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ABSTRACT
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Spatial analysis of overweight, obesity, and cardiometabolic risk factors 
in San Luis Potosi, Mexico.
Introduction. Obesogenic environment significantly contributes to 
concentration of obesity prevalence in specific regions. However, the spatial 
distribution of overweight, obesity and other cardiometabolic risk factors 
(CMR) in young adults has not been fully elucidated.
Objective. To study the first and second order spatial properties of points of 
overweight, obesity and other CMR factors in the Metropolitan Zone of San 
Luis Potosí (ZMSLP), Mexico. 
Material and Methods. Analytical cross-sectional study with 13,985 
participants aged 18 to 24 years. The spatial distribution of points and density 
mapping in the ZMSLP were characterized including overweight, obesity 
and other CMR factors such as altered systolic and diastolic blood pressure 
(BP), prediabetes, increased total cholesterol and triglycerides. 
Results. There is considerable spatial heterogeneity in overweight and 
obesity rates, which depend more spatially for men than for women. The 
spatial pattern of other CMR factors such as altered levels of systolic and 
diastolic BP, glucose, total cholesterol and triglycerides is random.
Conclusion. Spatial analysis allows us to understand the behavior of obesity 
and other CMR factors from a regional perspective, identifying areas that 
require prioritizing actions.

RESUMEN
Introducción. El acceso a los ambientes obeso-génicos contribuye a la 
concentración de la prevalencia de la obesidad en regiones específicas. 
Sin embargo, su distribución espacial en conjunto con otros factores de 
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riesgo cardiometabólico (RCM) en adultos jóvenes, 
no ha sido estudiada en detalle. 
Objetivo. Estudiar las propiedades espaciales de 
primero y segundo orden de puntos de sobrepeso, 
obesidad y otros factores de RCM en la zona 
metropolitana de San Luis Potosí (ZMSLP), México. 
Material y métodos. Estudio transversal analítico 
con 13,985 participantes de 18 a 24 años de edad. 
Se caracterizó la distribución espacial de puntos y se 
elaboró la cartografía de su densidad en la ZMSLP 
en función de sobrepeso, obesidad y otros factores 
de RCM como presión arterial (PA) sistólica y 
diastólica alteradas, prediabetes, colesterol total y 
triglicéridos incrementados. 
Resultados. Existe una considerable heterogeneidad 
espacial en las tasas de sobrepeso y obesidad, 
las cuales dependen más espacialmente para los 
hombres que para las mujeres. El patrón espacial de 
otros factores de RCM como niveles alterados de  
PA sistólica y diastólica, glucosa, colesterol total y 
triglicéridos es aleatorio.
Conclusión. El análisis espacial permite conocer el 
comportamiento de la obesidad y otros factores del 
RCM desde una perspectiva regional, identificando 
zonas donde se requiere priorizar acciones. 

INTRODUCCIÓN 
El aumento en la prevalencia de obesidad está 

planteando serios problemas de salud tanto en 
los países desarrollados como en los países en 
desarrollo. Actualmente, el 20% de la población 
de casi todos los países tiene sobrepeso u obesidad 
(1, 2). En México, se ha documentado que en el 
periodo de 2000 a 2018 la prevalencia de obesidad 
aumentó un 42.2%, esto se registró en la mayoría de 
los estados en México, muy especialmente, en las 
localidades urbanas (3). 

