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RESUMEN

Antecedentes: La salmonelosis es la primera causa de brotes de enfermedades de origen
alimentario de los paises desarrollados y, segin algunas estimaciones, en los EE. UU podrian
producirse anualmente méas de un millon de casos. Las infecciones por este agente patdgeno son
de obligada notificacion a las autoridades sanitarias en multitud de paises, por lo que esta
disponible una gran cantidad de informacion sobre la frecuencia y distribucion de la enfermedad.

Obijetivo: Este trabajo pretende evaluar la capacidad de varios tipos de anélisis para capturar la
variabilidad en el nimero de casos esporadicos de salmonelosis, de modo que puedan predecirse
los casos esperados con antelacion y detectar asi desviaciones que puedan ser debidas a la
presencia de brotes.

Métodos: Se analiz6 una serie temporal, comprendida entre los afios 2005-2017, del nimero de
casos semanales definidos como esporadicos por el departamento de salud de Minnesota. La
capacidad de los modelos para detectar brotes se evalué generando predicciones sobre cada
semana del afio 2018 y comparando posteriormente estas con los casos totales reales observados,
incluyendo los procedentes de brotes conocidos. Adicionalmente, se generaron curvas ROC y se
fijaron puntos de corte alternativos para optimizar la sensibilidad y la especificidad de la
diferencia entre casos totales observados (esporadicos Yy pertenecientes a brote) y casos
esporadicos predichos como herramienta para detectar brotes activos.

Resultados: Los mejores modelos ajustados a partir de las diferentes técnicas empleadas fueron
un modelo autorregresivo integrado de media movil estacional (SARIMA) (1,0,1) x (0,1,1)52 con
constante, una regresion arménica dindmica con 10 términos de Fournier y un modelo ARIMA
(0,1,1) para los errores, ademas el mejor modelo de redes neuronales autorregresivas (NNAR)
tuvo parametros (14,1,8) y las variables precipitacién y temperatura como predictoras. Las
mejores predicciones de los casos de salmonelosis esporadicos semanales del afio 2018 fueron,
segun el error absoluto medio (2,740) y la raiz del error cuadratico medio (4,388), las obtenidos
a través de la regresién arménica dindmica. Las predicciones puntuales de los casos semanales de
salmonelosis humanas, una vez aplicados los puntos de corte 6ptimos, permitieron obtener una
sensibilidad y especificidad para la deteccion de brotes activos en las semanas de 2018, del
76,67% y 72,73% en el caso de las obtenidas a partir de la regresién armonica dindmica, del
83,33% y 63,63% con las del SARIMA y del 93,33% y 40,90% con las del NNAR.

Conclusiones: Los modelos SARIMA, NNAR vy las regresiones dindmicas armonicas fueron
capaces de modelizar correctamente la distribucion temporal de los casos esporadicos semanales
de salmonelosis y de generar predicciones aceptables. Ademas, el método desarrollado, basado
en la comparacion entre predicciones puntuales semanales de casos esporadicos de salmonelosis
con los totales observados, permite detectar semanas en las que hay brotes activos con una
sensibilidad elevada y una especificidad aceptable.

Palabras clave: Salmonelosis, Biovigilancia, SARIMA, Regresion armoénica dinamica,
Redes neuronales, NNAR.



ABSTRACT

Background: Salmonellosis is the leading cause of foodborne illness outbreaks in developed
countries, and by some estimations, more than one million cases may occur in the US annually.
Notification to health authorities of cases caused by this pathogen is mandatory in many countries,
so a large amount of information is available on the frequency and distribution of the disease.

Objective: This work aims to evaluate the capacity of various types of analysis to capture the
variability in the number of sporadic cases of salmonellosis, in a way that the expected cases can
be predicted in advance and thus detect deviations that may be due to the presence of outbreaks.

Methods: A time series, between the years 2005-2017, of the number of weekly cases defined as
sporadic by the Minnesota Department of Health was analyzed. The ability of the models to detect
outbreaks was assessed by generating predictions for each week of 2018 and then comparing these
predictions with the actual total observed cases, including those from known outbreaks.
Additionally, ROC curves were generated, and alternative cut-off points were set to optimize the
sensitivity and specificity of the difference between total observed cases (sporadic and belonging
to an outbreak) and predicted sporadic cases as a tool to detect active outbreaks.

