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Resumen
Objetivo. Obtener índices útiles para la gestión hospitala-
ria basados en técnicas estadísticas multivariantes descrip-
tivas. Material y métodos. Durante 1999 y 2000 se recogió
información del Hospital de Algeciras correspondiente a los
ingresos hospitalarios del periodo 1997-1998. Se estudia-
ron las variables habitualmente monitorizadas por el Servi-
cio Andaluz de Salud, del Sistema Nacional de Salud Español:
número de ingresos, mortalidad, número de reingresos, nú-
mero de consultas externas, índice case-mix, número de es-
tancias e índice funcional. Las variables se midieron en un
total de 22 486 ingresos. Aplicamos la técnica de análisis de
componentes principales (ACP), y se utilizó la matriz de
correlaciones R. Resultados. Se seleccionaron las dos pri-
meras componentes, con un porcentaje acumulado de
variabilidad  de 62.67%. Conclusiones. La primera compo-
nente puede ser asimilada a un nuevo índice que tiene que
ver con la cuantía de personas atendidas, llamado demanda
asistencial. La segunda explicaría la dificultad de los casos
atendidos; le hemos llamado complejidad asistencial. Am-
bos índices permiten dar una clasificación de los servicios
hospitalarios. El texto completo en inglés de este artículo
está disponible en: http://www.insp.mx/salud/index.html

Palabras clave: índices hospitalarios; análisis de componentes
principales; epidemiología clínica; gestión; España

Almenara-Barrios J, García-Ortega C,
González-Caballero JL, Abellán-Hervás MJ.
Construction of hospital management
indices using principal component analysis.
Salud Publica Mex 2002;44:533-540.
The English version of this paper
is available at: http://www.insp.mx/salud/index.html

Abstract
Objective. To construct useful indices for hospital mana-
gement, based on descriptive multivariate techniques. Ma-
terial and Methods. Data were collected during 1999 and
2000, on hospital admissions occurring during 1997-1998
at Hospital General de Algeciras, part of Servicio Andaluz de
Salud (SAS) of Sistema Nacional de Salud Español (Spanish
National Health Service). The following variables routinely
monitored by health authorities were analyzed: number of
admissions, mortality, number of re-admissions, number
of outpatient consultations, case-mix index, number of stays,
and functional index. Variables were measured in a total of
22486 admissions. We applied the Principal Components
Analysis (PCA) method using the R correlation matrix.
Results. The first two components were selected, accoun-
ting cumulatively for 62.67% of the variability in the data.
Conclusions. The first component represents a new index
representing the number of attended persons, which we
have termed Case Load. The second PC represents or ex-
plains the difficulty of the attended cases, which we have
termed Case Complexity. These two indices are useful to clas-
sify hospital services. The English version of this paper is
available at: http://www.insp.mx/salud/index.html

Key words: hospital management indices; principal compo-
nents analysis; clinical epidemiology; management; Spain
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T oda la actividad sanitaria se encuentra condi-
cionada por las características de los enfermos

atendidos: edad, diagnóstico, tratamiento, etcétera.
Medir dicha actividad ha sido una de las tareas más
complejas para los epidemiólogos clínicos, estadís-
ticos y gestores sanitarios, de tal forma que a lo largo
de los años muchos han sido los indicadores creados
para dicho menester. En la actualidad la actividad de
un hospital se mide con indicadores como número
de ingresos, camas ocupadas, estancias medias, mor-
talidad por servicios, reingresos, etcétera, y se unen a
estos indicadores clásicos otros que tienen en cuenta
la casuística atendida, como son los derivados de los
sistemas de clasificación de pacientes (SCP). Un SCP
puede analizarse desde una doble perspectiva clínica
y estadística. Respecto a la primera, un SCP ha de mos-
trar una aceptación por los usuarios del mismo (clí-
nicos y gestores), junto a una adecuada validez de
contenido y validez de criterio.1 Desde la perspectiva
estadística, el rendimiento de los distintos SCP va a
estar determinado por su capacidad de captar las di-
ferencias entre los distintos pacientes y, en función de
las mismas, predecir un resultado. Se ha demostrado
que los grupos relacionados con el diagnóstico (GDR)
son los que poseen una mayor fiabilidad.2,3 Los GDR
son un sistema de clasificación de pacientes creado por
Fetter y colaboradores en la Universidad de Yale en la
década de los 70, con el objetivo de obtener una clasi-
ficación de episodios de hospitalización en función del
consumo de recursos y de la lógica en el manejo clí-
nico de pacientes.4 Los GDR se han convertido en el
principal SCP utilizado en Europa para medir el case
mix,5 y se utilizan fundamentalmente como un instru-
mento de gestión hospitalaria, permitiendo identifi-
car la actividad diaria y constituir un lenguaje común
entre médicos y gestores para fijar objetivos y monito-
rizarlos,6 permitiendo efectuar estudios como el EURO-
DRG, que es una acción concertada a escala europea,
centrada en tres áreas de trabajo: la producción de in-
formación hospitalaria basada en los DRG, la obten-
ción de costos por los DRG y la búsqueda de nuevas
aplicaciones de los DRG en Europa.6,7

