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Como ya se ha señalado en los artículos previos de esta se-
rie, la evaluación económica de las intervenciones sanitarias
(EEIS) permite tomar decisiones más informadas a la hora de
elegir una determinada intervención. Al igual que en cual-
quier otro proceso que implique una toma de decisión, la in-
certidumbre es una realidad presente en las EEIS. Esto se
debe a que las decisiones se toman con los datos disponi-
bles o accesibles en un momento dado pero, por desgracia,
la obtención de estos datos está siempre sujeta tanto a erro-
res aleatorios como a errores no aleatorios (o sesgos), que
generan problemas de fiabilidad y validez, respectivamente.
El inevitable grado de incertidumbre que la falta de fiabili-
dad y validez de los datos origina no puede pasar por alto
en una EEIS y debe cuantificarse para su inclusión en el
proceso de decisión. Esto es aplicable tanto a las decisiones
de la vida cotidiana como a las relativas a proyectos tan dis-
pares como las inversiones económicas, las previsiones de
seísmos o la astronáutica1-3. En particular, en las EEIS este
tipo de análisis resulta imprescindible, debido a la habitual
variabilidad de los datos (p. ej., los diferentes costes hospi-
talarios de una determinada intervención o las diferentes ta-
sas de eficacia de un tratamiento observadas en los ensayos
clínicos) o a que éstos se determinan a partir de estimacio-
nes muestrales, que pueden no representar fielmente los
valores poblacionales4,5. Si en un análisis coste-efectividad
supiéramos con seguridad los verdaderos valores de todas
las variables, bastaría expresar el coste-efectividad incre-
mental (véase la fórmula 1 del anexo y el tercer artículo de
la serie) con un solo número (podríamos decir, por ejemplo,
que el coste de ganar 1 año de vida es de 1.000 €). Como
en la vida real nunca se conocen los valores «verdaderos»
de las variables, debe comprobarse el grado de estabilidad
de los resultados del análisis y hasta qué punto pueden ver-
se éstos afectados cuando se modifican, dentro de unos lí-
mites razonables, los valores estimados de las variables
principales. Además, es muy importante conocer hasta qué
punto (con qué confianza) los resultados del análisis realiza-
do en una determinada subpoblación o con una determina-
da práctica clínica pueden ser aplicables a otros pacientes o
en otros ámbitos. Por otra parte, hay determinados aspectos

metodológicos objeto de discusión, como el descuento de
costes y beneficios o el cálculo de los costes indirectos, que
obligan al planteamiento de diferentes opciones4.
Son 5 aspectos los que habitualmente se consideran a la
hora de valorar hasta qué punto la incertidumbre afecta a
los resultados de un análisis económico: a) el método em-
pleado; b) las variaciones muestrales; c) la validez de los
datos disponibles; d) la generalización de los resultados a la
población general, y e) la posible extrapolación de los resul-
tados a otras poblaciones concretas4.
Sea cual sea el origen de la incertidumbre, ésta no puede
pasarse por alto en las estimaciones de las evaluaciones
económicas. Briggs6 propone que las estimaciones puntua-
les de coste-efectividad se acompañen de los correspon-
dientes intervalos de incertidumbre que permitan a las
agencias evaluadoras de tecnologías sanitarias apreciar la
calidad de la información en la que están basando sus deci-
siones. Cada causa de incertidumbre aconseja un método
diferente para cuantificar su magnitud. La originada por el
proceso de muestreo se cuantificará mediante las herra-
mientas habituales de inferencia estadística, si bien convie-
ne distinguir entre la incertidumbre asociada a las variables
de eficacia y las derivadas del cálculo del coste. Las prime-
ras son las variables aleatorias clásicas, cuya oscilación
puede cuantificarse con los estadísticos habituales de dis-
persión como la desviación típica. En cambio, los costes
¿son realmente variables de un paciente a otro? El consumo
de recursos sanitarios podría oscilar de un paciente a otro,
mientras que el coste unitario podría permanecer constante,
en cuyo caso no requeriría un proceso de estimación empí-
rica, ya que la mejor información, sin riesgo de error aleato-
rio, la tienen los organismos gestores que saben cuánto es-
tán pagando por el servicio. Por supuesto, estos costes
podrían variar de una institución a otra o de un momento a
otro, en función, por ejemplo, de la capacidad de negocia-
ción y de las políticas de descuento de los diferentes prove-
edores.
El análisis de la incertidumbre en la EEIS llevada a cabo
mediante el análisis coste-efectividad puede hacerse princi-
palmente utilizando 2 grupos de técnicas que se revisan en
el presente artículo: mediante análisis de sensibilidad cuali-
tativos y mediante análisis estadísticos de la incertidum-
bre5,6.

