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REsumo

A saude puiblica moderna depende cada vez mais de medidas preventivas em vez de
corretivas. Isto é devido ao fato de que os cuidados preventivos provaram ser mais
eficazes em termos de despesas, bem como mais desejdveis, uma vez que possuem
o potencial de reduzir o periodo de recuperacio e os custos de tratamento; tam-
bém, fornecem melhores condi¢des de vida para os pacientes, aumentando a sua
longevidade. Neste estudo, descrevemos os passos metodoldgicos pelos quais esti-
mamos a probabilidade de que os individuos que frequentam uma clinica médica
administrada pelo Instituto Mexicano de Seguro Social (1Mss) durante o periodo
2012-2014 foram diagnosticados com diabetes mellitus tipo 2. Os resultados forne-
cidos por esta pesquisa entregaram conclusdes praticas que mostram que, por
exemplo, a aplicagdo de nossos critérios de perfil de risco em termos de exames
médicos comprovatérios, e sem exames de diagndsticos adicionais, teria resultado
no diagndstico de 50.000 novos casos de diabetes; ou seja, um aumento de 90% nos
diagnoésticos. Para enfatizar a relevancia destas conclusoes em termos do desenho
de politicas publicas, e através do uso da estrutura dos bancos de dados do 1Mmss,
entregar um questiondrio simples que permite utilizar o perfil de risco dentro de
toda a populacéo nacional.

* O presente documento é o resultado de uma pesquisa realizada no Instituto Mexicano de Seguro
Social (1Mss) e nio teria sido possivel sem o apoio do seu titular, Director General José Antonio
Gonzilez. Desde o inicio do projeto, o Dr. Gonzalez tem nos entregado sua confianca incondi-
cional, bem como sugestdes e comentdrios; isto, apesar do volume de trabalho que tem, como
responsavel de uma das maiores institui¢des publica da Republica. As conclusdes contidas nesta
publicag¢do sdo também o resultado do acesso que tivemos aos bancos de dados do 1mss. Dra. Judith
Frias, Eduardo Alcaraz e Samuel Trujillo, da Coordenacédo de Planejamento e Infraestrutura Mé-
dica, contribuiram dados sobre a infraestrutura e servigos de satide; também nos guiaram através
do processo de filtro dos dados. Dr. Victor Hugo Borja e sua equipe da Unidade de Satde Publica,
assim como a Dra. Alma Pdez da Unidade de Cuidados Primdarios de Satude, nos proporcionaram
acessoria incondicional durante o exercicio de perfil médico.
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INTRODUCAO

Entre 2000 e 2012, a expectativa de vida no México aumentou por menos de um
ano, enquanto nos paises da Organizagdo para a Cooperacio e Desenvolvimen-
to Econémico (OCDE), o nimero aumentou em uma média de trés anos. Isto impli-
ca que o México tem a menor taxa da longevidade da ocpk. E também indica que
a diferenca na expectativa de vida entre esses paises, é cada vez mais ampla. Esta
dinamica é parcialmente explicada pelo fato de que, dada a transicdo demografica
e epidemioldgica mexicana, a carga de doencas cronicas ndo transmissiveis no pais,
tem aumentado significativamente nas tltimas décadas. Consequentemente, a pre-
valéncia destas doengas se correlaciona com uma diminuigao significativa em anos
de vida ajustados pela incapacidade (DALYs); o que indica que existe um impacto
concomitante sobre a viabilidade financeira das instituicdes de satide publica den-
tro do pais. Em ordem de importéncia, as condi¢des médicas mais significativas na
populacio mexicana atualmente sdo: diabetes mellitus; hipertensio; insuficiéncia
renal cronica; cAncer cervical; cAncer de mama; e o HIV (IMSS, 2014).

De acordo com os dados da Federacdo Internacional de Diabetes, Diabetes
Atlas for 2014, México estd classificado em primeiro lugar na OCDE em termos do
numero de casos de diabetes per capita (ver figura 1) (International Diabetes Fede-
ration, 2014). No que diz respeito a taxa de mortalidade concomitante, o niimero
de mortes em decorréncia desta doenga aumentou de 21,8 por 100.000 habitantes
em 1980, para 62 em 2011 (Secretaria de Salud, 2011). Isto pode ser, em parte, ex-
plicado pelo fato de que o pais estd em segundo lugar em relagdao ao nimero de
internagdes relacionadas a diabetes em cada 100.000 pessoas (ver figura 2). As ta-
xas de incidéncia continuam a subir gradualmente. Por exemplo, A Pesquisa Nacio-
nal de Sadde e Nutricio 2012 (Ensanut), identificou 6,4 milhoes de adultos
diagnosticados com diabetes, mas se estima que a taxa real de prevaléncia seria o
dobro desse nimero ao incluir a populagao diabética ndo diagnosticada. A Ensanut
também indica que 2,7 milhdes de beneficidrios do 1mMss viviam com esta doenca
em 2012 (INSP e ss, 2012).!

Junto com as demais agéncias de satide publica no México, o IMSS estd enfren-
tando esta situacdo muito diretamente porque a situacdo constitui uma ameaca a
futura viabilidade financeira do Instituto; isto é, as altas taxas de complicacoes mé-
dicas associadas com diabetes constituem um risco consideravel. Este estudo é par-
te de uma investigacdo realizada por assesores da Direcdo Geral do Instituto.
Reflete um esfor¢o sem precedentes para amalgamar, ao nivel do beneficiario indi-
vidual, dados socioecondmicos, médicos e sobre a infraestrutura. Os resultados
foram obtidos aplicando um algoritmo econométrico desenvolvido dentro do 1Mss;
o resultado mais relevante sendo um instrumento de deteccdo de risco para bM2
aplicado a todos os beneficidrios do 1mMss.?

! Segundo o Sistema de Informacién de Medicina Familiar (SIMF), o Instituto otorgar Servicios Mé-

dicos a 2,4 milhoes de beneficidrios diabéticos durante 2014.
2 PreveniMss expandiu o seu alcance significativamente nos ultimos 10 anos (2006-2016). Em 2006,
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FIGURA 1
A prevaléncia da diabetes mellitus tipo 2 nos paises OCDE
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FIGURA 2
Internacoes hospitalares relacionadas com pm2 por 100.000 habitantes
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a estratégia compreendia 8,8 milhoes de avaliagdes médicas. Em 2014, esse niimero tinha aumentado para 28,8

milhoes.
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O 1Mss € a instituicdo de seguridade social ptblica com maior presenca em
términos de cuidados de satde; presta servigos através de uma equipe com mais de
450.000. Por outro lado, o Instituto é a instituicdo mexicana com a maior presenga
em seguro de saide com mais de 58 milhoes de beneficiarios (trabalhadores ativos,
pensionistas, suas familias e estudantes assegurados). O Instituto oferece assistén-
cia a infAncia em mais de 1.400 creches localizadas em toda a Republica, e adminis-
tra fundos de previdéncia para pagar as licencas-maternidade e licencas por
condi¢des médicas relacionadas ao trabalho. Por outro lado, construiu e administra
varios centros recreativos. O 1Mss também coordena, junto com o governo federal
do México, o Programa 1Mss-Prospera, cuja missdo é “cuidar e promover de forma
abrangente a satide dos mexicanos que nio tém seguridade social” E o maior pro-
grama da transferéncia condicional de recursos na América Latina, fornecendo
apoio financeiro a quase 12 milhoes de pessoas desprotegidas.

Em média, os profissionais médicos do 1mMss realizam cerca de 500.000 con-
sultas médicas por dia, com 4.000 procedimentos cirturgicos e 1.200 partos; isto,
enquanto mais de 200.000 criangas frequentam os servicos de cuidados infantis
prestados pelo Instituto. E financiado por um sistema tripartido de contribuicoes:
as contribuicdes per capita provém do trabalhador, do empregador e diretamente do
governo federal. O sistema de arrecadacdo do 1Mss é a segunda maior fonte tribu-
taria da Republica, e é superado apenas pelo Servico de Administracao Tributdria
(sAT). Por exemplo, em 2014 arrecadou mais de 220 bilhdes de pesos mexicanos; ou
seja, 1,3% do produto interno bruto (P1B).

O Instituto opera 1.122 unidades médicas de primeiro nivel de atencdo (unida-
des de medicina familiar, ou UMF), 381 unidades de primer nivel, 246 hospitais e 36
clinicas especializadas; sem contar filiais Prospera. No total, a rede iMss inclui mais
de 1.500 locais onde os cuidados de primeiro nivel de atencdo estdo disponiveis
(1mss, 2014). Entre 2012 e 2014, a infraestrutura do iMss entregou cuidados médicos
primdrios a mais de 35 milhoes de beneficidrios, junto a 6 milhdes de pessoas que

receberam atendimento médico em clinicas de especialidades de segundo nivel.

Em 2013, a Federacdo Internacional de Diabetes estimava o nimero de pes-
soas no mundo com pM2 foi 382 milhdes, e para 2035 prevé-se 592 milhoes; ou
seja, 8,8% da populacdo adulta do mundo. A 1DF também estima que 80% dos dia-
béticos moram em paises de renda baixa ou média. Indica que o aumento da pre-
valéncia da doenca é devido a urbanizacio, envelhecimento e alteracdes no estilo
de vida (Guariguata et al., 2014). Em nossa opinido, o México encaixa plenamente
com o perfil de uma regido propensa a sofrer de uma alta taxa de diabetes.

Em 2010, as complicagoes associadas com bM2 representaram a segunda cau-
sa mais comum de mortalidade no México, e a fonte de DALYS quinta mais elevada
(Feigin et al., 2014). Com base em dados provenientes da Ensanut 2012, o Instituto
Nacional de Saide Publica (1NsP) estima que 6,4 milhoes de adultos foram diagnos-
ticados com bM2, uma cifra que representa apenas a metade de todos os individuos
que estimam que vivem com a doenca no México. Este nimero se traduz numa
taxa de prevaléncia de 14,4% da populagdo adulta mexicana (Villalpando et al.,
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2010), que constitui um aumento significativo frente a cifra de 4% de 1993, bem
como a taxa estimada de 6,4% no caso da Unido Europeia (Whiting, Guariguata,
Weil e Shaw, 2011).

A Fundagdo Mexicana de Sadde (Funsalud) calcula que os custos associados
com diabetes tipo 2 em 2013 compreenderam 2,25% do p1B do México, dos quais
1,11% sdo provenientes de custos diretos (assisténcia médica) e 1,14% dos custos
indiretos (morte precoce, perdas de producédo e auséncias, entre outros). O custo
estimado para a patologia para 2018 esta projetado atingir 2,62% do PIB, o que ser-
ve para enfatizar a importéncia de tratar o desafio da M2 de forma mais agressiva
(Barraza-Lloréns et al., 2015). No mesmo estudo, conduzido por Barraza-Llorens
et al. (2015), Funsalud faz algumas declaragdes surpreendentes a respeito aos cus-
tos diretos e indiretos. Por um lado, tratar as complicacées relacionadas com a bm2
constitui 87% dos recursos utilizados nos cuidados de satde para diabéticos, en-
quanto a morte prematura € equivalente a 72,5% dos custos indiretos da doenga.

Sem avaliagoes médicas regulares e persistentes é dificil detectar a bM2 em
seus estagios iniciais. As medidas preventivas mais eficazes normalmente estio
fora do alcance dos responsables tradicionais; também, normalmente, exigem sig-
nificativas mudancas de vida por parte dos afiliados. H4 um consenso claro de que
a prevencdo é a melhor maneira de abordar as principais causas de doencas croni-
co-degenerativas; isso porque claramente é a melhor estratégia para as taxas de
incidéncia, prevaléncia e mortalidade. Também, tem o potencial de reduzir os cus-
tos associados com o tratamento médico. Como qualquer outro provedor de satde
publica, e na medida em que a prevaléncia de doencas crdnicas ndo transmissiveis,
como a DM2, tem aumentado significativamente nos tultimos anos, o IMSS tem en-
frentado uma exigéncia de ajustar sua plataforma de servicos, para melhorar a sua
capacidade de lidar com doencas ndo-transmissiveis em vez de manter seu foco
tradicional sobre as doencas transmissiveis.

PreveniMss, um programa nacional lancado em 2002, é a ferramenta mais
abrangente do Instituto em termos de sensibilizacdo para a prevengao, bem como,
do ponto de vista de incrementar as taxas de detec¢do.> No entanto, este programa
massivo tem vdrias dreas de oportunidade em termos de melhorias, especialmente
no que diz respeito ao efetivo planejamento de deteccdo, bem como, veiculos de
estratificacdo desenhados para otimizar a forma em que sdo canalizados os pacien-
tes para a sua melhor opgdo em termos de cuidados médicos. Durante 2014, a Pre-
venIiMsS contabilizou mais de 30 milhdes de consultas médicas; isto é, 3 milhdes a
mais do que em 2013 e cerca de quatro vezes mais que em 2004. Uma avaliacao
médica preventiva tipica inclui uma avaliacdo geral do estado de satde, onde o pa-
ciente recebe informacéo sobre as estratégias para melhorar a sua saide. A fim de
aumentar as chances de detecgdo precoce entre a populagdo de pacientes em risco
de desenvolver a bM2, também ¢ utilizado um teste de glicose capilar. A atual

3 Manual de indicadores de dotagdo da forca de trabalho (Manual de indicadores de dotacién de
fuerza de trabajo).
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administracdo do 1Mss ja ampliou o &mbito deste programa através de uma campa-
nha de midia massiva chamada Chécate, midete, muévete (Faga um Check-up,
Observe-se, Mova-se), orientada para lembrar ao publico sobre a prevencao, com
estilos de vida ativos, constitui a melhor maneira de evitar esta doenca.

