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Resumen

En este trabajo se presenta un andlisis de las series de tiempo de los casos registrados de dengue en tres estados de la Republica
Mexicana en donde se encuentra la region conocida como la Huasteca. Se comparan los modelos que se obtienen empleando los
datos anuales, mensuales y semanales de estos tres estados. Se obtiene un modelo vectorial autoregresivo, que da cuenta de la
relacién entre los datos de estos tres estados que comparten caracteristicas ambientales y sociodemograficas en la regioén de la
Huasteca. Al final, se presentan prondsticos que se obtienen empleando modelos autorregresivos integrados de medias méviles, que
proyectan el niimero de posibles casos de dengue en cada uno de los estados bajo estudio.
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Abstract

This paper presents an analysis of the time series of registered cases of dengue fever in three states of the Mexican Republic
where the region known as the Huasteca is located. The models obtained using annual, monthly and weekly data from these three
states are compared. An autoregressive vector model is obtained, which shows the relationship between the data of these three
states that share environmental and sociodemographic characteristics in the Huasteca region. Finally, forecasts are presented using
autoregressive integrated moving average models, which project the number of possible dengue cases in each of the states under

study.

Keywords: Time series, forecast, dengue, statistical models.

1. Introduccion

En el dmbito de la salud publica el dengue se ha convertido
en un importante desafio en los dltimos afios, debido a su rapida
expansion y a la gravedad en los brotes que causa. Esta enfer-
medad, transmitida por mosquitos, ha afectado a millones de
personas alrededor del mundo, provocando un alto nimero de
hospitalizaciones e incluso la muerte. El niimero de infecados
por esta enfermedad ha aumentado a nivel mundial en las lti-
mas décadas, pasando de afectar a 505,430 personas en el afio
2000 a mas de 3,312,040 casos en 2015 (Naher et al., 2022),
afectando principalmente a regiones tropicales y subtropicales,
pues su prevalencia se ve influenciada por factores climéticos
como la humedad, la temperatura y las precipitaciones, asi co-
mo por la densidad de poblacién y los movimientos humanos
(Cortes et al., 2018). La falta de una vacuna especifica y trata-
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mientos eficaces dificulta ain mads la gestién de esta enferme-
dad (Polwiang, 2020). Por eso, es importante abordar el dengue
como un desafio de salud publica e implementar estrategias de
prevencion efectivas y desarrollar métodos de control para re-
ducir el impacto del dengue en la poblacidn.

En 1963 el dengue en México habia sido erradicado gracias
a distintas medidas de control, (control fisico, control biolégico
y control quimico) como la aplicacién de insecticida a ultra ba-
jo volumen y el control epidemioldgico, asi como el incremento
en los servicios de agua potable y drenaje (Narro and Gémez,
1995). Sin embargo, algunas de estas medidas fueron retiradas,
provocando el resurgimiento de la enfermedad en 1978. Para
1984 se reportaron 5000 casos, dando inicio a una nueva era de
desafios en la lucha contra el dengue en México. Entre los afios
2000y 2012, la enfermedad del dengue crecié abruptamente en
Meéxico. donde se reportaron un total de 502,804 casos de fiebre
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del dengue, y 75,000 casos de fiebre hemorrdgica del dengue,
DF y DHF por sus siglas en inglés, en todo el pais. Las re-
giones ubicadas en zonas tropicales y subtropicales fueron las
mds afectadas, pues las condiciones ambientales originaron un
entorno idéneo para la proliferaciéon del mosquito vector y la
transmision del virus del dengue (Danis-Lozano et al., 2019).

Actualmente, el dengue es un tema importante de salud
publica en los estados de San Luis Potosi, Hidalgo y Veracruz,
pues estos estados comparten caracteristicas climatoldgicas, es-
tando ubicados en regiones subtropicales de México, experi-
mentan un clima calido durante gran parte del afio y son areas
propensas a recibir altos niveles de precipitacién en épocas de
lluvia. En las figuras 1, 2, y 3, mostramos los casos registrados
de dengue en estos tres estados, desde el afio 2003. La diferen-
cia en estas tres graficas, es que en la primera, la informacién
estd reportada por afios; en la segunda por mes, y en la dltima,
por semana. Cada una de estas graficas es una serie de tiempo
distinta. En las graficas se aprecia que Veracruz lidera con una
mayor escala, seguido por San Luis Potosi y, por dltimo, Hidal-
g0, lo cual podria reflejar diferencias en la densidad poblacional
de los estados.. Sin embargo, note que en el afio 2019, las tres
entidades registraron un pico en el nimero de casos. Observe
que en los casos de Veracruz e Hidalgo, las variaciones en el
nimero de casos son muy similares en los registros mensuales
y semanales, mientras que los casos registrados en San Luis Po-
tosi muestran una variacién de menor magnitud en la ventana
de tiempo que estamos analizando.