Análisis cualitativos: análisis de sensibilidad

El análisis de sensibilidad (AS) puede definirse como una
técnica de evaluación de la incertidumbre, que se utiliza
para comprobar el grado de estabilidad de los resultados de
un análisis y hasta qué punto pueden verse éstos afectados
cuando se modifican, dentro de unos límites razonables, las
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variables principales o las estimaciones efectuadas7. Los AS
se clasifican generalmente en 5 tipos5,8:

– AS univariante, cuando las variables del estudio se modifi-
can individualmente, una a una; es el que se utiliza con más
frecuencia.
– AS multivariante, que muestra los efectos de modificar si-
multáneamente 2 o más variables.
– AS de extremos, en el que se estudia el valor o el escena-
rio más optimista (mejor) y el más pesimista (peor) para la
intervención sanitaria que se está evaluando.
– AS umbral, que identifica el valor crítico (punto de corte) de
un parámetro, por encima o por debajo del cual el resultado se
invierte a favor de una u otra de las intervenciones comparadas.
– AS probabilístico, cuando se asume que la incertidumbre
de los parámetros sigue una distribución estadística especí-
fica. Por su naturaleza estadística, este AS se verá en el
apartado de «Análisis estadístico de la incertidumbre».

A la hora de planificar un AS, el investigador debe tomar va-
rias decisiones que pueden condicionar sus resultados. En
primer lugar, debe decidir qué variables serán objeto del AS
y cuáles permanecerán fijas. En segundo lugar, debe esta-
blecer, para cada variable seleccionada, el grado de varia-
ción que puede considerarse clínica o políticamente rele-
vante. Por último, debe determinar el grado de cambio en
los resultados del caso básico a partir del cual podrá consi-
derarse que se modifican significativamente los resultados5.
Para minimizar el impacto que puedan tener estas decisio-
nes, todas ellas deberían justificarse con claridad y apoyar-
se en datos objetivos, siempre que sea posible.

Análisis de sensibilidad univariantes y multivariantes

Los AS univariantes pueden infravalorar la incertidumbre
global de la razón coste-efectividad incremental (CEI) por
varias motivos: a) ésta depende de múltiples parámetros, no
de uno solo; b) los cambios en los parámetros de costes o
de efectividad pueden producir un CEI con una mayor in-
certidumbre que la de los parámetros modificados, y c) la
interacción de varios parámetros puede dar lugar a efectos
sinérgicos o antagónicos, con resultados diferentes de la
suma de los efectos individuales5. En la figura 1 se ilustra
de manera intuitiva el efecto de realizar un AS univariante o
multivariante5. Supongamos que se compara la eficiencia
de 2 tratamientos y que representamos gráficamente el re-
sultado de la razón coste-efectividad, estando la diferencia
de costes (∆C) en el eje vertical y la diferencia de efectivi-
dad (∆E) en el horizontal. En la figura 1A puede verse un AS
univariante, que considera la inseguridad en la estimación
del coste incremental entre las intervenciones comparadas,
mediante ∆CLI y ∆CLS, límites inferior y superior del intervalo
de incertidumbre de los costes incrementales, pero que
considera que la posible diferencia de efectividad entre las
intervenciones se conoce exactamente y puede representar-
se con un único valor (∆E). Las pendientes de las rectas
CEILI y CEILS que parten del origen calculan las razones
∆CLI/∆E y ∆CLS/∆E, que marcan los límites de sensibilidad
del CEI. Si en cambio se tuviera también en cuenta la incer-
tidumbre en la diferencia de efectividad de las intervencio-
nes (∆ELI y ∆ELS), la inseguridad se correspondería con el
área del cuadrado representado en la figura 1B. Este ejem-
plo ilustra de una manera gráfica la subestimación que pue-
de darse al utilizar únicamente los AS univariantes. No obs-
tante, esto no significa que deban dejar de hacerse, ya que
son un paso previo a los AS multivariantes, son más fácil-
mente comprensibles y permiten calcular cómo afecta cada
variable a los resultados.