De acordo com nossos dados, o iMss diagnosticou 3,3 milhdes de diabéticos
(pM2), em dezembro de 2014; ou seja, um valor muito mais elevado do que o esti-
mado na Ensanut. No entanto, uma quantidade significativa de beneficidrios do
IMSS ndo recebe exames preventivos, ou ndo cumpre com 0s processos necessarios
para receber um teste de diagndstico de laboratério comprovatoério. Isto se deve ao
fato de que o periodo de tempo que decorre entre uma observacédo de glicose capi-
lar fora do intervalo (por exemplo, em um quiosque PrevenimMss localizado na en-
trada da maioria das unidades do imMss de cuidados basico) e confirmar os resultados
através de um diagndstico no laboratério, € significativo e frequentemente requer
que o paciente espere na unidade médica por um tempo bastante longo.

Detectar a DM2 numa fase precoce pode ter um grande impacto sobre o futu-
ro da qualidade de vida de um paciente; também, pode ter um impacto muito sig-
nificativo sobre os custos associados com o tratamento da doenca. Isto é
especialmente relevante no caso do 1Mss, porque o Instituto é obrigado a pagar
incapacidades a cada afiliado que enfrenta a invalidez ou que nao pode trabalhar
produto de complicagdes relacionadas a esta doenca. Ciente da exigéncia de agir
urgentemente diante desta realidade, a atual administracdo do 1Mss langou uma
iniciativa sem precedentes, para detectar os beneficidrios em risco de padecer de
pm2. Um dos principais objetivos desta medida é combater o aumento da taxa de
incidéncia através de um esforco ativo para reduzir as hospitalizacdes mediante a
deteccdo precoce. Este estudo pretende fornecer evidéncias de que o uso adequado
dos conjuntos de dados do 1MSss, juntamente com a andlise econométrica, pode ser
muito util para as equipes, buscando gerar solucdes de baixo custo desenhadas
para combater ista situacao.

O Nosso estudo detalha os processos pelos quais se podem usar as bases de
dados do Instituto para detectar os afiliados com altos niveis de risco. Destacamos
a maneira em que pode tirar proveito a estrutura institucional do 1Mss, assim como
a Unica disponibilidade de dados individuais sobre caracteristicas socioecondmicas
e saude dos afiliados, para detectar pessoas suscetiveis de serem diagnosticadas
com a bM2 de acordo com os seus fatores de risco; isto sem a necessidade de reali-
zar exames médicos adicionais. Em particular, explicamos detalhadamente como
reunimos um banco de dados com mais de 50 milhdes de observagoes (que conti-
nham suas respectivas varidveis socioeconémicas) com outro conjunto de dados
que compreende cada diagndstico realizado nas clinicas familiares do 1MSs em
toda a Reptblica no periodo que abrange 2012 a 2014. Este processo envolveu a
fusdo de 245 milhoes de registros médicos com um banco de dados que compreen-
de 1.229 clinicas de cuidados primarios.

O estudo também fornece potenciais politicas de implementacdo em termos
de nossos resultados. Assim, os autores tentam estimar o impacto das estratégias
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desenhadas para detectar potenciais diabéticos sobre a capacidade do 1Mss, para
tratar esta doenca de forma eficaz. Estes dois pontos constituem um segmento cen-
tral do estudo, porque demonstram como pode ser usada a estrutura informatica
massiva do Instituto para gerar estratégias vidveis, em termos organizacionais e
econdmicos, e implementar medidas para melhorar a utilizacdo dos recursos e oti-
mizar o impacto de tais fundos na satide ptblica no México.

O estudo esta organizado da seguinte forma. Primeiro, realizamos uma revi-
sdo da literatura relevante. Logo, explicamos os detalhes dos dados utilizados para
construir as principais variaveis utilizadas em nosso modelo de avaliacao de risco.
Também explicamos as metodologias utilizadas para ajustar o modelo desenhado
para resumir os resultados obtidos e analisar o efeito desses resultados sobre a ca-
pacidade institucional do 1Mss para detectar bm2. Na esperanca de que este estudo
venha a gerar mais pesquisas relacionadas, concluimos com algumas sugestoes
para futuros estudos que visam aplicar nossa metodologia para outras doencas
cronicas degenerativas.

REVISAO DA LITERATURA

De acordo com nossa base de dados, o numero de adultos beneficidrios do 1Mss
diagnosticados com pM2 havia atingido 3,3 milhdes em dezembro de 2014. Ante a
elevacdo das taxas de prevaléncia, a administracdo atual do imMss considera impera-
tivo otimizar as capacidades de deteccdo do Instituto. Portanto, comegaram um
esforgo sem precedentes para aproveitar ao maximo os conjuntos de dados que tém
e ajudd-lo a controlar a propagacdo da doenca. Os resultados apresentados neste
estudo constituem um elemento concreto a este respeito, porque incluem uma fer-
ramenta econométrica com a capacidade de identificar, numa fase inicial, os indi-
viduos que sdo propensos a desenvolver a Dm2. Por outro lado, estas técnicas
incluem um mecanismo para classificar todos os afiliados do 1mMss por categoria de
risco, e num mesmo dado momento. Para conseguir isso, comeg¢amos com um sub-
conjunto de afiliados com direitos vigentes em maio de 2014, e que tinham sido
tratados em uma clinica de medicina familiar entre janeiro de 2012 e dezembro de
2014. Desenvolvemos um questiondrio de quatro items com base em nossos resul-
tados. Esta estratégia permite calcular la probabilidade de os individuos que esta-
vam fora da nossa amostragem de receber um diagnoéstico de bm2. Desta forma,
conseguimos capturar afiliados do 1mMss recentemente matriculados e as pessoas
ndo registradas que receberam cuidados médicos na clinica. Esses calculos podem
ser realizados com base em estimativas de probabilidade do modelo, aproveitando
a configuracdo de dados do Instituto e sem a necessidade de exames médicos adi-
cionais.

Este estudo utiliza um modelo linear generalizado (MLG), com variavel respos-
ta bindria para estimar a probabilidade que a populacdo de afiliados do Instituto
Mexicano de Seguro Social (1Mss) tenem de serem diagnosticados com pDM2. Para
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fazer esta estimativa, usamos dados do Sistema Integrado de Medicina de Familia
(siME). O sIMF coleta dados das 1.229 clinicas do 1Mss de cuidados primaérios, dis-
tribuidas em toda a Reptiblica, e que estdo interligadas pela rede. Especificamente,
ajustamos um modelo econométrico logit que estima o nivel de risco para uma
populacdo de 17,5 milhdes de adultos que receberam cuidados médicos primarios
familiar, pelo menos, uma vez durante 2012 e 2014. Cabe destacar que a anélise
resultante é limitada ao subconjunto de afiliados do 1MSs inscritos em SIMF em
maio de 2014. Este estudo apresenta os resultados da nossa estimativa, bem como
a estabilidade das estimativas do modelo; também, detalhamos como podemos uti-
lizar essa estimativa para prever o risco em individuos que nio frequentam as clini-
cas do 1Mss durante o periodo de tempo analisado. Este ultimo nos permite
expandir o alcance de nosso perfil de risco para uma populacdo com mais de 58
milhdes de pessoas.

A andlise MLG continua sendo uma via relevante de investigacao e aparece
com frequéncia em estudos recentes. Hosmer e Lemeshow (2004) ofrecem uma
explicacdo muito precisa do modelo utilizado neste estudo, assim como as condi-
¢oes em que podem ser utilizados de maneira empirica. Cepeda, Boston, Farrar e
Strom (2003) abrange a conveniéncia desta abordagem logistica; isto é, em termos
de sua superioridade em relacao as estratégias que utilizam a metodologia por pon-
tuacdo de propensédo, quando o numero de eventos é maior a oito vezes a quantida-
de de fatores de distor¢do. Nossos conjuntos de dados cumprem integralmente
com esta condi¢do. No contexto da metodologia estimativa econométrica utilizada
neste estudo e mediante uma abordagem Montecarlo, Bergtold, Yeager e Feathers-
tone (2011) realizaram testes de robustez para diferentes tamanhos de amostra-
gem. Descobriram que o uso de amostras com mais de 250 observagdes diminui
significativamente o viés de estimativa.

Nesta pesquisa, estimamos modelos com mais de 10,5 milhoes de observagoes
para cada ano analisado. Segundo a literatura, isto implica um nivel de viés de baixa
estimativa. As contribuicdes de nossa andlise para a literatura empirica no campo
sdo evidentes, na medida em que comprovamos a capacidade do modelo de grande
escala para produzir estimadores estatisticamente estdveis; mesmo na presenca de
flutuagdes muito marcadas. Nossos resultados demonstram que uma abordagem
MLG econométrico é muito util para a identificacdo de individuos com fatores de
risco para o desenvolvimento de doengas cronicas e para gerar um modelo de pre-
visdo de risco simples e estdvel. Com base nestes resultados, podemos aproveitar o
potencial desta metodologia para gerar politicas economicamente sustentaveis e
que ao mesmo tiempo constituem uma contribuicdo concreta e vidvel para o nivel
de cuidados de saide preventivos concedida nas clinicas do 1Mss.

Muitos estudos empiricos tém utilizado modelos MLG para prever eventos de
risco: Dietrich y Sorensen (1984) usaram um modelo logit para prever a probabili-
dade de que uma empresa estivesse sujeita a uma fusdo e alcangaram um nivel de
precisdao de 92,4% em sua prondstico. Martin (1977) usa uma estratégia de regres-
sdo logistica para gerar um indice de vulnerabilidade financeira. Através do uso de
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fatores topograficos, Lee (2005) usa um modelo de regressdo logistica para realizar
uma analise de risco para deslizamentos de terra em Penang, Maldasia. Valenzuela,
Roe, Cretin, Spatie e Larsen (1997) também usaram regressao logistica para prever
as probabilidades de sobreviver apds a cirurgia por infarto cardiaco. Estes exemplos
representam apenas uma pequena proporc¢io da pesquisa sobre a eficicia dos mo-
delos MLG em termos de realizar inferéncias sobre a dindmica de risco.

No que diz respeito a estudos mais relevantes para a questdo central deste es-
tudo, Narayan, Boyle, Thompson, Sorensen e Williamson (2003) estimam o risco de
desenvolver a M2 durante a vida de um individuo através do uso de raca, idade e
sexo como fatores chave. Em seguida, os autores aplicam os seus resultados para
gerar uma estimativa do custo da doenga. Tapia-Conyer, Gallardo-Rincén e Sauce-
do-Martinez (2013) analisam a iniciativa da Fundacdo Carlos Slim basada é uma
andlise sistematico de risco, em trés etapas, que detecta a obesidade e propenséo de
desenvolver hipertensdo por meio de um questionario sobre o indice de massa cor-
poral, idade, sexo, pressio arterial e medida da cintura. Nos casos em que sdo iden-
tificados individuos com cinco ou mais fatores de risco, o estudo incorpora uma
medicdo de niveis de glucose capilar para determinar se a pessoa é pré-diabética
(>100 mg/dl) ou diabética (>125 mg/dl). O terceiro passo utiliza uma medigao da
creatinina do soro para estimar a propenséo de insuficiéncia renal.

O estudo mais relevante para nossa questdo é um esforco de pesquisa realiza-
do por Akter, Rahman, Abe e Sultana (2014) da Organizacdo Mundial de Saude
(oms). Este estudo tentar de identificar (também, através de um modelo economé-
trico logistico) os fatores que afetam a probabilidade de desenvolver pm2 para a
populacdo de Bangladesh. Os pesquisadores utilizam um questiondrio representa-
tivo, compreendendo, varidveis socioeconomicas, comunitarias e de saide, para
um grupo de cerca de 8.000 individuos. O anélise aqui apresentado é maior do que
a estratégia empregada em Akter et al. (2014), que utiliza toda a populagdo por
conjuntos de dados pessoais. Portanto, é capaz de prever a probabilidade para cada
individuo de desenvolver a bm2. Além disso, nosso estudo também incorpora va-
ridveis de heranca genética, bem como de infraestrutura médica. Finalmente, a
analise serve para mostrar que o modelo econométrico estimado é estatisticamente
estavel ao longo do tempo, porque o seu poder preditivo compreende uma popula-
¢ao ao longo dos ultimos dois anos. Este tltimo ponto sugere que a nossa metodo-
logia pode ser utilizada para avaliar o nivel de risco em individuos no incluidos em
nosso conjunto de dados.

Resumindo, acreditamos que este documento apresenta trés contribuicoes
principais para a literatura sobre o bm2. Primeiro, é um esfor¢o sem precedentes
para incorporar varidveis estruturais (por exemplo, o nivel de acesso a cuidados
médicos disponiveis na unidade médica), que podem interpretar como medidores
de pressdo da procura por servicos. Este aspecto é importante porque a probabili-
dade de desenvolver uma doenga (ou de receber um diagnéstico) depende em gran-
de parte da capacidade estrutural do sistema de prestacio de servicos médicos. Em
segundo lugar, os resultados obtidos sdo uma tentativa inicial para propor uma
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ferramenta que, por um lado, tenha a capacidade para estratificar pacientes em
risco e, por outro lado, utilize um conjunto de dados nominais em grande escala
composto por varidveis socioecondémicas e de histérico médico. Este ultimo esfor-
¢o é ainda mais importante a medida que expandimos os resultados provenientes
do modelo econométrico para prever o nivel de risco de padecer de bmM2 em indi-
viduos nao incluidos na amostra; e mais uma vez, sem a necessidade de exames de
diagndsticos adicionais. Finalmente, o nosso estudo ajuda a mostrar que um mode-
lo preditivo pode ser manter estavel ao longo de um periodo de varios anos de esti-
mativas realizadas independentemente em uma grande populacao.

DaAbpos

Neste estudo, utilizamos um conjunto de dados nominais que compreende varié-
veis sobre saude, histéria clinica, composicdo familiar, infraestrutura e fatores so-
cioecondmicos, que sdo administrados pelas diferentes areas do imss. Nossa
pesquisa usa um conjunto de dados nominais completo (isto é, no amostra) para
estimar a probabilidade de ser diagnosticado com diabetes mellitus tipo dois. Nes-
ta secdo, detalhamos os nossos principais conjuntos de dados e os processos pelos
quais filtramos e mesclamos cada componente. Concluimos esta se¢do com uma
descricdo de conjuntos de dados finais, que usamos para implementar a andlise
econométrica subsequente.

