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Modelo de selección de variables Bayesiana aplicada a la
identificación de subgrupos en el análisis coste–efectividad

Resumen

En el análisis coste–efectividad de tecnoloǵıas sanitarias es ampliamente
reconocido que, en ocasiones, el tratamiento óptimo puede variar para dis-
tintos grupos de población, lo que se conoce en la literatura como presencia
de subgrupos. Por tanto, definir con precisión los subgrupos debe ser una
prioridad en el análisis. Recientemente, varios autores han propuesto una
definición de subgrupo de pacientes sobre la base de las interacciones entre
la varible indicadora del tratamiento y las caracteŕısticas del paciente en
el contexto de un modelo de regresión. En este trabajo proponemos el uso
de un modelo de selección de variables Bayesiano para la identificación de
subgrupos. Este nuevo enfoque proporciona resultados con una aplicabili-
dad más amplia y precisa. Un estudio de simulación asumiendo diferentes
distribuciones para la eficacia y el costo y diferente tamaños muestrales
ha sido desarrollado para comparar ambas metodoloǵıas. El procedimiento
de selección Bayesiano también es validado para un estudio con datos reales.

Palabras claves: Selección de variables Bayesiana, análisis coste–efectividad,
modelos de regresión, distribución a priori intŕınseca, análisis de subgrupos

1. Introducción

El análisis coste–efectividad puede interpretarse como un problema de
decisión estad́ıstico donde debemos elegir entre m tratamientos alternativos
teniendo en cuenta tanto la efectividad como el coste del tratamiento. Se
trata por tanto de un problema de optimización extensamente trabajado en
la literatura de la economı́a de la salud (ver por ejemplo Barton et al., 2008).

La decisión de qué tratamiento es óptimo se realiza a partir del beneficio
neto z = (z1, ..., zm), que combina coste y efectividad para cada tratamiento.
El beneficio neto del i−ésimo tratamiento es definido como zi = R · ei − ci,
donde ci y ei son el coste y la efectividad del tratamiento Ti, y R es la utilidad
asignada a cada unidad de efectividad expresada en unidades monetarias.
Se puede observar que, condicionada a la cantidad R, que es fijada por el
decisor, la distribución del beneficio neto es determinada con la distribución
bivariante de la efectividad y el coste.

Varios autores discuten que la función que define el comportamiento del
coste y de la efectividad de un tratamiento fi(ci, ei|θi,x), i = 1, ..,m, donde
θ1, ..., θm son los parámetros a estimar, dependen tambióen de un conjunto
p de caracteŕısticas del paciente o covariables x = (x1, ..., xp). De esta forma
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la decisión del tratamiento óptimo dependerá también de las caracteŕısticas
de los pacientes x dando lugar a lo que la literatura en economı́a de la sa-
lud denomina subgrupos (Sculpher and Gafni, 2001; NICE, 2008; Espinoza
et al., 2011). El tratamiento óptimo puede ser distinto para cada subgrupo
(Moreno et al., 2012), por lo que uno de los objetivos prioritarios de in-
vestigación debe ser definir claramente que caracteŕısticas de los pacientes
generan subgrupos. En este trabajo proponemos resolver esta cuestión como
un problema estad́ıstico de selección de variables desde el punto de vista
Bayesiano.

En la literatura reciente en economı́a de la salud, el análisis de subgru-
pos ha sido propuesto a través de la incorporación de interacciones entre
las variables indicadoras de tratamiento y las caracteŕısticas de la población
susceptibles de generar subgrupos. La existencia de subgrupos de reduce a
la realización de un test de hipótesis sobre la significación estad́ıstica del
coeficiente de dicha interacción. Esta modelización adolece de algunas limi-
taciones, como por ejemplo el hecho de solo permitir la consideración de
subgrupos para caracteŕısticas poblacionales medidas a través de variables
discretas (Stinnett and Mullahy, 1998; Pocock et al., 2002; Willan et al.,
2004; Nixon and Thompson, 2005; Sculpher, 2008; Manca et al., 2010; and
Gomes et al., 2012a,b, entre otros).