Análisis de sensibilidad de extremos

Es un primer abordaje del AS multivariante, para prever las
situaciones extremas que podrían darse. Sin embargo, tiene
el inconveniente de que es improbable que todos los facto-
res más pesimistas o más optimistas se produzcan de ma-
nera simultánea4. Para resolver este problema se han pro-
puesto los AS probabilísticos, como la simulación de Monte
Carlo, que se revisa más adelante.

Análisis de sensibilidad umbral

Es especialmente útil cuando se trata de establecer el valor
de un parámetro indeterminado, como el precio de un medi-
camento antes de su comercialización. Mediante esta técnica
es posible determinar cuál debería ser el precio máximo de
adquisición de un nuevo medicamento comparando su CEI
con los de los tratamientos ya disponibles en el mercado4. En
la figura 2 se expone un ejemplo teórico de AS umbral. Su-
pongamos que se dispone de 2 tratamientos (A y B) de una
enfermedad. El tratamiento B es el estándar y cura al 80% de
los pacientes, con un CEI de 1.400 € por cada año de vida
ajustado por calidad de vida ganado. El nuevo tratamiento A
es más efectivo pero también más costoso que el B. Quere-
mos saber a partir de qué tasa de curación del tratamiento A
éste tendría un CEI menor que el tratamiento B. La respuesta
es que el tratamiento A debería curar a más del 87,1% de los
pacientes para ser más coste-efectivo que B.
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Fig. 1. Análisis de sensibilidad univariante (A) y multivariante (B). C: coste; E:
efectividad; CEI: coste-efectividad incremental; LS: límite superior; LI: límite
inferior; ∆: incremento. (Adaptada de Manning et al 5.)
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Análisis estadístico de la incertidumbre

El plano coste-efectividad y el cálculo del CEI ya se han revi-
sado en el tercer artículo de la serie9. El CEI es una razón
media resultante de 2 variables (costes y efectos) con distri-
buciones normales en el caso de muestras grandes10 (véase
la fórmula 1 del anexo). Conocer la distribución probabilísti-
ca del cociente entre 2 variables aleatorias representa, des-
de la perspectiva estadística, un interesante reto teórico. Por
este motivo, para el cálculo del intervalo de confianza (IC)
del CEI se utilizan diversos métodos paramétricos (como los
cuasi IC, la expansión de series de Taylor, las elipses de
confianza o el método de Fieller) o los métodos de muestreo
repetitivo (boostrap) no paramétricos10. Otro enfoque del
problema es la utilización de AS probabilísticos como la si-
mulación de Monte Carlo5.

Intervalos de confianza del coste efectividad incremental

El término IC se emplea para definir un intervalo numérico,
calculado para que contenga (generalmente con una cober-
tura del 95%) el valor verdadero del parámetro de interés.
Si se consideran 2 parámetros simultáneamente, se habla
de «elipse de confianza»4,5.

