** 0.75***
(0.01) (0.01) (0.01)

Mujer mayor de 45
2.70*** 2.73*** 2.69***
(0.01) (0.01) (0.01)

Mujer con nivel de glucosa mayor  
de 125 mg/dL

1.47*** 1.51*** 1.61***
(0.04) (0.04) (0.05)

Mujer con dos o más parientes diabéticos
0.20*** 0.23*** 0.28***
(0.01) (0.01) (0.01)

Trabajador permanente
0.23*** 0.23*** 0.23***
(0.01) (0.01) (0.01)

Pariente de trabajador permanente
0.06*** 0.06*** 0.08***

(0) (0) (0)

Una persona obesa en la familia
0.10*** 0.11*** 0.11***

(0) (0) (0)

Al menos 2 personas obesas en la familia
0.16*** 0.16*** 0.16***
(0.01) (0.01) (0.01)

Seguro estudiantil
-1.86*** -1.89*** -1.93***

(0.04) (0.04) (0.03)

Cuadro 4
Resumen de resultados de coeficientes
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Entre 25 y 30 minutos entre unidad médica y 
hospital

0.11*** 0.08*** 0.08***
(0) (0) (0)

Más de 30 minutos entre unidad médica y hospital
0.01*** 0.01* 0.02***

(0) (0) (0)

Revisión preventiva
-1.71*** -1.47*** -1.60***

(0.01) (0.01) (0.01)

Un año de experiencia laboral
-0.72*** -0.61*** -0.53***

(0.03) (0.02) (0.02)

Entre uno y cinco años de experiencia laboral
-0.70*** -0.53*** -0.39***

(0.01) (0.01) (0.01)

Variable ficticia, individuo casado con pareja
0.79*** 0.84*** 0.96***
(0.02) (0.02) (0.02)

Variable ficticia, cabeza de familia
0.14*** 0.05 0.31***
(0.03) (0.03) (0.02)

Variable ficticia, padre de familia
0.86*** 0.91*** 1.04***
(0.02) (0.02) (0.02)

Variable ficticia, madre de familia
1.07*** 1.11*** 1.25***
(0.02) (0.02) (0.02)

Al menos 6 sueldos mínimos recibidos
-0.19*** -0.19*** -0.17***

(0) (0) (0)
(*), (**), (***) indican cifra significativa a niveles de 10, 5 y 1%, respectivamente.

Las variables socioeconómicas, laborales y familiares nos indican que ser tra-
bajador permanente, así como ser pariente directo de dicho individuo, aumenta la 
probabilidad de recibir un diagnóstico de diabetes; aunque la probabilidad es mu-
cho menor en el caso de los miembros de su familia. Además, observamos que 
trabajadores sin mucha experiencia en el sector formal son menos propensos a ser 
diagnosticados con dm2. Ser cabeza de familia se correlaciona con probabilidades 
significativamente más altas que aquéllas de sus descientes, por ejemplo. Más aún, es 
interesante notar que ser cónyuge de un trabajador tiene un efecto mayor y, como 
es de esperarse, ser padre tiene el efecto más grande; y este último efecto es ligera-
mente más pronunciado entre las madres. Tener altos niveles de ingreso reduce la 
probabilidad de ser diagnosticado con dm2. Por último, contar con seguro estudian-
til reduce la probabilidad de ser diagnosticado de manera bastante marcada.

Podemos observar que estar inscrito en una unidad médica ubicada a una dis-
tancia del hospital asociado que puede recorrerse en un vehículo en un tiempo de 
25 a 30 minutos aumenta de forma sustantiva la probabilidad de diagnosis; es decir, 
en relación con un afiliado adscrito a una unidad médica ubicada dentro del com-
plejo hospitalario. Un tiempo de traslado de más de 30 minutos aumenta el ries go, 
pero en una menor proporción. Esta dinámica puede explicarse por el hecho de que 
las unidades médicas aisladas suelen dar servicios a poblaciones rurales que tienen 
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estilos de vida más activos que reducen la propensión a la obesidad y a la diabetes, 
lo que a su vez reduce el riesgo de carecer de diagnóstico por la falta de acceso a 
atención médica. 

Cuadro 5
 Resultados completos de coeficientes 

2012 2013 2014

Observaciones 10 550 391 11 575 182 12 310 076

Pseudo R2 0.25 0.25 0.25

Variable Coef 
(SE)

Coef 
 (SE)

Coef 
(SE)

Hombre, sobrepeso
1.17*** 1.13*** 1.15***
(0.06) (0.06) (0.06)

Hombre, hipertensión
1.01*** 1.02*** 0.93***
(0.01) (0.01) (0.01)

Hombre con pariente diagnosticado como 
diabético

0.95*** 0.91*** 0.88***
(0.01) (0.01) (0.01)

Hombre mayor de 45 años
2.30*** 2.36*** 2.38***
(0.01) (0.01) (0.01)

Hombre, sobrepeso e hipertensión
-0.21*** -0.22*** -0.22***

(0.01) (0.01) (0.01)

Hombre, sobrepeso y con pariente diagnosticado 
como diabético

-0.02 0 0
(0.01) (0.01) (0.01)

Hombre, sobrepeso y mayor de 45 años
-0.29*** -0.28*** -0.27***

(0.01) (0.01) (0.01)

Hombre mayor de 45 años con hipertensión
-0.90*** -0.95*** -0.95***

(0.01) (0.01) (0.01)

Hombre mayor de 45 años con pariente diabético
-0.35*** -0.35*** -0.36***

(0.01) (0.01) (0.01)

Hombre con hipertensión y pariente diabético
-0.20*** -0.20*** -0.16***

(0.01) (0.01) (0.01)

Hombre con colesterol elevado
0.43*** 0.39*** 0.30***
(0.02) (0.02) (0.02)

Hombre con triglicéridos elevados
-0.55*** -0.59*** -0.58***

(0.02) (0.02) (0.02)

Mujer, sobrepeso
1.81*** 1.76*** 1.70***
(0.02) (0.02) (0.02)

Mujer, hipertensión
1.12*** 1.11*** 1.04***
(0.01) (0.01) (0.01)
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Mujer, con pariente diagnosticado como diabético
0.84*** 0.81*** 0.75***
(0.01) (0.01) (0.01)

Mujer, mayor de 45 años
2.70*** 2.73*** 2.69***
(0.01) (0.01) (0.01)

Mujer, sobrepeso e hipertensión
-0.20*** -0.22*** -0.22***

(0.01) (0.01) (0.01)

Mujer, sobrepeso con pariente diagnosticado 
como diabético

-0.14*** -0.14*** -0.12***
(0.01) (0.01) (0.01)

