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Introducción: Basar procesos de toma de decisiones en datos que contienen errores e imprecisiones es 
inevitable en muchos de contextos por diferentes razones. La situación derivada de la pandemia mundial 
de COVID-19 es un claro ejemplo, donde los datos proporcionados por fuentes oficiales no siempre 
fueron fiables debido a problemas de recopilación de datos y a la alta proporción de casos asintomáticos. 
Objetivos: Cuantificar la gravedad de la información errónea en una serie temporal y reconstruir la 
evolución más probable del proceso, así como una discusión sobre los métodos estadísticos más 
adecuados para obtener predicciones en este contexto. Métodos: Se propone el uso de un modelo 
autoregresivo con heterocedasticidad condicional y estimación de los parámetros mediante Bayesian 
synthetic likelihood. Resultados: Solo alrededor del 51% de los casos de COVID-19 en el período 23 de 
febrero de 2020 al 27 de febrero de 2022 se notificaron en España, observándose también diferencias 
relevantes en la intensidad del subregistro entre comunidades autónomas. Conclusión: La metodología 
propuesta proporciona a los tomadores de decisiones en salud pública una valiosa herramienta para 
mejorar la evaluación de la evolución de una enfermedad bajo diferentes escenarios, ya que permite 
generar predicciones realistas en este contexto.
Palabras clave: modelización estadística; series temporales; datos infraregistrados; enfermedades 
infecciosas; COVID-19

Introduction: Basing decision-making processes on data containing errors and inaccuracies is 
unavoidable in many situations. The COVID-19 pandemic related data is a clear example, where the 
information provided by official sources was often unreliable due to data collection mechanisms and 
the amount of asymptomatic cases. Objectives: To estimate the amount of misreported data in a time 
series and reconstructing the most probable evolution of the process and provides a discussion on the 
more appropriate statistical methods able to yield reliable forecasts in this context. Methods: The usage 
of a model based on autoregressive conditional heteroskedastic time series is proposed, estimating the 
parameters by Bayesian synthetic likelihood. Results: Only around 51% of the cases of COVID-19 in 
the period from February 23rd, 2020 to February 27th, 2022 were observed in Spain, also detecting 
remarkable differences in the reporting issues between Autonomous communities. Conclusion: The 
presented method allows generating realistic predictions under different possible scenarios, and therefore 
it represents a valuable tool for policy makers in order to improve the evaluation of the evolution of a 
situation.
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Introducción

La situación provocada por el virus SARS-CoV2, desde finales de 2019, ha puesto de manifiesto que es 
fundamental contar con datos de calidad en la cadena de toma de decisiones, tanto en epidemiología como en 
muchos otros campos. Existe una enorme preocupación mundial en torno a esta enfermedad, lo que llevó, en 

marzo de 2020, a la declaración de emergencia de salud pública por parte de la Organización Mundial de la Salud 
(OMS) (Sohrabi et al., 2020).

La modelización matemática permite, mediante la utilización de herramientas matemáticas y la información 
disponible sobre una determinada enfermedad, representar y predecir una situación epidémica, estimar situaciones 
futuras y evaluar actuaciones ya realizadas. Desde el inicio de la pandemia se hizo evidente no solo la necesidad 
de disponer de información epidemiológica fiable, sino también la importancia de utilizar estas técnicas como apoyo 
en la gestión de la crisis por parte de las autoridades sanitarias. 