Cuasi intervalos de confianza (Confidence box)

Se trata de un método paramétrico descrito por O’Brien et al
y revisado por Briggs y Gray4,6,11, que utiliza el plano coste-
efectividad para estimar los límites del IC del CEI. En la figu-
ra 3 se representa un ejemplo teórico, obtenido a partir de
los datos de la tabla 16. La línea que une el origen con la in-
tersección en el punto de las diferencias de costes y efectos
tendría una pendiente equivalente al valor del CEI (15.000
€ sería el coste de 1 año de vida ganado)4. ¿Cómo se calcu-
laron los límites del IC del CEI (en el ejemplo 34.300 y
6.600 €)? O’Brien et al11 emplean la técnica de los valores
extremos para combinar por separado los límites opuestos
de los IC de los costes y los efectos. Es decir, la combina-
ción del límite superior del IC de la diferencia de costes y
del límite inferior del IC de la diferencia de efectos en la ra-
zón del CEI proporciona su valor más alto (peor caso), mien-

tras que la combinación contraria da lugar al valor más pe-
queño (el mejor) (véase la fórmula 2 del anexo)4,6,10.

Expansión de series de Taylor (método Delta)

Como la probabilidad de observar simultáneamente los valores
extremos para costes y efectos es muy baja, se ha propuesto
que el contorno del IC del plano coste-efectividad debería ser
una superficie de forma elíptica4,6. Para determinar la varian-
cia de la razón de 2 variables aleatorias, se utiliza la aproxima-
ción de Taylor, mediante la covariancia entre el numerador
(costes) y el denominador (efectos) del CEI, y asumiendo que
ambas estimaciones se ajustan aproximadamente a una distri-
bución normal4,10 (véase la fórmula 3 del anexo)10,11.

Elipse de confianza (confidence ellipse)

Van Hout et al12 proponen utilizar la función de densidad
normal binaria para determinar el contorno elíptico en el
plano coste-efectividad (véase la fórmula 4 del anexo)13.
Una ventaja de este método sobre el anterior es que permi-
te estimar la relación entre numerador (costes) y denomina-
dor (efectividad) que origina la forma elíptica de la región de
confianza. En la figura 4 se muestran las diferentes amplitu-
des de las elipses de confianza del 95% según sea la cova-
riancia entre las estimaciones del coste y del efecto: a) nula
(independencia); b) negativa (–0,9), correspondiente a rela-
ción inversa, y c) positiva (+0,9)4 o de relación directa. En la

Fig. 2. Ejemplos de análisis de sensibilidad umbral y univariante, consideran-
do que sólo es variable la probabilidad de curación con el tratamiento A. pCu-
rA: probabilidad de curación con el tratamiento A; EV: valor umbral esperado
del coste-efectividad incremental; AVAC: años de vida ajustados por calidad.

Fig.3. Cuasi intervalos de confianza (confidence box) en el plano de coste-
efectividad. CEI: coste-efectividad incremental; LS: límite superior; LI: límite
inferior del intervalo de confianza; AVG: año de vida ganado. (Adaptada de
Briggs 6.)
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TABLA 1

Datos teóricos tomados como ejemplo para el cálculo de los
límites del intervalo de confianza (IC) del coste-efectividad
incrementado (CEI) representado en la figura 4

Grupo control Grupo control Diferencia

Efecto Coste Efecto Coste Efecto Coste

Media 10 40.000 € 11 55.000 € 1 15.000 €
DE 1,30 18.000 € 1,50 24.000 € ND ND
EE 0,13 1.800 € 0,15 2.400 € 0,20 3.000 €
CEI 15.000 €/AVG

DE: desviación estándar; EE: error estándar; CEI: coste-efectividad incremental; ND: no dispo-
nible; AVG años de vida ganados. Adaptada de Briggs6.
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figura 4C se muestra claramente la ventaja de este método,
que puede reflejar la menor incertidumbre (las rectas son
menos divergentes) asociada a la estimación del CEI, en el
caso razonable de correlación positiva entre la estimación
del coste y la de la efectividad.

Método de Fieller

El reto de encontrar la distribución exacta de un cociente
entre 2 variables aleatorias de distribución normal lo resolvió
Fieller al estudiar la distribución del estimador de la dosis
con la que se obtiene el 50% de la eficacia, habitualmente
denominada DE5010,14,15 (véase la fórmula 5 del anexo).