Dentro del ámbito de la epidemiología clínica, los
DRG han servido para definir nuevos indicadores que
permiten comparar el funcionamiento global de un
hospital o de un servicio. Tales indicadores son la es-
tancia media ajustada por funcionamiento, la estancia
media ajustada por casuística, el índice case mix o el
índice funcional.8-10

Si se trata de medir la actividad global de los servi-
cios de un hospital en la mayoría de los países europeos se
analizan por servicios cada uno de los indicadores men-
cionados, pero estos sólo permiten la comparación univa-

riante clásica, entendiendo entre los distintos servicios cada
indicador como una variable. Esta forma de actuar no ofre-
ce una visión multivariada de la actividad por servicios,
no da un modelo de relación funcional entre los indicado-
res e imposibilita obtener una clasificación de los servicios
basada en sus actividades y en sus resultados.

Por ello, en este trabajo se plantea como objetivo
generar nuevos índices mediante técnicas multivarian-
tes, en concreto, mediante el análisis de componentes
principales (ACP). Dichos índices serán combinacio-
nes lineales de los anteriormente descritos y permitirán
establecer una clasificación de los servicios hospitalarios
que pueda explicar un cierto modelo subyacente en el
conjunto de la información que aportan los indicadores
habituales.

Material y métodos
Se estudiaron durante 1997 y 1998 los 22 486 ingresos
del Hospital de Algeciras (Cádiz, Andalucía, España),
perteneciente al Servicio Andaluz de Salud del Sistema
Nacional de Salud Español. Se desagregó la informa-
ción por servicios, 13 en total, midiendo para cada uno
las siguientes variables: (1) número de ingresos (NI), que
contabiliza en cada servicio todo nuevo ingreso; (2)
mortalidad (MO), entendida como el porcentaje de al-
tas por fallecimiento en el servicio correspondiente para
el periodo de estudio; (3) número de reingresos (RE),
definido como todo aquel ingreso, por el mismo diag-
nóstico, en los 30 días posteriores al alta; (4) número de
consultas externas (NE), definido como la frecuencia
absoluta de consultas ambulatorias; (5) índice case-mix
(ICM), definido como el cociente entre la estancia ajus-
tada por funcionamiento (EMFh) y la estancia media de
un servicio estándar (EMs). Expresa la complejidad rela-
tiva de los pacientes ingresados en un servicio respecto
de un patrón de referencia cuyo valor de complejidad
media se sitúa en 1. Un índice case-mix superior o infe-
rior a 1 indicará mayor o menor complejidad de los en-
fermos atendidos en el servicio con respecto al patrón
de referencia. La EMFh se calcula como:

                Σ (Nih EMis)
                       Σ Nih

donde Nih es el número de altas en el GDRi del servicio
h (representa el número de diagnósticos I, expresados
en GDR, que tiene un servicio h determinado) y EMis es
la estancia media del GDRi en el estándar. Posterior-
mente, sumaremos el valor del producto Nih EMis para
cada uno de los GDR del servicio en cuestión y dividi-
mos por Σ Nih, que representa el total de diagnósticos
expresados en GDR para cada servicio; (6) número de

EMFh =                             ,
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estancias por servicios (ES),viene dado por la suma del
número de días de ocupación de cama en cada servicio
por cada ingreso y (7) el índice de funcionalidad (IF),
que expresa la eficiencia relativa de un servicio respec-
to a un patrón de referencia cuyo valor se sitúa en 1. El
índice de funcionalidad lo hemos calculado como el
cociente entre la estancia media del servicio ajustada por
case-mix y la estancia media del estándar.

