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Objetivos. Desarrollar un modelo para detectar casos de fraude planificado en Chile a par-
tir de los datos contenidos en los formularios de licencia médica curativa (LMC) y establecer
la contribución relativa de esos datos a su detección.
Métodos. Se aplicó un modelo de regresión logística binominal a partir de cuatro variables
contenidas en el formulario legal de LMC exigido nacionalmente para justificar las ausencias
al trabajo por motivos de enfermedad: el número de licencias médicas asignadas a una misma
persona, el número de días de licencia médica otorgados por el médico tratante, el monto total
a pagar por la enfermedad y una variable dicotómica que refleja si el diagnóstico es comproba-
ble o no. Se analizaron 4 079 LMC presentadas el año 2003 a una institución privada de salud
previsional, de las cuales 356 estaban ya clasificadas como fraudulentas por un panel de médi-
cos expertos en fraude.
Resultados. El modelo logró identificar correctamente 99,71% de las licencias médicas
fraudulentas y 99,86% de las no fraudulentas según el criterio del panel de expertos en fraude.
Tres de las variables empleadas presentaron un poder predictivo independiente estadística-
mente significativo. El valor predictivo positivo del modelo propuesto fue de 98,59%, mientras
el valor predictivo negativo fue de 99,97%.
Conclusiones. El modelo logístico binomial desarrollado, basado en cuatro variables de uso
universal en los formularios de LMC utilizados por todas las entidades aseguradoras de Chile,
tanto públicas como privadas, permite discriminar de forma precisa y más rápidamente y con
menor costo que los paneles de expertos las solicitudes fraudulentas de las no fraudulentas.

Fraude, seguro de salud, técnicas de apoyo para la decisión, Chile.

RESUMEN

En la literatura científica se distinguen
diversos tipos de fraudes a los sistemas

de seguro de salud. Los llamados frau-
des planificados son actos criminales del
asegurado al tratar de obtener dinero u
otra compensación por medio de decla-
raciones o evidencias físicas falsas (1, 2).
En el fraude oportunista, el asegurado
trata de magnificar sus daños con la fi-
nalidad de obtener un mayor pago por
un evento (1), lo que en el caso de la
salud correspondería a la sobreutiliza-
ción de un beneficio. Estos fraudes se
han documentado en todo el mundo, ya
sea en países industrializados como los
Estados Unidos de América (2–4), Aus-

tralia (5) y España (6, 7), o en países en
desarrollo como Ghana (8).

Los fraudes a los sistemas de salud y
sus crecientes costos preocupan a todos
los actores involucrados en esta actividad,
tanto a auditores y fiscalizadores (9–10) e
investigadores académicos (11) como a
los administradores de los sistemas de
salud públicos (5, 7, 11) y privados (2–4).
Algunos autores sostienen que en los Es-
tados Unidos, el fraude planificado puede
llegar a 5% del gasto total en salud (2). Un
estudio sobre seguros médicos por lesio-
nes en accidentes de tránsito encontró
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que 72% de las solicitudes presentadas se
cancelaron inmediatamente, 27,7% se cla-
sificaron como sospechosas y se alcanzó
un acuerdo entre la aseguradora y los ase-
gurados, y solo 0,3% de los casos termi-
naron con un veredicto de culpabilidad
en los tribunales (4). En otra investigación
publicada en 2002 se informó que de 
17 274 casos sospechosos de fraude, en
3% los tribunales llegaron a un veredicto
de culpabilidad y en 1% el juicio quedó
pendiente, por lo que los casos reales de
fraude podrían llegar a 4% del total de so-
licitudes de pagos por gastos de salud en
esa población (2).

Por su parte, las estimaciones de la so-
breutilización de los beneficios o fraudes
oportunistas en los sistemas de salud va-
rían según el país. Fuentes gubernamen-
tales de los Estados Unidos han señalado
que 10% del gasto total en salud contiene
elementos de fraude (2, 12), en España la
sobreutilización del seguro de enferme-
dad podría llegar a 14% (7) y en Chile las
estimaciones ascienden a 27% (13).