Results: The best models adjusted from the different techniques used were a seasonal moving
average integrated autoregressive model (SARIMA) (1,0,1) x (0,1,1) 52 with constant, a dynamic
harmonic regression with 10 Fournier terms and an ARIMA model (0,1,1) for the errors, in
addition the best autoregressive neural network model (NNAR) had parameters (14,1,8) and the
variables precipitation and temperature as predictors. The best predictions of the weekly sporadic
salmonellosis cases in 2018 were, according to the mean absolute error (2.740) and the root mean
square error (4.388), those obtained through dynamic harmonic regression. The punctual
predictions of the weekly cases of human salmonellosis, once the optimal cut-off points were
applied, allowed obtaining a sensitivity and specificity for the detection of active outbreaks in the
weeks of 2018, of 76.67% and 72.73% in the in the case of those obtained from the dynamic
harmonic regression, 83.33% and 63.63% with those of the SARIMA and 93.33% and 40.90%
with those of the NNAR.

Conclusions: SARIMA, NNAR and dynamic harmonic regressions were able to correctly model
the temporal distribution of sporadic weekly cases of salmonellosis and to generate acceptable
predictions. In addition, the method developed, based on the comparison between weekly
punctual predictions of sporadic cases of salmonellosis with the observed totals, makes it possible
to detect weeks in which there are active outbreaks with high sensitivity and acceptable
specificity.

Keywords: Salmonellosis, Biovigilance, SARIMA, Dynamic harmonic regression, Neural
networks, NNAR.



1. INTRODUCCION

La Autoridad Europea de Seguridad Alimentaria (EFSA) estima que la salmonelosis
humana supone una carga econdmica global anual que podria ascender a los 3.000
millones de euros (1), produciendo alrededor del mundo segln algunas estimaciones mas
de 93 millones de casos y méas de 155.000 muertes anuales (2). Por estas razones es
necesario seguir desarrollando y mejorando sistemas de vigilancia epidemioldgica que
permitan reducir el impacto de las enfermedades de transmision alimentaria, y en

particular las producidas por Salmonella. (2).

1.1Salmonella

1.1.1 Organismo

Salmonella es un género bacteriano, perteneciente a la familia Enterobacteriaceae, de
distribucion universal. Estd constituido por bacilos gran negativos, anaerobios
facultativos, con flagelos peritricos que les confieren motilidad. El habitat natural de estas
bacterias es el intestino de animales homeotermos. Es un agente productor de zoonosis,
es decir, es un agente patdgeno que se transmite naturalmente entre los animales y el ser
humano (zooantroponosis) (3). La principal fuente de infeccion para el hombre es el
consumo de alimentos contaminados, destacando los huevos, las carnes crudas o poco
cocinadas, especialmente las de aves de corral, asi como la leche y productos lacteos no
sometidos a tratamientos térmicos de esterilizacion. Las salmonelas también pueden
infectar a las personas a través de la ingesta de aguas con presencia de estos agentes

patégenos, asi como a través de frutas u hortalizas contaminadas por estas (3,4).

Salmonella puede causar dos tipos diferentes de enfermedad en funcién del serotipo
causante, salmonelosis y fiebres tifoideas. La salmonelosis generalmente suele ser
autolimitante en personas sanas con el sistema inmunitario intacto, aunque también puede
causar cuadros graves en este tipo de sujetos (3). La fiebre tifoidea es una enfermedad
mas grave con un peor prondstico, pero también es mucho menos habitual y esta

controlada en los paises desarrollados (4).



1.1.2 Salmonelosis

Esta enfermedad tiene una letalidad en la poblacion general menor de un 1%. En brotes
producidos en residencias de ancianos y hospitales la letalidad puede llegar a ser de un
3,6% (3). El periodo de incubacién suele ser de entre 6 y 72 horas, y la dosis infectiva
puede ser de 10° a 108 UFC (unidades formadoras de colonias), pudiendo llegar a ser
suficiente tan solo 1 UFC en individuos con sistemas inmunitarios comprometidos (4).
Los sintomas mas habituales son nauseas, vomitos, calambres abdominales, fiebre y dolor
de cabeza. La duracion de los sintomas varia en funcion de las caracteristicas propias del
hospedador, de la dosis ingerida y de las propias caracteristicas de la cepa implicada,
durando habitualmente de 4 a 7 dias, y presentandose los mas agudos entre el primer y el
segundo dia. Ademas, se pueden producir complicaciones como la deshidratacion y/o un
desbalance electrolitico producto de la diarrea y los vémitos, los cuales pueden llevar a
la muerte tanto a individuos jovenes como ancianos e individuos inmunocomprometidos

si el tratamiento no es adecuado (3,4).