Conjuntos de dados
Caracteristicas de saude e histdria clinica

No 1mss, a Unidade de Cuidados de Satide Primarios (UAPS) é responsavel pela ges-
tao de todos os servigos médicos primdarios. A UAPS nos entregou informacgoes so-
bre cada diagnéstico realizado em uma clinica de nivel primdrio entre 2012 e 2014,
bem como todos os resultados de testes de glucose capilar realizados na area pre-
ventiva do Instituto, Prevenimss. Os dados incluem 245 milhoes de diagndstico e
30 milhoes de medicoes de glicose capilar provenientes de 35 milhdes de afiliados.
Desta forma, pudemos reunir caracteristicas de satide basicas sobre cada individuo
que participou de uma clinica de nivel primario dentro da rede do Sistema Inte-
gral de Medicina Familiar (sStMF) durante esse periodo. As principais caracteristicas
médicas incluem: peso, altura, sexo, pressao arterial, concentracdo de glicose no
sangue e cada diagnéstico realizado por um médico de atencao priméria no 1Mss.
Os diagndsticos 1Mss sdo relatados através da Revisdo 10 da Classificacdo In-
ternacional de Doengas (ciD-10), o que facilita o gerenciamento de dados sobre
doencas diagnosticadas a nivel individual. Gragas a abundancia e profundidade
destes dados, pudemos identificar fatores de risco como hipertenséo, assim como
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niveis elevados de triglicerideos e colesterol. As medicdes de altura e peso facilitou
o célculo do indice de massa corporal, um indicador que permitiu a identificagio
de individuos que sofrem de excesso de peso e obesidade mediante dos critérios da
oMms. Para criar um proxy para os costumes culturais em termos de consumo de
alimentos, utilizamos o nimero de pessoas na familia que estdo com sobrepeso.
Para gerar um indicador de histérico médico, com a capacidade para capturar o
fator de hereditariedade para cada individuo, tomamos a estrutura de dados no
1Mss. Os dados permitiram a identificagcdo de cada membro da familia de um afilia-
do diagnosticado com uma doenca em qualquer clinica do sistema durante os trés
anos anteriores.

Caracteristicas da infraestrutura médica

O 1Mss tem um espectro muito amplo de instalagoes médicas; a partir de pequenas
clinicas nas comunidades rurais até para alguns dos maiores hospitais especializa-
dos na republica mexicana. Este estudo utilizou dados provenientes de 1.229 insta-
lagdes médicas de primeiro nivel do 1MSs para estimar a probabilidade de receber
um diagndstico de pm2. No México, o acesso aos cuidados de saide particular estd
diretamente relacionado ao nivel de renda da pessoa envolvida. O fato é o tem-
po de espera afiliados ao acesso a satde publica sdo, em média, significativamente
maiores do que aqueles em clinicas particulares, a falta de acesso a cuidados pre-
ventivos de satide, muitas vezes se vincula diretamente com uma probabilidade de
desenvolver uma doenca.

Para incorporar essa dimensao dentro de nossa estimativa, usamos o nimero
de afiliados inscritos na clinica familiar de cada unidade médica e, em seguida, di-
vidir esse nimero pelo nimero de consultérios médicos disponiveis nessa unida-
de.* O quadro regulamentar do 1mMss® sugere que cada unidade de medicina familiar
(UMF) ndo excede 2.800 afiliados por consultério. No entanto, descobrimos de um
total de 1.229 existem 983 que excede esse limite; alguns chegam a atender mais de
18.000 pacientes. A figura 3 mostra um histograma desta variavel; o vértice é uma
medicédo de frequéncia (o nimero de instalacoes médicas), enquanto que o nimero
de afiliados inscritos pela instalacio médica no eixo horizontal. A linha vermelha
vertical indica o limite sugerido de 2.800 mencionado no quadro regulamentar do
Instituto. Finalmente, as unidades médicas (existem 13), que contaram com mais
de 10.000 afiliados, estdo indicadas na ultima coluna.

Utiliza-se o tempo de viagem entre uma unidade médica e o hospital associa-
do (normalmente localizado em um centro urbano) como uma variavel estrutural
adicional para capturar o acesso aos servicos médicos. O tempo estimado varia

* Beneficidrios do 1Mss sdo trabalhadores do setor formal cadastrados por seus empregadores no
Instituto, bem como os seus familiares directos. Empregadores e empregados fazem contribui¢des
para o Instituto mensalmente com base em uma proporgéao de seus saldrios.

®> Manual de indicadores de dotacién de fuerza de trabajo.
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entre 0 minuto (quando a unidade médica primadria envolvida esta localizada den-
tro do mesmo centro médico) e mais de 24 horas. A figura 4 mostra a frequéncia
das unidades médicas em relagdo ao tempo de viagem entre estas e o hospital asso-
ciado. Na dltima coluna mostra as 47 unidades médicas com mais de 200 minutos
de viagem.

Os dados sobre caracteristicas socioeconOmicas, laborais e familiares forem
proporcionados pela Direcdo de Incorporagédo e Arrecadacido (DIR). Os dados sobre
os afiliados individuais do 1Mss estavam vigentes em maio de 2014. A base de dados
contém registros de 51 milhoes de pacientes (mais de 40% da populagao nacional),
e inclui detalhes como saldrio didrio, setor e subsetor de trabalho,® anos de expe-
riéncia na industria, sexo, papel na familia e, em ocasidos, a unidade médica onde o
trabalhador estd inscrito.

O 1Mss fornece seguro médico e de emprego para os trabalhadores e seus de-
pendentes que tém lacos familiares diretos.” Os trabalhadores estdo matriculados
no sistema pelos seus empregadores. Os trabalhadores, com cada membro da fami-
lia inscrito no banco de dados da DIR, recebem um nimero de seguridade social
(Nss), bem como um c6digo Médico Adicionado que indica o papel que o individuo
exerce dentro da familia. Ao aproveitar essa estrutura informadtica, podemos espe-
cificar o nimero de pessoas na familia, a renda do chefe de familia, assim como
todas as indicadores médicos mencionados adiante.

FIGURA 3
Quantidade de afiliados inscritos por consultério
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¢ O 1mss classifica o empreg mediante nove setores e 99 subsectores.
7 Limitam-se os dependentes econdmicos a trés categorias: conjuges, filhos e pais.
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FIGURA 4
Tempo de viagem entre a unidade médica e su hospital associado
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Fusdo e limpeza de dados

Nesta secdo, detalhamos o processo de fusdo usado para fazer a estimativa. Este
esforco revelou-se sem precedentes, porque todos os conjuntos de dados mencio-
nados anteriormente amalgamados eram controlados por diferentes jurisdigoes
que existem dentro do 1MsS.

Comecamos com conjuntos de dados sobre a histéria médica para poder
construir varidveis ficticias para diabetes e hipertensio para cada afiliado. Inclui-
mos a hipertensao porque é um fator de risco altamente associado a diabetes. O
critério que utilizamos para determinar se um individuo tinha sido diagnosticado
com, pelo menos, uma destas duas doengas.® Portanto, analisamos 80 milhoes de
observacdes para cada ano do periodo em questao.

Foi gerada a variavel do indice de massa corporal (1Mc) em funcédo da altura e
do peso do individuo. O combinamos de acordo com a férmula imc=_£22__ Vale
ressaltar que, no caso, valores de IMC para adultos presumem-se que observagdes
menores de 15 ou maiores que 100 sao erros tipograficos. No entanto, o excesso de
peso é um grande risco para a diabetes. Por isso, fizemos um esfor¢o extra para
minimizar a perda de observacoes. No caso de observagoes qualificadas como er-
ros tipograficos em potencial, usamos um valor médio com base em qualquer outra
medida de imc disponivel para o individuo em questdo e conservamos a observa-
¢do mais recente.

8 As bases de dados do 1mss informam os diagndsticos conforme a CIE-10.
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Depois de eliminar as observacdes que continham dados de IMC ndo vidveis, e
contando com uma observagao por pessoa, geramos variaveis de diagnéstico para
a DM2, relacionadas a fatores familiares. Também criamos uma varidvel para indi-
car quantos individuos obesos e com sobrepeso cada afiliado tinha em sua familia
direta. Porque a M2 quase nunca se revelou antes da idade adulta, eliminamos da
estimativa todos os individuos com menos de 18 anos.

Usando dados provenientes da area preventiva do IMSS, incorporamos ao ana-
lise uma medida de glicose capilar. Para evitar grandes alteracdes nas caracteristi-
cas, e de acordo com as sugestdes dos peritos médicos, apenas incorporamos as
medidas para os conjuntos de dados diagnosticos correspondentes ao ano em que
foram realizadas; também mantemos a média dos valores quando existia mais de
uma medic¢do. Desta forma, obtivemos indicadores para os niveis de glicose capilar
para 4 milhoes, 4,2 milhdes e 4 milhdes de diabéticos diagnosticados em 2012, 2013
e 2014, respectivamente. Nao foram eliminadas observacdes sem pares porque o
exame médico preventivo ndo é obrigatério. Para evitar impactos sobre os coefi-
cientes de glicose causados pela presenca de um teste de diagndstico, optamos por
controlar através de medicdo da revisio médica preventiva.

Com base no conjunto de fatores socioecondémicos, laboral e familiares, ge-
ramos varidveis de renda familiares e tamanho da familia mediante o das variaveis
identificacao familiar. Isso foi possivel gracas a estrutura de dados socioeconomi-
cos. Mantemos varidveis como experiéncia de trabalho, tipo de cobertura (normal,
estudante ou pensionista), o setor em que o afiliado trabalha, servico matutino ou
vespertino em que estd registrado, e papel que exerce na familia. Esta tltima varia-
vel é um indicador que categoriza o individuo como chefe de familia, conjuge, pai,
mae, filha ou filho. Somente temos o conjunto de dados laborais e familiares para
afiliados do 1Mss em maio de 2014, em seguida, usamos esse conjunto para cada
ano nas regressoes. Nao consideramos que isso seja muito relevante porque o saléa-
rio da maioria dos trabalhadores cadastrados no 1IMss nao varia significativamente
ao longo de um periodo de dois anos.

Tomando os dados sobre o histérico médico, e os nimeros do seguro social e
numero médico (agregado médico) como variaveis de ligacdo, fusionamos os trés
conjuntos de dados com indicadores socioecondmicos, laborais e familiares. Final-
mente, a infraestrutura médica foi incorporada. Na tabela 1, sdo apresentados os
resultados desta fusdo inicial.

TABELA 1
Resultados da fusao entre variaveis de trabalhos e médicas*
Ano Histoérico clinico Trabalho e familia Fusio
2012 14,2 milhdes de beneficiarios 10,6 milhoes de beneficiarios
51,3 milhoes de beneficia-
2013 14,4 milhoes de beneficiarios rios do IMSS em maio de 11,6 milhoes de beneficidrios
2014 14,4 milhdes de beneficiarios 2014 12,3 milhoes de beneficiarios

* Este quadro mostra o nimero de observagoes existentes em cada conjunto de dados. Além disso, na tltima coluna é informado o niimero
de individuos com seus pares.
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A perda de observagoes durante este periodo de fusdo inicial ocorreu princi-
palmente gracas as pessoas que perderam seus direitos de receber servigos do IMSs.
E muito provével que estes individuos ficaram fora dos nossos conjuntos de dados
(ou seja, trabalhadores do setor informal), especialmente porque o niimero de be-
neficidrios que tém dados histdricos clinicos é bastante semelhante para cada ano
analisado; além disso, o nimero de individuos com um conjunto completo de va-
riaveis é reduzido na medida em que atrasamos no tempo. Para ter o conjunto de
dados o mais completo possivel, optamos por incluir cada individuo que possui
dados médicos e socioecondmicos; optdmos por esta estratégia, principalmente
porque queremos abarcar o numero maior de possiveis fatores na estimativa final.
Nosso cuidado durante o processo deu frutos quando realizamos nossos testes de
robustez. Durante este processo, analisamos se 0 modelo de 2014 pode ser utiliza-
do como uma base para inferéncias em anos anteriores. Como fomos bem-suce-
didos em termos de previsdo com um bom nivel de precisdo em termos de bases de
dados para 2012 e 2013, tivemos a confianca de que o nosso processo de limpeza
de dados contava com o nivel de rigor apropriado.

Finalmente, o conjunto de dados principal foi completado através de varidveis
estruturais. Para realizar a dltima fun¢do, usamos uma entidade conhecida como o
c6digo de gasto como varidvel de ligacdo dentro do imMss. Obtivemos este indicador
da unidade médica onde cada afiliado estd inscrito. No desempenho desta funcio,
perdemos menos de 0,1% das observagoes para cada ano, principalmente por erros
tipogréficos ou por a falta de cédigo de despesas correspondente.

A figura 5 mostra como a populacao de beneficidrios do 1MSs interage com
os dados provenientes dos servicos de cuidados médicos primarios a cada ano. Os
diagramas Venn na figura indicam a populacdo que receberam consultas com um
médico de medicina familiar e que receberam um diagndstico dentro de nosso ban-
co de dados entre 2012 e 2014. Os 6,1 milhdes de beneficidrios na drea de controle
(35%) receberam cuidados primdrios o que resultou em um diagnéstico em cada
um dos trés anos analisados. Além disso, indicamos que 6,5 milhoes (37%) tiveram
somente um diagndstico em trés anos, enquanto 4,7 milhoes (28%) somente tive-
ram dois diagndsticos nos trés anos analisados.

A figura 6 mostra as formas como os afiliados diagnosticados com pm2 tive-
ram acesso aos servicos médicos de primeiro nivel durante o mesmo periodo. No-
tamos que 1,3 milhoes de diabéticos diagnosticados (50% do total da populagao
dentro do diagrama de Venn) acudiram a uma unidade médica basica em cada um
dos trés anos, com 28% acudindo apenas durante um dos anos (do qual 2014 cons-
titui apenas a metade) e apenas 22% em dois anos.