El interés académico en los fraudes a
los sistemas de salud es escaso y relati-
vamente reciente —los primeros infor-
mes datan de la década de 1980 (2)— y
para la detección y estimación de los
casos de fraude se han utilizado pocas
herramientas informáticas y estadísticas
(2–5). Hasta el momento no se han dado
a conocer explícitamente detalles de los
modelos y métodos de detección emple-
ados, ya que esa información podría
ayudar a evadir la detección (12).

Métodos empleados para detectar
fraudes

Entre las herramientas más utilizadas
por los autores y los investigadores para
detectar fraudes al sistema de salud se
encuentran las redes neuronales artifi-
ciales (RNA) y el análisis de regresión
multifactorial. Ambos métodos se basan
en el aprendizaje supervisado de esos sis-
temas que se van ajustando con los datos
de casos previamente clasificados como
fraudulentos o no (14) y cada uno posee
sus propias condiciones de uso, fortale-
zas y debilidades. En el caso de las RNA,
su principal ventaja es su rapidez, pero
no permiten identificar la contribución
específica de cada variable indepen-
diente, es decir, el usuario no conoce el
modelo o algoritmo que se utiliza y no re-
cibe una explicación de por qué un caso
se clasifica como fraudulento o no (14).
Por su parte, la principal ventaja del aná-

lisis de regresión multifactorial es que
permite establecer la contribución rela-
tiva de cada una de las variables a la con-
clusión final de un posible fraude, pero
es más lento ya que requiere una mayor
comprensión del fraude efectuado y se
debe realizar una correcta selección de
las variables más significativas.

En Australia (5) se han utilizado RNA
para clasificar las prácticas de atención
de los médicos generales y detectar ac-
ciones inadecuadas —como realizar más
servicios de los que se precisan o visitar
a los pacientes más de lo necesario— que
llevarían a descubrir casos de fraude.
Aunque en ese modelo se utilizaron 28
variables, estas no se mencionaron por
razones legales y profesionales, según
los autores. En España, el empleo de las
RNA en el control del gasto público por
incapacidad temporal ha permitido un
mejor control y eficiencia del gasto en
salud y el aumento en la satisfacción per-
cibida por los asegurados (7).

El análisis de regresión multifactorial
se ha utilizado en un solo caso documen-
tado de detección de fraude (4). En esa
investigación se analizaron las solicitu-
des de reembolsos por lesiones físicas en
accidentes de tránsito a una compañía de
seguros de los Estados Unidos. Mediante
el análisis de componentes principales se
asignaron puntuaciones a un conjunto
de variables de predicción obtenidas del
documento de reembolso y luego un
programa computacional clasificó las so-
licitudes de reembolsos en un grupo de
fraude y otro de no fraude, según la pro-
babilidad de fraude estimada por el mo-
delo. Las variables de predicción más
destacadas fueron: el tener un historial
previo de reembolsos, no tener evidencia
objetiva de la lesión y las características
del salario. Los resultados del estudio in-
dican que ese modelo tuvo una capaci-
dad predictiva similar y fue menos cos-
toso que la utilización de investigadores
de seguros.

Una tercera metodología empleada
para la detección de fraudes en salud es la
llamada heurística, basada en el análisis
de indicadores (3). Los métodos heurísti-
cos combinan la información financiera
con datos del proveedor y elementos de
lógica médica y logística. Mediante uno
de estos métodos, el de detección electró-
nica de fraude, se analizaron las solicitu-
des de reembolso de gastos médicos en
una compañía de seguros de salud de 
los Estados Unidos y se compararon con
datos estadísticos previos de fraude y el

comportamiento de los proveedores del
sistema de salud que habían cometido
fraudes. Para ello se clasificó el compor-
tamiento de los proveedores de salud a
partir de 27 indicadores agrupados en
cinco categorías: aspectos financieros de
la solicitud, lógica médica (normal o
anormal), frecuencia del tratamiento, as-
pectos logísticos (lugar, tiempo y secuen-
cia de actividades) e identificación del
proveedor del seguro.