Entre los modelos propuestos por la literatura utilizaremos el modelo
propuesto por Nixon and Thompson (2005) como modelo de referencia. La
formulación de dicha modelo para el paciente j recibiendo el tratamiento i
es:

ei,j ∼ Dist(θeij , σeij ) (1)

ci,j ∼ Dist(θcij , σcij )

donde

θeij = µei + βi · (cij − θcij ) +
∑

γe · xij +
∑

δe · Ii · xij

θcij = µci +
∑

γc · xij +
∑

δc · Ii · xij
La distribución que se asume para la efectividad y coste viene descrita

por el término Dist. La variable Ii se refiere a una variable indicadora de
tratamiento que toma valor 1 si el paciente recibe el tratamiento i y 0 en
caso contrario.

La modelización anterior asume algunos supuestos discutibles. En primer
lugar asume que el efecto de las covaribles sobre la efectividad y el coste de
todos los tratamientos es igual, con la excepción de los subgrupos definidos
previamente. La detección de subgrupos se reduce a la realización de test de
hipótesis de nulidad sobre los coeficientes δ que acompañan a las interaccio-
nes. Su modelización es apropiada para modelos de distribución normal o
gamma pero no tienen aplicación inmediata para otro tipo de distribuciones.
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En Moreno et al. (2012), se propone un método alternativo de detección
de subgrupos a través de métodos de selección de variables Bayesiano. Los
métodos de selección de variables para regresión lineal son aplicados utili-
zando la descomposición de la distribución bivariante del coste y la efecti-
vidad. De esta forma se obtienen modelos univariantes del tipo f(e|θ1,xse)
y f(c|e, θ2,xsc), donde xse (⊂ x) hace referencia al conjunto de covariables
relevantes para la efectividad y xsc (⊂ x) para el coste.

La principal limitación de esta descomposición es que la igualdad

f(c, e|θ,xsb) = f(e|θ1,xse) · f(c|e, θ2,xsc)

no se mantiene necesariamente cuando los subconjuntos xsb, xse y xsc no
coinciden.

Posteriormente, Moreno et al. (2013) extienden el modelo anterior apli-
cando un modelo de selección de variables bivariante para la distribución
conjunta f(c, e|θ,xsb). En este trabajo resumimos brevemente dicho proce-
so.

Tal y como hemos comentado anteriormente, la selección de variables
propuesta se realiza desde una perspectiva Bayesiana. La metodoloǵıa Baye-
siana está muy extendida en la literatura coste–efectividad (Al and van Hout,
2000; O’Hagan et al., 2001; Claxton, 1999; Vázquez–Polo et al. 2005a,b;
Moreno et al. 2009, Moreno et al. 2012, Moreno et al. 2013, among others).
Es bastante realista asumir que la información a priori sobre los paráme-
tros del modelo de regresión es escasa, y consecuentemente, adoptamos una
perspectiva Bayesiana objetiva para la selección de variables. Para la se-
lección de variables objetiva emplearemos la metodoloǵıa intŕınseca (Berger
and Pericchi, 1996; Moreno et al., 1998), adaptada para el caso bivarian-
te. La metodoloǵıa empleada fue desarrollada recientemente por Torres et
al. (2011). La construcción de las distribuciones a posteriori y predictivas
objetivas son computacionalmente simples para el caso normal–normal y
lognormal–normal, que son los que consideraremos en este trabajo.

El resto del documento se organiza de la siguiente forma. En el apartado
de Metodoloǵıa se presenta brevemente el modelo de muestreo Bayesiano
bivariante para el coste y la efectividad, el proceso de selección de variables
basado en distribuciones a priori intŕınsecas, y el ejercicio de simulación en
el que compararemos los métodos convencionales de selección de subgrupos
con el propuesto por Moreno et al. (2013). En el apartado de Resultados
se muestran y discuten los resultados del ejercicio de simulación y se añade
una aplicación con datos reales del proceso de detección de subgrupos. Fi-
nalizará con las conclusiones y futuras ampliaciones del trabajo.
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2. Metodoloǵıa

2.1. Modelo de regresión bivariante para la efectividad y el
coste

Denotamos por f(y|θ,x) a la distribución bivariante de la efectividad
y del coste y = (c, e)t para un tratamiento T , donde θ es un vector de
parámetros desconocidos, y x = (x1, ..., xp)

t es un vector de p potenciales
covariables. Denotamos por f(z|R, θ,x) a la distribución del beneficio neto
z = R · e− c, que se obtiene a partir de la distribución f(y|θ,x). Los datos
se denotan por data = (y1, ...,yn,X), es decir, una muestra de efectividad
y coste y de tamaño n y la matriz de tamaño n× p de covariables X.