1.1.3 Notificacion obligatoria v sistemas de vigilancia

Las infecciones por Salmonella son enfermedades de notificacion obligatoria en la
mayoria de los paises por su especial relevancia para la salud publica. Este es el caso de
EE. UU. (5) y de 22 estados de la UE (6), entre ellos Espafia, en la cual la salmonelosis
humana es de notificacion obligatoria desde el afio 2015 (7,8). La notificacion obligatoria
implica que cualquier facultativo o institucion de salud que detecte un caso de
salmonelosis debe notificarlo al organismo de vigilancia epidemioldgica correspondiente
(6). Estos organismos, u otras entidades sanitarias, publican los criterios para la definicion
y clasificacion de los casos para facilitar la armonizacién de los datos y la notificacion,
siendo en la mayoria de los paises necesaria una confirmacion por cultivo para clasificar
un caso como confirmado (5,6) ademas también es habitual que existan criterios clinicos
y epidemioldgicos para la clasificacion de los casos (9). La salmonelosis es una
enfermedad en la que gran parte de los casos forman parte de brotes, estando los criterios
para la asociacion de un caso a un brote, asi como para la definicion de un brote también
especificados por las autoridades sanitarias (5,6). Un brote generalmente es definido
como la existencia de dos 0 mas casos asociados a una exposicion pasada comin a la
misma fuente de contagio (7,9). El resto de los casos (no asociados a un brote) se
consideran esporadicos (6). La notificacion obligatoria produce gran cantidad de datos,

cuyo andlisis permite obtener un conocimiento sobre la incidencia y evolucién de la
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enfermedad brindando asi la oportunidad de desarrollar correctamente politicas de salud

publica que ayuden a reducir su impacto a traves de la prevencion (5).

Los sistemas de vigilancia de salmonelosis pueden ser pasivos o activos en funcion del
papel que juegue el organismo de vigilancia epidemioldgica. En el primero son las propias
instituciones de salud las que entregan los datos de cada caso a los organismos de
vigilancia correspondientes, lo cual abarata costes en detrimento de un mayor riesgo de
infranotificacion y de produccion de datos incompletos. En los sistemas de vigilancia
activa son los propios organismos de vigilancia epidemiol6gica los que proactivamente
recopilan la informacion contactando a las instituciones de salud, favoreciendo una mayor
precision en los datos y una menor infranotificacion, a costa de una mayor inversion en
recursos (10,11). Existe otra forma de vigilancia, llamada centinela, la cual es
especialmente util cuando el objetivo es recoger la informacion para evaluar la presencia
de tendencias mas que controlar los casos individuales. En este tipo de sistema se realiza
una vigilancia activa de una muestra de la poblacion a través de la seleccion de una
cohorte de instituciones de salud, o de sanitarios, de manera aleatoria o en base a ciertos
criterios habitualmente geograficos (10,11,12). En algunos documentos cientificos a esta

forma de vigilancia también se le considera como de vigilancia activa (12).

En EE. UU la vigilancia de la salmonelosis humana se desarrolla principalmente a través
de tres sistemas de vigilancia pasiva, el Laboratory-based Enteric Disease Surveillance
(LEDS) system, el National Notifiable Diseases System (NNDSS) y el National Outbreak
Reporting System (NORS), encargado de la recoleccion de la informacion relativa a
brotes (5), y uno de vigilancia centinela, el Foodborne Disease Active Surveillance
Network (FoodNet) (5,13). FoodNet abarca a 48 millones de personas, el 15% de la
poblacion estadounidense. En los estados de Connecticut, Georgia, Maryland, New
Mexico, Oregon, Tennessee y Minnesota el sistema cubre al 100% de la poblacion

permitiendo tener datos de excelente calidad sobre estas regiones (13).