Según una revisión de cinco trabajos
sobre la detección de fraudes (2), otro
método empleado para obtener conclu-
siones generales acerca de los procedi-
mientos utilizados por las empresas ase-
guradoras se basa en el análisis del flujo
de las actividades comunes de esas em-
presas y la identificación de posibles
variables de predicción para utilizar en
una posterior modelación. Se encontró
que algunos indicadores del reembolso
de seguros permitían pronosticar frau-
des y construir modelos que evitarían
errores de pronóstico, sean estos falsos
positivos o falsos negativos. En estos
modelos se incorporaron variables subje-
tivas o procesadas, ya que aportan rela-
ciones significativas asociadas con la ca-
pacidad de predicción de esos modelos.
De esas variables, las más atractivas para
aplicar en este estudio fueron tener un
historial previo de reembolsos, no tener
evidencia objetiva de la lesión y las ca-
racterísticas del salario (4).

Al desarrollar nuevos métodos para
identificar casos potenciales de fraude 
se deben tomar en cuenta las restriccio-
nes reales con que operan los sistemas 
de salud, en particular la falta y asime-
tría de la información sobre los asegu-
rados, su estado de salud y la entidad
aseguradora (2).

Particularidades del sistema de salud
chileno

Chile ha sido líder y pionero en la in-
troducción de sistemas privados de
salud y seguridad social. Su experiencia
ha sido objeto de estudio y análisis en el
ámbito académico, tanto por organismos
internacionales como por gobiernos (15,
16). El sistema de salud chileno está
compuesto por el sector público —que
otorga prestaciones a 72,5% de la pobla-
ción, con un administrador financiero
denominado Fondo Nacional de Salud
(FONASA) y un sistema de prestadores
públicos— y el sector de seguros de
salud privado, formado por instituciones
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de salud previsional, conocidas como
“isapres” —utilizado por 16,8% de la po-
blación, principalmente personas de ma-
yores ingresos—; el 10,7% restante co-
rresponde a los miembros de las Fuerzas
Armadas y a personas no cubiertas por
ningún sistema (17).

El sistema de isapres, nacido en 1981,
es el resultado de modificaciones legales
que permitieron a empresas privadas
proveer seguros de salud y normaron su
funcionamiento (18). En la actualidad co-
existen dos tipos de isapres: las abiertas
y las cerradas. En las primeras (95,5% del
total de cotizantes de las isapres) puede
ingresar cualquier trabajador. En este
segmento, ocho isapres compiten libre-
mente por las primas de salud de los tra-
bajadores. En las isapres cerradas (4,5%
del total de cotizantes) solo pueden in-
gresar los trabajadores de las empresas
que poseen la capacidad financiera para
tener isapres de este tipo. En diciembre
de 2006, el sistema de salud privado
atendía a 1 286 165 trabajadores cotizan-
tes, con 1 398 389 asegurados adiciona-
les, en su mayoría cónyuges e hijos (19).

El sistema de salud chileno permite
justificar ausencias laborales por tres cau-
sas: enfermedad del trabajador; emba-
razo, parto y puerperio de la madre tra-
bajadora; y enfermedad grave de un hijo
menor de un año. En esos casos, el tra-
bajador obtiene una licencia con un sub-
sidio equivalente a 100% de su salario o
remuneración mientras dure la enferme-
dad o situación que originó la licencia.
Este subsidio, que desde el punto de vista
económico es un seguro, solo se puede
obtener cuando un médico cirujano, un
dentista o una matrona certifican me-
diante un documento de licencia médica
curativa (LMC) que el trabajador está in-
capacitado para laborar debido a una de
las situaciones anteriores (20, 21). Este
documento tiene valor legal y contiene
los datos del trabajador enfermo, además
de la cantidad de días de reposo que ne-
cesita para recuperar su salud (21).