Método de muestreo repetitivo (bootstrap) no paramétrico

Los métodos paramétricos anteriores se basan en la premi-
sa de que los estimadores siguen la distribución normal, su-
posición que puede ser falsa en algunos casos e inducir in-
ferencias erróneas16. Una alternativa es la utilización de
métodos de muestreo repetitivo (bootstrap) que no impon-
gan ninguna asunción sobre la distribución del estimador
del CEI y que consisten en estudiar empíricamente su com-
portamiento a lo largo de un elevado número de submues-
tras obtenidas mediante la eliminación de casos al azar16.
Por ejemplo, supongamos que inicialmente se dispone de 2
grupos de pacientes (los controles, con un tamaño muestral
nc, y los que recibieron el tratamiento, con una muestra nt)
con unos costes (C

–
c y C

–
t) y unos efectos (E

–
c y E

–
t) determi-

nados. El método de muestreo repetitivo consiste en los 3
pasos siguientes6,17:

1. Se hace un remuestreo al azar en los pacientes del gru-
po control, pudiendo repetirse los pacientes, y se obtiene
una muestra (bootstrap) para la que se recalculan los cos-
tes y los efectos medios (C

–
c* y E

–
c*).

2. Se hace lo mismo con los pacientes del grupo tratado, y
se obtenienen los nuevos costes y efectos medios (bootstrap)
(C
–

t* y E
–

t*).
3. Se calcula el CEI en esta submuestra (bootstrap) con la
fórmula habitual.

Este proceso en 3 pasos se repite un elevado número de ve-
ces, 1.000 como mínimo, y así se obtienen las submuestras
(bootstrap) que permiten estimar la distribución del CEI en
la seudopoblación creada5,18. En la figura 5 se expone un
ejemplo del cálculo del IC de la media mediante el método
de muestro repetitivo (bootstrap)15.

Análisis de sensibilidad probabilísticos

El AS probabilístico también recurre a generar resultados
muestrales pero, a diferencia del anterior, parte de la espe-
cificación de un modelo y de los valores de sus parámetros.
Por ejemplo, las cadenas de Markov consideran que el pa-
ciente pasa de un estado de salud a otro con ciertas proba-
bilidades de transición que deben estimarse. Luego se recu-
rre a la simulación de Monte Carlo para generar muchas
posibles muestras de ese modelo teórico. Si estas muestras
son de las mismas características que la utilizada en el es-
tudio, se puede observar así el grado de oscilación del esti-
mador, en este caso el CEI5,7,19,20.

Análisis de la incertidumbre: otros aspectos importantes

¿Cuándo debe hacerse un análisis de sensibilidad?

Los resultados del análisis básico (o «caso básico», como se
conoce habitualmente) llevado a cabo en una EEIS deben
someterse siempre a un AS, de acuerdo con la totalidad de
las directrices publicadas para la realización de evaluacio-
nes económicas de intervenciones sanitarias21,22. A pesar de
ser una recomendación estricta, en una revisión de la biblio-
grafía médica que comprendió las evaluaciones económicas
publicadas en el período de 1989 a 1993, se observó que el
41% de los estudios no incluyeron ningún tipo de AS21.

¿Cuál es el mejor método estadístico?

En otra revisión de los artículos publicados en 1992, se
constató que el 38% de los estudios no utilizaron los AS
adecuadamente8. Esto nos lleva a preguntarnos cuál es el
método más adecuado de los revisados anteriormente. A
este respecto, Polsky et al23 evaluaron la idoneidad de 4
métodos estadísticos para el cálculo del IC del CEI en los
ensayos clínicos aleatorizados: a) cuasi IC (confidence box);
b) expansión de series de Taylor; c) muestreo repetitivo (bo-
otstrap) no paramétrico, y d) método de Fieller. La adecua-
ción de los IC obtenidos con cada método se evaluó me-
diante la simulación de Monte Carlo y se comprobó el efecto
de diferentes distribuciones de costes y efectos y sus corre-
laciones con las distribuciones resultantes de los CEI. En
este estudio, los métodos más fiables fueron el muestreo re-
petitivo (bootstrap) no paramétrico y el método de Fieller.
Con las series de Taylor se observó una subestimación del
límite superior de los IC23. Debido a estos resultados, se re-
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Fig. 4. Elipse de confianza en el caso de independencia entre el coste y el efecto incremental (A), en el caso de covariancia negativa entre coste y efecto 
(B) y cuando la covariancia es positiva (C). (Adaptada de Briggs4.)
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comienda utilizar los métodos de muestreo repetitivo (boots-
trap) no paramétrico y de Fieller con preferencia sobre los
métodos confidence box y de series de Taylor15.