En la UE los sistemas de vigilancia epidemioldgica de salmonelosis varian entre los
estados miembros. En el afio 2014, seguin el Centro Europeo para la Prevencion y Control
de Enfermedades (ECDC), tres paises tenian sistemas de vigilancia activa de salmonelosis
humana mientras que el resto tenian sistemas de vigilancia pasiva (14). En Espafia el
sistema de vigilancia es pasivo y es realizado por la Red Nacional de Vigilancia
Epidemiologica (RENAVE), coordinada por el Instituto de Salud Carlos 11 (ISCIHII) (7).
La implementacion del sistema de vigilancia de Salmonella en las CCAA esta siendo
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paulatino. En el afio 2018, el ultimo en el que el ISCIII publicé datos sobre Salmonella
(15), no se reportaron datos en Andalucia, Asturias, Baleares, Galiciay Murcia, siendo la
cobertura de vigilancia del 66,6%, abarcando a 31.578.578 de personas. Otros paises
europeos en los cuales el sistema de vigilancia no lleg6 al 100% de la poblacion en el

2019 fueron Francia y Paises Bajos con un 48 y 64% respectivamente (6).

1.1.4 Frecuencia de la enfermedad

UE

La EFSA y el ECDC elaboran un informe anual llamado “One health zoonoses Report”,
en el cual se integran y analizan los datos del monitoreo de zoonosis realizados por los
sistemas de vigilancia epidemioldgica de los estados miembros (6,16). Segun el Gltimo
informe publicado por la EFSA y el ECDC correspondiente al afio 2019, en el conjunto
de la UE hubo un total de 87.923 casos confirmados (20,0 por cada 100.000 habitantes),
y se dispuso de informacidn sobre el estatus de hospitalizacion del 44,5% de los casos
confirmados (39.126 casos), de los cuales el 42,5% requirio de hospitalizacion (16.628),
es decir el 18,9% del total. Diecisiete paises proporcionaron informacion sobre el
desenlace de la enfermedad, notificandose 140 muertes y una letalidad del 0,22%. Segun
el citado informe en el afio 2019 fueron identificados 926 brotes alimentarios causados
por Salmonella con 9.169 casos asociados que provocaron 1.915 hospitalizaciones y 7
muertes. Considerando solo los casos originados en la UE, se calcula que en torno al
11,6% de los casos detectados podrian venir asociados a brotes de origen alimentario,

siendo el resto esporadicos (6).

En la UE, Salmonella es la segunda causa de infeccién gastrointestinal de la que mas
casos se reportan (26,6%), la primera causa de hospitalizaciones (40,8%) y la segunda
causa de muertes por detrds de Listeria (24,8%) (afio 2019). Ademas, es la primera
causante de brotes de origen alimentario (17,8%), la segunda en el nimero de casos
totales derivados de brotes (18,5%) por detras de Norovirus (causante de cuadros clinicos
leves generalmente), la primera de hospitalizaciones (49,6%) y la segunda en muertes
(11.6%) por detras de Listeria (6).

Espaia

En el mismo informe de laEFSA 'y la ECDC se indica que en Espafia se registraron 5.103

casos confirmados, si bien es cierto que debido a que no todas las comunidades autonomas



notificaron datos por la crisis de la COVID19 (el informe se publico este afio) no se ofrece
informacion sobre la incidencia por desconocimiento del porcentaje de poblacion al que
dan cobertura las notificaciones (6). Los datos completos més recientes publicados sobre
Salmonella en Espafia se pueden encontrar en un informe del Instituto de Salud Carlos 111
elaborado con datos de RENAVE de los afios 2017 y 2018 (15), también se puede
encontrar informacién en los informes de la EFSA 'y la ECDC del 2018. EI ISCIII notifico
ese afo 8.872 casos causados por Salmonella con una incidencia de 27,77 por 100.000
habitantes y una letalidad de 0,12%, reportandose 11 muertes. ES preciso resefiar otra vez
que el sistema de vigilancia no da cobertura a todas las comunidades autonomas. En este
informe (informe RENAVE) no se comunican las hospitalizaciones ni la informacion
relativa a brotes, aunque el propio ISCIII cuenta con una base de datos de brotes y el
MSSSI posee la informacion sobre hospitalizaciones en el Minimum Basic Data (MBDS)
(7,17). Los datos relativos a los brotes se pueden encontrar en el informe de la EFSA 'y
de la ECDC, segun el informe publicado por estos organismos en Espafia hubo un total
de 229 brotes con 1.829 casos asociados, de un total de 8.730. Conviene aclarar que las
diferencias en el nimero de casos notificados por organismos nacionales y europeos son
comunes debido a diferencias en la definicion de los casos y a desfases en los periodos
de extraccion y envio de los datos (6). EI Gltimo dato de hospitalizaciones por Salmonella
en Espaiia encontrado se corresponde con en el afio de 2015: en ese afio se produjeron