A anilise contida nestes diagramas simples revela a enorme variabilidade que
existe em termos de utilizacdo dos servicos médicos do 1Mss, dentro e entre os anos
considerados, fato que ressalta a importancia de avaliar o desempenho do modelo
econométrico em questdo para cada ano separadamente.
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FIGURA 5
Beneficidrios que tiveram acesso a servicos médicos de primeiro nivel durante
2012-2014

Total: 17,5 milhoes*
2012 2013

\o/

2014

m: milhoes
* Sao considerados apenas pacientes adultos nos bancos de dados finais.

FIGURA 6
Benificiarios diagnosticados como diabéticos que tiveram acesso aos servicos
médicos de primeiro nivel durante 2012-2014

Total: 2,6 milhoes*
2012 2013
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2014

m: milhdes k: mil
* Sdo considerados apenas pacientes adultos nos bancos de dados finais.
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Estatistica descritiva

Nesta se¢ao apresentamos estatisticas descritivas para os conjuntos de dados finais
que foram consolidados para cada ano, a fim de alcancar a nossa probabilidade es-
timada de serem diagnosticados com DM2.

Em primeiro lugar, a tabela 2 apresenta o desvio médio e padrédo (onde se apli-
ca, entre parénteses) para idade, IMC, porcentagem de pacientes hipertensos, per-
centagem de pacientes com um parente diabético, medicao de glicemia capilar,
porcentagem de individuos do sexo masculino, saldrio do chefe de familia, tama-
nho da familia, tempo de viagem entre a unidade médica e o hospital associado, e
numero de beneficiarios por consultério médico. Sdo apresentadas todas as estatis-
ticas em termos pacientes diagnosticados com diabetes mellitus, assim como o res-
to da populacio.

TABELA 2
Resumo de variaveis relevantes®
Ano 2012 2013 2014
Nao Com Nao Com Nao Com
diagnosticado | diagnéstico de | diagnosticado | diagndstico de | diagnosticado | diagndstico de
diabetes diabetes diabetes
Populacao 8.834.327 1.716.064 9.633.061 1.942.121 10.188 998 2.121.078
(%) (83,73%) (16,27%) (83,22%) (16,78%) (82,77 %) (17,23 %)
ldad 44,26 59,95 44,32 60,13 44,50 60,35
ade
(17,36) (12,66) (17,52) (12,67) (17,64) (12,77)
28,21 29,8 28,19 29,75 28,2 29,75
IMC
(5,38) (5,53) (5,41) (5,54) (5,42) (5,58)
% de hipertensos 19,9% 36,2% 20,2% 35,8% 20,6% 35,3%
% de pacientes com 9% 21,5% 9% 21,2% 9% 20,6%
um parente diabético
Glicemia capilar 101,67 141,82 101,57 135,61 101,06 131,37
(33,94) (71,31) (33,32) (68,75)
% de homem 38,2% 38,8% 38,3% 39,3% 38,6 39,7%
Salario do chefe de 290,92 304,67 279,4 296,23 268,54 288,9
familia (272,81) (292,67) (264,4) (286,33) (257,08) (281,13)
2,82 2,61 2,76 2,61 2,69 2,59
Tamanho da familia
(1,5) (1,41) (1,49) (1,41) (1,47) (1,39)
Tempo de viagem 178,19 138,152 164,23 124,75 165,6 127,84
entre a unidade
meédica e o hospital
associado (2.459,54) (2.105,11) (2.354,44,) (1.981,1) (2.366,88) (2.013,61)
Numero de 5.974,11 5.903,74 5.973,41 5.910,63 5.969,71 5.915,33
beneficidrios por
consultério médico (1.695,4) (1.629,01) (1.724,01) (1.652,36) (1.726,74) (1.660,76)

* Para criar essa tabela usar a populagdo dos nossos conjuntos de dados finais para cada ano individualmente, ou seja, consideramos a
populagdo que recebeu um diagndstico em uma unidade médica de primeiro nivel e que estava em nossos conjuntos de dados DIR de maio
2014 para cada ano.
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Como pode ser observado, ndo foram observadas diferencas significativas en-
tre um ano e outro em funcao das caracteristicas da populagao com diagnoéstico
de pm2 e sem diagnostico. Com base no banco de dados do histérico clinico, ob-
servamos que a média da populacdo com diagnédstico é de 15 anos mais velho do
resto. Por outro lado, sofrem de leve excesso de peso, sio muito mais propensos
a sofrer de hipertensdo ou de ter um parente diagnosticado com pmM2, e mostram
medicoes de niveis de glicemia capilares mais elevados. As varidveis relacionadas
ao trabalho e tamanho da familia indicam que os pacientes com DM2 tendem a ter
rendas ligeiramente mais elevadas e as familias ligeiramente menores. Finalmente,
observamos que os pacientes diagnosticados com DM2 se registram em unidades
médicas ligeiramente menos povoadas (medido em afiliados por consultério médi-
o), localizados mais perto do seu hospital associado.

A partir de que algumas caracteristicas entre os individuos tém um alto desvio
padrio, geramos histogramas para as varidveis que nos ajudam a compreender a
diferenca entre as duas populagoes. Nas figuras 7, 8 e 9, apresentamos histogramas
para idade, 1MC, niveis de glicemia capilar, saldrio do chefe de familia, tamanho da
familia, o tempo de viagem e populagéo registrada por consultério médico para,
respectivamente, as populagoes 2012, 2013 e 2014. Estes histogramas demostram a
porcentagem de populagdo no vértice e o valor da variavel de interesse no eixo ho-
rizontal.

FIGURA 7
Histogramas para 2012
Idade
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FIGURA 8
Histogramas para 2013
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Afiliados cadastrados, por consultério médico

Sem diagnéstico Com diagnéstico
15
2013
X 10
o
W
O
=
=
2
o
A~ 5
0
0 2k 4k 6k 8k 10k 0 2k 4k 6k 8k 10k
0 mais 0 mais
Afiliados cadastrados, por consultério médico
FIGURA 9
Histogramas para 2014
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Os histogramas nos ddo uma oportunidade de ver em detalhes as diferencas
que cada varidavel tem entre os pacientes diagnosticados e aqueles ndo diagnostica-
das. Identificamos que idade e 1MC, junto com a glicemia capilar, parecem ser fato-
res de risco altamente relevante; mientras que: renda do chefe de familia, tamanho
da familia, tempo de viagem e populacéo registrada por consultério, sdo elementos
que apresentam variagdbes muito pequenas entre as duas populacdes analisadas.
Além disso, devido a que as caracteristicas das populacées ndio mudam muito de
ano para ano temos uma melhor compreensédo das correlacdes da doenca. Na pro-

xima secdo, descrevemos como utilizamos esta informacédo em o design do modelo
a estimar.
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O MODELO

Nesta se¢ao, descrevemos a teoria por tras do modelo logistico utilizado para esti-
mar a probabilidade de serem diagnosticado com a pm2. Além disso, detalhamos
como administramos os dados para construir o modelo, explicamos os resultados
obtidos e mostramos alguns aspectos da capacidade de previsdao do modelo econo-
métrico.

Contexto tedrico

Os modelos lineares generalizados (MLGs) assumem que uma variavel dependente
se explica pela utilizagdo de alguma funcéo, cujo argumento pode ser descrito em
termos lineares. Esta é uma generaliz¢ao sobre os modelos lineares porque a varia-
vel de resposta pode ser explicada mediante uma funcéo de enlace. Uma importan-
te implicacdo de modo que este tipo de modelo é a sua eficicia em a predicéo de
probabilidades especificas. Um modelo linear simples ndo deve ser utilizado neste
caso porque, por como é construido, ndo é obrigado a prever valores entre O e 1 de
valores. O modelo logit pertence a familia MLG y junto ao modelo probit, é o mo-
delo econométrico mais comum para estimar um modelo com varidvel dependente
bindria; ou seja, uma probabilidade.

Os modelos logit e probit pertencem a familia MLG, mas contém fungdes de
enlace muito diferentes. Um modelo probit é definido como pr(Y = 1|X) = ¢(X'B),
onde ¢ é a funcao de distribuicdo acumulativa da distribui¢do normal padrao. Em
vez disso, um modelo logit é definido desta forma: pr(Y = 1|X) = £(X) =5—,ﬁilonde
f constitui a funcao logistica. Os efeitos marginais em ambos os modelos nao sao
constantes. No caso do modelo probit é:

opr(y =1|X)
—ax - 0WB
enquanto que para o modelo logit é:
opr(y =11X) e B
ox,  (eXP41)¥

Em termos da interpretagao de coeficientes, o modelo logistico tem vantagens
bastante marcadas em comparacdo em relacdo ao probit. Esta dindmica pode ser
ilustrada, definindo o risco relativo RR = %); isto é, quantas vezes mais prova-
vel que Y tenha o valor de 1 em comparacio a probabilidade de que Y tenha o valor
de 0. O modelo logistico, RR= e*#, depois de tomar logaritmos, nos dé % =B..
Portanto, o coeficiente 5, pode ser interpretado como o efeito de uma mudanga
marginal em x, sobre o logaritmo do risco relativo. Em conseqiiéncia, gragas a sua
capacidade de interpretar os resultados diretamente optamos pelo modelo lo-

gistico.
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Usar muitos fatores para estimar uma variavel de resposta bindria, o uso de
variaveis explicativas continuas pode resultar ser contraproducente, porque as re-
lagdes entre ambas, assim como o diagndstico, sdo dificeis de determinar. Para
remediar este problema, temos que categorizar todas as variaveis explicativas para
realizar uma comparacgdo dos diferentes grupos dentro da populagdo. Esta técnica
facilita a identificacdo da populagao em risco, sublinhando o contraste entre o gru-
po de base e o grupo que satisfaz certas categorias dentro de todas as variaveis. A
estratégia também contribui bastante no momento de incorporar termos de intera-
¢ao com base no quadro regulamentar do Instituto.

Especificagdo do modelo

Como indicado acima, categorizamos todas as variaveis explicativas para calcular
os riscos para os individuos dentro de cada grupo populacional, para incluir termos
de interacdo. Para fazer isso, dependemos fortemente do conselho de peritos médi-
cos do Instituto. Também, usamos uma técnica semelhante para categorizar as
variaveis estruturais correspondentes. Finalmente, definimos as categorias socioe-
condmicas, laborais e familiares porque a maioria sdo em esséncia categoricas.

Antes de definir os termos de interacdo, detalhamos como se categoriza cada
variavel. E importante lembrar que alguns fatores no nosso modelo sio — por natu-
reza — categdricos, e de ai sdo introduzidos como varidveis ficticias para cada cate-
goria, os seguintes: sexo, variaveis ficticias de diagnoéstico (hipertensao, niveis
elevados de triglicerideos e colesterol), setor de trabalho, tipo de cobertura e papel
que exerce dentro da familia. Na tabela 3, explicamos o nosso processo de catego-
rizasdo para as varidveis restantes.

Com base no quadro regulamentar médico do Instituto, definimos varidveis
ficticias para os termos de interacgdo dos fatores de saide. Com relagéo a diabetes,
o quadro indica que os fatores de risco mais importantes sdo a hipertenséo arterial,
excesso de peso (1Mc>25), idade (>45 anos) e histérico familiar (ou seja, ter um
parente diabético). Também geramos uma variavel ficticia para a glicemia capilar
(>125 mg/dl, e ndo necessariamente em jejum), que funciona como um filtro para
realizar o teste de diagndstico para medir (em jejum) o nivel de hemoglobina glico-
silada, realizada para confirmar o diagndstico.

Uma vez identificados os principais fatores de risco para desenvolver diabetes,
incluimos 4 estimativa as interages para cada combinagdo possivel destes. Portan-
to, foram geradas 31 interacgdes ficticias; incluindo, por exemplo, de excesso de
peso e idade (maiores de 45 anos). Nossa intengéo era capturar o efeito que as com-
binag¢oes de fatores de risco tem para prever a probabilidade de serem diagnostica-
do com diabetes.
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TABELA 3
Variavel classificatoria*
Variavel Quantidade de Construcio
categorias
Idade 9 Menor que 25 anos, categorias de cinco anos, entre 25 e 60 e mais de 60.
IMC 7 Menor que 18,5, entre 18,5 e 25, 25 e 27,5,27,5e 30,30 e 35,35e40 e
superior a 40.
Glicemia capilar 9 Menor que 90, 10 categorias de unidades entre 90 e 160, entre 160 e 200 e
maior que 200.
Histérico Familiar 3 Sem parentes diretos com DM2, um parente direto com DM2, mais de um
(diabéticos) parente direto com DM2.
Sobrepeso em a 3 Sem parentes diretos com sobrepeso, um parente direto com sobrepeso, mais
familia de um parente direto com sobrepeso.
Obesidade em a 3 Sem parentes obesos, um parente obeso, mais de um parente obeso.
familia
Saldo 6 Arredondamos o valor mais préximo do salario minimo. Consideramos seis
ou mais devem estar na dltima categoria.
Tamanho da familia Numero de parentes entre 0 e 5, 5 ou mais compreendem a ultima categoria.
Populacao Menos de 4.500, categorias de 500 entre 4.500 e 7.500, e maior que 7.500.
registrada por
consultério médico
O tempo de viagem 6 Menor de 10 minutos, categorias de 5 até 30 minutos, e maior que 30
entre a unidade minutos.
médica e o hospital
associado

* Este quadro mostra a discretizagdo de cada variavel ndo categdrica por natureza e que serd usada em nossa estimativa.

Porque o efeito de algumas variaveis é condi¢ao de género, separamos diversas
variaveis ficticias por género. Assim resultou para a idade, iMc, niveis de glicemia
capilar, histérico familiar e hipertensido, bem como para seus interaccdes; fizemos
isto para capturar o comportamento dos fatores de risco para cada populacdo ana-
lisada. Em sintese, aproximaremos um modelo logit para prever a probabilidade de
receber um diagndstico de diabetes através da combinagdo de 18 varidveis catego-
rizadas em um total de 158 variaveis ficticias. Para a prépria regressdo, temos de
excluir uma variavel ficticia para cada variavel, e excluimos a primeira categoria,
em cada caso.