Mujer, sobrepeso y mayor de 45 años
-0.55*** -0.52*** -0.49***

(0.01) (0.01) (0.01)

Mujer mayor de 45 años con hipertensión
-1.21*** -1.23*** -1.24***

(0.01) (0.01) (0.01)

Mujer mayor de 45 años con pariente diabético
-0.10*** -0.12*** -0.10***

(0.01) (0.01) (0.01)

Mujer con hipertensión y pariente diabético
-0.19*** -0.19*** -0.16***

(0.01) (0.01) (0.01)

Mujer con colesterol elevado
0.71*** 0.65*** 0.55***
(0.02) (0.02) (0.01)

Mujer con triglicéridos elevados
-0.48*** -0.51*** -0.54***

(0.01) (0.01) (0.01)

Trabajador permanente
0.23*** 0.23*** 0.23***
(0.01) (0.01) (0.01)

Pariente de trabajador permanente
0.06*** 0.06*** 0.08***

(0) (0) (0)

Mujer con dos o más parientes diabéticos
0.20*** 0.23*** 0.28***
(0.01) (0.01) (0.01)

Hombre con dos o más parientes diabéticos
0.22*** 0.24*** 0.29***
(0.01) (0.01) (0.01)

Trabajador urbano
-0.02 0 -0.18***

(0.02) (0.02) (0.01)

Trabajador rural
1.00*** 1.02*** -0.20***
(0.03) (0.03) (0.02)

Pariente de un trabajador del imss o de la 
Compañía Federal de Electricidad o estudiante

0.66*** 0.71*** 0.81***
(0.03) (0.03) (0.03)

Pariente de trabajador informal con seguro 
familiar

0.17*** 0.19*** 0.49***
(0.02) (0.02) (0.03)

Trabajadores del Estado
0.13*** 0.16*** -0.03
(0.02) (0.02) (0.02)

Otro tipo de trabajador
0.30*** 0.32*** 0.14***
(0.02) (0.02) (0.02)
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Trabajador (sin especificar tipo de)
0.48*** 0.48*** 0.27***
(0.02) (0.02) (0.02)

Hombre, 18.5<=imc<25
0.51*** 0.48*** 0.49***
(0.02) (0.02) (0.02)

Hombre, 25<=imc<27.5
-0.11* -0.12* -0.13*
(0.06) (0.05) (0.05)

Hombre, 27.5<=imc<30
-0.01 -0.02 -0.03

(0.06) (0.05) (0.05)

Hombre, 30<=imc<35
0.11* 0.11* 0.09

(0.06) (0.05) (0.05)

Hombre, 35<=imc<40
0.29*** 0.28*** 0.29***
(0.06) (0.05) (0.05)

Hombre, 40<=imc
0.43*** 0.42*** 0.44***
(0.06) (0.05) (0.05)

Mujer, 18.5<=imc<25
0.58*** 0.56*** 0.49***
(0.02) (0.02) (0.01)

Mujer, 25<=imc<27.5
-0.46*** -0.45*** -0.47***

(0.01) (0.01) (0.01)

Mujer, 27.5<=imc<30
-0.35*** -0.34*** -0.36***

(0.01) (0.01) (0.01)

Mujer, 30<=imc<35
-0.21*** -0.19*** -0.20***

(0.01) (0.01) (0.01)

Mujer, 35<=imc<40
-0.04*** -0.02 -0.03**

(0.01) (0.01) (0.01)

Mujer, 40<=imc
0.16*** 0.18*** 0.18***
(0.01) (0.01) (0.01)

Hombre, 25<edad<=30
-0.82*** -0.84*** -0.86***

(0.01) (0.01) (0.01)

Hombre, 25<edad<=30
-0.17*** -0.20*** -0.20***

(0.01) (0.01) (0.01)

Hombre, 30<edad<=35
0.34*** 0.34*** 0.35***
(0.01) (0.01) (0.01)

Hombre, 35<edad<=40
0.64*** 0.65*** 0.68***
(0.01) (0.01) (0.01)

Hombre, 40<edad<=45
-0.42*** -0.42*** -0.41***

(0.01) (0.01) (0.01)

Hombre, 45<edad<=50
0.05*** 0.05*** 0.08***
(0.01) (0.01) (0.01)

Hombre, 50<edad<=55
0.17*** 0.18*** 0.22***
(0.01) (0.01) (0.01)
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Hombre, 55<edad<=60
0.13*** 0.13*** 0.18***
(0.01) (0.01) (0.01)

Mujer, 25<edad<=30
-0.72*** -0.71*** -0.70***

(0.01) (0.01) (0.01)

Mujer, 25<edad<=30
-0.15*** -0.15*** -0.18***

(0.01) (0.01) (0.01)

Mujer, 30<edad<=35
0.29*** 0.29*** 0.27***
(0.01) (0.01) (0.01)

Mujer, 35<edad<=40
0.56*** 0.56*** 0.55***
(0.01) (0.01) (0.01)

Mujer, 40<edad<=45
-0.52*** -0.55*** -0.56***

(0.01) (0.01) (0.01)

Mujer, 45<edad<=50
0 -0.01* 0

(0.01) (0.01) (0.01)

Mujer, 50<edad<=55
0.16*** 0.15*** 0.17***
(0.01) (0) (0)

Mujer, 55<edad<=60
0.33*** 0.34*** 0.36***
(0.01) (0.01) (0.01)

Mujer
-0.59*** -0.60*** -0.46***

(0.03) (0.03) (0.02)

Trabajador
0.14*** 0.05 0.31***
(0.03) (0.03) (0.02)

Cónyuge
0.79*** 0.84*** 0.96***
(0.02) (0.02) (0.02)

Pareja (unión civil)
0.74*** 0.78*** 0.89***
(0.02) (0.02) (0.02)

Padre
0.86*** 0.91*** 1.04***
(0.02) (0.02) (0.02)

Madre
1.07*** 1.11*** 1.25***
(0.02) (0.02) (0.02)

Familia de 2 miembros
-0.02*** -0.01*** -0.01***

(0) (0) (0)

Familia de 3 miembros
-0.12*** -0.10*** -0.09***

(0) (0) (0)

Familia de 4 miembros
-0.16*** -0.14*** -0.13***

(0) (0) (0)

Familia de 5 miembros
-0.16*** -0.13*** -0.13***

(0.01) (0) (0)

Familia de 6 miembros
-0.15*** -0.13*** -0.13***

(0.01) (0.01) (0.01)
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Otro miembro de la familia con sobrepeso
-0.05*** -0.03*** -0.04***

(0) (0) (0)

Dos o más miembros de la familia con sobrepeso
-0.16*** -0.14*** -0.15***

(0) (0) (0)