La obesidad se relaciona con dislipidemia, 
presión arterial elevada y alteración de los 
niveles de glucosa, entre otros factores de RCM 
conocidos(4). El RCM se refiere a aquellos factores 
de riesgo que aumentan la probabilidad de sufrir 
eventos vasculares o desarrollar diabetes, y que 
son considerados los componentes del síndrome 
metabólico (SMet) (5). La prevalencia de SMet en 

adultos mexicanos, al usar los criterios diagnósticos 
del National Cholesterol Education Program 
(NCEP, por sus siglas en inglés) Adult Treatment 
Panel III (ATP-III, por sus siglas en inglés) (6) y los 
criterios armonizados de la Internacional Diabetes 
Federación (IDF, por sus siglas en inglés) (7), fue 
de 44.4 y 56.31%, respectivamente. Debido a las 
repercusiones para el desarrollo social y económico 
de la obesidad y sus factores de RCM asociados, es 
fundamental generar políticas públicas enfocadas 
a la prevención y al tratamiento oportuno; 
haciendo necesaria la elaboración de diagnósticos 
situacionales que fundamenten dichas políticas 
públicas. El análisis espacial es una herramienta 
invaluable para comprender de mejor manera la 
magnitud de estos problemas a nivel regional.

Hay un evidente aumento en el número de 
estudios que sugieren asociaciones entre la obesidad 
y características espaciales, como de comunidades 
o vecindarios de áreas pequeñas (8, 9). La obesidad 
presenta una distribución espacial no homogénea, 
caracterizada por su concentración en regiones 
específicas de distintos países (10, 11). Comprender 
las características espaciales de la obesidad es 
fundamental para comprender su etiología; lo que 
permitirá el diseño de intervenciones basadas en 
evidencia.

Los análisis de la obesidad basados en el lugar, a 
una escala geográfica lo suficientemente fina ofrecen 
nuevos conocimientos sobre los determinantes 
sociales, económicos y ambientales de la salud 
(12). Las propiedades espaciales de primer orden 
miden la distribución de puntos usando el número 
de puntos por unidad de superficie; las propiedades 
de segundo orden miden el tipo e intensidad de la 
interacción entre puntos (13–15).

El primer paso al analizar un proceso espacial 
de puntos es contrastar la hipótesis de distribución 
espacial aleatoria (CSR, siglas en inglés de complete 
spatial randomness) (16). En una CSR todos los 
puntos tienen la misma probabilidad de ocurrir y 
la presencia de un punto en una cierta localización 
no afecta las probabilidades de ocurrencia de otros 
puntos. La función K de Ripley compara el número 
acumulado de puntos en bandas consecutivas de 
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distancia de una distribución espacial observada, 
para obtener el acumulado de puntos en las mismas 
bandas de distancia de una CSR teórica (17).

Cuando una determinada distancia en el número 
de puntos acumulados en la función K observada 
es significativamente mayor a la función K teórica 
aleatoria, la distribución de puntos observada sigue 
un patrón agrupado a esa distancia. Si las diferencias 
entre las distancias de la K observada y la teórica 
aleatoria no son significativas, la distribución de 
puntos observada sigue un patrón espacial aleatorio 
(15).

En el estudio de salud, el uso de herramientas 
espaciales es de utilidad para la representación de 
concentraciones de contaminantes (18) de incidencia 
de personas con cáncer (19) o enfermedades 
infecciosas (20). La función de densidad de Kernel 
es una técnica para transformar datos de puntos 
en un mapa de superficie de densidad continua 
mediante el cual la densidad de una entidad puede 
estimarse para cualquier punto de la superficie (18).

Recientemente, se reportó que los patrones de 
distribución espacial de obesidad en adultos se 
concentran en municipios de la península de Yucatán 
y de una extensa franja del norte del país, donde la 
accesibilidad a mercados urbanos de alimentos no 
saludables contribuye al aumento en la prevalencia 
obesidad (21). 

El objetivo de este trabajo fue estudiar las 
propiedades espaciales de primero y segundo orden 
de los puntos de RCM en la ZMSLP caracterizando 
los patrones espaciales de puntos y mediante 
la cartografía de la densidad, lo que permitirá 
dimensionar la magnitud del problema a nivel 
espacial y así facilitar la toma de decisiones en el 
ámbito de programas de prevención y control de la 
obesidad.