En la aproximación Bayesiana debemos asumir que θ sigue una distri-
bución a priori π(θ) que actualizaremos con los datos para obtener la distri-
bución a posteriori π(θ|data). Eliminando por integración θ con respecto a
su distribución a posteriori π(θ|data) obtenemos

f(z|R, data,x) =

∫
f(z|R, θ,x)π(θ|data)dθ. (2)

Este distribución predictiva del beneficio neto será la medida clave para el
problema de decisión bayesiana coste–efectividad.

2.2. Selección de variables objetiva bivariante Bayesiana

En este apartado asumiremos que f(y|θ,x) es una densidad normal mul-
tivariante, por lo que asumimos que el vector y = (c, e)t sigue una distribu-
ción normal bivariante N2(y

t|xtBp,Σp), donde Bp es una matriz p × 2 de
coeficientes del modelo de regresión, y Σp una 2× 2 matriz de covarianzas.

La verosimiliud de los parámetros (Bp,Σp) para los datos (Y,Xp) viene
dada por la distribución normal Nn×2 (Y|XpBp, In ⊗Σp) .

Por simplicidad restringimos el análisis al caso donde la matriz de co-
varianzas Σp es de la forma σ2p V, donde σp es un número positivo y V
una matriz simétrica 2 × 2. Con este supuesto, el modelo conjunto Mp que
contiene las p covariables seŕıa

Nn×2

(
Y|XpBp, σ

2
p (In ⊗V)

)
. (3)

Asimismo, la distribución muestral de cualquier submodelo Mj que con-

tenga j regresores vendŕıa dado por la densidad normalNn×2

(
Y|XjBj , σ

2
j (In ⊗V)

)
,

donde Xj es la matriz de diseño n× j resultante de eliminar p− j columnas
de Xp, y Bj en la matriz de coeficientes de dimensiones j× 2. El número de
submodelos posibles es 2p. Si asumimos que la constante siempre está en el
modelo , el número de submodelos seŕıa 2p−1.

Debido a la importancia que tienen las covariables sobre la decisión del
tratamiento óptimo parece razonable eliminar del modelo completa las cova-
riables que no influyan el coste o la efectividad. Este problema se denomina
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selección de variables y consiste en elegir el mejor submodelo Mj de los 2p−1

modelos posibles.
Asumiendo la distribución a priori πj(Bj , σj) para los parámetros del

modelo y una a priori para los modelos π(Mj), j ≥ 1, la probabilidad a
posterior para cada modelo seŕıa

P (Mj |Y,Xj) =
Bj1(Y,Xj)π(Mj)/π(M1)

1 +
∑2p−1

k=2 Bk1(Y,Xk)π(Mk)/π(M1)
, (4)

donde Bk1(Y,Xk) es el factor Bayes que compara al modelo Mk frente al
modelo que incluye solo la constante M1. su expresión es

Bk1(Y,Xk) =

∫∫
Nn×2

(
Y|XkBk, σ

2
k (In ⊗V)

)
πk(Bk, σk)dBk dσk∫∫

Nn×2

(
Y|X1B1, σ21 (In ⊗V)

)
π1(B1, σ1)dB1dσ1

. (5)

Aunque la literatura Bayesiana para la selección de variables univarian-
te es amplia (George and McCullogh,1997; George and Foster, 2000; Clyde
and George, 2004; Casella and Moreno,2006; Liang et al., 2008; Girón and
Moreno, 2008), la selección de variables para modelos bivariantes o multiva-
riantes ha tenido poca atención. Afortunadamente, la selección de variables
bivariante para a priori intŕınsecas ha sido recientemente propuesta por To-
rres et al. (2011).