Otra persona obesa en la familia
0.10*** 0.11*** 0.11***

(0) (0) (0)

Dos o más personas obesas en la familia
0.16*** 0.16*** 0.16***
(0.01) (0.01) (0.01)

Un año de experiencia laboral formal
-0.72*** -0.61*** -0.53***

(0.03) (0.02) (0.02)

Entre 2 y 5 años de experiencia laboral formal
-0.70*** -0.53*** -0.39***

(0.01) (0.01) (0.01)

Entre 6 y 10 años de experiencia laboral formal
-0.37*** -0.14*** 0.02

(0.01) (0.01) (0.01)

Entre 10 y 15 años de experiencia laboral formal
-0.04*** 0.11*** 0.19***

(0.01) (0.01) (0.01)

Entre 15 y 20 años de experiencia laboral formal
-0.02 0.12*** 0.21***

(0.01) (0.01) (0.01)

Más de 20 años de experiencia laboral formal
0 0.15*** 0.21***

(0.01) (0.01) (0.01)

Seguro estudiantil
-1.86*** -1.89*** -1.93***

(0.04) (0.04) (0.03)

Seguro del retiro
0.13*** 0.16*** 0.22***
(0.01) (0) (0)

Seguro particular
0.05 0 0.02

(0.03) (0.02) (0.02)

Otro tipo de seguro
-0.13*** -0.18*** -0.25***

(0.03) (0.02) (0.02)

Ingreso cerca de 2 salarios mínimos
-0.05*** -0.06*** -0.06***

(0) (0) (0)

Ingreso cerca de 3 salarios mínimos
-0.09*** -0.09*** -0.09***

(0) (0) (0)

Ingreso cerca de 4 salarios mínimos
-0.12*** -0.11*** -0.10***

(0) (0) (0)

Ingreso cerca de 5 salarios mínimos
-0.12*** -0.11*** -0.10***

(0.01) (0.01) (0.01)

Ingreso mayor de 6 salarios mínimos
-0.19*** -0.19*** -0.17***

(0) (0) (0)

Entre 4 500 y 5 000 inscritos por consultorio
-0.03*** -0.02*** 0.01***

(0) (0) (0)
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Entre 5 000 y 5 500 inscritos por consultorio
-0.01* 0.01*** 0.01*

(0) (0) (0)

Entre 5 500 y 6 000 inscritos por consultorio
-0.01** 0.02*** 0.02***

(0) (0) (0)

Entre 6 000 y 6 500 inscritos por consultorio
-0.02*** 0 0.01**

(0) (0) (0)

Entre 6 500 y 7 000 inscritos por consultorio
-0.01* 0.01 0.02***

(0) (0) (0)

Entre 7 000 y 7 500 inscritos por consultorio
-0.01* 0.02*** 0.04***

(0) (0) (0)

Entre 7 500 y 8 000 inscritos por consultorio
-0.01** 0.01** 0.02***

(0) (0) (0)

Entre 10 y 15 minutos del traslado entre unidad 
médica de primer nivel y hospital asociado

0.03*** 0.01*** 0.01***
(0) (0) (0)

Entre 15 y 20 minutos del traslado entre unidad 
médica de primer nivel y hospital asociado

0.03*** 0.02*** 0.04***
(0) (0) (0)

Entre 20 y 25 minutos del traslado entre unidad 
médica de primer nivel y hospital asociado

0.02*** 0.01** 0.03***
(0) (0) (0)

Entre 25 y 30 minutos del traslado entre unidad 
médica de primer nivel y hospital asociado

0.11*** 0.08*** 0.08***
(0) (0) (0)

Más de 30 minutos entre unidad médica de 
primer nivel y hospital asociado

0.01*** 0.01* 0.02***
(0) (0) (0)

Unidad médica de primer nivel en Baja California
0.31*** 0.39*** 0.42***
(0.01) (0.01) (0.01)

Unidad médica de primer nivel 
en Baja California Sur

0.12*** 0.24*** 0.22***
(0.01) (0.01) (0.01)

Unidad médica de primer nivel en Campeche
0.04** 0.17*** 0.10***
(0.01) (0.01) (0.01)

Unidad médica de primer nivel en Coahuila
0.21*** 0.29*** 0.27***
(0.01) (0.01) (0.01)

Unidad médica de primer nivel en Colima
0.11*** 0.12*** 0.13***
(0.01) (0.01) (0.01)

Unidad médica de primer nivel en Chiapas
0.02 0.10*** 0.12***

(0.01) (0.01) (0.01)

Unidad médica de primer nivel en Chihuahua
0.06*** 0.14*** 0.17***
(0.01) (0.01) (0.01)

Unidad médica de primer nivel en el Distrito 
Federal

0.10*** 0.18*** 0.18***
(0.01) (0.01) (0.01)

Unidad médica de primer nivel en Durango
0.06*** 0.22*** 0.15***
(0.01) (0.01) (0.01)
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Unidad médica de primer nivel en Guanajuato
0.19*** 0.21*** 0.20***
(0.01) (0.01) (0.01)

Unidad médica de primer nivel en Guerrero
0.13*** 0.23*** 0.19***
(0.01) (0.01) (0.01)

Unidad médica de primer nivel en Hidalgo
0.14*** 0.20*** 0.23***
(0.01) (0.01) (0.01)

Unidad médica de primer nivel en Jalisco
0.05*** 0.12*** 0.16***
(0.01) (0.01) (0.01)

Unidad médica de primer nivel en el Estado de 
México

0.20*** 0.27*** 0.23***
(0.01) (0.01) (0.01)

Unidad médica de primer nivel en Michoacán
0.07*** 0.12*** 0.14***
(0.01) (0.01) (0.01)

Unidad médica de primer nivel en Morelos
0.15*** 0.22*** 0.24***
(0.01) (0.01) (0.01)

Unidad médica de primer nivel en Nayarit
0.03* 0.09*** 0.20***

(0.01) (0.01) (0.01)

Unidad médica de primer nivel en Nuevo León
0.37*** 0.49*** 0.49***
(0.01) (0.01) (0.01)

Unidad médica de primer nivel en Oaxaca
0.05*** 0.15*** 0.20***
(0.01) (0.01) (0.01)

Unidad médica de primer nivel en Puebla
0.14*** 0.21*** 0.17***
(0.01) (0.01) (0.01)

Unidad médica de primer nivel en Querétaro
0.09*** 0.14*** 0.11***
(0.01) (0.01) (0.01)

Unidad médica de primer nivel en Quintana Roo
-0.08*** -0.01 -0.01

(0.01) (0.01) (0.01)