Hasta la fecha, se han realizado muchos esfuerzos metodológicos para lidiar con 
los datos de COVID-19 mal informados, siguiendo las ideas introducidas en la literatura 
desde finales de los noventa (Alfonso, Løvseth, Samant & Holm, 2015; Arendt et al., 2013; 
Bernard et al., 2014; Gibbons et al., 2014; Rosenman et al., 2006; Winkelmann, 1996). 
Estas propuestas van desde el uso de factores de multiplicación (Stocks et al., 2018) hasta 
modelos basados en cadenas de Markov (Azmon et al., 2014; Magal & Webb, 2018) o 
modelos espacio-temporales (Stoner, Economou & Drummond Marques da Silva, 2019). 
Recientemente se han propuesto varios enfoques basados en series de tiempo discretas 
(Fernández-Fontelo, Cabaña, Joe, Puig & Moriña, 2019; Fernández-Fontelo, Cabaña, Puig 
& Moriña, 2016; Fernández-Fontelo, Moriña, Cabaña, Arratia & Puig, 2020) y continuas, 
una característica de los datos de COVID-19 y típicamente presente en el modelado de 
enfermedades infecciosas. En este sentido, en Moriña, Fernández-Fontelo, Cabaña, Puig, Monfil, Brotons & Diaz 
(2021) se introduce un nuevo enfoque para datos longitudinales que no presentan correlaciones temporales y en 
Moriña, Fernández-Fontelo, Cabaña & Puig (2021) se presenta un modelo capaz de manejar estructuras temporales 
usando un enfoque diferente. Una limitación típica de este tipo de modelos es el esfuerzo computacional necesario 
para estimar correctamente los parámetros. 
Métodos
La estimación de la incidencia de COVID-19 que se utiliza para generar las predicciones descritas en este trabajo se 
basan en un modelo de series temporales autorregresivas con errores heterocedásticos (ARCH), cuyos detalles se 
pueden encontrar en Moriña, Fernández-Fontelo, Cabaña, Arratia & Puig (2023). Una vez estimada la incidencia de 
COVID-19, incluyendo casos no reportados, se estudian las predicciones generadas por diferentes métodos tanto a 
largo plazo (predicciones para todo un año) como a corto plazo (a una y dos semanas en el futuro). Los diferentes 
modelos predictivos considerados incluyen smoothing splines (Hastie & Tibshirani, 1990) para las predicciones a 
corto plazo, y una red neuronal (Hochreiter & Schmidhuber, 1997) para generar las predicciones a largo plazo. 
Resultados
Este apartado reporta los resultados más reseñables producidos por la metodología propuesta, en relación con la 
estimación de la incidencia real de COVID-19 en cada comunidad autónoma en el período 23 de febrero de 2020 al 
27 de febrero de 2022 y a las predicciones generadas para la Comunidad de Madrid en todo el año 2022.
Estimación de la incidencia

Los primeros casos de neumonía provocados por el betacoronavirus SARS-CoV-2 se detectaron en diciembre de 
2019 en la ciudad de Wuhan (China) (Sohrabi et al., 2020), posteriormente diagnosticados como COVID-19. Teniendo 
en cuenta que muchos casos cursan sin desarrollar síntomas o solo con síntomas muy leves, es razonable suponer 
que la incidencia de esta enfermedad ha sido subregistrada. En Moriña et al., 2023 se analiza la incidencia semanal 
de COVID-19 registrada en España en el periodo del 23 de febrero de 2020 hasta el 27 de febrero del 2022, viendo 
que las fuentes oficiales reportaron 11.056.797 casos de COVID-19 en España, mientras que el modelo predice un 
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total de 21.639.627 casos (solo se reportaron el 51,10% de los casos reales). Este trabajo también reveló que, si 
bien la frecuencia de subregistro es extremadamente alta para todas las regiones, la intensidad de este subregistro 
no es uniforme entre las regiones consideradas: Aragón y Ceuta son las comunidades autónomas con mayor 
intensidad de subregistro mientras que Región de Murcia y Comunidad Valenciana son las regiones donde los 
valores estimados son los más cercanos al número de casos notificados. 

El modelo permite estudiar también el impacto de covariables que potencialmente estén relacionadas con la 
incidencia de la enfermedad que se está estudiando. En este caso se analiza el efecto del periodo de estado de 
alarma declarado entre el 15 de marzo y el 21 de junio de 2020 y el efecto de la vacunación, considerando como 
periodo post-vacunación el momento en el cual el 50% de la población española había recibido al menos una dosis 
de alguna vacuna contra el COVID-19, a partir de mayo de 2021. Aunque el principal impacto de los programas 
de vacunación se aprecia en los datos de mortalidad, puede apreciarse también un descenso significativo en el 
número de casos semanales en todas las comunidades autónomas excepto en Euskadi (Moriña et al., 2023). 
Generación de predicciones a corto plazo

Una vez reconstruida la evolución más probable de la incidencia de COVID-19, se pueden obtener pronósticos a 
corto plazo a una y dos semanas en adelante. Estimando la incidencia semanal real en el período del 29 de octubre 
de 2021 al 31 de diciembre de 2021, se han producido pronósticos para cada semana de 2022, utilizando el último 
valor de incidencia conocido de 2021, a una y dos semanas en el futuro, basadas en la técnica de smoothing splines. 
Los valores pronosticados para las 52 semanas de 2022 en la Comunidad de Madrid se muestran en la Figura 1.
Generación de predicciones a largo plazo

La Figura 2 muestra las predicciones a largo plazo para todo un año (53 semanas) en base a una red neuronal 
entrenada con los datos del período del 1 de enero de 2020 al 31 de diciembre de 2021, comparadas con los casos 
observados en 2022 y las primeras semanas de 2023. 