Utilizando la a priori objetiva uniforme para la probabilidad a priori de
los distintos modelos posibles {π(Mj), j = 1, ..., 2p−1}, la probabilidad a
posteriori de cada modelo seŕıa:

P (Mj |Y,Xj) =
Bj1(Y,Xj)

1 +
∑2p−1

k=2 Bk1(Y,Xk)
. (6)

Sin entrar en detalles técnicos sobre la estructura a priori intŕınseca de
los coeficientes del modelo (Berger and Perichi, 1996; Moreno et al., 1998;
Casella and Moreno (2009), Girón et al. (2010), Consonni et al. (2011),
Leon–Novelo et al. (2012), Moreno et al. (2012)) se puede demostrar que la
expresión del factor bayes para el caso intŕınseco seŕıa:

Bk1(Y,Xk) = 2(k + 1)(k−1)

∫ π/2

0

sin(ϕ)2(k−1)+1(n+ (k + 1) sin2 ϕ)(n−k)

cos(ϕ)−1[(k + 1) sin2 ϕ+ nBk1](n−1)
dϕ.

(7)
donde Bk1 es el estad́ıstico

Bk1 =
tr[HXk

YV−1Yt]

tr[HX1YV−1Yt]
,

y HX = In −X(XtX)−1Xt.
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2.3. Comparación métodos de detección de subgrupos. Ejer-
cicio de simulación.

El objetivo de este trabajo es comparar dos métodos alternativos de
detección de subgrupos: el método propuesto por Moreno et al. (2013) de
selección de variables Bayesiano objetivo y el método convencional de de-
tección de sugrupos a través de test de significación individual sobre los
coeficientes de las interacciones tratamiento · subgrupo.

Para realizar la evaluación se desarrolla un ejercicio de simulación con las
siguientes caracteŕısticas. Tres potenciales covariables (X1, X2, X3) fueron
simuladas de distribuciones uniforme entre 0 y 10, U(0, 10). Uno de los
objetivos del ejercicio de simulación era detectar la robustez de los métodos
empleados a las distintas distribuciones que pueden seguir la efectividad y el
coste. Por este motivo se consideró distribución normal para la efectividad
y distribución normal, gamma o log–normal para los costes.

ei,j ∼ N(θeij , 1)

ci,j ∼ NorGammaorLog − normal(θcij , 1)

La correlación entre la efectividad y el coste se consideró simulando de
distribuciones bivariante normal para el caso normal–normal con ρ = 0,5
y de una cópula Farlie–Gumbel Morgenstern (FGM) para el caso Normal–
Gamma.

Las medias para el caso Normal y Gamma de los dos tratamientos a
comparar que fueron asumidas son:

θe1i = 1 + 0,7 ·X1i + 0,2 ·X2i

θc1i = 5 + 1 ·X1i + 0,3 ·X2i

para el tratamiento 1 y

θe2i = 2 + 0,7 ·X1i + 0,1 ·X2i

θc2i = 8 + 2 ·X1i + 0,2 ·X2i

para el tratamiento 2.
En el caso del modelo Normal–Log-normal se consideró el siguiente mo-

delo para las medias de la transformación logaŕıtmica de los costes que tiene
como propiedad que la media coincide con la media de los modelos Normal
y Gamma.

θc1i = 1,74235 + 0,1 ·X1i + 0,03 ·X2i

θc2i = 1,79444 + 0,2 ·X1i + 0,02 ·X2i

Distintos escenarios para distintos tamaños muestrales fueron considera-
dos. Tamaños muestrales para cada tratamiento que variaban de 50 a 300.
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Se realizaron un total de 1000 simulaciones para cada escenario contabili-
zando el número de veces que el método de detección de subgrupos tomaba
la decisión correcta. Como regla de decisión para considerar una elección
como correcta se propuso para el modelo de selección de variables objeti-
vo que modelo estimado con mayor probabilidad a posteriori de ser cierto
fuese aquel que incluye la constante y las variables X1 y X2, tanto para el
tratamiento 1 como para el alternativo.