El hecho de que los sistemas de salud
público y privado en Chile estén obliga-
dos por la ley a utilizar el Formulario Na-
cional de LMC convierte este documento
en un instrumento válido para identificar
y pronosticar posibles casos de fraudes
relacionados con estas licencias.

El objetivo de la presente investiga-
ción fue desarrollar un modelo para de-
tectar casos de fraude planificado en
Chile a partir de los datos contenidos en
los formularios de LMC y establecer la

contribución relativa de esos datos a su
detección.

MATERIALES Y MÉTODOS

Se realizó un estudio predictivo en una
compañía del tipo isapres que opera en
todo Chile, a la que están afiliados más
de 250 000 cotizantes (20% del total de los
asegurados por las isapres en el país) con
una cobertura total de más 550 000 bene-
ficiarios si se toman en cuenta los asegu-
rados adicionales (hijos, cónyuges y otros
familiares incluidos en las pólizas) (19).

Para este estudio se analizaron los 
4 082 formularios de LMC presentados a
esa compañía entre el 1 de enero y el 31
de diciembre de 2003. De ellos, 356 esta-
ban clasificados como fraudulentos me-
diante el proceso habitual de análisis lle-
vado a cabo por esa compañía de seguro.
Ese proceso se basa en el análisis de mé-
dicos expertos en fraudes, los contratos
de afiliación, los formularios de LMC, los
antecedentes de la empresa aseguradora
y el cotizante en diversas bases de datos,
la verificación del diagnóstico, los resul-
tados de las visitas hechas a la empresa
del cotizante para verificar la existencia
de ambos y, finalmente, la confirmación
o no de la existencia de la empresa a par-
tir de los datos del Servicio de Impuestos
Internos. En algunos casos se tomaron
también en cuenta documentos judiciales
y la información proporcionada por la
Policía de Investigaciones de Chile. Mu-
chos de los fraudes detectados se come-
tieron mediante empresas ficticias crea-
das con el fin de cobrar las LMC mientras
en otros casos se trataba de personas que
no estaban realmente empleadas.

Los datos contenidos en los formula-
rios de LMC se digitaron en una bases de
datos y se utilizaron como variables in-
dependientes. Como dependiente se em-
pleó la variable dicotómica de caso frau-
dulento o no fraudulento. La base de
datos fue proporcionada por la compa-
ñía aseguradora y está disponible para
los organismos reguladores del sistema
de salud chileno (20).

Método y variables

Se aplicó el análisis de regresión logís-
tica binomial, —una variante de la regre-
sión logística multifactorial utilizada
cuando la variable dependiente es dico-
tomica como en este caso— a partir de
cuatro variables seleccionadas del for-
mulario de LMC que ya se han emple-

ado para detectar fraudes a sistemas de
salud. Esas variables son las siguientes:

a) días de licencia médica otorgados por
el médico tratante; esta variable se
empleó en un estudio anterior en una
compañía de seguro del tipo isapres
en Chile (22)

b) monto a pagar por los días de enfer-
medad; esta variable se utilizó en un
estudio de detección de fraudes rea-
lizado en los Estados Unidos bajo 
la definición de “características del
salario” (4)

c) clasificación del diagnóstico de la en-
fermedad por la que se solicita la
LMC, según la posibilidad de compro-
bar ese diagnóstico mediante exáme-
nes independientes. Médicos expertos
en la detección de fraudes asignaron el
valor 1 a los diagnósticos que pueden
ser comprobados, como las fracturas,
y el valor 0 a las enfermedades que se
pueden simular y para las que no hay
pruebas diagnósticas objetivas, como
el lumbago o la depresión

d) número de LMC otorgadas a una
misma persona; esta variable es simi-
lar al historial previo de reembolsos
del seguro de salud utilizado en otro
estudio (4).