Figura 1. Predicción del número de casos semanales activos según el método de smoothing splines de COVID-19 
en la Comunidad de Madrid en 2022.
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Figura 2. Predicción de la incidencia de COVID-19 por 100,000 individuos según el método de red neuronal de 
COVID-19 en España en 2022 e inicio de 2023.

Conclusiones
Aunque es muy común en la investigación biomédica y epidemiológica utilizar datos de los registros oficiales, 
recientemente se ha hecho evidente una preocupación acerca de su fiabilidad, y se han realizado algunos esfuerzos 
para estandarizar los protocolos a fin de mejorar la precisión de los registros de información de salud (ver por 
ejemplo Harkener et al., 2019; Kodra et al., 2018). Sin embargo, como ha puesto en evidencia la pandemia de 
COVID-19, no siempre es posible implementar estas recomendaciones de manera adecuada.

Otro trabajo que analizó la carga acumulada de COVID-19 en España estimó que solo 
alrededor del 21% de los casos se notificaron en el período del 1 de enero de 2020 al 1 de 
junio de 2020 (Moriña, Fernández-Fontelo, Cabaña, Arratia, Ávalos & Puig, 2021). Pero 
debemos tener en cuenta el fenómeno de la subnotificación se dió con mayor intensidad 
en las primeras etapas de la pandemia y, por lo tanto, se espera un menor subregistro 
general en el período más largo considerado en Moriña et al. (2023). Adicionalmente, la 
metodología presentada permite un seguimiento en tiempo real y no solo el análisis de la 
incidencia acumulada en un periodo de tiempo. Disponer de datos fiables es clave para 
abordar cualquier proceso de toma de decisiones en salud pública de forma óptima, y 
para mejorar la precisión de los modelos dinámicos destinados a estimar la propagación 
de la enfermedad (Zhao et al., 2020) y predecir su comportamiento.

La metodología propuesta por Moriña et al. (2023) puede tratar los datos mal 
informados de una manera muy natural y directa. Además, es capaz de reconstruir el 
proceso oculto más probable, proporcionando a los tomadores de decisiones de salud pública una herramienta 
valiosa para predecir la evolución de la enfermedad de interés bajo diferentes escenarios. 

El análisis de los datos españoles de COVID-19 muestra que, en promedio, solo se notificó alrededor del 51% de 
los casos en el período del 23 de febrero de 2020 al 27 de febrero de 2022, y que existen diferencias importantes 
en la severidad del subregistro entre las distintas comunidades autónomas españolas. También es posible evaluar 
el impacto del programa de vacunación sobre la dinámica de la enfermedad, logrando una disminución significativa 
de la incidencia de COVID-19 en casi todas las comunidades autónomas después de que el 50% de la población 
tuviera al menos una dosis de la vacuna (aunque estos resultados probablemente serían notablemente diferentes 
si en el período de estudio se incluyeran variantes como la BA.4 o BA.5, con un escape de inmunidad mayor y que 
en el momento de escribir este trabajo son predominantes en muchos países), mientras que el modelo solo pudo 
detectar el impacto del confinamiento obligatorio en siete de las 19 comunidades autónomas analizadas. 

Los resultados de este trabajo muestran también la dificultad de obtener predicciones a largo plazo para series 
temporales no estacionarias y con un comportamiento altamente volátil como la considerada, así como la importancia 
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de combinar información proveniente de diversas fuentes para obtener predicciones a largo plazo fiables. La baja 
capacidad predictiva observada también hace altamente recomendable el uso de combinaciones de modelos 
predictivos o ensemble, cuya popularidad ha aumentado de forma notable recientemente, como consecuencia de 
la mejora de la capacidad computacional (Sherratt et al., 2023).
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