Por contra, para el modelo propuesto por Nixon and Thompson (2005).
En ese caso únicamente la variables X2 debeŕıa ser detectada como variable
generadora de subgrupo para la efectividad y las variables X1 y X2 como
variables que conforman subgrupo en los costes. La estimación también se
realizó desde el punto de vista bayesiano para permitir la comparación y
se consideró para criterio para considerar un coeficiente como relevante la
no inclusión del 0 en la estimación a posteriori del intervalo de credibilidad
bayesiano al 95

Las simulaciones fueron realizadas en Mathematika y WinBUGS utili-
zando el paquete de R denomiando R2WinBUGS.

3. Resultados

3.1. Simulación

A continuación se muestran los resultados para los distintos modelos si-
mulados. Las Figura 1-6 muestran la proporción de decisiones correctas para
el método de selección de variables objetivo (en azul para el tratamiento 1 y
en rojo el tratamiento 2) y el método convencional basado en test de hipóte-
sis sobre los coeficientes interacción (verde para la efectividad y violeta para
el coste). En el eje X se muestran las distintas combinaciones de tamaños
muestrales consideradas. La Figura 1 muestra el caso en el que los datos han
sido simulados de una distribución bivariante Normal-Normal y los métodos
de estimación también han supuesto verosimilitudes normales. Se observa
como la proporción de decisiones correctas son superiores en el método de
selección de variables objetivo que para el método convencional, sea cual sea
el tamaño muestral considerado. En el caso del tratamiento 1 la proporción
de decisiones correctas del método de seleción de variables objetivo supera
el 95 % en todos los casos. Sin embargo, con tamaños muestrales pequeños
(menores a 100) el método convencional basado el test de nulidad alcanza
proporciones de decisiones correctas inferiores al 40 %.

A la derecha de la Figura 1 se muestra el análisis con los mismo datos
pero asumiendo distribuciones asimétricas para los costes. En el caso del
método de selección de variables se asume una distribución log–normal y
en el caso del método convencional se asume una distribución gamma. En
este caso se aprecia como el método convencional es muy sensible a una in-
correcta especificación del modelo que siguen los datos. Para datos normal
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Figura 1: Datos Normales. Proporción de decisiones correctas para el método
de selección de variables objetivo (azul para el tratamiento 1 y rojo para el
tratamiento 2) y método convencional (verde para la efectividad y violeta
para los costes).

y bajo el supuesto de distribución gamma, la proporción de decisiones co-
rrectas es muy cercan a 0. Sin embargo, el método de selección de variables
objetivo obtienen una proporción elevada de decisiones correctas, al menos,
con tamaños muestrales altos.

En la Figura 2 se muestran los resultados del análisis de datos simulados
con una distribución normal para la efectividad y gamma para los costes. En
este caso nuevamente se observa la sensibilidad del método convencional a
una especificación errónea del modelo que siguen los datos. Incluso el modelo
que asume distribución gamma para los costes obtienen proporciones de
decisiones correctas inferiores al método de selección de variables que asume
una distribución log–normal.

Por último, en la Figura 3 se analizan los resultados de los datos de
costes simuladas según una distribución log–normal. Nuevamente el método
de selección de variables objetivo supera claramente la proporción de éxitos
obtenida por los métodos convencionales.

3.2. Ejemplo con datos reales

En este apartado validamos el método de detección de subgrupos pro-
puesto con datos de una prueba cĺınica real (Hernández et al., 2003) que
compara dos tratamientos alternativos para la enfermedad pulmonar obs-
tructiva crónica (EPOC). Se analiza si la hospitalización en casa T2 para
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Figura 2: Datos Normal–Gamma. Proporción de decisiones correctas para el
método de selección de variables objetivo (azul para el tratamiento 1 y rojo
para el tratamiento 2) y método convencional (verde para la efectividad y
violeta para los costes).

Figura 3: Datos Normal–Log-normal. Proporción de decisiones correctas pa-
ra el método de selección de variables objetivo (azul para el tratamiento 1 y
rojo para el tratamiento 2) y método convencional (verde para la efectividad
y violeta para los costes).
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pacientes con EPOC es preferida a la hospitalización convencional T1. Los
pacientes que reciben el tratamiento T2 tienen un seguimiento continuado de
la evolución de la enfermedad con visitas de enfermeŕıa al hogar y seguimien-
to telefónico. Se recabó información de 167 pacientes con EPOC durante 1
año de seguimiento (Noviembre 1999 – Noviembre 2000) en el Hospital Cli-
nic y Hospital de Bellvitge de Barcelona. Los pacientes fueron distribuidos
aleatoriamente entre tratamientos, 70 en T1 y 97 en T2.