Unidad médica de primer nivel en San Luis Potosí
0.23*** 0.39*** 0.48***
(0.01) (0.01) (0.01)

Unidad médica de primer nivel en Sinaloa
0.05*** 0.11*** 0.02
(0.01) (0.01) (0.01)

Unidad médica de primer nivel en Sonora
0.09*** 0.18*** 0.20***
(0.01) (0.01) (0.01)

Unidad médica de primer nivel en Tabasco
0.08*** 0.16*** 0.21***
(0.01) (0.01) (0.01)

Unidad médica de primer nivel en Tamaulipas
0.22*** 0.35*** 0.37***
(0.01) (0.01) (0.01)

Unidad médica de primer nivel en Tlaxcala
0.07*** 0.12*** 0.13***
(0.01) (0.01) (0.01)

Unidad médica de primer nivel en Veracruz
0.10*** 0.19*** 0.20***
(0.01) (0.01) (0.01)
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Unidad médica de primer nivel en Yucatán
0.10*** 0.19*** 0.23***
(0.01) (0.01) (0.01)

Unidad médica de primer nivel en Zacatecas
-0.05*** 0.07*** 0.06***

(0.01) (0.01) (0.01)

Inscrito en el servicio matutino
0.25*** 0.26*** 0.38***
(0.01) (0.01) (0.01)

Inscrito en el servicio vespertino
0.20*** 0.21*** 0.34***
(0.01) (0.01) (0.01)

Hombre con glucosa capilar menor de 90 mg/dL
0.02 0.05*** 0.02

(0.01) (0.01) (0.01)

Hombre con glucosa capilar entre 90 mg/dL  
y 110 mg/dL

0.09*** -0.20*** -0.15***
(0.01) (0.01) (0.01)

Hombre con glucosa capilar entre 110 mg/dL  
y 120 mg/dL

0.51*** 0.18*** 0.16***
(0.01) (0.01) (0.01)

Hombre con glucosa capilar entre 120 mg/dL  
y 130 mg/dL

1.11*** 0.76*** 0.72***
(0.01) (0.01) (0.01)

Hombre con glucosa capilar entre 120 mg/dL  
y 130 mg/dL

1.51*** 1.12*** 1.07***
(0.03) (0.03) (0.03)

Hombre con glucosa capilar entre 130 mg/dL  
y 140 mg/dL

2.04*** 1.78*** 1.81***
(0.03) (0.03) (0.03)

Hombre con glucosa capilar entre 140 mg/dL 
y 150 mg/dL

2.33*** 2.00*** 1.98***
(0.03) (0.03) (0.03)

Hombre con glucosa capilar entre 150 mg/dL  
y 160 mg/dL

2.62*** 2.30*** 2.34***
(0.03) (0.03) (0.03)

Hombre con glucosa capilar mayor de 160 mg/dL
3.63*** 3.32*** 3.36***
(0.03) (0.03) (0.03)

Mujer con glucosa capilar entre 90 mg/dL 
y 110 mg/dL

-0.03*** -0.28*** -0.19***
(0.01) (0.01) (0.01)

Mujer con glucosa capilar entre 110 mg/dL  
y 120 mg/dL

0.41*** 0.11*** 0.11***
(0.01) (0.01) (0.01)

Mujer con glucosa capilar entre 120 mg/dL  
y 130 mg/dL

1.06*** 0.71*** 0.71***
(0.01) (0.01) (0.01)

Mujer con glucosa capilar entre 120 mg/dL  
y 130 mg/dL

1.49*** 1.12*** 1.07***
(0.02) (0.02) (0.02)

Mujer con glucosa capilar entre 130 mg/dL  
y 140 mg/dL

2.15*** 1.82*** 1.91***
(0.02) (0.02) (0.02)

Mujer con glucosa capilar entre 140 mg/dL  
y 150 mg/dL

2.52*** 2.10*** 2.15***
(0.02) (0.02) (0.03)

Mujer con glucosa capilar entre 150 mg/dL  
y 160 mg/dL

2.85*** 2.46*** 2.51***
(0.02) (0.02) (0.02)
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Mujer con glucosa capilar mayor de 160 mg/dL
3.65*** 3.28*** 3.29***
(0.02) (0.02) (0.02)

Revisión médica (Prevenimss)
-1.71*** -1.47*** -1.60***

(0.01) (0.01) (0.01)

Hombre con glucosa capilar mayor de 125 mg/dL
1.50*** 1.65*** 1.61***
(0.05) (0.05) (0.05)

Hombre con sobrepeso y glucosa capilar mayor  
de 125 mg/dL

-0.55*** -0.63*** -0.56***
(0.04) (0.04) (0.05)

Hombre con hipertensión y glucosa capilar mayor 
de 125 mg/dL

-0.69*** -0.75*** -0.69***
(0.05) (0.05) (0.06)

Hombre con pariente diagnosticado como 
diabético y glucosa capilar mayor de 125 mg/dL

-0.52*** -0.47*** -0.44***
(0.06) (0.06) (0.06)

Hombre mayor de 45 años y con glucosa capilar 
mayor de 125 mg/dL

-1.49*** -1.66*** -1.73***
(0.04) (0.04) (0.05)

Hombre con sobrepeso, hipertensión y con 
glucosa capilar mayor de 125 mg/dL

0.06 0.11** 0.10**
(0.04) (0.04) (0.04)

Hombre con sobrepeso y pariente diagnosticado 
como diabético y con glucosa capilar mayor  
de 125 mg/dL

0.08 0.01 -0.07

(0.04) (0.04) (0.04)

Hombre mayor de 45 años con sobrepeso y 
glucosa capilar mayor de 125 mg/dL

0.38*** 0.47*** 0.46***
(0.05) (0.05) (0.05)

Hombre mayor de 45 años, con hipertensión y 
glucosa capilar mayor de 125 mg/dL

0.56*** 0.61*** 0.56***
(0.05) (0.05) (0.05)

Hombre mayor de 45 años, con un pariente 
diagnosticado como diabético y con glucosa 
capilar mayor de 125 mg/dL

0.30*** 0.32*** 0.39***

(0.05) (0.05) (0.06)
Hombre con hipertensión, con un pariente 
diagnosticado como diabético y con glucosa 
capilar mayor de 125 mg/dL

0.05 0.08* 0.08*

(0.03) (0.03) (0.04)

Mujer con glucosa capilar mayor de 125 mg/dL
1.47*** 1.51*** 1.61***
(0.04) (0.04) (0.05)

Mujer con sobrepeso y glucosa capilar mayor  
de 125 mg/dL

-0.52*** -0.47*** -0.55***
(0.04) (0.04) (0.04)