MATERIALES Y MÉTODOS

Participantes
Los datos se recabaron como parte del estudio 

multidisciplinario colaborativo “UP AMIGOS” 
(Universities of San Luis Potosí and Illinois: 
A Multidisciplinary Investigation on Genetics, 

Obesity, and Social Environment). El estudio incluyó 
la recopilación anual de datos de los aspirantes a 
nuevo ingreso de una universidad pública, tomados 
en el Centro de Salud Universitario.

El estudio fue aprobado por el Comité de Bioética 
e Investigación del gobierno del estado de San 
Luis Potosí, con número de registro SLP/012/2010, 
así como por las Juntas de Revisión Institucional, 
los participantes dieron su consentimiento por 
escrito para que los datos se usaran con fines de 
investigación. 

Se recolectaron datos de 13,985 participantes de 
18 a 24 años, durante los meses de febrero y julio de 
los años 2008, 2009 y 2010.

Se realizó un examen clínico por aparatos y 
sistemas a cada participante el cual constaba de: 
a) mediciones antropométricas: peso y talla, b) 
mediciones clínicas: presión arterial y c) toma de 
muestra sanguínea con ayuno de 12 horas para 
determinar parámetros bioquímicos: glucosa 
en ayuno y perfil lipídico; como se describió 
previamente (22, 23).

A partir de las mediciones de peso y talla se 
determinó el índice de masa corporal IMC. Se 
utilizó la clasificación propuesta por la Organización 
Mundial de la Salud: desnutrición (≤ 18.5 kg/m2), 
IMC normal (18.5–24.9 kg/m2), sobrepeso (25.0–
29.9 kg/m2) y obesidad (≥ 30 kg/m2).

Definición de los factores de riesgo 
cardiometabólico 

Para la clasificación de los niveles de PA se 
utilizó la guía propuesta por el American College 
of Cardiology, la American Heart Association y 
otras instituciones relacionadas. Se definió como PA 
sistólica (PAS) normal (<120 mmHg), PAS elevada 
(120-129 mmHg), PAS hipertensión (>130 mmHg); 
PA diastólica (PAD) normal (<80 mmHg) y PAD 
hipertensión (>80 mmHg) (24)

La glucosa alterada en ayunas se definió como 
prediabetes cuando el nivel de glucosa se encontraba 
entre 100 y 125 mg/dl, de acuerdo con los criterios 
diagnósticos de la American Diabetes Association 
(ADA, por sus siglas en inglés) (25). Finalmente, se 
definió como colesterol total (CT) elevado un valor 
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igual o superior 200 mg/dl y como triglicéridos 
(TAG) elevados un valor superior o igual a 150 mg/
dl (5, 26).  

Área de estudio y caracterización de los patrones 
de los puntos de RCM

La ZMSLP conformada por las áreas urbanas y 
periurbanas de los municipios de San Luis Potosí y 
Soledad de Graciano Sánchez, ubicados en la región 
centro del estado de San Luis Potosí, México (Figura 
1). Esta zona cuenta con 1,345,433 habitantes 
según el Censo de Población y Vivienda 2020 del 
Instituto Nacional de Estadística y Geografía, lo que 
representa el 49.5% de la población del estado.

Figura 1. Localización de la zona metropolitana de San Luis 
Potosí (a), estado de San Luis Potosí (b) y México (c). Fuente: 
Elaboración propia.

Se georreferenciaron los puntos de RCM a partir 
del domicilio de los participantes.  Se obtuvieron 
las coordenadas geográficas con un total de 
13,985 puntos para la ZMSLP y se dividió por 
sexo masculino y femenino, con 6,803 y 7,182 
participantes respectivamente. Se proyectaron las 

coordenadas geográficas a Cónica Conforme de 
Lambert de Norte América, con el Datum Nad27. Se 
caracterizó la distribución espacial de los puntos de 
RCM de la ZMSLP en función del IMC sobrepeso, 
obesidad, PAS elevada e hipertensión, PAD elevada 
e hipertensión, prediabetes, CT elevado y TAG 
elevados.