Dengue en Veracruz (casos por afio)
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Figura 1: Casos registrados de dengue, por afo, para los esta-
dos de Veracruz, San Luis Potosi e Hidalgo, desde 2003. Fuen-
te:Direccién General de Epidemiologia (DGE)
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Figura 2: Casos registrados de dengue, por mes, para los esta-
dos de Veracruz, San Luis Potosi e Hidalgo, desde 2003. Fuen-
te:DGE
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Figura 3: Casos registrados de dengue, por semana, para los
estados de Veracruz, San Luis Potosi e Hidalgo, desde 2003.
Fuente:DGE

Ante esta problematica, se ha intensificado la investigacién
en modelos estadisticos especialmente en el estudio de la epi-
demiologia de enfermedades infecciosas. Es fundamental com-
prender la evolucién temporal del dengue para implementar es-
trategias efectivas de prevencion y control. El andlisis de se-
ries de tiempo nos permite analizar la dindmica de propagacién
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de esta enfermedad y prever posibles brotes. El andlisis de se-
ries de tiempo se ha utilizado para estudiar enfermedades como
el sarampion, infecciones intestinales (Allard, 1998), influenza
(Reintjes et al., 2016) vy, recientemente, la COVID 19 (Kumar
and Susan, 2020). El uso de técnicas de andlisis de series de
tiempo como los modelos ARMA (Autorregresivo de Medias
Moéviles), ARIMA (Autorregresivo Integrado de Medias Mévi-
les) y SARIMA (Autorregresivo Integrado de Medias Mdéviles
Estacional), son herramientas necesarias en la prediccion de la
propagacion del dengue, permitiendo anticipar la frecuencia y
gravedad de posibles epidemias. Los modelos ARIMA y SA-
RIMA, son casos particulares de los modelos ARMA.

Estos modelos, ofrecen herramientas poderosas para me-
jorar la preparacion y respuesta ante brotes de dengue ya que
permiten analizar la tendencia y la estacionalidad de los datos
de incidencia de esta enfermedad (Naher et al., 2022). Dado el
caricter cambiante en el tiempo y la presencia de patrones es-
tacionales, es viable el uso de series de tiempo para facilitar el
andlisis del comportamiento del dengue (Othman et al., 2022).
El modelo ARMA se destaca como una técnica popular en la
investigacion de ciencias de la salud para este propdsito.

El objetivo principal de este articulo es realizar un estu-
dio sobre la evolucién del dengue en los estados de Hidalgo,
San Luis Potosi y Veracruz. Con el fin de comprender mejor
la dindmica de esta enfermedad infecciosa en estas regiones, se
aplicard el modelo ARIMA para analizar y predecir los patro-
nes de incidencia del dengue a lo largo del tiempo. Este modelo
combina dos componentes principales: la autorregresion (AR),
que captura la relacién entre una observacion y un nimero de-
terminado de observaciones anteriores, y la media mévil (MA),
que modela la relacién entre una observacion y los errores resi-
duales de predicciones anteriores.

Esta investigacion busca proporcionar informacién valiosa
que pueda contribuir a la mejora de las estrategias de control y
prevencion del dengue en dreas geograficas especificas, asi co-
mo a la implementacién de medidas mas efectivas para mitigar
su impacto en la salud publica. El modelo ARMA es aplicado
para analizar la incidencia de la enfermedad a lo largo del tiem-
po. Al utilizar datos histéricos de casos de dengue, este mode-
lo permite identificar patrones estacionales, tendencias a largo
plazo y variaciones aleatorias en la evolucién de la enfermedad.
Una vez ajustado el modelo ARMA a los datos disponibles, se
pueden realizar predicciones sobre el comportamiento futuro
del dengue.

2. Material y Métodos

Una secuencia de variables alatorias {Y; : t = 0, =1,+2,...}
$€ conoce como proceso estocdstico, y sirve como un modelo
para una serie de tiempo. Se sabe que la estructura probabilisti-
ca completa de tal proceso estd determinada por el conjunto de
distribuciones de toda la coleccion finita de Y’s. Afortunada-
mente, no se requiere tratar explicitamente con esas distribu-
ciones multivariadas. Gran parte de la informacién en esas dis-
tribuciones conjuntas puden describirse en términos de medias,
varianzas y covarianzas.