Mujer con hipertensión y glucosa capilar mayor  
de 125 mg/dL

-0.69*** -0.64*** -0.68***
(0.05) (0.05) (0.05)

Mujer con pariente diagnosticado como diabético 
y glucosa capilar mayor de 125 mg/dL

-0.30*** -0.31*** -0.22***
(0.06) (0.06) (0.06)

Mujer mayor de 45 años y con glucosa capilar 
mayor de 125 mg/dL

-1.41*** -1.40*** -1.55***
(0.04) (0.04) (0.05)

Mujer con sobrepeso, hipertensión y con glucosa 
capilar mayor de 125 mg/dL

0.07* 0.06 0.08*
(0.03) (0.03) (0.03)
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Mujer con sobrepeso y con un pariente  
diagnosticado como diabético y con glucosa 
capilar mayor de 125 mg/dL

-0.02 0.03 -0.09*

(0.04) (0.04) (0.05)

Mujer mayor de 45 años con sobrepeso y glucosa 
capilar mayor de 125 mg/dL

0.36*** 0.27*** 0.36***
(0.04) (0.04) (0.05)

Mujer mayor de 45 años, con hipertensión y 
glucosa capilar mayor de 125 mg/dL

0.49*** 0.48*** 0.51***
(0.04) (0.04) (0.04)

Mujer mayor de 45 años, con un pariente  
diagnosticado como diabético y con glucosa 
capilar mayor de 125 mg/dL

0.18*** 0.18*** 0.18***

(0.04) (0.05) (0.05)
Mujer con hipertensión, con un pariente  
diagnosticado como diabético y con glucosa 
capilar mayor de 125 mg/dL

0.12*** 0.05 0.09**

(0.03) (0.03) (0.03)

Constante
-3.89*** -4.03*** -4.38***

(0.04) (0.04) (0.04)

(*), (**), (***) indican cifra significativa a niveles de 10, 5 y 1%, respectivamente.

Una vez que revisamos los coeficientes resultantes de la estimación, y que es-
tuvimos seguros de su consistencia, empezamos a analizar el resultado más rele-
vante: la probabilidad pronosticada. Al analizar este resultado para ambos grupos 
(afiliados con o sin diagnosis), pueden determinarse los poderes predictivos del 
modelo. En el cuadro 6, se indica la probabilidad pronosticada promedio junto a la 
desviación estándar para pacientes con y sin diagnosis para cada año analizado.

Cuadro 6
Probabilidad pronosticada promedio*

2012 2013 2014
Probabilidad 
estimada media 
(desviación 
estándar)

0.16
(0.18)

0.17
(0.18)

0.17
(0.18)

Población No 
diagnosticada

Con 
diagnóstico
 de diabetes

No 
diagnosticada

Con 
diagnóstico  
de diabetes

No 
diagnosticada

Con 
diagnóstico  
de diabetes

Probabilidad 
estimada media 
(desviación 
estándar)

0.13
(0.15)

0.36
(0.18)

0.13
(0.15)

0.36
(0.18)

0.13
(0.16)

 0.36
(0.18)

* La primera fila del cuadro incluye a toda la población estimada para cada año. En la segunda fila, separamos los pacientes con diagnóstico 
del resto de la población y estimamos sus respectivas probabilidades medias para cada año. 
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Como evidencia del poder predictivo del modelo, observamos que la probabi-
lidad es mucho más alta para pacientes con diagnóstico. Además, más de 81% de los 
pacientes diagnosticados con diabetes para cada uno de los tres años tuvo una pro-
babilidad pronosticada mayor que la media, y 58% mayor que la media más una 
desviación estándar. Para profundizar en estos resultados, en la figura 10 genera-
mos histogramas de la probabilidad pronosticada para cada grupo de la población 
en cada año analizado. El eje vertical de esta figura captura la proporción de la po-
blación, mientras el eje horizontal contiene la probabilidad pronosticada.

Figura 10
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Las tres imágenes de la figura ilustran los resultados del modelo de forma bas-
tante clara. En primer lugar, la población diagnosticada muestra una distribución 
cuasi normal alrededor de la media. Dicha distribución se interpreta como evidencia 
de que cada paciente diabético no presenta todos los factores de riesgo, mientras 
algunos individuos son diabéticos gracias a factores desconocidos. También es posi-
ble determinar que el modelo identifica como individuos sanos a una cantidad muy 
significativa de afiliados sin diagnosis, con una probabilidad menor de 0.05. Más 
todavía, a la derecha de la masa que contiene estos individuos sanos emerge una 
réplica de la forma del histograma. Estas características se repiten cada año analiza-
do (los cuales se estimaron de forma independiente), lo que a su vez per mite destacar 
la estabilidad del modelo estadístico a través del tiempo. 

Evaluando la capacidad predictiva del modelo

Los resultados obtenidos a esta altura del proceso apuntan hacia un modelo esta-
ble, lo cual claramente se debe sobre todo a la magnitud de la población analizada. 
Es decir, nos sentimos bastante seguros de la certeza de los coeficientes estimados 
hasta este punto en el análisis y reconocemos que este resultado no hubiera sido 
factible si la muestra fuese considerablemente menor. 

El siguiente paso lógico es evaluar la posibilidad de utilizar la metodología 
para estimar el perfil de riesgo con el fin de predecir los resultados de enferme-
dades que aparecen en nuestros conjuntos de datos. Es decir, para contestar la si-
guiente pregunta: ¿puede un nivel de riesgo específico, tal como indica el modelo, 
conducirnos a predecir la probabilidad de ser diagnosticado con diabetes en un año 
previo o en uno subsiguiente? En caso afirmativo, estaríamos en condiciones de 
confirmar que nuestro modelo estimado demuestra poder predictivo a través del 
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tiempo, permitiéndonos utilizar la última estimación (2014) para realizar inferen-
cias sobre los niveles de riesgo para afiliados al imss que se encuentran fuera de la 
muestra.

El cuadro 7 presenta resultados con las diferencias entre las predicciones de 
2012 y 2013 utilizando la correspondiente predicción para cada año junto a la pre-
dicción, para los conjuntos de datos de los otros años, proveniente del modelo para 
2014. Los resultados son bastante similares y tienden a variar más en función de su 
lejanía del año utilizado para ajustar el modelo predictivo. Esta similitud puede 
justificar el uso de la estimación más reciente (2014) para predecir la probabilidad 
de recibir un diagnóstico para individuos no incluidos en nuestras bases de datos. 
Como corolario, es importante notar que hay que de calibrar inferencia estadística 
obtenida aquí de vez en cuando (es decir, nuestra estimación econométrica princi-
pal), con el fin de actualizar su eficacia para capturar fluctuaciones en la tasa de 
prevalencia. Incluso, nos atrevemos a decir que nuestra herramienta econométrica 
aportaría mucho a las autoridades en términos de mejorar sus estrategias para im-
pedir la propagación de una enfermedad que, hasta la fecha, cumple con casi todos 
los criterios para ser calificada como epidemia. 