 La matriz de datos obtenida (cuadro I), proceden-
te de medir las variables anteriores, ha sido tratada
mediante la técnica multivariante descriptiva de análi-
sis de componentes principales (ACP).

Análisis estadístico

El ACP es quizás la más antigua técnica de análisis
multivariante. Su introducción se debe, como tantas
veces en estadística, a Pearson (1901),11 pero su verda-
dero desarrollo y aplicabilidad se la debemos a Hote-
lling (1933).12 Como ha ocurrido con otras muchas
técnicas multivariantes, sus aplicaciones prácticas no
se manifestaron hasta que no se desarrollaron los me-
dios informáticos necesarios.

La idea central del ACP es conseguir la simplificación
de un conjunto de datos, generalmente cuantitativos, pro-
cedentes de un conjunto de variables interrelacionadas.
Este objetivo se alcanza obteniendo, a partir de combina-
ciones lineales de las variables originalmente medidas,
un nuevo conjunto de igual número de variables, no co-
rrelacionadas, llamadas componentes principales (CP)
en las cuales permanece la variabilidad presente en los
datos originales, y que al ordenarlas decrecientemente
por su varianza, nos permiten explicar el fenómeno de
estudio con las primeras CP (Anexo).13-15

Con ello conseguimos: (a) sintetizar la informa-
ción procedente de un volumen importante de datos
recogidos en una investigación en particular; (b) crear
nuevos indicadores o índices, representados por las
CP, y (c) utilizar el ACP como paso previo a otras téc-
nicas.16

Es necesario revisar los aspectos teóricos del ACP:
supongamos que X es un vector de p variables aleato-
rias, definidas en una población. Y que el vector X se
mide en n individuos, generando una matriz de datos
con n filas que representan los individuos en los que
hemos medido las variables que representan las p co-
lumnas. Buscamos combinaciones lineales del tipo:

Yk = ak1 x1 + ... + akp xp = ∑ akj xj, k = 1,...,p,

donde ak1,...,akp son constantes numéricas, de tal for-
ma que las nuevas variables Yk o CP tengan varianza
máxima en orden decreciente y ausencia de correla-
ción entre sí. Las CP Yk se obtienen diagonalizando la
matriz de covarianzas S o la de correlaciones R de
las variables medidas originalmente, de forma que las
constantes ak1,...,akp se obtienen con las coordena-
das de los vectores propios asociados a los valores pro-
pios de S o R, ordenados de forma decreciente, que
representan las varianzas de las CP.

En definitiva, tras aplicar el ACP creamos unas nue-
vas variables, las CP. Pero además cada sujeto de la mues-
tra, en nuestro caso los diferentes servicios hospitalarios,
obtiene una puntuación en cada una de las CP seleccio-
nadas, que permite resolver un problema frecuente en
epidemiología, y no resuelto del todo, como el ordena-
miento de sujetos cuando se tiene más de una medición
de los mismos. Por otro lado, estas CP ayudan a desen-
trañar un modelo subyacente en el conjunto de datos ini-
ciales, que logramos en el proceso de nombrarlas.

En nuestro estudio hemos partido de la diagonali-
zación de la matriz de correlaciones, ya que la interpreta-
ción de las componentes o factores es más fácil cuando
usamos variables estandarizadas.14 Los análisis se realiza-
ron en los programas informáticos BMDP y SPSS.