Consideremos la situacién mas sencilla, donde asumimos una
funcién media y,. El modelo puede escribirse como

Y=+ X, (1)

donde E[X;] = 0, siendo y, = E[Y;], el valor esperado del pro-
ceso estocastico Yy, y E[X;] el valor esperado del proceso es-
tocastico X;.

Considere la tendencia determinista expresada como

My = fo + fit. @

La suposicion mds general si los datos tienen un comporta-
miento estacional es que se propongan parimetros constantes

(B1,B2, - --,B12)- En este caso, la tendencia estacional se puede
escribir como
B1 para t=1,13,25,
t=2,14,26,

B> para
He=q . ) 3

B2 para t=12,24,36,...

La componente estocéstica X; se puede estimar mediante el
residual X, = Y, — [;. Si la tendencia del modelo es razonable-
mente correcta, los residuales deberian tener el comportamiento
del verdadero componente estocdstico.

Una herramienta de diagndstico muy importante para exa-
minar la dependencia es la funcién de autocorrelacién. Si supo-
nemos que la serie de tiempo es estacionaria, es decir, se tiene
una media y varianza comun para la serie, se puede definir la
funcién de autocorrelacién muestral como

— Z;l:kﬂ(Yt - I_/)(Yt—k - Y)
Y (Y = Y)?

Tk

“

Decimos que un proceso {Y;} es un proceso lineal, si puede
ser representado como una combinacién lineal, ponderada, de
términos de ruido blanco presentes y pasados

Yi=e+die+inen+--- 5
con la condicién de que
[oe]

Z(,//[z<oo con gbjzd)j,

i=1

¢ €[0,1]

donde e, e;,...e; es una secuencia de variables aleatorias in-
dependientes, idénticamente distribuidas, con media cero y va-
rianza 2.

Para este caso,

E[Y,1 =0, y=Cov(Y,,Yi) =00 ) ihies k20
i=0

Es importante notar que un proceso estocastico definido de
esta manera, es un proceso estacionario, donde la estructura
de autocovarianza depende s6lo del desfase temporal y no del
tiempo absoluto (Shumway et al., 2000).
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2.1. Proceso de medias moviles

En el caso en el que s6lo un nimero finito de pesos ¢ sean
distintos de cero, tenemos lo que es llamado proceso de media
movil. En este caso escribimos

Yi=e —bOie,1 —Orer o+ —O4e1 6)

A esta serie le llamamos proceso de media mdvil de orden
g, y la denotamos por MA(q). Los modelos de medias méviles
fueron introducidos por Slutsky en 1927 y por Wold en 1938
(Cryer and Chan, 2008).

Para el proceso general MA(q), presentado en la ecuacion
6, se puede mostrar que

Yo=(1+6+6+---+6)0,

y
_9k+916‘k+1 +029k+2 + "'+0q7k9q
parak=1,...,q
1+6+62+---+62
Pk = 4
0 parak > g

La funcién de autocorrelacion corta después del retardo g,
puesto que a partir del siguiente retardo, la funcién vale cero.

2.2.  Proceso autorregresivo

El proceso autorregresivo de orden p satisface la ecuacion

Yi=¢1Yig+$Y o+ +¢,Y , +e @)

El valor actual de la serie Y; es una combinacién lineal de
los p valores mas recientes. Para cada ¢, se asume que e, es in-
dependiente de Y;_y, Y;—5, Y;—3, .. .. El trabajo original de Yule,
publicado en 1926 es el primer modelo autorregresivo (Cryer
and Chan, 2008).

Consideremos el polinomio caracteristico el modelo dado
en la ecuacién 7

$) =1 G1x—¢ox’ +--- = pxP

Decimos que una serie de tiempo {Y;} se puede representar
mediante una modelo integrado autoregresivo de medias mévi-
les (ARIMA), si la d-ésima diferencia W; = V%Y, es un proceso
estacionario autoregresivo de medias méviles (ARMA). Si {W;}
se representa con un modelo ARMA(p, q), se dice que el proce-
so {Y;} es un proceso ARIMA(p,d, q).

Los modelos ARIMA(p, q,d) pueden operar en series de
tiempo tanto estacionarias como no estacionarias, ya que in-
cluyen el proceso de estabilizacion de la serie por medio del
parametro d, que representa el grado de diferenciacion aplicado
a la serie. Los dérdenes (p, q), corresponden al modelo autorre-
gresivo AR y al modelo de medias méviles MA, respectivamen-
te.