Cuadro 7
Diferencia media en la predicción*

Año Observaciones 

2014 
diferencia media 
en la predicción

(dt)

Observaciones 
con una diferencia 

mayor de 0.1
(% del total)

Observaciones 
con una diferencia 

mayor de 0.05
(% of total)

Observaciones 
con una diferencia 

mayor de 0.01
(% of total)

2012 10 550 391 0.005
(0.018)

1 559
(0%)

360 514
(3%)

3 605 628
(34%)

2013 11 575 182 0.0005
(0.011)

15
(0%)

26 760
(0.2%)

2 761 594
(24%)

* En este cuadro informamos la diferencia media en la predicción resultante del uso del modelo 2014 con datos ajustados para predecir el 
riesgo en 2012 y 2013 en relación con un ajuste del modelo para cada uno de estos años por separado.

Para aumentar el nivel de confianza en el uso del ajuste de 2014 como un mo-
delo base, vale la pena asegurarse de que las diferencias en la estimación no se 
concentraron en un nivel específico de probabilidad pronosticada. La figura 11 
ofrece un diagrama de dispersión de la diferencia media en la probabilidad pro-
nosticada para cada año, en donde el eje vertical representa la diferencia en la 
probabilidad y el eje horizontal la probabilidad pronosticada original para cada 
año. Trazamos la diferencia media en intervalos de 0.05 para resaltar los resulta-
dos de la estimación.
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Figura 11
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El hecho de que el grado de variación entre los resultados provenientes de un 
amplio espectro de predicción sea pequeño da certeza sobre la utilidad de emplear 
el modelo 2014 como base para asignar un perfil de riesgo a observaciones que se 
encuentran fuera de la muestra (incluyendo observaciones recientes). Estos resul-
tados enfatizan una vez más la estabilidad estadística de nuestra estimación origi-
nal. Por lo tanto, tenemos confianza en los resultados a esta altura del proceso y 
procedemos a generar una lista nominativa de 17.5 millones de afiliados al imss en 
la cual se asigna a cada individuo un perfil de predicción de riesgo de ser diagnos-
ticado con dm2. Para esto, cuando un individuo cuenta con más que uno, conser-
vamos la predicción más reciente. Se lista obtenida se presenta en el cuadro 8.

El cuadro 8 detalla nuestro esquema del perfil de riesgo para potenciales diabé-
ticos en el imss. Como puede observarse, la proporción de diabéticos diagnostica dos 
dentro de cada segmento de la población aumenta con la probabilidad es timada, lo 
cual implica que el modelo cuenta con la capacidad de clasificar pacien tes propen-
sos al riesgo con un alto todo nivel de certeza. Además, puede observarse que el 
porcentaje de diabéticos diagnosticados en cada decil se encuentra posicionado 
cerca del centro del segmento de probabilidad, lo que pone de relieve la adecuación 
estadística del modelo. En nuestra opinión, los datos contenidos en este cuadro 
constituyen una herramienta muy poderosa en términos de política de salud pre-
ventiva porque usarla puede ser útil para mejorar la capacidad de detección de in-
dividuos propensos a padecer la dm2 dentro de la población de afiliados al imss. 
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Cuadro 8
Distribución de la población por deciles*

Variable Sin diagnóstico Diagnosticado con dm2
Probabilidad  

pronosticada media (dt)
0.35

(0.18)
0.11

(0.15)

Pr<0.1 9 862 678 
(97%)

314 311 
(3%)

0.1≤Pr<0.2 1 870 153 
(86%)

300 841 
(14%)

0.2≤Pr<0.3 819 720 
(76%)

255 606 
(24%)

0.3≤Pr<0.4 1 032 064 
(65%)

546 355 
(35%)

0.4≤Pr<0.5 840 391 
(57%)

840 391 
(43%)

0.5≤Pr<0.6 330 429
 (48%)

360 673 
(52%)

0.6≤Pr<0.7 87 943 
(39%)

138 888 
(61%)

0.7≤Pr<0.8 16 928 
(31%)

37 165 
(69%)

0.8≤Pr 3 756 
(24%)

11 610 
(76%)

Total 14 864 062 
(85%)

2 608 032 
(15%)

* En este cuadro mostramos el número (y el porcentaje, entre paréntesis) de pacientes diagnosticados dentro de 
cada decil de probabilidad estimada en el modelo. 

Validación dinámica del proceso de perfilado de riesgo

Para probar una vez más el poder predictivo del modelo, utilizamos nuestras bases 
de datos para rastrear a los individuos sin diagnosis en un año dado y que fueron 
diagnosticados en un año subsecuente. Por lo tanto, consideramos el grupo de 
afilia dos al imss que asistieron a una umf en un año dado (base) sin haber sido 
diagnosticados con dm2. La idea principal es comprobar la proporción de pacien-
tes que fueron diagnosticados el año siguiente.

Este ejercicio se dividió en dos casos: el primero, donde realizamos una prue-
ba para diagnosis en dos años (iniciamos en 2012 para luego proceder a 2013 o 
2014); y el segundo, donde probamos las diagnosis ocurridas durante un año (em-
pezamos en 2012 con una diagnosis en 2013, o empezamos en 2013 en búsqueda de 
una diagnosis en 2014). Los resultados de este ejercicio se presentan en el cuadro 9, 
donde incluimos comparaciones de deciles. Para construir dicho cuadro, utiliza-
mos la estimación de riesgo del año base. 
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Cuadro 9
Nueva diagnosis, por deciles*

Clasificación

2012-2013 2013-2014 2012-2014
Sin diagnóstico 
en 2012 (% no 
diagnosticado)

Diagnosticados 
en 2013

(% diagnosticado 
del segmento 

con riesgo)

Sin diagnóstico 
en 2013 (% no 
diagnosticado)

Diagnosticados 
en 2014

(% diagnosticado 
del segmento 

con riesgo)

Sin diagnóstico 
en 2012 (% no 
diagnosticado)

Diagnosticados 
en 2013 o 2014

(% diagnosticado 
del segmento 

con riesgo)

Pr<0.1 5 557 450
(63%)

46 674
(0.8%)

6 039 699
(63%)

50 527
(0.8%)

5 557 450
(63%)

88 339 
(1.6%)

0.1≤Pr<0.2 1 250 078
(14%)

38 327
(3%)