Cuadro I
DISTRIBUCIÓN DE LOS VALORES OBTENIDOS EN LAS

VARIABLES  POR LOS SERVICIOS DEL HOSPITAL DE

ALGECIRAS, ANDALUCÍA, ESPAÑA, 1997-1998

NI MO RE NE ICM ES IF

Cirugía 2158 (9.60%) 3.8 3.4 8567(5.48%) 1.17 21879(13.28%) 1.05

Tocoginecología 5146(22.88%) 0.3 3.1 3782(2.42%) 0.52 22068(13.40%) 0.87

Hematología 489(2.17%) 4.1 6.8 11005(7.04%) 1.68 4980(3.02%) 0.95

Cardiología 677(3.01%) 2.2 3.9 2161(1.38%) 1.30 8587(5.18%) 0.83

Digestivo 698(3.10%) 5.9 3.2 9473(6.06%) 1.06 7189(4.36%) 1.01

Medicina interna 4171(18.54%) 12.5 5.5 21563(13.80%) 1.04 47909(29.08%) 1.02

Neumología 562(2.50%) 5.1 4.4 2659(1.70%) 1.47 5098(3.09%) 0.68

Otorrinola-

ringología 650(2.89%) 2.1 2.3 22024(14.09%) 0.87 3161(1.91%) 0.86

Oftalmología 990(4.40%) 0 0.2 21752(13.91%) 0.82 1096(0.66%) 0.5

Pediatría 3752(16.68%) 0.3 2.1 8273(5.29%) 0.51 12152(7.37%) 1.0

Psiquiatría 622(2.76%) 0 13.3 27000(17.27%) 1.37 6776(4.11%) 0.6

Traumatología 1410(6.27%) 0.7 1.5 13290(8.50%) 1.16 14948(9.07%) 1.17

Urología 1161(5.16%) 2.0 3.9 4767(3.05%) 0.79 8959(5.43%) 1.01

NI = Número de ingresos
MO= Indice de mortalidad
RE = Indice de reingresos
NE = Número de consultas externas
ICM = Indice case-mix
ES = Número de estancias por servicios
F = Indice de funcionalidad
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Resultados
La matriz inicial de datos representada por las pun-
tuaciones obtenidas por los diferentes servicios en las
variables medidas se puede observar en el cuadro I. A
continuación se obtuvo la matriz de correlaciones entre
las variables (cuadro II), previa al proceso de diagona-
lización propio del ACP. Para verificar si la matriz de
correlaciones es una matriz identidad, criterio que de-
saconsejaría el análisis posterior mediante ACP, se ha
utilizado el test de Bartlett, obtenido a partir de la trans-
formación χ2 del determinante de la matriz de corre-
laciones. El test de Bartlett, en este contexto, se lleva a
cabo para evaluar la pertinencia estadística de la aplica-
ción del ACP con los datos obtenidos. Si toma un valor
alto el valor de p será bajo y más improbable que la ma-
triz sea una matriz identidad.17 En nuestro caso el test
de Bartlett toma un valor de 37 371 (p=0.015), por lo que
resulta evidente que no estamos ante una matriz identi-
dad y podemos hacer el análisis.

Se seleccionaron los dos primeros valores propios
superiores a la unidad, a saber l1=2.558 sólo explica
36.54% de la variabilidad inicial y el l2=1.829 que ex-
plica 26.13%; en conjunto explican 62.67% de la variabi-
lidad inicial, criterio suficiente para poder seleccionar
las dos primeras componentes asociadas (Y1, Y2). Con la
tercera componente se llegaba a explicar 80% de la va-
riabilidad, pero el retener más componentes apenas
simplifica la dimensión del problema de crear nuevos
índices, objetivo principal de nuestro análisis. Por ello
decidimos seleccionar las dos primeras que vienen de-
finidas por:

Y1=0.5380 NI+0.5126 ES+0.4081 IF+0.2635 MO-0.1561 NE-
0.2535 RE- 0.3511 ICM.

Y2=0.5524 MO+0.4952 RE+0.4696 ICM+0.3756 ES+0.2867
NE+0.05778 IF- 0.04908 NI.