O modelo pode ser resumido da seguinte forma:

Pr(l’IX) = f(Xsmlde, socioeconémico, infraestrutura ’/3)

onde f é a funcéo logistica ja mencionada. Uma vez que o design do modelo for
especificado, é possivel ajustar os dados e comparar os resultados com o que espe-
ramos encontrar; além disso, podemos avaliar o seu poder de previsio, a fim de
determinar o seu potencial impacto sobre a capacidade do 1Mss de detectar e diag-
nosticar efetivamente a DM2 em seus pacientes.
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OSs RESULTADOS

Nesta secdo, apresentamos os resultados obtidos da implementacio do modelo
mencionado anteriormente em nossos conjuntos de dados. Como mencionamos
acima, realizamos a regressao logit de forma independente para 2012, 2013 e 2014.
Primeiro nés discutiremos os coeficientes obtidos e, em seguida, apresentamos a
nossa avaliacdo da capacidade de previsio do modelo.

Estabilidade de coeficientes estimados

Por um lado, os coeficientes relacionados aos fatores de risco identificados no qua-
dro regulamentar clinico do Instituto foram positivos e estatisticamente significati-
vo ao nivel de 1%; muitas variaveis ficticias foram estatisticamente significativas
também. As ultimas categorias de tempo de viagem para o hospital sdo positivas e
significativas, o que apoia a nossa intuicdo a respeito desta variavel; ou seja, quanto
mais longe ficar o hospital associado da unidade de cuidados primarios (UMF) em
questdo, maiores sdo as probabilidades de que a pessoa registrada em tal unidade
seja diabética. Finalmente, o tamanho da familia e a renda do chefe de familia exer-
cem um nivel de menor influéncia, mas estatisticamente significativo. Isso indica
que os valores mais elevados em termos de tamanho da familia, bem como renda
relativamente mais elevada correlacionam com menor possibilidade de receber um
diagnéstico positivo.

Na tabela 4 apresentamos os valores dos coeficientes estimados previstos para
os trés anos em estudo; ou seja, os coeficientes que queriamos gerar ao realizar o
modelo. Além disso, apresentam-se os pseudo e o nimero de observagoes corres-
pondentes a cada regressao logit. Dado que o nimero de variaveis categorizadas é
muito alto, e estamos interessados em determinar o nivel previsivel do modelo,
somente incluimos os fatores que consideramos mais relevantes. O conjunto de
resultados, incluindo coeficientes para cada categoria e para cada variavel incluida
no modelo, pode ser observado na tabela 5.

Na tabela 4 todos os modelos de risco (idade, hipertensio, histérico familiar
de diabetes, 1MC e glicemia) foram positivos e estatisticamente significativos ao
nivel de 1% tanto para homens como para mulheres. Os modelos para medir a obe-
sidade na familia consideraram algumas caracteristicas culturais, com a presenca
de apenas uma pessoa obesa e, pelo menos, dois na familia, com um efeito positivo
significativo, sendo maior este iltimo. Ter uma avaliacdo preventiva reduz substan-
cialmente a probabilidade de ser diagnosticado com diabetes. Estes resultados sa-
lientam que a estimativa econométrica parece ser robusta a partir de um ponto de
vista médico, e os coeficientes sdo os determinantes mais importantes para o risco
de contrair diabetes tipo 2, de acordo com as orienta¢cdoes médicas.
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TABELA 4
Resumo de resultados de coeficientes
2012 2013 2014
Observagoes 10.550.391 11.575.182 12.310.076
Pseudo R? 0,25 0,25 0,25
. Coef Coef Coef
Variavel (SE) (SE) (SE)
1,17*** 1,13*:{:* 1,15***
Homem, acima do peso
(0,06) (0,06) (0,06)
1,01*** 1702*** 0,93***
Homem, hipertensio
(0,01) (0,01) (0,01)
Homem com parente diagnosticado como 0,95*** 0,91* 0,88**
diabético (0,01) (0,01) (0,01)
2,30°* 2,36"* 2,38
Homem com mais de 45 anos
(0,01) (0,01) (0,01)
1,50*** 1’65*** 1,61***
Homem com nivel de glicose maior que 125 mg/dl
(0,05) (0,05) (0,05)
0,22*** 0’24*** 0’29***
Homem com dois ou mais parentes diabéticos
(0,01) (0,01) (0,01)
1,81%* 1,76 1,70%*
Mulher, acima do peso
(0,02) (0,02) (0,02)
1’12*** 1,11*** 1’04***
Mulher, hipertensao
(0,01) (0,01) (0,01)
0’84*** 0’81*** 0’75***
Mulher com parente diagnosticado como diabético
(0,01) (0,01) (0,01)
2,70 2,73 2,69
Mulher com mais de 45 anos
(0,01) (0,01) (0,01)
1,47*** 1,51*** 1,61***
Mulher com nivel de glicose maior que 125 mg/dl
(0,04) (0,04) (0,05)
0’20*** 0,23*** 0’28***
Mulher com dois ou mais parentes diabéticos
(0,01) (0,01) (0,01)
0,23%‘:** 0’23*** 0,23***
Trabalhador permanente
(0,01) (0,01) (0,01)
0,06%‘:*%’-‘ 0’06*** 0,08***
Parente de trabalhador permanente
(0) (0) (0)
0,10*** 0’11*** 0’11***
Uma pessoa obesa na familia
(0) (0) (0)
0,16*** 0’16*-‘.\‘* 0’16***
Ao menos 2 pessoas obesas na familia
(0,01) (0,01) (0,01)
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-1,86%** -1,89%# -1,93%**
Seguro estudantil
(0,04) (0,04) (0,03)
Entre 25 e 30 minutos entre unidade médica e 0,11+ 0,08*** 0,08**
hospital (0) (0) (0)
Mais de 30 minutos entre unidade médica e 0,017 0,01* 0,02%**
hospital (0) (0) (0)
_1,71*** _1’47*** _1,60***
Revisdo preventiva
(0,01) (0,01) (0,01)
_0,72*** —0,61*** _0,53***
Um ano de experiéncia laboral
(0,03) (0,02) (0,02)
_0,70*** _0’53*** _0,39***
Entre um e cinco anos de experiéncia laboral
(0,01) (0,01) (0,01)
0179*** 0,84*** 0796**#}:
Varidvel ficticia, individuo casado
(0,02) (0,02) (0,02)
0,14%** 0,05 0,31%**
Varidvel ficticia, chefe de familia
(0,03) (0,03) (0,02)
0,86*** 0,91*** 1704***
Varidvel ficticia, pai de familia
(0,02) (0,02) (0,02)
1707*** 1,11*** 1125***
Varidvel ficticia, méae de familia
(0,02) (0,02) (0,02)
_0’19*** _0,19*** _0’17***
Ao menos 6 saldrios minimos recebidos
(0) (0) (0)

(*), (**), (***) indicam valores significativos em niveis de 10, 5 e 1 por cento, respectivamente.

As varidveis socioecondmicas, laborais e familiares nos indicam que ser traba-
lhador permanente ou ser parente direto de tal individuo, aumenta a probabilidade
de receber um diagndstico de diabetes; embora a probabilidade é muito menor no
caso dos membros de sua familia. Além disso, notamos que os trabalhadores inex-
perientes no setor formal tém menos probabilidade de receber um diagnéstico de
pM2. Ser chefe de familia correlaciona a probabilidades significativamente mais
altas que aquelas de seus descendentes, por exemplo. Por outro lado, é interessante
notar que, ser conjuge de um trabalhador tem um efeito maior e, como era de se
esperar, ser pai tem um efeito maior; e este iltimo efeito é ligeiramente mais acen-
tuado entre as maes. Niveis de renda mais altos reduz a probabilidade de receber
um diagndstico de pm2. Finalmente, contar com um seguro estudantil reduz a pro-
babilidade de ser diagnosticado de forma bastante marcada.

Podemos ver que estar cadastrado em uma unidade médica localizada entre
25 e 30 minutos do hospital associado aumenta substancialmente a probabilidade
de diagndstico; isto é, em relacdo a um afiliado registrado em uma unidade médica
localizada dentro de um complexo de hospital. Uma viagem de mais de 30 minutos,
aumenta o risco, mas em menor proporc¢ao. Esta dindmica pode ser explicada pelo
fato de que as unidades médicas isoladas normalmente fornecem servigos as popu-
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lagbes rurais que tém estilos de vida mais ativos que reduzem a propenséo a obesi-
dade e a diabetes; o que, por sua vez, se reduz o o risco de carecer de diagnéstico
pela falta de acesso aos cuidados de saude.