1 376 812
(14%)

40 739
(3%)

1 250 078
(14%)

68 291 
(5.4%)

0.2≤Pr<0.3 495 459
(6%)

19 229
(3.8%)

551 586
(6%)

20 828
(3.8%)

495 459
(6%)

68 291
(6.5%)

0.3≤Pr<0.4 654 984
(6%)

29 786
(4.5%)

728 420
(8%)

32 521
(4.5%)

654 984
(6%)

48 451
(7.4%)

0.4≤Pr<0.5 568 779
(6%)

31 348
(5.5%)

613 391
(6%)

32 982
(5.4%)

568 779
(6%)

50 171
(8.8%)

0.5≤Pr<0.6 227 634
(3%)

15 209
(6.7%)

241 290
(3%)

15 717
(6.5%)

227 634
(3%)

24 027
(10.5%)

0.6≤Pr<0.7 63 342
(1%)

5 430
(8.6%)

65 439
(1%)

5 361
(8.2%)

63 342
(1%)

8 199
(12.9%)

0.7≤Pr<0.8
13 508
(0.2%)

2 117
(15.7%)

13 451
(0.1%)

1 926
(14.3%)

13 508
(0.2%)

3 019
(22.3%)

0.8≤Pr 3 093
(0.04%)

736
(23.8%)

2 973
(0.03%)

628
(21.1%)

3 093
(0.04%)

1 019
(32.9%)

Población 
total 

8 834 327
(100%)

188 856
(2.1%)

9 633 061
(100%)

201 229
(2.1%)

8 834 327
(100%)

323 991
(3.6%)

* En este cuadro informamos el número (y el porcentaje, entre paréntesis) de individuos sin diagnóstico dentro de cada decil de la proba-
bilidad estimada para el año base, así como la cantidad (y el porcentaje, entre paréntesis) de dichos individuos que fueron diagnosticados 
en los años siguientes.

Estos resultados permiten reconocer que el modelo de probabilidad estimada 
cuenta con poder predictivo de 2012 a 2014, porque más de la mitad de la pobla-
ción fue identificada con una probabilidad de ser diagnosticada con diabetes a ni-
veles inferiores a 2% después de dos años. Adicionalmente, en sólo dos años, más de 
uno en cada diez individuos con una probabilidad pronosticada mayor de 0.5 
fueron diag nosticados como diabéticos. La cantidad de individuos dentro de cada 
decil de probabilidad pronosticada sirve como un punto de referencia para medir el 
impacto de una política pública propuesta que incluya nuestro proceso de perfil de 
riesgo como componente fundamental.

Los resultados contienen dos implicaciones muy prometedoras. En primer lu-
gar, la dm2 suele ser al principio una enfermedad  silenciosa (asintomática), que se 
desarrolla sin diagnóstico. El análisis propuesto en este estudio puede utilizarse 
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para estratificar prioridades en términos de aplicar pruebas confirmatorias en indi-
viduos identificados (por el modelo) como propensos al riesgo. En segundo, per-
sonas no diagnosticadas que reciben una prueba de glucosa capilar pueden ser 
enviadas a un programa prioritario que realice las pruebas de laboratorio que con-
firmen el diagnóstico de dm2. El presente estudio se concentra en el primero de 
estos dos aspectos porque tenemos los medios para estimar el impacto de este tipo 
de medida. Para determinar el nivel de impacto, hay que tomar en cuenta quién 
está recibiendo la prueba diagnóstica con el fin de determinar cuáles son los proce-
dimientos más adecuados. El cuadro 10 contiene las distribuciones de pruebas con-
firmatorias así como las tasas de confirmación para cada año dentro de los deciles 
de probabilidad pronosticada.

Cuadro 10
Pruebas confirmatorias, por deciles*

Clasificación

2012 2013 2014
Pruebas

 confirmatorias 
realizadas 

(% de todas las 
pruebas)

Pruebas 
confirmatorias 

positivas 
(% de confirma-

ción)

Pruebas 
confirmatorias 

realizadas
(% de todas las 

pruebas)

Pruebas 
confirmatorias 

positivas 
(% de confirma-

ción)

Pruebas 
confirmatorias 

realizadas
(% de todas las 

pruebas)

Pruebas  
confirmatorias 

positivas
(% de confirma-

ción)

Pr<0.1 28 628 
(44%)

4 580 
(16%)

31 651 
(45%)

4 983 
(16%)

33 454
(46%)

4 957
(15%)

0.1≤Pr<0.2 11 538 
(18%)

2 737
 (24%)

12 729 
(18%)

3 015 
(24%)

12 774
(18%)

2 875
(23%)

0.2≤Pr<0.3 5 529 
(9%)

1 688
(31%)

6 114 
(9%)

1 864 
(31%)

6 315
(9%)

1 829
(29%)

0.3≤Pr<0.4 5 606 
(9%)

1 977 
(35%)

6 406
(9%)

2 264
(35%)

6 576
(9%)

2 168
(33%)

0.4≤Pr<0.5 5 705 
(9%)

2 117
 (37%)

6 071 
(9%)

2 356 
(39%)

6 047
(9%)

2 217
(37%)

0.5≤Pr<0.6 3 604 
(6%)

1 580 
(44%)

 3 747
(5%)

1 629 
(43%)

3 683
(5%)

1 538
(42%)

0.6≤Pr<0.7 2 042 
(3%)

1 092 
(54%)

2 009 
(3%)

1 047 
(52%)

1 964
(3%)

1 027 
(52%)

0.7≤Pr<0.8
1 276 
(2%)

800 
(63%)

1 367 
(2%)

895 
(47%)

1 163
(2%)

745
(64%)

0.8≤Pr 564 
(1%)

405 
(72%)

578 
(1%)

402 
(70%)

506
(1%)

352
(70%)

Total de 
pruebas

64 492
(100%)

19 676
(31%)

70 672
(100%)

18 455
(26%)

72 482
(100%)

17 708
(24%)

* En este cuadro informamos el número (y el porcentaje, entre paréntesis) de pruebas confirmatorias reportadas por decil de probabilidad 
estimada para cada año, así como la cantidad (y el porcentaje, entre paréntesis) de pruebas que resultaron en un diagnóstico.
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Con base en los resultados de este cuadro, observamos que a mayor probabi-
lidad estimada mayor probabilidad de que un derechohabiente reciba un diagnós-
tico confirmatorio cuando se realiza una prueba confirmatoria. Es importante 
recordar que la prueba de glucosa capilar se utiliza como filtro para derivar al pa-
ciente a una prueba de laboratorio confirmatoria y, por lo tanto, cada individuo 
re portado en el cuadro recibió una prueba que indicó un nivel de glucosa capilar 
ele vado. Entonces, la diferencia entre la probabilidad de confirmación puede inter-
pretarse como la contribución que la estimación tiene sobre la capacidad del 
Institu to de proveer diagnósticos confirmatorios cuando el número de pruebas 
con firmatorias es fijo o predeterminado.