Para poder entender el significado de ambas com-
ponentes es necesario estudiar la correlación entre las
variables originalmente medidas y las CP selecciona-
das, que especifica la intensidad de la contribución de
cada variable en la componente seleccionada y nos ayu-
da a nombrarla facilitando la interpretación del nuevo
índice generado. La matriz de correlaciones variables-
componentes (cuadro III), nos muestra que la correlación
mayor de la primera componente se da con la variable
número de ingresos (NI) (r=0.860), seguida de la obte-
nida con la variable original número de estancias por
servicio (ES) (r=0.820). Se observan correlaciones ne-
gativas con las variables índice case-mix (ICM) (r=-
0.563), número de reingresos (RE) (r=-0.406) y con

número de consultas externas (NE) (r=-0.250). Lo que po-
demos interpretar como un mayor peso en este primer
componente Y1 de variables relacionadas con la deman-
da asistencial que tienen los diferentes servicios, funda-
mentalmente en términos cuantitativos. Se oponen en ella

Cuadro II
MATRIZ DE CORRELACIONES ENTRE LAS VARIABLES

DEL ESTUDIO. HOSPITAL DE ALGECIRAS,
ANDALUCÍA, ESPAÑA, 1997-1998

Variables NI MO RE NE ICM ES IF

NI 1.00 0.1611 -0.1836 -0.1219 -0.6394 0.7422 0.3069

MO 1.00 0.1029 0.0606 0.2851 0.6559 0.3021

RE 1.00 0.3373 0.5271 0.0416 -0.261

NE 1.00 0.0448 0.0767 -0.3227

ICM 1.00 -0.1779 -0.1136

ES 1.00 0.4573

IF 1.00

Test de Bartlett = 37.371 (p = 0.015)
NI = Número de ingresos
MO= Indice de mortalidad
RE = Indice de reingresos
NE = Número de consultas externas
ICM = Indice case-mix
ES = Número de estancias por servicios
IF = Indice de funcionalidad

Cuadro III
CORRELACIÓN ENTRE LAS VARIABLES ORIGINALES

Y LAS DOS COMPONENTES Y1 (DEMANDA ASISTENCIAL),
Y2 (COMPLEJIDAD ASISTENCIAL). HOSPITAL

DE ALGECIRAS, ANDALUCÍA, ESPAÑA, 1997-1998

Y1 Y2

NI 0.860 -0.066

ES 0.820 0.508

IF 0.653 0.078

MO 0.421 0.747

NE -0.250 0.388

RE -0.406 0.670

ICM -0.562 0.635

NI = Número de ingresos
MO= Indice de mortalidad
RE = Indice de reingresos
NE = Número de consultas externas
ICM = Indice case-mix
ES = Número de estancias por servicios
IF = Indice de funcionalidad
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variables como la ICM o la RE que denotan complejidad
asistencial. La mayor correlación con la segunda com-
ponente se obtiene con la variable mortalidad (MO)
(r=0.747), seguida por la obtenida con la variable rein-
gresos (RE) (r=0.670), y a continuación con la variable
índice case-mix (ICM) (r=0.635). Se opone en ella la varia-
ble número de ingresos (NI). Podemos interpretar que
en esta segunda componente seleccionada Y2 pesan más
las variables que señalan una mayor complejidad asis-
tencial, como la mortalidad, los reingresos o el índice case-
mix, frente a las variables que denotan sólo demanda en
términos cuantitativos, cuya máxima representación es
el número de ingresos de un servicio y que en este com-
ponente interviene negativamente.

Procede a continuación calcular las puntuaciones
que obtienen los servicios del hospital en las dos com-
ponentes seleccionadas, para poder dar un ordena-
miento de los mismos, que luego interpretaremos. Los
resultados obtenidos se pueden ver para todos los ser-
vicios en el cuadro IV. Observamos cómo en la prime-
ra componente los cinco servicios con puntuación más
alta y por orden son, el primero, medicina interna; el
segundo, tocoginecología; el tercero, pediatría; el cuar-
to, cirugía; y el quinto, traumatología. Al final se en-
cuentran hematología, oftalmología y psiquiatría. Son
por lo tanto los servicios con una mayor demanda asis-
tencial los que ocupan los primeros puestos sin que