Dado que se requiere determinar el orden de los modelos
autoregresivos, se introduce una funcién definida como la co-
rrelacion entre Y; y Yk, después de remover el efecto de las
variables Y,_1, Y;_2,...Y,_i+1. Este coeficiente se conoce como
autocorrelacién parcial al retardo k, y se denota por ¢y.

La funcién de autocorrelacién parcial, definida como

s P = T2l b ipe
Kk = =
1= 35 derjoj

; ®)

donde ¢y ; = ¢r-1,j — PraPr—-14—j» para j=1,2,..., k- 1.

3. Resultados

En la figura 4 se muestra la descomposicion de la serie de
tiempo anual para el estado de Veracruz, suponiendo que tiene
una forma como la que se describe en la ecuacion 1 (Liitkepohl,
2005). La descomposicion se realiza usando la funcién VARse-
lect de R (Pfaff, 2008). Esta funcion estima un modelo vecto-
rial autoregresivo por minimos cuadrados ordinarios (MCO). El
modelo es de la siguiente forma:

Y =AYt-1+AY, o +---+A,Y,_,+CD,+u, (9

donde Y, es el vector de variables endégenas y u, es el término
aleatorio. En este caso, las variables enddgenas son el nimero
de casos confirmados y reportados de dengue.

En la parte superior de la grifica se encuentran los datos
de la serie de tiempo original (linea negra) y el ajuste con el
modelo resultante (linea punteada azul). En la parte inferior
de la grafica se presentan la funcién de autocorrelacion y la
funcién de autocorrelacién parcial(Hamilton, 2020). Los datos
aqui mostrados son los mismos que se presentaron en la figura
1.

Estas graficas son de gran relevancia, puesto que estin rela-
cionadas con el orden del modelo.

Diagrama de ajuste y residuales para Veracruz
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Figura 4: Ajuste del modelo segtin los datos anuales del estado
de Veracruz.
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‘ arl ‘ ar2 ‘ mal
Parametro | -0.2997 | -0.4433 | -1.0000
Error 0.2027 | 0.2091 | 0.1521

Tabla 1: Parametros del modelo SARIMA para la serie tempo-
ral anual de Veracruz.

En la figura 5 se muestra la descomposicion de la serie de
tiempo anual para el estado de San Luis Potosi. La grafica se
obtiene al emplear la funcién VARselect de R (Pfaff, 2008).

Diagrama de ajuste y residuales para San Luis Potosi
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Figura 5: Ajuste del modelo segin los datos anuales del estado
de San Luis Potosi.

‘ arl ‘ ar2 ‘ mal
Parametro | 0.6169 | -0.3363 | -0.8877
Error 0.2357 | 0.2093 | 0.2078

Tabla 2: Pardmetros del modelo SARIMA para la serie tempo-
ral anual de San Luis Potosi.

Diagrama de ajuste y residuales para Hidalgo
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Figura 6: Ajuste del modelo segin los datos anuales del estado
de Hidalgo.

‘ arl ‘ ar2 ‘ mal
Parametro | 0.0774 | -0.3089 | -0.8301
Error 0.2573 | 0.2319 | 0.2572

Tabla 3: Parametros del modelo SARIMA para la serie tempo-
ral anual de Hidalgo.

De manera similar, en la figura 6 se muestra la descompo-
sicion de la serie de tiempo anual para el estado de Hidalgo. La
gréfica se obtiene al emplear la funcién VARselect de R (Pfaff,
2008).

Note las similitudes en estas tres graficas en las funciones
de autocorrelacidn y autocorrelacion parcial (Hyndman, 2014).

En la figura 7 se presenta la descomposicion de la serie de
tiempo mensual para el estado de Veracruz. La grifica se ob-
tiene al emplear la funcién VARselect de R (Pfaff, 2008). Note
que la serie de tiempo consta de mas valores, si se compara con
el caso anual. Observe también la diferencia en las graficas de
la funcién de autocorrelacion y la funcién de autocorrelacion
parcial. Este incremento en el nimero de datos se refleja en un
mejor ajuste del modelo, con su correspondiente serie de tiem-
po. Para los casos de San Luis Potosi e Hidalgo, los resultados
son similares.

Diagrama de ajuste y residuales para Veracruz
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Figura 7: Ajuste del modelo segtn los datos mensuales del es-
tado de Veracruz.

| arl | ar2 | mal | sarl | smal |
Parametro | 1.0066 | -0.2857 | -1.0000 | 0.0024 | -1.0000
Error 0.0621 | 0.0620 0.0206 0.0696 | 0.0450

Tabla 4: Pardmetros del modelo SARIMA para la serie tempo-
ral mensual de Vercacruz

Si observamos los resultados para las series de tiempo con
informacién semanal, el numero de datos también se incremen-
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ta, por lo que el modelo resulta ser un mejor ajuste que el mos-
trado en el caso anual. La figura 8§ presenta el resultado de usar
la funcién VARselect con los datos semanales del estado de Hi-
dalgo.