3.776 hospitalizaciones y un total de 9.069 casos notificados (7).
EE. UU

Los CDC, en un informe realizado a partir de los datos recopilados por el sistema de
vigilancia LEDS, sefialan que en el afio 2016 se notificaron 46.623 casos confirmados de
salmonelosis en EE. UU., lo cual indica una incidencia por cada 100.000 habitantes de
14,51 casos (18). En este informe no se reporta el nimero de hospitalizaciones ni de
muertes; sin embargo, en un informe realizado también por los CDC con datos de 2016
provenientes del sistema de vigilancia centinela FoodNet (el cual da cobertura a menos
poblacion que LEDS) se incluye informacion sobre las hospitalizaciones. FoodNet
registro un total de 7.554 casos confirmados con una incidencia de 15,4 casos por cada
100.000 habitantes (incidencia similar a la obtenida a partir de LEDS), de los que 2.163
necesitaron hospitalizacion (29% del total). Un total de 39 casos finalizaron en muerte

suponiendo un 0,4% del total (19). En ese mismo afio fueron reportados por los CDC, a



través del Foodborne Disease Outbreak Surveillance System, 132 brotes causados por

Salmonella con 3.047 casos asociados y un total de 456 hospitalizaciones (20).

En EE. UU. las enfermedades por Salmonella son las que mas reportes de casos
confirmados totales provocan (38.9%), las que méas hospitalizaciones causan (46,7%) y
las que mas muertes producen (40%) de las relacionadas con los alimentos (19). Ademas,
son la principal causa de brotes de origen alimentario (21%), de casos asociados a estos

(25%) y de hospitalizaciones provocadas por dichos brotes (54%) (20).
Infranotificacion e impacto real de la salmonelosis

Segun el ECDC los casos notificados son solo la punta del iceberg de las infecciones
producidas por Salmonella (21,22). Los modelos desarrollados a partir de mediciones de
anticuerpos en diferentes paises europeos indican que la “seroincidencia” de Salmonella
podria ir desde 0,07 (IC 95% 0,020 — 0,139) y 0,08 (IC 95% 0,020 — 0,139) infecciones
por persona y afio en Finlandia y Dinamarca respectivamente, hasta las 0,61 (0,435 —
0,789) y 0,55 (0,382 — 0,735) de Espafia y Polonia. Este indicador epidemioldgico no se
corresponde exactamente con la definicion de la incidencia clinica, pero sirve para dar
una idea de la fuerza de transmision y la situacion epidemioldgica de la salmonelosis en
Europa (22). Un estudio destacado como de referencia por los CDC realizd una
estimacion del verdadero alcance de las enfermedades de transmision alimentaria en los
EE. UU. teniendo en cuenta el infradiagnédstico y la infranotificacién de los casos. El
resultado fue una estimacion de 1.027.561 casos totales de salmonelosis (IC 90%
644.786-1.679.667), 55.961 (39.534-75.741) hospitalizaciones y 378 muertes (0-
1.1011). Salmonella segun este estudio es la segunda causa de infecciones de transmision
alimentaria (11%), solo por detréas de Norovirus, de curso mucho mas leve, la primera que

mas hospitalizaciones causa (35%) y la primera que mas muertes causa (28%) (23).