Con esas variables se procedió a cons-
truir el siguiente modelo de regresión lo-
gística binomial: 

PFLMC = β0 + (β1 D) + (β2 M) + (β3 C) + (β4 N)

donde:

PFLMC: probable fraude en la LMC
β0: constante de la regresión
β1–4: coeficientes beta específicos para

cada una de las cuatro variables
independientes

D: días de licencia médica otorgados
por el médico tratante

M: monto a pagar en dinero por los días
de enfermedad

C: clasificación del diagnóstico
N: número de licencias médicas que

acumula la misma persona.

Se utilizó el programa estadístico SPSS
v. 12 para estimar los valores de los coe-
ficientes beta de la ecuación (ver valores
numérico en el cuadro 1).

Para evaluar la bondad del ajuste del
modelo se utilizó la prueba de Hosmer y
Lemeshow (23). La significación estadís-
tica del impacto de cada variable depen-
diente sobre la probabilidad de que un
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caso sea fraudulento se determinó me-
diante la razón de posibilidades (odds ra-
tios, OR) con sus intervalos de confianza
de 95% (IC95%). Se empleó un nivel de
significación P ≤ 0,05.

RESULTADOS

Para el análisis se utilizaron los datos
de 4 079 formularios de LMC contenidos
en la base de datos estudiada; se elimi-
naron 3 formularios (0,07% del total) por
falta de información.

El modelo con las cuatro variables es-
cogidas permitió identificar las LMC
fraudulentas. Las variables categoría de
diagnóstico y número de LMC por per-
sona tuvieron una capacidad de predic-
ción fuerte, mientras las variables días
de licencia y suma total a pagar presen-
taron un poder de predicción significa-
tivo marginal (cuadro 1). Se comprobó la
ausencia de multicolinearidad entre las
variables independientes, ya que los va-
lores de correlación encontrados entre
ellas fueron muy bajos (entre 0,02 y 0,32).

La prueba de Hosmer y Lemeshow (23)
demostró que el modelo presentado en

este estudio se ajusta adecuadamente a los
datos (grados de libertad = 8; χ2 = 1,24; 
P = 0,996). De esta forma, los rasgos más
característicos de estos fraudes fueron la
existencia de múltiples peticiones de licen-
cias médicas para una misma persona y
los diagnósticos de difícil comprobación.
Además, en la medida en que aumentó el
número de días de licencia médica, fue
mayor la probabilidad de que el caso co-
rrespondiera a un fraude (cuadro 1).

En el cuadro 2 se comparan los resul-
tados del modelo utilizado con el dic-
tamen de los médicos expertos, conside-
rado hasta el momento como el mejor
criterio de referencia. La mayoría de los
casos fueron clasificados correctamente
por el modelo y 8,6% de las LMC pre-
sentadas se identificaron como fraudu-
lentas. La sensibilidad y especificidad del
modelo fueron muy elevadas (99,71% y
99,86%, respectivamente).

El valor predictivo positivo (es decir, la
proporción de LMC fraudulentas detec-
tadas correctamente por el modelo) fue
de 98,59%, mientras el valor predictivo
negativo (es decir, la proporción de LMC
no fraudulentas que el modelo consideró

sin fraude) ascendió a 99,97% (cuadro 2).
De esta manera, se puede concluir que el
modelo tuvo un desempeño satisfactorio
con un alto porcentaje de aciertos.

DISCUSIÓN

En Chile ya se había desarrollado un
modelo basado en RNA para detectar
fraudes y la utilización excesiva de LMC
en una compañía de seguro del tipo isa-
pres. Esas redes se nutrieron de cuatro
fuentes de información: los formularios
de LMC y los datos del trabajador bene-
ficiario, el empleador y el médico que
prescribió la licencia. Ese modelo permi-
tió calcular la probabilidad de fraude de
cada licencia emitida con una disminu-
ción de 10% en los costos de detección de
fraudes; además permitió reducir en seis
meses el tiempo necesario para detectar
los posibles casos de fraude (22).