Para comprobar los supuestos de homogeneidad 
e isotropía, se dividió la ZMSLP en cuadrículas 
de 500 x 500 metros y se contaron los puntos por 
IMC, glucosa, PAD, PAS, CT y TAG alterados. La 
cantidad de los puntos de RCM se comparó con el 
número de eventos esperados bajo el supuesto de 
homogeneidad, mediante la prueba de Chi cuadrada. 
Las pruebas de Chi cuadrada determinaron que los 
patrones de puntos no cumplían con estacionariedad 
e isotropía, por lo que se procedió a aplicar la función 
K de Ripley para patrones de intensidad heterogénea. 
Se determinaron los patrones regulares y patrones 
aleatorios y se utilizó la función de densidad de 
Kernel para generar los mapas regionalizados. 
Finalmente, se empleó la fórmula de la regla general 
Silverman, en la cual se determinó que el ancho de 
banda para los puntos de RCM era de 400 metros en 
celdas de 60 m, siguiendo la metodología reportada 
anteriormente (27).

Los análisis se realizaron en el programa R Studio 
3.6.1 usando las librerías; spatsat, sp, sf, nlme, rpart, 
rgeos, maptools y rgdal.

RESULTADOS

Patrones de los puntos de RCM
La naturaleza multiescalar de la función L 

heterogénea permitió detectar las distancias a 
las cuales los puntos de RCM exhiben patrones 
de distribución significativos. Para el sobrepeso 
y obesidad en hombres, los puntos se agrupan 
desde el inicio de las distancias simuladas hasta 
los 4 km y muestran aleatoriedad a 6 km (Figura 
2a). En cuanto a los puntos de niveles alterados de 
glucosa al comienzo de las distancias simuladas 
(<0.3 km) se agrupan, pero a los 0.4 km el patrón 
observado (línea azul) queda en medio de los límites 
de confianza (líneas rojas punteadas), indicando 
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que la prediabetes no se agrupa, se distribuye de 
forma aleatoria (Figura 2b). En cuanto a los niveles 
alterados de PAS y PAD, se distribuyen de forma 
similar al sobrepeso y obesidad, con agrupaciones 
hasta los 4 km, y regularidad en los 6 km (Figura 2c, 
2d). El CT elevado comienza por ser aleatorio (<0.3 

km), pero se agrupa después de los 0.4 km, además, 
las regularidades a 1, 2.5 y a los 4 km, evidencian 
la multiescalaridad del CT (Figura 2e). Por último, 
los TAG elevados son los de mayor agrupación de 
puntos (e.g. valores altos de la función Linhom2) 
entre los 3 y 4 km de distancia simulada (Figura 2f).

Figura 2. Representación de las distancias a las cuales los puntos de riesgo cardiometabólico en hombres exhiben patrones 
de distribución significativos para a) IMC (sobrepeso y obesidad); b) glucosa (prediabetes); c) presión arterial diastólica (PAD) 
elevada; d) presión arterial sistólica (PAS) elevada; e) colesterol total (CT) elevado; f) triglicéridos (TAG) elevados. La línea azul 
continua indica el patrón observado; la línea negra discontinua representa la distribución CSR; las líneas rojas punteadas son los 
límites de confianza de la distribución del CSR al 99%. Fuente: Elaboración propia.

En el caso de las mujeres, el sobrepeso y obesidad 
se agrupan, pero en una menor intensidad que los 
hombres, además, a esta distancia mayor a los 5.5 
km tienden a ser aleatorios (Figura 3a). En cuanto 
a prediabetes, el patrón está agrupado al comienzo 
de la distancia simulada (<0.5 km), pero pasan a 
ser  aleatorios entre los 0.5–1 km, para agruparse 
nuevamente (1-4 km) y terminar entre los 4 y 6 
km como aleatorios, lo anterior se puede apreciar 
cuando el patrón observado (línea azul), es superior 
(agrupados) o inferior (aleatorios) que los límites 
de confianza (líneas punteadas rojas) entre los 6 
km de distancia simulada (Figura 3b). En la PAD 
elevada, (hipertensión) de acuerdo con la figura 3 
se distribuye de forma aleatoria, a partir de los 4-6 
km, los límites de confianza y el patrón observado 

se encuentran cercanos, indicando variabilidad para 
determinar el patrón en esta distancia.  