esto lleve aparejada una mayor dificultad de los casos
atendidos. Si nos centramos en estudiar la segunda
componente, la clasificación aportada por la misma es
diferente, si bien el servicio de medicina interna conti-
núa siendo el primero, ya en segundo lugar se encuen-
tra el servicio de psiquiatría; la tercera plaza es ocupada
por hematología, en la cuarta repite cirugía y cierra
este quinteto neumología. Los últimos puestos son ocu-
pados, entre otros, por servicios que puntuaron mu-
cho en la primera componente, como pueden ser
pediatría, que ocupa el último lugar, o tocoginecolo-
gía, que ocupa la posición número 11. Podemos perci-
bir en esta segunda componente que son los servicios
con una casuística más compleja los que suben en la
clasificación, ocupando los últimos puestos servicios
con muchos enfermos atendidos pero con patologías
poco complejas o rutinarias dentro de su especialidad.
Observamos también cómo cirugía mantiene un cuar-
to puesto tanto en la primera como en la segunda com-
ponente, lo que puede indicar una demanda importante,
junto con una casuística relativamente complicada,
ambas características propias de un servicio quirúrgico.
La posición baja, puesto número 12 en ambas compo-
nentes del servicio de oftalmología indica una demanda
en número poco frecuente y también de baja comple-
jidad, que se explica por las características del hospital
que modelamos y por la existencia en la misma provin-
cia de servicios de oftalmología de elevada especializa-
ción. Vemos también plausibles los resultados obtenidos
por los servicios en la parte media de la clasificación
para ambas componentes.

Por último, para obtener una representación grá-
fica que clarifique lo expuesto realizamos, con las pun-
tuaciones obtenidas de los servicios en las dos CP, un
análisis por conglomerados18 utilizando el algoritmo
jerárquico de Ward,19 que nos proporciona el dendo-
grama de la figura 1. En ella puede verse cómo pueden
clasificarse los servicios en los cinco grupos o conglomera-
dos: a) cirugía, digestivo, traumatología, urología; b) to-
coginecología, pediatría; c) hematología, neumología,
psiquiatría; d) cardiología, otorrinolaringología, oftalmo-
logía, y e) medicina interna.

Discusión
En primer lugar, vamos a interpretar las dos componen-
tes seleccionadas. Hemos observado en los resultados que
la primera componente tiene una alta correlación con el
número de ingresos, el número de estancias por servicio
y el índice de funcionalidad. Por el contrario, su correla-
ción es baja con la mortalidad, e inversa con los reingre-
sos, el número de consultas externas y el índice case-mix.
Opone por un lado la carga asistencial y las estancias,

Cuadro IV
ORDEN OBTENIDO POR LOS SERVICIOS PARA AMBAS

COMPONENTES, Y1 (DEMANDA ASISTENCIAL) Y2

(COMPLEJIDAD ASISTENCIAL). HOSPITAL DE ALGECIRAS,
ANDALUCÍA, ESPAÑA, 1997-1998

Servicios Puntuación Servicios Puntuación
en Y1 en Y2

1º Medicina interna 1.8802 1º Medicina interna 2.2533

2º Tocoginecología 1.2940 2º Psiquiatría 1.2007

3º Pediatría 0.9176 3º Hematología 0.8893

4º Cirugía 0.5847 4º Cirugía 0.2663

5º Traumatología 0.3035 5º Neumología 0.2593

6º Urología 0.1588 6º Digestivo 0.1012

7º Digestivo 0.0116 7º Cardiología -0.2107

8º Otorrinolaringología -0.4628 8º Traumatología -0.3149

9º Cardiología -0.4691 9º Otorrinolaringología -0.4401

10º Neumología -0.7785 10º Urología -0.6333

11º Hematología -0.8343 11º Tocoginecología -1.0431

12º Oftalmología -0.8801 12º Oftalmología -1.1138

13º Psiquiatría -1.7257 13º Pediatría -1.2144
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indicadores que asimilamos a la demanda, la ocupación
del servicio o la presión asistencial y por otro lado, a la
mortalidad, los reingresos y el case-mix, indicadores que
podemos asumir como de complejidad en la prestación
de servicios. Por ello este nuevo índice que representa la
primera componente lo hemos nombrado como deman-
da asistencial, y, pensamos, describe bien esta parcela del
trabajo del Hospital de Algeciras. Cuando observamos
las puntuaciones obtenidas en esta componente por los
distintos servicios son las unidades que podíamos defi-
nir como de mayor ocupación las que se encuentran en
las primeras plazas: medicina interna, tocoginecología,
pediatría o cirugía, y ocupan las últimas plazas hemato-
logía, oftalmología y psiquiatría.