El modelo desarrollado aquí para la
detección de fraudes en las LMC a partir
de los datos de una compañía de seguro
chilena resultó un instrumento eficaz y
además práctico, ya que se puede aplicar
tanto en el sector público como privado,
con transparencia en las variables utili-
zadas. Este es el primer modelo de este
tipo basado en las cuatro variables selec-
cionadas y, dada la universalidad de
ellas, podría aplicarse en otros países
donde se disponga de datos similares.

Este modelo está basado en el análisis
de regresión logística binominal (4, 14),
un método de análisis multifactorial no
utilizado con anterioridad para detectar
fraudes a los sistemas de salud. Sus
resultados son novedosos y robustos.
Además, este método de análisis puede
emplearse cuando los supuestos de otras
técnicas estadísticas no se cumplen, como
la linealidad entre las variables depen-
dientes e independientes, la normalidad
en la distribución de las variables (este
supuesto no se cumple cuando al menos
una variable es cualitativa) y homoce-
dasticidad de las varianzas (23, 24).

Los elevados valores de sensibilidad y
especificidad del modelo y su valor pre-
dictivo —tanto positivo como negativo—
cercano al máximo posible demuestran la
utilidad del modelo propuesto para de-
tectar con un alto grado de certeza las
LMC con indicios de fraude. Además, al
utilizar solamente cuatro variables que
mostraron un adecuado poder de predic-
ción, este modelo tuvo un mayor poder
explicativo de cada variable que el mo-
delo basado en RNA.
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CUADRO 1. Peso y significación de cada variable del modelo binomial en la predicción de fraude
en las licencias médicas clínicas (LMC) en la entidad estudiada

Variable Coeficiente βa Error estándar ORb IC95%c

Categoría del diagnóstico 4,448 1,305 85,47 6,62–1 104,01
Total a pagar 8,73 × 10–6 3,12 × 10–6 1,00 1,00–1,00
Días de licencia 0,078 0,027 1,08 1,03–1,14
LMC por persona 2,306 0,345 10,04 5,10–19,73
Constante de la regresión, β0 –10,883 1,516 NAd NA

a Coeficiente β: coeficientes calculados para cada variable independiente del modelo de predicción.
b OR: razón de posibilidades (odds ratio).
c IC95%: intervalo de confianza de 95%.
d NA: no aplica.

CUADRO 2. Resultados de la valoración de las licencia médicas clínicas (LMC) según el modelo
propuesto y el panel de médicos expertos en fraudes en la entidad estudiada

Clasificación de las LMC según el panel 
de médicos expertos en frauds

Fraude No Fraude Total

Fraude 351 5 356
(A) (B) (A + B)

Clasificación de las LMC según No Fraude 1 3 722 3 723
el modelo propuesto (C) (D) (C + D)

Total 352 3 727 4 079
(A + C) (B + D) (N)

Prevalencia: [(A + C) / N] = 8,60%.
Sensibilidad: [A / (A + C)] = 99,71%.
Especificidad: [(D / (B + D)] = 99,86%.
Valor predictivo positivo: [A / (A + B)] = 98,59%.
Valor predictivo negativo: [D / (C + D)] = 99,97%.
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Entre las ventajas del modelo desarro-
llado aquí en comparación con otros
métodos está su alta eficacia en la identi-
ficación de los casos de LMC fraudulen-
tas, su bajo costo de implementación, su
aplicabilidad tanto en instituciones de
salud públicas como privadas y la rapi-
dez con que se puede realizar el análisis
y hacer los pagos de las solicitudes no
fraudulentas. La implementación de este
método puede disuadir a potenciales in-
teresados en cometer fraudes y elevar el
grado de satisfacción de los médicos tra-
tantes al no cuestionarse en exceso sus
diagnósticos de licencias médicas e, indi-
rectamente, su actuación profesional.