El primer objetivo de la vigilancia de brotes de enfermedades transmitidas por alimentos
debe ser la pronta identificacion de conglomerados de casos relacionados espacial o
temporalmente (24) de manera que pueda aplicarse una intervencion precoz que limite el
alcance de dichos brotes. En el caso de la salmonelosis, la primera causa de brotes en
paises desarrollados (16,20), cobra especial importancia este objetivo debido a la gran
proporcion de casos asociados a brotes, siendo la deteccion precoz de estos una
herramienta que puede limitar de manera ostensible su impacto. En los Gltimos afios ha

crecido el interés en la aplicacion métodos estadisticos para la deteccién de aumentos



inesperados de casos de enfermedades infecciosas lo cual puede servir al objetivo de

limitar su alcance (25).

1.2 Series temporales

Desde la primera década de los dos mil hay una gran actividad investigadora relacionada
con la deteccion prospectiva de brotes de enfermedades infecciosas, una disciplina
habitualmente conocida como biovigilancia. Algunos de los métodos mas Utiles para este

fin tienen como base el anélisis de series temporales (25).

Una serie de tiempo es una coleccion de observaciones realizadas secuencialmente a lo
largo del tiempo. Hay ejemplos de estas estructuras de datos en numerosas disciplinas,
desde las ciencias de la vida hasta la ingenieria, pasando por la economia (26). Los
sistemas de vigilancia epidemioldgica habitualmente proporcionan datos de esta
naturaleza y su analisis puede servir para diferentes fines como la descripcion, la
explicacion o la prediccion de la evolucion de una enfermedad, el campo mas importante

de la deteccion de brotes (27).

Una de las caracteristicas claves de las series temporales es la ausencia de independencia
entre medidas consecutivas y en ocasiones incluso entre valores separados por mas de
una medicion, o lo que es lo mismo, por méas de un retardo. Al igual que ocurre con los
estudios longitudinales, en los que tenemos sujetos con medidas repetidas y necesitamos
de enfoques que permitan considerar esa relacion entre medidas de un mismo individuo
como los modelos mixtos, en el andlisis de series temporales los enfoques comunes como
la regresion simple no son apropiados. En dltima instancia lo que distingue los datos de
medidas repetidas y los datos de series temporales es que en los primeros varios
individuos suelen estar involucrados, habiendo pocas medidas de cada uno, mientras que
en los segundos los datos corresponden habitualmente a un tnico individuo sobre el que
se realizan gran cantidad de mediciones. En cualquier caso, la idea detras del analisis de

ambos es la misma: considerar la correlacion entre valores (28).

1.2.1 Modelos de series temporales

Los modelos mas utilizados en el analisis de series temporales en multitud de disciplinas
son los modelos autorregresivos integrados de media movil (ARIMA) los cuales pueden
extenderse para considerar posibles estacionalidades en las observaciones (SARIMA)
(26,29). No obstante, existen otros menos conocidos y menos empleados en la

biovigilancia y en las ciencias de la vida que ya han demostrado su potencial en este
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campo (y especialmente en otros como la economia), como los modelos autorregresivos
de redes neuronales (NNAR) (30), las regresiones dinamicas armonicas (DHR) (31) y las
regresiones dinamicas con errores ARIMA. Todas estas técnicas permiten modelizar
series temporales con componente estacional o lo que es lo mismo, series temporales con
variaciones periodicas a lo largo de un periodo de tiempo concreto (29), y por ello resultan
prometedoras para analizar series temporales de datos de salmonelosis, la cual, tiene un

claro aumento de los casos en verano frente a los meses mas frios.
1.2.1.1 Modelos autorregresivos integrados de media mévil (ARIMA)

Los modelos ARIMA con parametros (p, d, g) combinan dos tipos de componentes para
explicar dos posibles dinamicas de las series temporales, uno autorregresivo (p) y otro de
medias mdviles (g), a los que se les pueden afadir diferenciaciones (d) para lograr la

estacionariedad (32).

“La correlacion es a la regresion, lo que la autocorrelacion es a la autorregresion”. Esto
quiere decir que de igual manera que una variable que esté relacionada con la variable
dependiente puede utilizarse para su prediccion o explicacién en una regresion, en una
variable autocorrelada pueden utilizarse los valores pasados como predictores de valores
futuros. Esta ultima es la razon de ser del parametro (p) del modelo ARIMA, el cual
indica el nimero de valores de observaciones anteriores, o retardos, que se utilizan para
predecir una presente. Un ARIMA (1,0,0) utilizaria la observacién inmediatamente

anterior para explicar la presente (33). La ecuacion que define este proceso es:

ye= ¢ (ye-1) + e
(1)
donde “¢” es el coeficiente autorregresivo, “y:—1” la observacion anterior y “e,” el error.