Cuando nos ocupamos de estudiar la segunda
componente observamos cómo en ella el número de
ingresos ha perdido todo el protagonismo y que éste
ha pasado a tener una correlación de sentido negativo
con la componente, además bajó enormemente la co-
rrelación con el índice funcional y bastante con las es-
tancias. El gran protagonismo en esta componente se
lo llevan la mortalidad, los reingresos y el índice case-
mix, que son las variables con mayor correlación con
la componente en estudio. Por ello hemos denomina-
do a este nuevo índice complejidad asistencial. Obtie-
nen las puntuaciones más altas en esta componente los
servicios de medicina interna, psiquiatría, hematolo-

gía o cirugía, y ocupan las plazas inferiores los servi-
cios de tocoginecología, oftalmología o pediatría.

Debido a los pesos de las distintas variables en las
dos componentes, y las puntuaciones de los diferentes
servicios en las mismas, creemos que el ACP ha genera-
do dos índices eficientes con el propósito de clasificar
los servicios y plausibles con el modelo de hospital que
monitorizamos, de tipo medio, comarcal y no universi-
tario. Es interesante hacer ver cómo el servicio de medi-
cina interna ocupa en las dos componentes el primer
puesto, lo que estaría señalando un servicio con una
alta presión asistencial, tanto en términos cuantitativos
(gran número de pacientes), como en términos cualita-
tivos (complejidad de los casos tratados); no olvidemos
que actúa como filtro en muchas ocasiones y que es a
partir de la valoración en este servicio cuando se deriva
a otros. También merecen un comentario las puntua-
ciones obtenidas por los servicios de tocoginecología y
pediatría, los que ocupan el segundo y tercer puesto en
el primer índice, demanda asistencial. Y los puestos 11
y 13 en el segundo de los índices, complejidad asisten-
cial. Se vuelve a confirmar la eficiencia de los dos nue-
vos índices, que nos alertan sobre que ambos servicios
soportan una gran presión asistencial sólo y exclusiva-
mente numérica pero no compleja. Es fácil de entender
que esto sea así, ya que en un hospital de estas caracte-
rísticas la principal causa de ingreso son los partos nor-
males sin complicaciones y la patología perinatal.20

Por otro lado, señalan también la gran cantidad de
ingresos banales en pediatría, que creemos innecesarios
y que pueden estar motivados por múltiples factores
sociales, demográficos o de práctica médica.

Otro de los propósitos del ACP es utilizarlo como
análisis previo a otras técnicas multivariantes. Para ello
utilizamos las puntuaciones de los servicios en las dos
componentes y hemos efectuado un análisis conglo-
merado que clarificara gráficamente los resultados.

Es significativa la creación de un cluster que agru-
pe los servicios de pediatría y tocoginecología, así como
el formado sólo por medicina interna, u otro que reú-
na al resto de servicios que obtenían una puntuación
alta en Y2 (psiquiatría, hematología y neumología).

En definitiva, el estudio conjunto multivariante que
hacemos de los indicadores clásicos mediante el ACP
complementa los numerosos estudios que aparecen en
la literatura y que abordan el comportamiento de un
solo indicador, ya sea la mortalidad, los reingresos, los
DRG, el porcentaje de casos extremos etcétera, o de un
conjunto de ellos pero a la manera univariante clá-
sica.7,10,21-25

Pero además, pensamos que la mayor aportación
nuestra a la gestión sanitaria con índices multivariantes
es la de desentrañar una dimensión subyacente e inter-

FIGURA 1: DENDOGRAMA OBTENIDO AL REALIZAR UN ANÁ-
LISIS POR CONGLOMERADOS JERÁRQUICOS CON EL MÉTO-
DO DE WARD, UTILIZANDO LA DISTANCIA EUCLÍDEA ENTRE

LAS PUNTUACIONES DE LOS SERVICIOS EN LAS DOS PRIME-
RAS COMPONENTES PRINCIPALES. HOSPITAL DE ALGECIRAS,
ANDALUCÍA, ESPAÑA, 1997-1998
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pretable con los índices generados (demanda y compleji-
dad) de fenómenos que, en primera instancia, se han
medido de múltiples formas (indicadores univariantes
clásicos: mortalidad, reingresos, etcétera), incapaces de
incorporar toda la estructura del fenómeno y las inter-
relaciones entre indicadores, lo que creemos conseguir
con los dos índices propuestos que, además, permiten
ordenar por puntuaciones a los servicios teniendo en
cuenta al unísono todos los aspectos útiles en los proce-
sos de gestión.