El problema de los intervalos de confianza del coste-
efectividad incremental negativo

Si una intervención sanitaria es más barata y más efectiva que
otra, se dice que la «domina» y es, por tanto, el tratamiento de
elección. En el plano coste-efectividad (que se describió en el
tercer artículo de la serie)13, esto ocurre en los cuadrantes II y
IV, con dominancia de la intervención nueva o de la antigua,
respectivamente. Sin embargo, lo más habitual es que el CEI
de las intervenciones sanitarias se encuentre en el cuadrante
I, lo que significa que el nuevo tratamiento es más efectivo
pero más costoso que el antiguo. Menos frecuente es que se
encuentre en el cuadrante III (la nueva intervención es menos
costosa y menos efectiva que la antigua)4.

Los cuadrantes II y IV del plano coste-efectividad generan CEI
negativos, aunque su interpretación debería ser, como se dijo
antes, absolutamente opuesta en ambos cuadrantes. Sin te-
ner en cuenta el signo del numerador y del denominador es
imposible saber si el CEI negativo corresponde al cuadrante II
o al IV. Además, aunque la magnitud de los CEI negativos in-
forma de la incertidumbre, el valor absoluto tiene un sentido
diferente. Por ejemplo, si una intervención da lugar a un au-
mento de la supervivencia de 0,2 años y, a su vez, produce
un ahorro de 1.000 €, tendrá un CEI de 1.000/0,2 igual a
–5.000 € por cada año de vida ganado. En cambio, si un tra-
tamiento alternativo produjera un aumento de la supervivencia
de 2,5 años, con el mismo ahorro, sería el tratamiento de elec-
ción, pero curiosamente tendría un CEI de –5.000/2,5 igual a
–400 €, valor que es menor a pesar de ser más coste-efectivo
que el anterior4,13,24. Obenchain y Sacristán25 han defendido
que la magnitud del IC negativo puede ser de utilidad para
definir el grado de dispersión de la distribución del CEI (lími-
tes más amplios, incluso si son negativos, indicarían mayor
dispersión). Por tanto, la amplitud de los ángulos de los IC en
el plano coste-efectividad ayudaría a identificar la opción más
favorable. No obstante, la recomendación general para los IC
negativos es informar de la dominancia más que de la magni-
tud de los límites del IC del CEI12.

El reto de la toma de decisiones

El IC puede ser un instrumento útil a la hora de decidir so-
bre la introducción de una nueva intervención sanitaria. El
responsable de la decisión puede tener claro cuál es el má-
ximo CEI aceptable en su ámbito y compararlo con el IC de
la nueva intervención. Si su CEI aceptable cae fuera del IC,
esto puede ser de gran ayuda para la decisión. Pero el pro-
blema surge cuando el CEI aceptable está dentro del IC, ya
que se sabe que son más verosímiles los valores centrales
del IC, pero este aspecto no está cuantificado en la presen-
tación habitual de los IC4,13,24. Los planteamientos bayesia-
nos26 sí cuantifican esta probabilidad y, además, permiten
introducir en el modelo de decisión tanto el conocimiento
sobre el tema que sea externo a los datos analizados como
la función de pérdida que represente para los elementos de
coste y de eficacia considerados. Spiegehalter el al27 ofre-
cen una clara exposición de las ventajas de su uso y de su
interpretación en el entorno de las decisiones sanitarias.