De manera general estos modelos vendrian dados por:

Ve= &1(Vem) + 0 2(e—p) ++ p(yt—p) + e
)
El componente de Medias mdviles (q), por su parte indica el nimero de valores anteriores
cuyos errores se utilizan para predecir un valor presente. Para comprender este
componente hay que explicar la razon de ser de las diferenciaciones (d). Los ARIMA
solo pueden emplearse para explicar o modelizar procesos estocasticos o estacionarios en

los cuales sus propiedades (media, varianza y estructura de autocorrelacion) no dependen



del tiempo en el que se observan. Diferenciar la serie (restar a los valores presentes el
inmediatamente anterior) puede servir para eliminar tendencias que alteren esas
propiedades, indicando “d” el nimero de veces que se repite ese proceso (o el nimero de
diferenciaciones que se aplican). En consecuencia, los procesos estocasticos estan
determinados por dos componentes o fuerzas principales: sus propios valores previos
(explicados por su componente autorregresivo (AR) y las variaciones impredecibles
producidas por multitud de variables que cambian e interaccionan a lo largo del tiempo
de tal manera que son ostensiblemente aleatorias. Es el efecto de estas variaciones
impredecibles lo que busca explicar el componente de medias moviles (Moving Averages,
MA). Conceptualmente los modelos ARIMA (0,0, q) o MA (q) buscan explicar un valor
presente a través de una funcion que lo relacione con las variaciones impredecibles de
“q” valores anteriores, 0, en otras palabras, con el error de los términos de “q” tiempos
anteriores, de tal manera que un ARIMA (0,0,1) utilizaria el error de la observacion
inmediatamente anterior para explicar el valor presente y vendria definido por la ecuacion
(29,33):

YVt = (9 et_l) + e;
©)
Donde “e:—1” es el error aleatorio de la observacion anterior y “6” su coeficiente. De

manera general estos modelos vienen dados por la siguiente ecuacion:

Ve = 01(er—1) +02(e—p) + - + ep(et—q) + e
(4)
En definitiva, los modelos ARIMA permiten estimar un valor concreto como una funcion
lineal de las observaciones anteriores y de los errores de estas. De manera general si el
modelo necesita una diferenciacion para lograr la estacionariedad el modelo vendria dado

por:

Yi=c+ &1(Vima) + o+ b piop) + 01(ees) + -+ 0g(ec—g) + e
®)

Donde “y{” es la serie diferenciada. La constante “c” puede estar o no en el modelo
(29,33).

SARIMA



Los modelos ARIMA pueden extenderse para la modelizacion de datos cuando hay
estacionalidad, mediante la adicion de componentes que expliquen esas posibles
tendencias periodicas de la serie. A estos modelos se les conoce como SARIMA y vienen

dados por los parametros:

(p,d,q)x (P,D,Q)m

Donde “p”, “d” y “q” son los mismos parametros de los modelos ARIMA no
estacionales, m es el niUmero de observaciones de cada ciclo estacional y “P”, “D”y “Q”
son parametros de la misma naturaleza pero que se aplican a observaciones de m periodos

anteriores a la presente (29).

Los modelos SARIMA estén disefiados para ciclos de observaciones relativamente cortos
(de frecuencia mensual o cuatrimestral). El problema con periodos més largos es que hay
“m-1” parametros a estimar para los estados estacionales iniciales y esto puede conllevar
problemas computacionales relacionados con la memoria disponible. Por ello puede ser
recomendable utilizar otras aproximaciones para frecuencias mas pequefias que las
mensuales, como es nuestro caso. Una solucidn pueden ser las regresiones dinamicas

armonicas, basadas en el enfoque de regresiones dindmicas con errores ARIMA (29,34).
Regresiones dinamicas con errores ARIMA

Los modelos ARIMA y SARIMA no contemplan la inclusion de otras covariables
susceptibles de contribuir a explicar el proceso estudiado; sin embargo, modelos como
las regresiones lineales si permiten la inclusion de gran cantidad de covariables, aunque
no son capaces de captar las dinamicas de la serie temporal que si puede captar el modelo
ARIMA (o0 SARIMA). Intuitivamente, mediante la extension de los modelos ARIMA (o
SARIMA) podemos conseguir incluir covariables en el modelo a través de una regresion
lineal, a la vez que explicamos las dindmicas de las series mediante modelos ARIMA (o0
SARIMA).