La compañía de seguro estudiada ha
estado afectada por distintos tipos de
fraude, el más relevante por sus costos
está relacionado con los pagos por LMC
fraudulentas. Si se toma en cuenta que el
máximo tope a cancelar es de US$ 2 629
mensuales, un solo fraude en LMC
puede representar anualmente un monto
de US$ 31 548, cifra muy relevante si se
compara con el resto de las prestaciones.

El intervalo de confianza para la varia-
ble monto a pagar indica que no existe
una asociación significativa entre ella y
la variable dependiente (cuadro 1), pues
los montos a pagar varían ampliamente,
tanto en las LMC fraudulentas como en

las no fraudulentas. No obstante, se deci-
dió mantener esta variable en el modelo
propuesto debido a que otros autores
han sugerido su importancia en la detec-
ción de fraudes en salud (4). El factor de
predicción más significativo en este estu-
dio, la cantidad de licencias solicitadas
por una misma persona, influye indirec-
tamente en el monto a pagar debido a la
acumulación o suma de muchas LMC
independientes.

Al analizar estos resultados se debe
tener en cuenta que los datos tomados
para este estudio podrían no ser total-
mente representativos de los fraudes co-
metidos en las LMC en otros años o ins-
tituciones. Al no contar con series de
otros años o datos de otras instituciones,
este punto no puede confirmarse. Por
otra parte, podría haber otros tipos y mo-
dalidades de fraude que aún los paneles
de experto no hayan detectado y que por
lo tanto pueden haberse pasado por alto
en este análisis.

A pesar de estas limitaciones, se puede
afirmar que el modelo logístico binomial
desarrollado, basado en cuatro variables
de uso universal en los formularios de
LMC utilizados por todas las entidades
aseguradoras de Chile, tanto públicas
como privadas, permite discriminar de
forma precisa las solicitudes fraudulen-

tas de las no fraudulentas y lo hace más
rápidamente y con menor costo que los
paneles de expertos.

Se debe ampliar este estudio a otros
años e instituciones con el fin de corro-
borar y ajustar los resultados obtenidos.
Dada la escasez de recursos y la inflación
en los costos de todos los sistemas de
salud en el mundo, estudios como el pre-
sentado aquí cobran especial importan-
cia para los sistemas nacionales de salud
y deben complementarse con análisis com-
parativos a nivel internacional.
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Objectives. To develop a model for detecting cases of organized fraud in Chile
based on data from the legal forms for medically authorized leave (formulario legal 
de licencia médica curativa–MAL) and to establish the relevance of this data to fraud
detection. 
Methods. A binomial logistic regression model was employed using four variables
from the MAL form, a national requirement for illness-related work absences: the
number of legal absences taken by a single person, the number of days authorized by
the prescribing doctor, the total cost per illness, and a dichotic variable reflecting
whether or not the diagnosis is one that can be proven. The analysis involved 4 079
MAL forms that had been submitted in 2003 to a private health provider and of which
356 were already identified as fraudulent by a panel of medical fraud experts.
Results. The model successfully identified 99.71% of the fraudulent medical autho-
rizations and 99.86% of the non-fraudulent, according to the criteria of the panel of
fraud experts. Three of the variables employed had statistically-significant indepen-
dent predictive power. The positive predictive value of the proposed model was
98.59%, while its negative predictive value was 99.97%.
Conclusions. The binomial logistic model that was developed uses four variables
that are common to all MAL forms in use by Chile’s public as well as  private insur-
ers, permitting separation of fraudulent from non-fraudulent requests to be more ac-
curate, more timely, and at a cost lower that of an expert panel.

Fraud; insurance, health; decision support techniques, Chile.

ABSTRACT

Fraud in the health systems 
of Chile: a detection model
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