Hasta el momento han sido pocos los trabajos que
abordan la utilización del ACP en esta línea,26 y sus
aplicaciones más importantes son en campos tan dis-
pares como la psicología, la educación, el control de ca-
lidad, la agricultura, la economía o la anatomía.27 Pero
pensamos que dentro de la epidemiología clínica y de
la gestión hospitalaria pueden jugar un papel impor-
tante en la creación de índices como los presentados.

Estos índices deben ser validados definitivamen-
te mediante su utilización en otros hospitales y en otros
escenarios, lo que permitirá continuar con este tipo de
investigaciones.
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Anexo
OBTENCIÓN DE LAS COMPONENTES

La idea de obtener índices o indicadores epidemiológicos mediante el ACP es posible gracias a la transformación de las variables originalmente
medidas, en un nuevo conjunto de variables llamadas componentes principales, que son incorreladas, y que se presentan ordenadas decrecientemente en
cuanto a la variabilidad que son capaces de explicar del conjunto de variables originalmente medidas.

Partimos por lo tanto de X que es un vector de p variables aleatorias, donde se quiere simplificar las varianzas de las p variables y la estructura de
covarianzas o correlaciones. Conseguimos nuestro objetivo obteniendo un número más pequeño de variables derivadas que son las CP.

Suponemos que el vector X se mide en n individuos (en nuestro problema servicios hospitalarios) en los que hemos medido las p variables, que
vienen representadas por las columnas y donde las filas representan individuos.

Buscamos una función lineal del tipo

Y = a´X

que tenga varianza máxima, donde a será un vector de p componentes a1, a2,...,ap tal que

  p
Y=a’X=a1X1+...+apXp= ΣajXj

  j=1

Con las condiciones anteriores, y siendo Spp la matriz de varianzas y covarianzas muestrales de X, se tiene que:

S2
Y = a´Sa.

Y definimos la primera componente principal  Y1 = a1´X como la combinación lineal de las variables  originales, con las restricciones siguientes:

Maximizar: a1´Sa1, sujeto a: a1´a1 = 1.

Con estas condiciones, a1 es el vector propio unitario correspondiente al mayor valor propio l1 de S. Siendo,

l1 = a1´Sa1 = S2
Y1.

Vemos   que a1 es el vector unitario o vector propio de la matriz de covarianzas S asociado al valor propio l1. Además, la inercia “condensada” por la
primera CP, es a1´l1a1 = l1 a1´a1 = l1.  Es decir, l1 es el primer valor propio de la matriz S y representa la parte de inercia “condensada” por la primera CP.

Esta primera CP es una variable sintética o combinación lineal de variables originales que resume mejor la información que contienen y que en
nuestro caso representa un índice, el llamado demanda asistencial.

Podemos buscar otra combinación lineal

Y2 = a2´X

de las variables originales, cuyas proyecciones de los puntos en ella sea la máxima e incorrelada con a1´X para que las varianzas que explican cada una sean
independientes. De tal forma que a2 es el vector propio unitario correspondiente al segundo valor propio l2 de S. Y

l2 = a2´Sa2 = S2
Y2 .

Así, en la k-ésima etapa (hasta p), puede buscarse una función lineal ak´X que tenga varianza máxima, sujeta a la restricción de que sea incorrelada con
a1´X, a2´X,...,a´k-1X. La solución viene dada por el sistema de valores propios y vectores propios ortonormales de la matriz S, es decir, si {(l1,a1), (l2
,a2),...,(lp,ap) } son los valores propios ordenados decrecientemente y sus vectores propios asociados, las p componentes principales muestrales vienen
establecidas por

Yk = a´kX        k = 1,...,p.

En resumen, las componentes se obtienen diagonalizando la matriz de covarianzas S o la matriz de correlaciones R. En virtud de las propiedades de
la diagonalización de matrices simétrica, siendo el rango de la matriz S, p ,habrá p componentes asociadas a los p valores propios. Las componentes son los
p vectores propios asociados a los p valores propios.