Las seis variables potenciales de generan subgrupos fueron: edad, se-
xo, fumar, volumen espiratorio forzado en un segundo (FEV), exacerbacio-
nes que requirieron hospitalización (HOSV) y valor de la escala St. George
(SGRQ1) al comienzo del estudio. Como medida de efectividad se consi-
deró la mejora medida a través de la variación en la escala St. George du-
rante 1 año y se incluyeron únicamente costes directos. La Tabla 1 recoge
los descriptivos de los datos:

Tratamiento
T1 T2

log(Coste) 7,08(1,11) 6,55(0,98)
Efectividad −1,59(20,15) 7,01(14,07)

N 70 97

Edad 70,44(9,22) 71,28(9,90)
Sexo ( % hombres) 97,15 % 97,90 %

Fuma ( %) 17,15 % 26,80 %
FEV ( %) 39,81 % 43,44 %

HOSV 0,87(1,34) 0,56(0,83)
SGRQ1 50,12(28,01) 54,98(20,2)

Cuadro 1: Media y desviación t́ıpica de la efectividad, coste y covariables.

Los resultados de aplicar el modelo de selección bivariante a estos datos
nos permiten concluir que las varibles influyentes para los costes y la efecti-
vidad para el tratamiento 1 son

{
SGRQ1, Age, FEV

}
y para el tratamiento

2
{
SGRQ1, FEV

}
.

En presencia de covariables relevantes, el análisis coste–efectividad de-
berá decidir qué tratamiento es óptimo para las distintas caracteŕısticas de
los pacientes. La Figura 4 muestra el tratamiento óptimo para distintos ni-
veles de salud inicial, distinta edad y FEV.

De la Figura 4 podemos concluir que para pacientes con mayor edad
existe preferiencia por la hospitalización en casa. Asimismo, los pacientes
con peor estado inicial deben ser tratados a través de la hospitalización
convencional.

10



Figura 4: Tratamiento óptimo para distintos valores de las covariables. Color
blanco: tratamiento óptimo T2 y color gris T1.
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4. Conclusiones

En este trabajo se presenta una manera alternativa de detectar la presen-
cia de subgrupos en el análisis coste–efectividad basada en los métodos de
selección de variables Bayesiano. Al realizar el análisis conjuntamente para
la efectividad y el coste se ha diseñado un procedimiento para distribuciones
bivariantes propuesto muy recientemente en la literatura, aunque aplicado
a otro ámbito (Torres et al., 2011).

Se propone un ejercicio de simulación donde se establecen escenarios al-
ternativos tanto en términos de tamaño muestral de los tratamientos como
de distribuciones alternativas en la modelización de los costes y la efectivi-
dad. La conclusión final ha sido la clara preferencia del método propuesto
frente al modelo convencional basado en la inclusión de interacciones entre
la variables indicadora de tratamiento y la variable subgrupo.

El método propuesto se muestra robusto tanto a tamaños muestrales pe-
queños como a distintas distribuciones generadoras de los datos. En ejemplo
con datos reales permite destacar las bondades de la metodoloǵıa propuesta.
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timal healthcare decisions: The importance of the covariates in cost–
effectiveness analysis. European Journal of Operational Research, 218, 1,
512–522.

Moreno, E., Girón, L. Mart́ınez, F.J., Vázquez–Polo, F.J. and Negŕın, M.A.
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Vázquez–Polo, F.J., Negŕın, M., Bad́ıa, X. and Roset, M. (2005b). Bayesian
regression models for cost–effectiveness analysis. The European Journal
of Health Economics, 50, 45–52.

Willan, A.R., Briggs, A.H. and Hoch, J.S. (2004). Regression methods for co-
variate adjustment and subgroup analysis for non–censored cost–effectiveness
data. Health Economics, 13, 461–475.

15