Dicha variabilidad se muestra en el primer 
kilómetro de PAS, pero mayor a esta distancia, se 
define la agrupación de esta variable (Figura 3d). 
La gráfica de los niveles de CT elevado, evidencia 
la agrupación de estos puntos, incluso de los de 
mayor intensidad a una distancia simulada a los 
3 km, después existe una regularidad en el patrón 
observado hasta los 6 km (Figura 3e). Por último, 
respecto a la forma en que los puntos de niveles de 
TAG elevados se agrupan, la representación gráfica 
muestra picos de regularidad prácticamente cada 
kilómetro, lo que indicaría la multiescalaridad con 
la que se puede representar esta variable (Figura 3f).  
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Figura 3. Representación de las distancias a las cuales los puntos de riesgo cardiometabólico en mujeres exhiben patrones 
de distribución significativos para a) IMC (sobrepeso y obesidad); b) glucosa (prediabetes); c) presión arterial diastólica (PAD) 
elevada; d) presión arterial sistólica (PAS) elevada; e) colesterol total (CT) elevado; f) triglicéridos (TAG) elevados. La línea azul 
continua indica el patrón observado; la línea negra descontinua representa la distribución CSR; las líneas rojas punteadas son los 
límites de confianza de la distribución del CSR al 99%. Fuente: Elaboración propia.

Densidades de los puntos de RCM.
Las superficies de las densidades de los puntos se 

distribuyeron en diferentes partes del área de estudio 
de acuerdo con la variable a estudiar, incluso entre 
hombres y mujeres fueron distintos en cuanto a 
ubicación e intensidad. Primeramente, el sobrepeso 
y obesidad en hombres se dividió en densidades 
muy altas y bajas y se encontraron en el centro del 
área de estudio en dirección hacia el sur o al oeste. 
En cambio, las densidades muy bajas se ubicaron 
en la periferia del área de estudio (Figura 4a). La 
densidad de prediabetes, PAD, PAS, CT y TAG se 
mostró con valores de 0.1 a 20. La prediabetes fue 
la de menor densidad (media), y se presentó en el 
noroeste y al suroeste (Figura 4b). Sin embargo, 
con la PAD alterada, las densidades medias se 
localizaron en la mayoría de la superficie del área 
de estudio y se generaron los denominados puntos 
de calor o hot spot (áreas con mayor densidad) y se 
ubicaron al poniente de la ZMSLP (Figura 4c). 

En la PAS alterada, las densidades se intensificaron 
y generaron áreas de densidad altas que se conectaron 
desde el noroeste hasta el centro-sur (Figura 4d). En 
cambio, con el CT, las densidades fueron medias, y 
se generaron puntos de calor en el oeste y sur (Figura 
4e). Por último, los niveles de TAG incrementados 
se encontraron en puntos de calor desde el oeste 
hasta el sur de la ZMSLP (Figura 4f).

Por otro lado, las densidades de los puntos de 
RCM en mujeres fueron distintos en intensidad y 
ubicación. Las densidades de sobrepeso y obesidad 
se ubicaron en el noroeste y sur del área de estudio, 
en esta última área fue menos conglomerada que 
con los hombres (Figura 5a). La superficie de 
la prediabetes se cubrió con densidades bajas y 
muy bajas y resaltaron puntos medios en el sur y 
noroeste (Figura 5b). La PAD elevada fue la única 
con densidades muy bajas (Figura 5c). En cambio, 
la PAS elevada mostró densidades bajas y medias, 
pero no resaltaron zonas con puntos de calor (Figura 
5d)
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Figura 4. Mapa regionalizado de la densidad de puntos de 
riesgo cardiometabólico en hombres para a) IMC (sobrepeso y 
obesidad); b) glucosa (prediabetes); c) presión arterial diastólica 
(PAD) elevada; d) presión arterial sistólica (PAS) elevada; e) 
colesterol total (CT) elevado; f) triglicéridos (TAG) elevados. 
Se representa con el objetivo de destacar visualmente las áreas 
concéntricas de acuerdo con la ubicación e intensidad, donde la 
escala de distribución se identifica con el color azul como  “muy 
bajas” y con el color rojo como “alta”. Fuente: Elaboración propia.