Curvas de aceptabilidad de coste-efectividad

Van Hout et al12 han descrito una alternativa más flexible
que los IC para representar la incertidumbre del CEI. Regre-
sando a la figura 3, supongamos que el decisor sanitario
está dispuesto a adoptar la nueva intervención con un CEI
máximo de 15.000 € por año de vida ganado. Por tanto, el
área de aceptación comprendería el área a la derecha del
vector con ese valor, en los cuadrantes I, II y III (fig. 6A). La
variación del CEI de aceptabilidad hacia su derecha genera-
ría una curva, denominada «curva de aceptabilidad», como
la representada en la figura 6B4,6,15, en cuyo eje vertical se
representan los valores de p (unilateral) para la diferencia
de costes y en el eje horizontal los valores del CEI. La curva
tiende a 1-p y, como puede observarse, el valor medio del
CEI (15.000 €/año de vida ganado) corresponde a una pro-
babilidad de 0,5 (50%). En el ejemplo de la figura 6B, para
calcular el IC del CEI se excluiría el 10% de probabilidad en
los 2 extremos del eje vertical porque no comprenden los
valores de la curva, motivo por el cual no puede definirse el
IC del 95% (éste es un problema del método). Sí podría es-
timarse el IC del 80% del ICE, que estaría entre los 2.000 y
los 72.000 €/año de vida ganado6.
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Fig. 5. Ejemplo de cálculo del intervalo de confianza de la media mediante el
método de muestreo repetitivo (bootstrap). Resultados de la medición del es-
tatus de memoria en 123 personas de 60 a 95 años de edad (A) e intervalo
de confianza de la media obtenido después de 5.000 remuestreos (B).
(Adaptada de Howell et al16.)
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El beneficio neto sanitario (net health benefit) como
alternativa a los problemas de los intervalos de confianza

La regla de decisión habitual en la EEIS consiste en aceptar
o incorporar la nueva intervención si su CEI es menor que
un valor «umbral» previamente establecido (denominado
CEIU). Sin embargo, como hemos visto antes, con este enfo-
que existen numerosas dificultades estadísticas para el cál-
culo de los IC. El beneficio neto sanitario (BNS) es un esta-
dístico más fácil de utilizar, que conserva las propiedades
del CEI y además constituye una solución alternativa al pro-
blema de la indefinición de los IC del 95% del CEI que aca-
bamos de ver en las curvas de aceptabilidad6,15,25 (véase la
fórmula 6 del anexo).
Suponiendo que se dispusiera de los resultados que figuran
en la tabla 2, que indican que un nuevo tratamiento (A) es
más eficaz pero también más costoso que un tratamiento
antiguo (B), el CEI resultante sería de 4.000 € por unidad
de efectividad. El nuevo tratamiento se incluiría en la presta-
ción sanitaria si considerásemos, por ejemplo, que en nues-
tro ámbito es aceptable un tratamiento con un CEI de
50.000 € o menor.
Mediante el enfoque del BNS, obtendríamos los siguientes
resultados:

BNS = ∆E – ∆C/CEIU = 1,25-5.000 €/50.000 € = 1,15

Dado que es un BNS mayor de 0 y el IC vale (0,01-2,29),
en principio se decidiría incluir el nuevo tratamiento en la
prestación sanitaria.

Conclusión

La incertidumbre afecta al proceso de decisión inherente a
cualquier EEIS y son muchas las causas que la pueden ali-
mentar. De la fiabilidad y validez de la información emplea-
da en el análisis de la evaluación dependen la credibilidad
de sus resultados. La propia variabilidad natural de la infor-
mación utilizada en los análisis como, por ejemplo, la rela-
cionada con los costes sanitarios cuestiona y dificulta la es-
timación precisa y generalizable de la relación real entre el
coste y la efectividad de las intervenciones.
Este artículo se ha centrado en el análisis coste-efectividad
y en las diferentes opciones que el analista tiene para cuan-
tificar el efecto de la incertidumbre en los datos manejados
sobre los resultados del análisis básico de dicha informa-
ción. El análisis de sensibilidad, univariante o multivariante,
es probablemente la aproximación más intuitiva al problema
de la incertidumbre; los diversos procedimientos disponi-
bles se basan simplemente en la modificación de los valores
empleados en el análisis inicial, para valorar cómo estos
cambios afectan el resultado inicialmente obtenido. Cuando
se dispone de información individual en una evaluación
económica, por ejemplo, cuando el análisis coste-efectivi-
dad se desarrolla en el marco de un ensayo clínico, el uso