TABELA 5
Resultados completos de coeficientes
2012 2013 2014
Observacgdes 10.550. 391 11.575.182 12.310.076
Pseudo R? 0,25 0,25 0,25
Varidvel Coef Coef Coef
(SE) (SE) (SE)
1’17*** 1,13*** 1,15***
Homem, acima do peso
(0,06) (0,06) (0,06)
1’01*** 1702*** 0,93***
Homem, hipertensao
(0,01) (0,01) (0,01)
0,95*** 0’91*** 0’88***
Homem com parente diagnosticado como diabético
(0,01) (0,01) (0,01)
2,30*** 2’36*** 2’38***
Homem com mais de 45 anos
(0,01) (0,01) (0,01)
_0’21*** _0’22*** _0’22***
Homem, acima do peso e hipertensio
(0,01) (0,01) (0,01)
Homem, acima do peso com parente -0,02 0 0
diagnosticado como diabético (0,01) (0,01) (0,01
-0,29%** -0,28*** -0,27%**
Homem, acima do peso e com mais de 45 anos
(0,01) (0,01) (0,01)
-0,90%** -0,95%** -0,95%%*
Homem com mais de 45 anos com hipertensao
(0,01) (0,01) (0,01)
Homem com mais de 45 anos, com parente -0,35* -0,35" -0,36™
diagnosticado como diabético (0,01) (0,01) (0,01)
_0720*** _0’20*** _0’16***
Homem com hipertensio e parente diabético
(0,01) (0,01) (0,01)
0,43*** 0,39*** 0’30***
Homem com colesterol elevado
(0,02) (0,02) (0,02)
-0,55%** -0,59%** -0,58%%*
Homem com triglicerideos elevados
(0,02) (0,02) (0,02)
1’81*** 1,76*** 1,70***
Mulher, acima do peso
(0,02) (0,02) (0,02)
1’12*** 1111*** 1,04***
Mulher, hipertensao
(0,01) (0,01) (0,01)
0,84°* 0,81 0,75
Mulher, com parente diagnosticado como diabético
(0,01) (0,01) (0,01)
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2’70*** 2,73*** 2,69***
Mulher, com mais de 45 anos
(0,01) (0,01) (0,01)
_0,20*** _0’22*** _0,22***
Mulher, acima do peso e hipertensao
(0,01) (0,01) (0.01)
Mulher acima do peso com parente diagnosticado -0,14% -0,14** -0,12%
como diabético (0,01) (0,01) (0,01)
_0,55*** _0’52*** -0,49%**
Mulher, sobrepeso e com mais de 45 anos
(0,01) (0,01) (0,01)
-1,21% 21,23 -1,24%
Mulher com mais de 45 anos com hipertensao
(0,01) (0,01) (0,01)
Mulher com mais de 45 anos com parente -0,10% -0,12% -0,10"
diagnosticado como diabético (0,01) (0,01) (0,01)
-0,19% -0,19%** -0,16%
Mulher com hipertenséo e parente diabético
(0,01) (0,01) (0,01)
0,71*** 0,65*** 0755**‘*
Mulher com colesterol elevado
(0,02) (0,02) (0,01)
-0,48%** _0’51*** _0’54***
Mulher com triglicerideos elevados
(0,01) (0,01) (0,01)
0,23*** 0,23*** 0’23***
Trabalhador permanente
(0,01) (0,01) (0,01)
0’06*** 0,06*** 0'08***
Parente de trabalhador permanente
(0) (0) (0)
0’20*-‘.\‘* 0123*** 0,28***
Mulher com dois ou mais parentes diabéticos
(0,01) (0,01) (0,01)
0,22 0,24 0,29
Homem com dois ou mais parentes diabéticos
(0,01) (0,01) (0,01)
-0,02 0 -0,18%**
Trabalhador urbano
(0,02) (0,02) (0,01)
1,00%** 1,02%** -0,20%**
Trabalhador rural
(0,03) (0,03) (0,02)
Parente de um trabalhador do 1Mss ou da 0,66™* 0,71 0,81
Companhia Federal de Eletricidade ou aluno (0,03) (0,03) (0,03)
Parente de trabalhador informal com seguro 0,17+ 0,19* 0,49**
familiar (0,02) (0,02) (0,03)
0,13%** 0,16** -0,03
Trabalhadores do estado
(0,02) (0,02) (0,02)
0,30*** 0,32*%’:%‘: 0’14***
Outro tipo de trabalhador
(0,02) (0,02) (0,02)
0,48%‘:** 0’48*** 0’27***
Trabalhador (sem especificar tipo de)
(0,02) (0,02) (0,02)
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0’51*** 0,48*** 0,49***
Homem, 18,5<=1Mc<25
(0,02) (0,02) (0,02)
-0,11* -0,12* -0,13*
Homem, 25<=1MCc<27,5
(0,06) (0,05) (0,05)
-0,01 -0,02 -0,03
Homem, 27,5<=1Mc<30
(0,06) (0,05) (0,05)
0,11* 0,11* 0,09
Homem, 30<=1Mmc<35
(0,06) (0,05) (0,05)
0,29*** 0’28*** 0,29*:.’::.‘:
Homem, 35<=1Mc<40
(0,06) (0,05) (0,05)
0,43*** 0’42*** 0,44***
Homem, 40<=1MC
(0,06) (0,05) (0,05)
0,58%** 0,56*** 0,49***
Mulher, 18,5<=1MC<25
(0,02) (0,02) (0,01)
_0,46*** _0’45*** _074‘7***
Mulher, 25<=1MC<27,5
(0,01) (0,01) (0,01)
_0,35*** _0’34*** '0,36***
Mulher, 27,5<=1MC<30
(0,01) (0,01) (0,01)
_0’21**-‘.”: _0,19*** _0’20***
Mulher, 30<=1mMC<35
(0,01) (0,01) (0,01)
-0,04#** -0,02 -0,03**
Mulher, 35<=1mMC<40
(0,01) (0,01) (0,01)
0’16*** 0118*** 0,18***
Mulher 40<=1MC
(0,01) (0,01) (0,01)
_0’82*** _0,84*** ‘0,86***
Homem, 25<idade<=30
(0,01) (0,01) (0,01)
-0,17%** _0,20*** _0’20***
Homem, 25<idade<=30
(0,01) (0,01) (0,01)
0,34%‘:** 0,34*** 0,35-‘.”‘**
Homem, 30< idade <=35
(0,01) (0,01) (0,01)
0,64*** 0’65*** 0,68***
Homem, 35<idade<=40
(0,01) (0,01) (0,01)
-0,42%** -0,42%** -0,41%**
Homem, 40<idade<=45
(0,01) (0,01) (0,01)
0’05*** 0,05*** 0,08***
Homem, 45<idade<=50
(0,01) (0,01) (0,01)
0,17**’.’: 0718#.’::.':* 0,22***
Homem, 50<idade<=55
(0,01) (0,01) (0,01)
0,13*** 0’13*** 0,18***
Homem, 55<idade<=60
(0,01) (0,01) (0,01)
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_0’72*** _0,71*** _0,70***
Mulher, 25<idade<=30
(0,01) (0,01) (0,01)
_0’15:.\-** _0’15*** -0,18***
Mulher, 25<idade<=30
(0,01) (0,01) (0,01)
0’29*** 0729*** 0’27***
Mulher, 30<idade<=35
(0,01) (0,01) (0,01)
0,56*** 0’56*** 0,55***
Mulher, 35<idade<=40
(0,01) (0,01) (0,01)
-0,52%#* -0,55%** -0,56%**
Mulher, 40<idade<=45
(0,01) (0,01) (0,01)
0 -0,01* 0
Mulher, 45<idade<=50
(0,01) (0,01) (0,01)
0,16* 0,15% 0,17
Mulher, 50<idade<=55
(0,01) (0) (0)
0,33*** 0,34'*** 0,36***
Mulher 55<idade<=60
(0,01) (0,01) (0,01)
_0,59*** _0’60*** '0,46***
Mulher
(0,03) (0,03) (0,02)
0,145 0,05 0,31%**
Trabalhador
(0,03) (0,03) (0,02)
0’79*** 0’84*** 0’96***
Conjuge
(0,02) (0,02) (0,02)
0’74*-‘.\‘* 0178*** 0’89***
Casal (unido civil)
(0,02) (0,02) (0,02)
0,86*** 0,91*** 1,04'***
Pai
(0,02) (0,02) (0,02)
1’07*** 1,11*** 1’25***
Mae
(0,02) (0,02) (0,02)
-0,02%#* -0,01%** -0,01%**
Familia de 2 membros
(0) (0) (0)
_0,12*** _0’10*** _0,09***
Familia de 3 membros
(0) (0) (0)
_0,16*** _0’14*-‘.\‘* _0’13***
Familia de 4 membros
(0) (0) (0)
-0,16"* -0,13*** -0,13**
Familia de 5 membros
(0,01) (0) (0)
_0,15*** _0’13*** _0,13***
Familia de 6 membros
(0,01) (0,01) (0,01)
_0’05*** _0,03*** _0,04***
Outro membro da familia acima do peso
(0) (0) (0)
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_0’16*** _0,14*** _0,15***
Dois ou mais membros da familia acima do peso
(0) (0) (0)
0,10-‘.\‘** 0’11*** 0,11***
Outra pessoa obesa na familia
(0) (0) (0)
0,16*** 0,16*** 0,16***
Duas ou mais pessoas na familia
(0,01) (0,01) (0,01)
_0,72*** _0’61*** _0,53***
Um ano de experiéncia laboral formal
(0,03) (0,02) (0,02)
-0,70%** -0,53%** -0,39%**
Entre 2 e 5 anos de experiéncia laboral formal
(0,01) (0,01) (0,01)
-0,37** -0,14*** 0,02
Entre 6 e 10 anos de experiéncia laboral formal
(0,01) (0,01) (0,01)
-0,04*** 0,11 0,19%
Entre 10 e 15 anos de experiéncia laboral formal
(0,01) (0,01) (0,01)
-0,02 0,127 0,21
Entre 15 e 20 anos de experiéncia laboral formal
(0,01) (0,01) (0,01)
0 0,15*** 0’21***
Mais de 20 anos de experiéncia laboral formal
(0,01) (0,01) (0,01)
_1’86**%”: _1,89*** _1’93***
Seguro estudantil
(0,04) (0,04) (0,03)
0’13*** 0,16*** 0’22***
Seguro de aposentadoria
(0,01) (0) (0)
. 0,05 0 0,02
Seguro particular
(0,03) (0,02) (0,02)
_0’13*** _0,18*** _0,25***
Outro tipo de seguro
(0,03) (0,02) (0,02)
_0’05*** '0,06*** _0’06***
Renda aproximada de 2 saldrios minimos
(0) (0) (0)
-0,09%** -0,09%** -0,09%**
Renda aproximada de 3 saldrios minimos
(0) (0) (0)
_0,12*** _0’11*** _0,10***
Renda aproximada de 4 salarios minimos
(0) (0) (0)
_0,12*** _0’11*-‘.\‘* _0’10***
Renda aproximada de 5 saldrios minimos
(0,01) (0,01) (0,01)
-0,19"** -0,19*** -0,17**
Renda maior que 6 saldrios minimos
(0) (0) (0)
_0,03*** -0,02%** 0,01***
Entre 4.500 e 5.000 cadastrados por consultério
(0) (0) (0)
-0,01* 0,01%** 0,01*
Entre 5.000 e 5.500 cadastrados por consultério
(0) (0) (0)
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_0,01** 0,02*** 0,02***
Entre 5.500 e 6.000 cadastrados por consultério
(0) (0) (0)
-0,02%#* 0 0,01%*
Entre 6.000 e 6.500 cadastrados por consultério
(0) (0) (0)
-0,01* 0,01 0,02%**
Entre 6.500 e 7.000 cadastrados por consultério
(0) (0) (0)
_0’01* 0’02*** 0,04***
Entre 7.000 e 7.500 cadastrados por consultério
(0) (0) (0)
-0,01** 0,01%* 0,02+
Entre 7.500 e 8.000 cadastrados por consultério
(0) (0) (0)
Entre 10 e 15 minutos de viagem entre a unidade 0,03*** 0,01 0,01
médica de primeiro nivel, e o hospital associado (0) (0) (0)
Entre 15 e 20 minutos de viagem entre a unidade 0,03** 0,02* 0,04
médica primaria e o hospital associado (0) (0) (0)
Entre 20 e 25 minutos de viagem entre a unidade 0,02%* 0,01** 0,03
médica de primeiro nivel e o hospital associado (0) (0) (0)
Entre 25 e 30 minutos de viagem entre a unidade 0,11* 0,08* 0,08*
médica de primeiro nivel e o hospital associado (0) (0) (0)
Mais de 30 minutos de viagem entre a unidade 0,01 0,01* 0,027
médica de primeiro nivel e o hospital associado (0) (0) (0)
Unidade médica de primeiro nivel na Baixa 0,31 0,39 0,42%
Califérnia (0,01) (0,01) (0,01)
Unidade médica de primeiro nivel na Baixa 0,12% 0,24** 0,227
Califérnia Sul (0,01) (0,01) (0,01)
0,04 0,17 0,10°*
Unidade médica de primeiro nivel em Campeche
(0,01) (0,01) (0,01)
0,21’;‘:** 0,29*** 0’27***
Unidade médica de primeiro nivel em Coahuila
(0,01) (0,01) (0,01)
0,11%** 0,12%# 0,13%**
Unidade médica de primeiro nivel em Colima
(0,01) (0,01) (0,01)
0,02 0,10%** 0,12%**
Unidade médica de primeiro nivel em Chiapas
(0,01) (0,01) (0,01)
0,06*** 0’14*** 0’17***
Unidade médica de primeiro nivel em Chihuahua
(0,01) (0,01) (0,01)
Unidade médica de primeiro nivel em Distrito 0,10%* 0,18*** 0,18
Federal (0,01) (0,01) (0,01)
0,06*** 0,22%** 0,15%*
Unidade médica de primeiro nivel em Durango
(0,01) (0,01) (0,01)
0’19*** 0’21*** 0,20***
Unidade médica de primeiro nivel em Guanajuato
(0,01) (0,01) (0,01)
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0’13*** 0,23*** 0,19***
Unidade médica de primeiro nivel em Guerrero
(0,01) (0,01) (0,01)
0,14*** 0’20*** 0,23***
Unidade médica de primeiro nivel em Hidalgo
(0,01) (0,01) (0,01)
0,05 0,12 0,16"*
Unidade médica de primeiro nivel em Jalisco
(0,01) (0,01) (0,01)
Unidade médica de primeiro nivel em Estado de 0,20%** 0,27+ 0,23"*
Meéxico (0,01) (0,01) (0,01)
0,07*** 0’12*** 0,14*:.'::.‘:
Unidade médica de primeiro nivel em Michoacén
(0,01) (0,01) (0,01)
0’15*** 0’22*** 0,24***
Unidade médica de primeiro nivel em Morelos
(0,01) (0,01) (0,01)
0,03* 0,09%* 0,20%**
Unidade médica de primeiro nivel em Nayarit
(0,01) (0,01) (0,01)
0,37*** 0,49*** 0749*%‘-‘*
Unidade médica de primeiro nivel em Nuevo Leén
(0,01) (0,01) (0,01)
0,05*** 0,15*** 0’20***
Unidade médica de primeiro nivel em Oaxaca
(0,01) (0,01) (0,01)
0,14*** 0,21*** 0]17*%‘:*
Unidade médica de primeiro nivel em Puebla
(0,01) (0,01)) (0,01)
0’09*** 0’14*** 0'11***
Unidade médica de primeiro nivel em Querétaro
(0,01) (0,01) (0,01)
Unidade médica de primeiro nivel em Quintana -0,08* -0,01 -0,01
Roo (0,01) (0,01) (0,01)
Unidade médica de primeiro nivel em San Luis 0,23 0,39 0,48
Potosi (0,01) (0,01) (0,01)
0,05*** 0,11%** 0,02
Unidade médica de primeiro nivel em Sinaloa
(0,01) (0,01) (0,01)
0,09%** 0,18%** 0,20%**
Unidade médica de primeiro nivel em Sonora
(0,01) (0,01) (0,01)
0,08*** 0’16*** 0’21***
Unidade médica de primeiro nivel em Tabasco
(0,01) (0,01) (0,01)
0,22*** 0’35*** 0’37***
Unidade médica de primeiro nivel em Tamaulipas
(0,01) (0,01) (0,01)
0,07*** 0,12+ 0,13**
Unidade médica de primeiro nivel em Tlaxcala
(0,01) (0,01) (0,01)
0,10*** 0’19*** 0,20***
Unidade médica de primeiro nivel em Veracruz
(0,01) (0,01) (0,01))
0’10*** 0,19*** 0,23***
Unidade médica de primeiro nivel em Yucatan
(0,01) (0,01) (0,01)
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_0’05*** 0,07*** 0,06***
Unidade médica de primeiro nivel em Zacatecas
(0,01) (0,01) (0,01)
0,25-‘.\‘** 0’26*** 0,38***
Cadastrados para servicos matutinos
(0,01) (0,01) (0,01)
0,207 0,21 0,34
Cadastrados para servigos vespertinos
(0,01) (0,01) (0,01)
S 0,02 0,05%* 0,02
Homem com glicemia capilar menor a 90 mg/dl
(0,01) (0,01) (0,01)
Homem com glicemia capilar entre 90 mg/dl 0,09%** -0,20" -0,15%*
e 110 mg/dl (0,01) (0,01) (0,01)
Homem com glicemia capilar entre 110 mg/dl 0,51*** 0,18* 0,16
e 120 mg/dl (0,01) (0,01) (0,01)
Homem com glicemia capilar entre 120 mg/dl 1,11 0,76 0,72
e 130 mg/dl (0,01) (0,01) (0,01)
Homem com glicemia capilar entre 120 mg/dl 1,51 1,127 L0o7**
e 130 mg/dl (0,03) (0,03) (0,03)
Homem com glicemia capilar entre 130 mg/dl 2,04 1,78 L1
e 140 mg/dl (0,03) (0,03) (0,03)
Homem com glicemia capilar entre 140 mg/dl 2,33" 2,00 1,98
e 150 mg/dl (0,03) (0,03) (0,03)
Homem com glicemia capilar entre 150 mg/dl 2,62 2,30% 2,34
e 160 mg/dl (0,03) (0,03) (0,03)
3’63*-‘.\‘* 3’32*** 3’36***
Homem com glicemia capilar maior a 160 mg/dl
(0,03) (0,03) (0,03)
Mulher com glicemia capilar entre 90 mg/dl -0,03* -0,28* 0,19
e 110 mg/dl (0,01) (0,01) (0,01)
Mulher com glicemia capilar entre 110 mg/dl 0,41* 0,11 0,11
e 120 mg/dl (0,01) (0,01) (0,01)
Mulher com glicemia capilar entre 120 mg/dl 1,06 0,71 0,71+
e 130 mg/dl (0,01) (0,01) (0,01))
Mulher com glicemia capilar entre 120 mg/dl 1,49 1,127 1,07+
e 130 mg/dl (0,02) (0,02) (0,02)
Mulher com glicemia capilar entre 130 mg/dl 2,157 1,827 Lo+
e 140 mg/dl (0,02) (0,02) (0,02)
Mulher com glicemia capilar entre 140 mg/dl 2,527 2,107 2,157
e 150 mg/dl (0,02) (0,02) (0,03)
Mulher com glicemia capilar entre 150 mg/dl 2,85" 2,46 2,517
e 160 mg/dl (0,02) (0,02) (0,02)
3,65 3,28 3,29%
Mulher com glicemia capilar maior a 160 mg/dl
(0,02) (0,02) (0,02)
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_1’71*** _1,47*** _1,60***
Revisao médica (Prevenimss)
(0,01) (0,01) (0,01))
1,50-‘.\‘** 1’65*** 1,61***
Homem com glicemia capilar maior a 125 mg/dl
(0,05) (0,05) (0,05)
Homem acima do peso e glicemia capilar maior -0,55% -0,63** -0,56"*
a 125 mg/dl (0,04) (0,04) (0,05)
Homem com hipertensdo e glicemia capilar maior -0,69% -0,75 -0,69**
a 125 mg/dl (0,05) (0,05) (0,06)
Homem com parente diagnosticado como diabético -0,52%* 0,47 -0,44*
e glicemia capilar maior a 125 mg/dl (0,06) (0,06) (0,06)
Homem com mais de 45 anos e com glicemia -1,49* -1,66™ -1,73
capilar maior a 125 mg/dl (0,04) (0,04) (0,05)
Homem acima do peso, hipertensdo e com glicemia 0,06 0,11** 0,10
capilar maior a 125 mg/dl (0,04) (0,04) (0,04)
Homem acima do peso y parente diagnosticado 0,08 0,01 -0,07
como diabético e com glicemia capilar maior
a 125 mg/dl (0,04) (0,04) (0,04)
Homem maior de 45 anos, acima do peso e glicemia 0,38 0,47 0,46™
capilar maior a 125 mg/dl (0,05) (0,05) (0,05)
Homem maior de 45 anos, com hipertensio 0,56*** 0,61* 0,56***
e glicemia capilar maior a 125 mg/dl (0,05) (0,05) (0,05)
Homem maior de 45 anos, com um parente 0,30%** 0,32%** 0,39
diagnosticado como diabético e glicemia capilar
maior a 125 mg/dl (0,05) (0,05) (0,06)
Homem com hipertensdo, com um parente 0,05 0,08* 0,08*
diagnosticado como diabético e glicemia capilar
maior a 125 mg/dl (0,03) (0,03) (0,04)
1’47*** 1’51*** 1,61-‘.\‘**
Mulher com glicemia capilar maior a 125 mg/dl
(0,04) (0,04) (0,05)
Mulher acima do peso e glicose capilar maior -0,52% -0,47% -0,55%
a 125 mg/dl (0,04) (0,04) (0,04)
Mulher com hipertenséo e glicemia capilar maior -0,69™ -0,64** -0,68"
a 125 mg/dl (0,05) (0,05) (0,05)
Mulher com parente diagnosticado como diabético -0,30" -0,31" -0,22%
e glicemia capilar maior a 125 mg/dl (0,06) (0,06) (0,06)
Mulher maior de 45 anos e glicemia capilar maior 1,417 -1,40 -1,55%
a 125 mg/dl (0,04) (0,04) (0,05)
Mulher acima do peso, hipertenséo e glicemia 0,07+ 0,06 0,08
capilar maior a 125 mg/dl (0,03) (0,03) (0,03)
Mulher acima do peso com um parente -0,02 0,03 -0,09*
diagnosticado como diabético e glicemia capilar
maior a 125 mg/dl (0,04) (0,04) (0,05)
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Mulher maior de 45 anos acima do peso e glicemia 0,36*** 0,27+ 0,36"**
capilar maior a 125 mg/dl (0,04) (0,04) (0,05)
Mulher maior de 45 anos, com hipertensao e com 0,49* 0,48 0,51
glicemia capilar maior a 125 mg/dl (0,04) (0,04) (0,04)
Mulher maior de 45 anos, com um parente 0,18*** 0,18*** 0,18%**
diagnosticado como diabético e com glicemia
capilar maior a 125 mg/dl (0,04) (0,05) (0,05)
Mulher com hipertensdo, um parente diagnosticado 0,12 0,05 0,09%*
como diabético e com glicemia capilar maior a
125 mg/dl (0,03) (0,03) (0,03)