El CT elevado mostró densidades medias en la 
mayoría de la superficie del área de estudio. Pero 
resaltan densidades altas en el sur del área de 
estudio (Figura 5e). Los TAG elevados, al igual que 
el CT, generaron densidades medias. Sin embargo, 
los TAG elevados tuvieron más zonas con puntos 
de calor que se localizan desde el noroeste, hasta al 
sureste del área de estudio (Figura 5f).

Figura 5. Mapa regionalizado de la densidad de puntos de 
riesgo cardiometabólico en mujeres para a) IMC (sobrepeso y 
obesidad); b) glucosa (prediabetes); c) presión arterial diastólica 
(PAD) elevada; d) presión arterial sistólica (PAS) elevada; e) 
colesterol total (CT) elevado; f) triglicéridos (TAG) elevados. 
Se representa con el objetivo de destacar visualmente las áreas 
concéntricas de acuerdo con la ubicación e intensidad, donde la 
escala de distribución se identifica con el color azul como “muy 
bajas” y con el color rojo como “alta”. Fuente: Elaboración propia.

DISCUSIÓN
Este estudio representa el primero en su tipo al 

realizar un análisis espacial de las propiedades 
espaciales de primero y segundo orden de los puntos 
de sobrepeso, obesidad y otros factores de RCM en 
la ZMSLP. Dentro de nuestros principales hallazgos 
se encontró que los hombres presentaban mayores 
conglomeraciones de sobrepeso y obesidad que las 
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mujeres, principalmente en el centro la ZMSLP en 
dirección al sur y al oeste. Además, la prediabetes fue 
la variable con menor densidad en los hombres. En 
cuanto a las mujeres la única variable con densidades 
bajas fue la PAD y la PAS no resaltó zonas con 
puntos de calor. Asimismo, los mapas mostraron 
que la zona noroeste tenía mayores densidades de 
prediabetes tanto en hombres como en mujeres 
y en el caso de las mujeres los puntos de RCM se 
presentaron mayormente en la zona noroeste. La 
intensidad de agrupación fue diferente entre mujeres 
y hombres. Esta agrupación indica heterogeneidad 
en la ZMSLP, lo que provoca diferentes densidades 
de los factores de RCM, tal y como se evidencia 
en la cartografía elaborada. Sugiriendo que el RCM 
en población joven se agrupa en diferentes espacios 
de la ZMSLP probablemente conforme a ciertas 
características ambientales y socioeconómicas.

Los patrones de distribución espacial agrupados de 
los puntos de RCM coinciden con trabajos similares 
(28, 29). En estos estudios, también los patrones 
de agrupación aumentan conforme la distancia 
de análisis aumenta. Asimismo, se ha demostrado 
que los patrones de distribuciones espaciales son 
distintos entre hombres y mujeres (30). 

Los patrones agrupados de RCM están relacionados 
con la heterogeneidad ambiental como el clima, el 
uso de la tierra, la densidad de población, el uso 
del suelo, factores culturales y socioeconómicos 
(31, 32). Nuestros resultados muestran que 
independientemente del sexo cada variable excepto 
la PAS tenía patrones de agrupación, por tanto, se 
podría suponer que existe heterogeneidad ambiental 
en la zona estudiada y en puntos vecinos. 