Por ejemplo, si las 33 454 pruebas confirmatorias realizadas durante 2014 en 
individuos con una probabilidad pronosticada menor de 0.1 hubieran sido realiza-
das en individuos con un riesgo predicho de 0.6 o mayor, la tasa de confirmación 
promedio hubiera sido de 58%, en vez de 15%. En otras palabras, el procedimiento 
alter nativo hu biera producido 14 446 diagnósticos confirmados adicionales, pro-
ducto de la mismísima cantidad de pruebas de laboratorio realizadas. Además, si el 
Instituto opta por aplicar todas las pruebas confirmatorias de 2014 a una población 
predefinida por una estimación de riesgo de al menos 0.5, hubiera diagnosticado 
18 537 más diabéticos mediante las mismas 65 166 pruebas de laboratorio que fue-
ron aplicadas en una población para la cual nuestro modelo indica una probabili-
dad de recibir un diagnóstico positivo menor de 0.5. Si hubieran aplicado las 
pruebas a individuos con riesgo mayor de 0.5 para el periodo entero de 2012-2014, 
nuestros cálculos indican que el Instituto hubiera detectado más de 50 000 casos 
positivos de diabetes adicionales, lo que significa un aumento de 90% comparado 
con los 55 000 diagnósticos registrados entre 2012 y 2014. 

Además, se nota que la cantidad de pruebas confirmatorias es menor que la 
población de recién diagnosticados. En nuestra opinión, esto es así a causa de los 
procedimientos actuales, conforme los cuales los médicos tienden a reportar nivel 
inferiores porque ellos requieren escribir la prueba confirmatoria como una cate-
goría adicional en su diagnóstico; la cual, no necesariamente tiene que existir para 
realizar la prueba. Asumiendo que las pruebas confirmatorias omitidas estén dis-
tribuidas de forma uniforme a través de la población, el impacto de aprovechar el 
potencial de nuestra metodología de perfil de riesgos (introducida para detectar 
y derivar a los pacientes a pruebas confirmatoria) sería mucho mayor; incluso, cer-
ca de seis veces más (300 000 diagnósticos nuevos).

Las similitudes entre la distribución de población entre deciles y la distribu-
ción de pruebas confirmatorias sirven para reforzar esta teoría. Para ilustrar esto, 
la figura 12 expone el porcentaje de población de cada decil, junto con el porcenta-
je de pruebas confirmatoria que cada decil recibe. 
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Figura 12
Población versus distribución de pruebas confirmatorias
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La figura claramente expone la similitud entre el porcentaje de población y las 
pruebas por decil. Aunque existe una concentración menor de pruebas relativa a la 
población del primer decil, hay un porcentaje mayor de pruebas en el segundo. En 
términos globales, entre 93 y 94% de la población de cada año tiene una probabili-
dad estimada menor de 0.5 y entre 88 y 90% de las pruebas realizadas sobre la po-
blación en cuestión.

Por último, el imss cuenta con datos actualizados para cada trabajador. En 
consecuencia, podemos estimar la probabilidad de ser diagnosticado con dm2 para 
cada afiliado dentro del sistema con sólo hacerles cuatro preguntas específicas:

a) número de seguro social y agregado médico
b) peso corporal
c) estatura
d) presión sanguínea

Con base en estos datos podemos obtener el resto de las características nece-
sarias para construir un perfil completo mediante el uso de las bases de datos del 
imss y, de esta forma, estimar niveles de riesgo individual con un grado de preci-
sión muy aceptable.

En la próxima sección, ofrecemos algunas conclusiones y estrategias para uti-
lizar los resultados del presente estudio a fin de aumentar la capacidad del área de 
salud preventiva del imss de detectar patologías de manera más eficiente. 

Conclusiones

Este estudio introduce una metodología que puede aplicarse para estimar la proba-
bilidad de ser diagnosticado con diabetes tipo dos, dm2. Se puede utilizar el mode-
lo econométrico presentado para calcular el perfil de riesgo de los afiliados del 
proveedor más grande de salud pública en México: el Instituto Mexicano del Segu-
ro Social. El modelo en cuestión, un modelo logit calibrado para tres años subsi-
guientes, logra evaluar la estabilidad estadística de coeficientes estimados a través 
de periodos de tiempo, así como evaluar su poder predictivo general en un contex-
to dinámico. 

La capacidad de la metodología de extrapolarse hacia individuos no compren-
didos por la muestra ilustra su aplicabilidad a la población entera en términos de 
detección de riesgo. En términos más específicos, esta segunda faceta del modelo 
nos permite proponer un esquema basado en un cuestionario simple de cuatro 
ítems; lo cual podría ser implementado en los puntos de entrada del área de aten-
ción preventiva con el fin de detectar, encauzar y monitorear a los individuos pro-
pensos a ser diagnosticados con la enfermedad de manera más efectiva. 

Como se ha indicado desde el inicio de este texto, las enfermedades crónicas 
degenerativas como la dm2 pueden repercutir en varios aspectos de la vida del  
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paciente: desde bajos niveles de productividad gracias a la salud deteriorada hasta 
vivir con invalidez o la muerte anticipada. La metodología econométrica presenta-
da puede convertirse en una herramienta bastante poderosa en las manos de un 
proveedor de salud pública como el imss, porque ofrece la posibilidad de imple-
mentar medidas preventivas en la etapa temprana de la patología y, por lo tanto, 
acelerar el proceso de diagnosis para que los individuos propensos al riesgo pueden 
tomar medidas con el fin de evitar hospitalizaciones muy costosas.

Hasta la fecha, México acumula todos los elementos de una ausencia de estra-
tegias de detección adecuadas; es decir, México está lidiando con tasas de obesidad 
y prevalencia de diabetes que lo colocan en un nivel cercano a la epidemia. Por lo 
tanto, una prioridad para las autoridades de salud en el país es proveer medidas de 
política efectiva para detectar, canalizar, diagnosticar y monitorear con datos y 
consejos de salud preventiva. Esperamos que los resultados ofrecidos sean de utili-
dad en términos de avanzar hacia la construcción de iniciativas que enfrentan el 
problema de forma más agresiva. Además, esperamos que las conclusiones consti-
tuyan una valiosa información y ofrezcan puntos de vista que ayuden a mejorar el 
diseño de políticas de detección de enfermedades crónicas en México. 
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