-3,89%** -4,03++ -4,38***
Constante

(0,04) (0,04) (0,04)

(*), (**), (***) indicam valores significativos em niveis de 10, 5 e 1 %, respectivamente.

Uma vez que revisamos os coeficientes resultantes da estimativa, e estamos
confiantes de sua consisténcia, comecamos a analisar o resultado mais relevante: a
probabilidade prevista. Ao analisar este resultado para ambos os grupos (afiliado
com ou sem diagndsticos), pode-se determinar os poderes preditivos do modelo.
Na tabela 6, indica-se a probabilidade média prevista junto ao desvio padrdo para
pacientes com e sem diagnosticos para cada ano analisado.

TABELA 6
Probabilidade média prevista*
2012 2013 2014
Probabilidade
média estimada 0,16 0,17 0,17
(desvio padrdo) (0,18) (0,18) (0,18)
- Com - Com - Com
Populacao dia rf)zzica da diagnéstico dia :(I::ica da diagndstico dia r?(l)i;)ica da diagnéstico
8 de diabetes g de diabetes 8 de diabetes
Probabilidade
média estimada 0,13 0,36 0,13 0,36 0,13 0,36
(desvio padrdo) (0,15) (0,18) (0,15) (0,18) (0,16) (0,18)

* A primeira linha do quadro incluye toda a populacio estimada para cada ano. Na segunda linha, separamos os pacientes com diagnostico
do resto da popula¢io e estimamos as suas respectivas probabilidades médias para cada ano.

Como prova do poder de previsdo do modelo, constatamos que a probabilida-
de é muito maior para pacientes com diagndstico. Além disso, mais de 81% dos
pacientes diagnosticados com diabetes para cada um dos trés anos tiveram uma
probabilidade de previsio maior do que a média, e 58% mais elevada do que a mé-
dia mais um desvio padrdo. Para uma melhor compreensao destes resultados, na
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figura 10 geramos histogramas da probabilidade prevista para cada grupo da popu-
lacdo em cada ano analisado. O vértice desta figura capta a proporc¢ao da popula-
¢do, enquanto o eixo horizontal contém a probabilidade prevista.
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As tres imagens da figura mostram os resultados do modelo de forma bastante
clara. Em primeiro lugar, a populagdo diagnosticada mostra uma distribui¢do quase
normal em torno da média. Tal distribuicdo se interpreta como evidéncia de que
cada paciente diabético ndo apresenta todos os fatores de risco, enquanto alguns
individuos sao diabéticos devido a fatores desconhecidos. E também possivel de-
terminar que o modelo identifica como individuos saudaveis um ndmero signifi-
cativo de afiliados sem diagndstico, com uma probabilidade inferior a 0,05. Além
disso, para a direita da massa emerge uma réplica da forma do histograma que
contém estes individuos saudaveis. Estas caracteristicas se repetem a cada ano ana-
lisado (os quais sdo estimados de forma independente), e, assim, serve para realcar
a estabilidade do modelo estatistico ao longo do tempo.

Avaliando a capacidade de previsdo do modelo

Os resultados obtidos nesta fase do processo apontam para um modelo estével, o
que é claramente se deve sobretudo a magnitude da populagao analisada. Ou seja,
nos sentimos muito confiantes com a certeza dos coeficientes estimados até este
ponto na andlise e reconhecemos que este resultado néo teria sido possivel se a
amostra fosse consideravelmente menor.

O préximo passo logico é avaliar a possibilidade de utilizar a metodologia para
estimar o perfil de risco, a fim de prever os resultados da doenca que aparecem em
nossos conjuntos de dados. Ou seja, para responder a seguinte pergunta: Um nivel
de risco especifico, tal como indica o modelo, pode conduzir-nos a prever a proba-
bilidade de ser diagnosticado com diabetes em um ano anterior ou em um poste-
rior? Se assim for, estariamos em condi¢oes de confirmar que o nosso modelo
estimado mostra poder de previsdo ao longo do tempo, o que nos permite utilizar
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a dltima estimativa (2014) para realizar inferéncias sobre os niveis de risco para os
afiliados do 1Mss que estdo fora da amostragem.

A tabela 7 mostra os resultados com as diferencgas entre as previsoes de 2012
e 2013 usando a previsdo correspondente para cada ano junto a previsdo, para os
conjuntos de dados de outros anos, a partir do modelo de 2014. Os resultados sao
bastante semelhantes, e tendem a variar mais de acordo com o seu afastamento do
ano usado para ajustar o modelo preditivo. Esta semelhanca pode justificar o uso da
estimativa mais recente (2014) para prever a probabilidade de receber um diagnds-
tico para os individuos néo incluidos nos bancos de dados. Como corolério, é im-
portante notar que deve ser calibrada a inferéncia estatistica obtida aqui de vez em
quando (ou seja, a nossa estimativa econométrica principal), a fim de atualizar a sua
eficdcia para capturar flutuacoes na taxa de prevaléncia. Inclusive, pode-se dizer
que a nossa ferramenta econométrica acrescenta muito as autoridades em termos
de melhorar as suas estratégias para evitar a propagacdo de uma doenga que, até
hoje, retine quase todos os critérios para ser classificada como uma epidemia.

TABELA 7
Diferenca média na previsao*
Ano Observagoes 2014 diferenca Observacdoes com | Observacdes com | Observagdes com
média na previsao uma diferenca uma diferenca uma diferenca
(pT) maior que 0,1 maior que 0,05 maior que 0,01
(% do total) (% do total) (% do total)

2012 10.550.391 0,005 1.559 360.514 3.605.628
(0,018) (0%) (3%) (34%)
2013 11.575.182 0,0005 15 26.760 2.761.594
(0,011) (0%) (0,2%) (24%)

* Neste quadro, relatamos a diferenca média na previsdo resultante da utilizagdo do modelo de 2014, com dados ajustados para prever o

risco em 2012 e 2013 em relagdo a um ajuste do modelo para cada um desses anos separadamente.

Para aumentar o nivel de confianga na utiliza¢do do ajuste de 2014 como um
modelo bésico, vale a pena garantir que as diferencas nas estimativas ndo estavam
concentradas em um determinado nivel de probabilidade prevista. A figura 11
mostra um grafico de dispersdo da diferenca média na probabilidade prevista para
cada ano, onde o vértice representa a diferenca na probabilidade e o eixo horizontal
contém a probabilidade prevista original para cada ano. Tracamos a diferencga
meédia em intervalos de 0,05 para destacar os resultados das estimativas.
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FIGURA 11
Diferenca média na estimativa
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O fato que o grau de variagdo entre os resultados provenientes de um amplo
espectro de previsdo é menor da a certeza que a utilidade de utilizar o modelo 2014
como base para a atribuicdo de um perfil de risco para observagdes que estido fora
da amostra (inclusive observacdes recentes). Estes resultados reforcam uma vez
mais a estabilidade estatistica da nossa estimativa original. Portanto, temos con-
fianca nos resultados nesta fase do processo e procedemos a gerar uma lista de
nominativa de 17,5 milhdes de afiliados do 1mss, atribuindo a cada individuo um
perfil de previsdo de risco para receber um diagnéstico de pm2. Para isto, quando
um individuo tem mais do que um, conservamos a previsdo mais recente. Esta lista
obitda é detalhada na tabela 8.

A tabela 8 detalha a nossa esquema do perfil de risco para potenciais diabéti-
cos no 1Mss. Como pode ser observado, a proporcdo de diabéticos diagnosticados
dentro de cada segmento da populacdo aumenta com a estimativa de probabilida-
de, o que implica que o modelo tem a capacidade de classificar os pacientes pro-
pensos al risco com um elevado nivel de certeza. Além disso, podemos observar
que a porcentagem de diabéticos diagnosticados em cada decil estd posicionado
perto do centro do segmento de probabilidade; o que constitui outra indicagdo do
adequacio estatistica do modelo. Em nossa opinido, os dados contidos nesta tabela
sdo uma ferramenta muito poderosa em termos de politica de satide preventiva
pode ajudar a melhorar a capacidade de detecgdo de individuos susceptiveis de
desenvolver bMm2 na populacio de afiliados do 1Mss.
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TABELA 8
Distribuicdo da populacgio por decil*
Variavel Sem diagnéstico Diagnéstico de pM2
Probabilidade média 0,35 0,11

prevista (DT) (0,18) (0,15)
9.862.678 314.311
Pr<0,1 (97%) (3%)
1.870.153 300.841
0,1<Pr<0,2 (86%) (14%)
819.720 255.606
0,2<Pr<0,3 (76%) (24%)
1.032.064 546.355
0,3<Pr<0,4 (65%) (35%)
840.391 840.391
0,4<Pr<0,5 (57%) (43%)
330.429 360.673
0,5<Pr<0,6 (48%) (52%)
87.943 138.888
0,6<Pr<0,7 (39%) (61%)
16.928 37.165
0,7<Pr<0,8 (31%) (69%)
3.756 11.610
0,8<Pr (24%) (76%)
Total 14.864.062 2.608.032
(85%) (15%)

* Neste quadro, mostramos o niimero (e porcentagem, entre parénteses) de pacientes diagnosticados dentro de
cada decil de probabilidade estimada no modelo.

Validagdo dindmica do processo de perfil de risco

Para provar, mais uma vez o poder de previsdo do modelo, utilizamos nossas bases
de dados para rastrear individuos sem diagnéstico em um determinado ano, que
receberam um diagndstico em um ano posterior. Portanto, consideramos o grupo
afiliado do 1Mss que participaram a uma UMF em um determinado ano (base) sem
ter recebido o diagndstico de pm2. A ideia principal é verificar a proporgao de pa-
cientes foram diagnosticados no ano seguinte.