de IC puede ser la solución más adecuada para ilustrar el
grado de incertidumbre de los resultados obtenidos. La si-
mulación de Monte Carlo, el método de Fieller y el muestreo
repetitivo (bootstrap) no paramétrico proporcionan las esti-
maciones más precisas de la variabilidad debida a la incerti-
dumbre de los datos. Cuando la incertidumbre cubra múlti-
ples cuadrantes del plano coste-efectividad, las estrategias
de análisis del beneficio neto o de las curvas de aceptabili-
dad serán las formas más convenientes de afrontarla.
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ANEXO
Fórmulas

1. Coste-efectividad incremental (CEI)
Si se compara un nuevo tratamiento A con el tratamiento estandar B de una determinada enfermedad, el CEI se puede estimar con la fórmula siguiente:

CEI = = 

siendo CA y CB los costes medios, EA y EB los efectos medios de los tratamientos comparados y ∆C– y ∆Ε– las diferencias de los valores promedio de los costes y efectos. 

2. Cuasi intervalos de confianza (IC; confidence box)
Los límites superior e inferior del IC al (1-α) 100% del CEI se calculan mediante la fórmula siguiente, que comprende la probabilidad de que no se produzca
un error de tipo 1 (o error α), es decir 1-α, esto es, la probabilidad de que la verdadera diferencia de costes o efectos esté comprendida en el IC
estimado4,6,10.

(1 – α)IC: (∆C– 
LS / ∆E–LI, ∆C– 

LI / ∆E–LS

siendo ∆C–  y ∆E– las diferencias de los valores promedio de los costes y los efectos de los tratamientos comparados, y LS y LI los límites superior e inferior de
los IC de dichas diferencias, que se calculan a su vez mediante los métodos paramétricos habituales7.

3. Expansión de series de Taylor (método Delta)
La fórmula para calcular los IC del CEI es la siguiente10,11:

IC del 95% = Z1–α/2 √var(CEI)

Donde Z1-α/2 es el valor crítico de la distribución normal estándar para un valor α = 0,05.

4. Elipse de confianza (confidence ellipse)

f(∆E–, ∆C–) = exp(Q)

siendo ρ la correlación entre ∆C– y ∆E– y definiéndose Q como:

Q = – [ + + ]
5. Método de Fieller
El IC del CEI se estima conforme a la siguiente fórmula14,16:

IC del 95% = 

siendo a = ∆E2 – zα/2
2s2

∆E; b = –2(∆C∆E – zα/2
2ρS∆E S∆C) y

c = ∆C2 – zα/2
2s2 ∆C; s2 ∆C y S2 ∆Ε son las variancias estimadas de ∆C y ∆E; ρ equivale al coeficiente de correlación de Pearson estimado entre ∆C y ∆E, y

zα/2 es el valor crítico de la distribución normal.

6. Beneficio neto sanitario (BNS)
El valor medio del BNS equivale a la fórmula siguiente:

BNS–––– = ∆E – ∆C/CEIU

Por tanto, la nueva intervención sanitaria se adoptaría si BNS > 0, y el IC del 95% se calculara de la manera siguiente:

BNS–––– ± 1,96 [S2
∆E + 1/R2S2

∆c – 2/RS2
∆E, ∆C)/n]0,5

siendo S∆E
2 la variancia muestral de ∆E, S∆C

2 la variancia muestral de ∆C y S∆E,∆C
2 la covariancia de ∆E y ∆C; n es el tamaño de la muestra de pacientes.

–b ± √b2 – 4ac

2a

2ρ(µ∆C – ∆C–)( µ∆E – ∆E–)

σ∆Cσ∆E

(µ∆E – ∆E–)2

σ2
∆E

(µ∆C – ∆C–)2

σ2
∆C

1

2(1 – ρ2)

1

2πσ∆cσ∆E√1 – ρ2

∆C–

∆Ε–
CA – CB

EA – EB
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