Los mapas de densidad en salud pública permiten 
observar el RCM en un ángulo ortogonal, donde 
se pueden sobreponer variables ambientales 
y socioeconómicas, para analizar el espacio 
heterogéneo en el que se desarrollan los puntos 
de RCM e identificar las condiciones que deben 
prevalecer en el territorio, para que ocurran tanto 
densidades bajas como altas.

Esto se comprueba en otros trabajos donde 
relacionan espacialmente el riesgo cardiovascular, 
con variables ambientales tales como la estructura 

de la ciudad, el acceso a parques o establecimientos 
de comida con la obesidad. También al relacionar 
el consumo y distribución de establecimientos de 
comida rápida y la obesidad (33) con variables 
socioeconómicas; espacios obeso-génicos o con 
áreas de alta marginación (34). 

Ellaway y sus colaboradores sugieren analizar 
espacialmente los establecimientos de venta de 
comida, principalmente la no saludable, ya que en 
2012 reportaron la agrupación de puntos de venta de 
alimentos alrededor de las escuelas y un incremento 
de obesidad en adolescentes en dichas escuelas (35).  
Sin embargo, Santiago-García y sus colaboradores 
reportaron en 2023, que la disponibilidad de 
establecimientos que ofrecen alimentos procesados, 
poco saludables y densos en energía no explica 
la prevalencia de obesidad en el ámbito local de 
cada municipio y se sugiere que la accesibilidad a 
estos establecimientos en municipios con mayor 
urbanización contribuye a incrementar los niveles 
de obesidad (21).

Los resultados de este estudio demuestran la 
relevancia de identificar y caracterizar por cartografía 
los condicionantes del espacio geográfico. Dentro 
de las limitaciones de este estudio se encuentran 
la falta de evaluación del estado socioeconómico, 
accesibilidad a alimentos no saludables, la 
disponibilidad de espacios para realizar actividades 
físicas, así como otras condicionantes del individuo 
como es el patrón dietético, tabaquismo, uso 
de sustancias, patrón de consumo de alcohol y 
actividad física. Lo anterior sugiere que es necesario 
la determinación de variables independientes de 
la distribución espacial de factores asociados a la 
salud a nivel local y espacial. Consideramos que 
este estudio aporta evidencia para la planificación 
de entornos saludables en el estado, el cual 
puede ser replicado en otros estados de México, 
principalmente en los municipios que presentan alta 
prevalencia de obesidad en adultos como son los 
municipios del norte y sur del país.

Este estudio proporciona información sobre 
la heterogeneidad espacial de la prevalencia de 
sobrepeso, obesidad y otros factores de RCM así 
como sus diferencias entre hombres y mujeres. Por 
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lo anterior, es posible plantear diferentes preguntas 
como ¿Es la distribución espacial del riesgo 
cardiometabólico diferente de acuerdo con la edad 
o nivel socioeconómico? ¿Cuáles son las variables 
ambientales y/o socioeconómicas que inciden en el 
aumento o disminución del riesgo cardiometabólico? 
y por último ¿Cómo los patrones de distribución 
espacial del riesgo cardiometabólico ayudan a 
entender el contexto del riesgo de la obesidad en 
México? El conocimiento de las respuestas a estas 
preguntas es fundamental para la mejora de los 
planes de gestión de salud pública y facilitar la toma 
de decisiones en programas de prevención y control 
de la obesidad.

CONCLUSIONES
Se identificaron los patrones de distribución 

espacial del riesgo cardiometabólico en la ZMSLP, 
pudiendo ser aplicada en escalas locales e incluir 
variables de carácter socioeconómico y ambiental 
para intentar explicar las densidades altas. Nuestros 
resultados proporcionan mapas de mayor influencia 
en la densidad de los puntos de RCM; los cuales, 
son de utilidad para generar cartografía de riesgo en 
salud pública, para facilitar la toma de decisiones en 
programas de prevención y control de la obesidad.
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