Diagrama de ajuste y residuales para Hidalgo
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Figura 8: Ajuste del modelo segiin los datos semanales del es-
tado de Hidalgo.

‘ arl ‘ ar2 ‘ mal ‘ sarl ‘ smal ‘
Parametro | -0.2997 | -0.4433 | -1.0000 | 0.0669 | -1.0000
Error 0.2027 | 0.2091 | 0.1521 | 0.0330 | 0.0386

Tabla 5: Pardmetros del modelo SARIMA para la serie tempo-
ral semanal de Hidalgo.

Las tablas 1, 2, y 3 presentan los pardmetros estimados de
los modelos SARIMA (2,1,1) ajustados a diferentes series de
tiempo. En cada tabla, arl, ar2, mal, representan los coeficien-
tes del modelo autoregresivo de primer y segundo orden, y el
coeficiente de media movil de primer orden, respectivamente.
Adicionalmente, en las tablas 4 y 5, sarl y smal se refieren a
los coeficientes estacionales de los componentes autoregresivo
y de media mévil. En cada tabla se indican los coeficientes esti-
mados para cada término, asi como los errores asociados a estas
estimaciones.

Las figuras 9, 10 y 11, muestran los datos anuales, mensua-
les y semanales, respectivamente, para los tres estados en donde
se encuentra la region de la Huasteca. Ademas, en la parte final
de la grafica se presenta un prondstico que se obtiene al em-
plear la funcién forecast de R (Hyndman, 2018). Esta funcién
recibe como argumento un modelo (que puede ser ARIMA o
SARIMA).

La regién sombreada corresponde al intervalo de confianza
del prondstico. Observe como este intervalo de confianza dis-
minuye cuando se incrementa el nimero de datos con el que se
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estiman los pardmetros del modelo empleado para el pronésti-
co.
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Figura 9: Pronésticos utilizando los datos anuales de los esta-
dos de Veracruz, San Luis Potosi e Hidalgo.
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Figura 10: Prondsticos basados en la informacién mensual de
los estados de Veracruz, San Luis Potosi e Hidalgo.
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Figura 11: Prondsticos empleando los datos semanales de los
estados de Veracruz, San Luis Potosi e Hidalgo.

Pronésticos del modelo ARIMA(2,0,0)(0,0,1)[12] con media
distinta de cero.
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Figura 12: Prondstico generado por el modelo ARI-

MA(2,0,0)(0,0,1).

Finalmente, usando la funcién auto.arima de R (Hyndman
and Khandakar, 2008; Shumway et al., 2000) se obtienen las
graficas de la figura 12. Esta funcién estima el mejor modelo
ARIMA para un conjunto de datos, empleando dos criterios de
informacién: Akaike y Bayesiano (Shmueli and Polak, 2024).
El criterio de informacion de Akaike (AIC) es una medida de la
calidad relativa de un modelo estadistico, mientras que el crite-
rio de informacién Bayesiano (BIC) es un criterio para la selec-
cién de modelos entre un conjunto finito de modelos. La grafica

de la figura 12 es un modelo autorregresivo de orden 2, integra-
do con un modelo de medias mdviles de orden 1, por ello la
notacién ARIMA(2,0,0)(0,0,1).

4. Discusion y conclusiones

Los resultados mostrados destacan la relevancia de llevar
un registro sistematico de la informacion, para formar series
de tiempo robustas que proporcionan informacién de la depen-
dencia temporal de los casos de dengue. Debe destacarse la di-
ferencia en los modelos que se obtienen para la informacién
presentada por afio, por mes o por semana epidemioldgica. El
modelo vectorial autorregresivo aqui presentado, relaciona la
informacién de los casos registrados en tres estados que com-
parten caracteristicas ambientales y sociodemograficas en una
regién particular (Sanchez-Herndndez et al., 2021). Se puede
observar que la ocurrencia de los picos de mayor nimero de
casos en los tres estados, se presenta en el mismo afio, y las
variaciones observadas en el nimero de casos en otros afios, es
similar en las tres entidades, por lo que plantear un modelo vec-
torial para describir el niimero de casos en esta region resulta de
utilidad para estudiar la ocurrencia de picos en la incidencia del
dengue en la Huasteca.
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