Este exercicio foi dividido em dois casos: o primeiro, onde fazemos um teste
para diagnéstico em dois anos (comenzamos em 2012 e logo prosseguir para 2013
ou 2014); e o egundo, onde testamos os diagnosticos ocorridas durante um ano
(comegamos em 2012 com um diagndstico em 2013, ou iniciamos em 2013 em
busca de um diagndstico em 2014). Os resultados deste exercicio sao apresentados
na tabela 9, onde incluimos comparac¢des de decis. Para construir esta tabela, utili-
zamos a estimativa de risco do ano base.
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TABELA 9
Novos diagndsticos, por decil*
2012-2013 2013-2014 2012-2014
Sem Diagnosticados Sem Diagnosticados Sem Diagnosticados
em 2013 ou
diagnostico em em 2013 diagnéstico em em 2014 diagndstico em 2014
Classificacdo 2012 (Porcentagem 2013 (Porcentagem 2012
(Porcentagem
(Porcentagem | diagnosticada | (Porcentagem | diagnosticada | (Porcentagem diaenosticada
nao do segmento nao do segmento nao dogse mento
diagnosticada) com risco) diagnosticada) com risco) diagnosticada) comgrisco)
Pr<0.1 5.557.450 46.674 6.039.699 50.527 5.557.450 88.339
’ (63%) (0,8%) (63%) (0,8%) (63%) (1,6%)
0.1<Pr<0.2 1.250.078 38.327 1.376.812 40.739 1.250.078 68.291
T ’ (14%) (3%) (14%) (3%) (14%) (5,4%)
0.2<Pr<03 495.459 19.229 551.586 20.828 495.459 68.291
= ’ (6%) (3,8%) (6%) (3,8%) (6%) (6,5%)
0.3<Pr<0.4 654.984 29.786 728.420 32.521 654.984 48.451
T (6%) (4,5%) (8%) (4,5%) (6%) (7,4%)
0.4<Pr<0.5 568.779 31.348 613.391 32.982 568.779 50.171
T (6%) (5,5%) (6%) (5,4%) (6%) (8,8%)
0.5<Pr<0.6 227.634 15.209 241.290 15.717 227.634 24.027
e ’ (3%) (6,7%) (3%) (6,5%) (3%) (10,5%)
0.6<Pr<0.7 63.342 5.430 65.439 5.361 63.342 8.199
T ’ (1%) (8,6%) (1%) (8,2%) (1%) (12,9%)
0.7<Pr<0.8 13.508 2.117 13.451 1.926 13.508 3.019
T ’ (0,2%) (15,7%) (0,1%) (14,3%) (0,2%) (22,3%)
0.8<Pr 3.093 736 2.973 628 3.093 1.019
T (0,04%) (23,8%) (0,03%) (21,1%) (0,04%) (32,9%)
Populagdo 8.834.327 188.856 9.633.061 201.229 8.834.327 323.991
total (100%) (2,1%) (100%) (2,1%) (100%) (3,6%)

* Neste quadro, relatamos o nimero (e o porcentagem entre parénteses) de individuos sem diagndstico dentro de cada decil da estimativa
da probabilidade para o ano base, assim como a quantidade (e o porcentagem entre parénteses) dos individuos que foram diagnosticados
em 0s anos posteriores.

Como pode observado a partir dos resultados, o modelo de probabilidade es-
timada tem o poder de previsio de 2012 a 2014, pois mais da metade da populacio
foi identificada com uma probabilidade de ser diagnosticada com diabetes em ni-
veis inferiores a 2%, apds dois anos. Além disso, em apenas dois anos mais de um
em cada 10 individuos com probabilidade prevista maior que 0,5 foram diagnosti-
cados como diabéticos. O nimero de individuos dentro de cada decil de probabili-
dade prevista serve como um ponto de referéncia para medir o impacto de uma de
politica publica proposta que inclui o nosso processo de perfil de risco como um
componente fundamental.

Os resultados contém duas implicagdes muito promissoras. Primeiro, no ini-
cio a bM2 é uma doenga que geralmente é assintomatica. A andlise proposta nesta
do estudo pode ser utilizada para estratificar as prioridades em termos de aplicagdo
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de testes comprovatérios em individuos identificados (pelo modelo) como propen-
sos ao risco. Em segundo lugar, os individuos nao diagnosticados que recebem um
teste de glicemia capilar podem ser encaminhados para um programa prioritario
que realiza um teste de diagndstico em laboratério que confirmem o diagndstico.
Este estudo se concentra no primeiro desses dois aspectos, porque temos os meios
para estimar o impacto deste tipo de medida. Para determinar o nivel de impacto,
devemos considerar quem esta recebendo o teste de diagndstico, a fim de determi-
nar quais os procedimentos mais adequados. A tabela 10 contém as distribuicoes
de testes confirmatorios, bem como as taxas de confirmacio para cada ano dentro
dos decis de probabilidade prevista.

TABELA 10
Testes confirmatorios, por decis*
2012 2013 2014
Testes Testes Testes Testes Testes Testes
confirmatorios | confirmatorios | confirmatorios | confirmatorios | confirmatorios| confirmatorios
Classificacdo realizados positivos positivos positivos positivos positivos
(Porcentagem | (Confirmacao realizados (Confirmacéo realizados (Confirmacao
de todos os | porcentagem) | (Porcentagem | porcentagem) | (Porcentagem | porcentagem)
testes) de todos os de todos os
testes) testes)
Pr<0.1 28.628 4.580 31.651 4.983 33.454 4.957
’ (44%) (16%) (45%) (16%) (46%) (15%)
0.1<Pr<0.2 11.538 2.737 12.729 3.015 12.774 2.875
e (18%) (24%) (18%) (24%) (18%) (23%)
0.2<Pr<0.3 5.529 1.688 6.114 1.864 6.315 1.829
T ’ (9%) (31%) (9%) (31%) (9%) (29%)
0.3<Pr<0.4 5.606 1.977 6.406 2.264 6.576 2.168
POSEES (9%) (35%) (9%) (35%) (9%) (33%)
0.4<Pr<0.5 5.705 2.117 6.071 2.356 6.047 2.217
T ’ (9%) (37%) (9%) (39%) (9%) (37%)
0.5<Pr<0.6 3.604 1.580 3.747 1.629 3.683 1.538
T ’ (6%) (44%) (5%) (43%) (5%) (42%)
0.6<Pr<0.7 2.042 1.092 2.009 1.047 1.964 1.027
T ’ (3%) (54%) (3%) (52%) (3%) (52%)
1.276 800 1.367 895 1.163 745
0,7<Pr<0,8 (2%) (63%) (2%) (47%) (2%) (64%)
0.8<Pr 564 405 578 402 506 352
T (1%) (72%) (1%) (70%) (1%) (70%)
Total de 64.492 19.676 70.672 18.455 72.482 17.708
testes (100%) (31%) (100%) (26%) (100%) (24%)

* Neste quadro, relatamos o niimero (e o porcentagem entre parénteses) de testes comprovatérios informados por decil da estimativa da
probabilidade para este ano, assim como a quantidade (e o porcentagem entre parénteses) de testes que resultaram em um diagnostico.
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Com base nos resultados deste quadro, observamos que a maior probabilida-
de estimada, maior probabilidade de que um beneficiario receba um diagnéstico
confirmatorio se realiza um teste comprovatério. E importante lembrar que o teste
de glicemia capilar é utilizado como um filtro para derivar o paciente a um teste de
diagnéstico de laboratério confirmatorio. Por isso, cada individuo informado no
quadro recebeu um teste que indicou um nivel de glicemia capilar elevado. Entéo,
a diferenca entre a probabilidade de confirmacdo pode ser interpretada como a
contribui¢do que a estimativa tem sobre a capacidade do Instituto de fornecer os
diagnésticos confirmatorios quando o nimero de testes comprovatérios € fixo ou
predeterminado.

Por exemplo, se os 33.454 testes comprovatdrios realizados durante 2014, em
individuos com uma probabilidade prevista inferior a 0,1 tivessem sido realizados
em pacientes com um risco previsto de 0,6 ou maior, a taxa média de confirmacéo
teria sido de 58%, em vez de 15%. Em outras palavras, o procedimento alternativo
teria produzido 14.446 diagnoésticos confirmados adicionales, resultado da mes-
missima quantidade de testes de laboratério realizados. Além disso, se o Instituto
optar por aplicar testes de confirmacdo em 2014 em uma populacio pré-definida
por uma estimativa de risco de pelo menos 0,5, teria diagnosticado mais 18.537
diabéticos, utilizando os mesmos 65.166 testes de laboratério, que foram aplicados
em uma populacdo para a qual o nosso modelo indica uma probabilidade de rece-
ber um diagnéstico positivo menor que 0,5. Se tivessem aplicado os testes em indi-
viduos com risco maior que 0,5 para todo o periodo 2012-2014, nossos calculos
indicam que o Instituto teria detectado 50.000 casos positivos de diabetes adiciona-
les, o que significa um aumento de 90% em comparagdo com os 55.000 diagndsticos
informados entre 2012 e 2014.

Além disso, nota-se que a quantidade de testes comprovatdrios é menor para
a populagido recentemente diagnosticados. Em nossa opinido, isto deve-se aos pro-
cedimentos atuais, onde os médicos tendem a relatar niveles mais baixos, resultado
de que é necessdrio escrever o texto do teste comprovatério como uma categoria
adicional no seu diagndstico; além disso, ndo é necessariamente obrigatério incluir
este texto para realizar o teste. Assumindo que testes comprovatdrios omitidos sdo
distribuidos uniformemente através da populacdo, o impacto do aproveitamento
do potencial de nossa metodologia de perfil de risco (neste exemplo, para detectar,
e em seguida, derivar os pacientes para testes comprovatdrios) seria significativa-
mente maior; inclusive, cerca de seis vezes mais (300.000 novos diagndsticos).

As semelhancas entre a distribui¢do da populacio entre decis e distribuicao de
testes comprovatorios servem para reforcar esta teoria. Para ilustrar este dindmica,
a figura 12 contém um grafico com a porcentagem da populacdo que cada decil
contém, juntamente com a porcentagem de testes comprovatérios que cada de-
cil recebe.
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FIGURA 12
Populacido em relacdo a distribuicdo de testes comprovatodrios
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A figura mostra claramente a semelhanca entre a porcentagem da populagéo
e testes por decil. Embora haja uma concentragao menor de evidéncias em rela-
¢do a populagdo no primeiro decil, ha uma maior porcentagem de testes no segun-
do. No geral, entre 93% e 94% da populagdo de cada ano tem uma probabilidade
estimada menor que 0,5, e entre 88% e 90% dos testes realizados sobre a populagao
em questao.

Finalmente, o iMss tem dados atualizados para cada trabalhador. Consequen-
temente, podemos estimar a probabilidade de ser diagnosticado pm2 para cada
afiliado dentro do sistema com apenas pergunta lhes quatro perguntas especificas:

a) namero de seguro social e médico agregado
b) peso corporal

¢) altura

d) pressdo arterial

Com base nesses dados, podemos obter as demais caracteristicas necessérias
para construir um perfil completo usando o banco de dado do 1Mss, e, assim, esti-
mar os niveis de risco individual com um nivel de precisdo muito aceitével.

Na préxima secdo, oferecemos algumas conclusoes e estratégias para utilizar
os resultados deste estudo a finalidade de aumentar a capacidade da drea de satide
preventiva do 1Mss, detectando doencgas de forma mais eficaz.

CONCLUSOES

Este estudo apresenta uma metodologia podera se aplicar para estimar a proba-
bilidade de ser diagnosticado com diabetes do tipo dois, bmM2. Podemos utilizar o
modelo econométrico apresentado para calcular o perfil de risco de os afiliados do
maior provedor de satide publica no México, o Instituto Mexicano de Seguro So-
cial. O modelo em questao, um modelo logit calibrado para trés anos consecutivos,
consegue avaliar a estabilidade estatistica dos coeficientes estimados por perio-
dos de tempo, bem como avaliar o seu poder de previsao global em um contexto
dinamico.

A capacidade da metodologia de ser extrapolada para individuos ndo conside-
rados na amostragem mostra sua aplicabilidade em toda a populagdo em termos de
deteccdo de risco. Mais especificamente, esta segunda faceta do modelo nos permi-
te propor um esquema baseada em um questiondrio simples de quatro itens; o que
poderia ser implementado nos pontos de entrada da drea de cuidados preventivos
a fim de detectar, canalizar e monitorar aos individuos propensos propensos a se-
rem diagnosticados de forma mais eficaz.

Tal como indicado desde o inicio deste texto, as doencas degenerativas croni-
cas, tais como a bM2, podem impactar varios aspectos da vida do paciente; desde
baixos niveis de produtividade, devido a deterioragdo da saide para viver com a
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deficiéncia ou até mesmo a morte precoce. A metodologia econométrica apresen-
tada pode se tornar uma ferramenta muito poderosa nas maos de um provedor de
saude publica, como o 1Mss, porque fornece a posibilidade de implementar medi-
das na fase inicial da doenca e, portanto, acelerar o processo de diagndstico para
que os individuos propensos ao risco possam tomar medidas preventivas para evi-
tar hospitalizacoes de altos custos.

Até o momento, o México mostra todos os sinais de sofrimento sob os efeitos
de uma auséncia de estratégias de detec¢do adequadas; ou seja, a nagdo esta lidan-
do com taxas de obesidade e prevaléncia de diabetes, que indicam um nivel de pré-
epidemia. Por isso, uma prioridade para as autoridades de sauide no pais é o de
proporcionar medidas de politica eficazes para detectar, canalizar, diagnosticar e
monitorar dados e conselhos de satde preventiva. Esperamos que os seus resulta-
dos sejam de alguma utilidade em termos de avancar para o desenvolvimento de
iniciativas que enfrentem o problema de forma mais agressiva. Além disso, espera-
mos que as conclusdes apresentadas constituam uma contribuicio valiosa e ofere-
cem vistas que que ajudam a melhorar o projeto de politicas de deteccdo de doencas
cronicas no México.
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