Las regresiones dinamicas con errores ARIMA (o SARIMA) ajustan una regresion en la
que la autocorrelacion de los residuos es corregida a través de un modelo ARIMA (o

SARIMA). Estos modelos de manera general vienen dados por la ecuacién:

Ve =B+ Byxqp + - Brxpr + ¢
(6)
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Donde “n;” es el error de la regresion, que puede estar autocorrelado y que se modeliza
mediante modelos ARIMA (o0 SARIMA), siendo el error del modelo ARIMA (o

SARIMA) “e;” el que debe de tener una estructura de ruido blanco.

Es importante que todas las variables incluidas en el modelo tengan un comportamiento
estacionario, tanto la dependiente como las independientes. Es comun diferenciar, es
decir; restar a los valores presentes el inmediatamente anterior o en el caso de
diferenciaciones estacionales, el valor de un ciclo estacional completo atras a un valor
presente; a todas las variables del modelo de la misma forma, para asi mantener la relacion
entre ellas (29).

1.2.1.2 Regresiones armonicas dindmicas

La regresién armonica dinamica esta basada en el principio de que una combinacién de
funciones de seno y de coseno, términos de Fourier, pueden modelizar cualquier funcion
periddica. De esta manera el patron estacional podria modelizarse, de manera general,

mediante la siguiente ecuacion de regresion:

K
ye = 35+ Z[ak se(t) + yrer(t)] + e
k=1

(7)
. 2mk 21k . .
Donde “s;,(t) = sin ("Tt)”, “ ¢, (t) = cos ("Tt)”, “m” es el periodo estacional y “a;,”

e “yi” son los coeficientes de la regresion. “e.” es el error, que se modeliza a través de

un proceso ARIMA, considerandose asi las tendencias a corto plazo de la serie (34).

Esta metodologia es apropiada para manejar estacionalidades largas (cada ciclo tiene
muchos periodos u observaciones); ademas, permite incluir mas de una tendencia
estacional si es necesario. Otra ventaja es que permite controlar el suavizado del patron
estacional mediante el nimero de “K” términos de Fourier incluidos; cuantos menos
términos, mas suavizado. La Unica desventaja de esta técnica en comparacion con los
modelos SARIMA es que asumen que la estacionalidad es fija a lo largo del tiempo y no
puede captar cambios en su patron. En estos modelos también se pueden incluir variables
regresoras externas ya que su funcionamiento es similar a las regresiones dindmicas con
errores ARIMA del apartado anterior (29,34).
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1.2.1.3 Redes neuronales autorregresivas (NNAR)

Las redes neuronales artificiales son métodos de prediccion formulados a partir de
modelos matematicos con una estructura que se asemeja a la conexidn entre las neuronas
humanas y que permiten captar relaciones no lineales complejas entre variables
dependientes e independientes. Es en este Gltimo punto donde estos modelos suponen una

ventaja frente a los modelos ARIMA que solo pueden captar relaciones lineales (29,33).

La arquitectura de los modelos de redes neuronales se basa en neuronas o nodos
individuales agrupados en capas, donde las entradas (inputs) del modelo se encontrarian
en la primera capa (0 la més profunda) y las salidas (outputs) en la Gltima capa (o la mas
superficial). Un modelo con tan solo dos capas (figura 1) seria similar a uno de regresion
lineal en el cual a cada neurona se le atribuiria un peso que seria similar al concepto de
coeficiente de una regresion lineal comdn. Estos pesos se generan a través de un algoritmo
de aprendizaje que minimiza una funcion de coste que en definitiva compara la salida del
modelo con el valor real y que es usada por el algoritmo de aprendizaje para optimizar
los parametros de la red neuronal para la prediccion (33).

Input Output
layer layer

Input #1 —

Input #2 —

, — Output
/T‘

Input #3 —

Input #4 —

Figura 1. Estructura de red neuronal con dos capas (29).

En un caso como el de la figura 1 seria mas eficiente un modelo como una regresion
simple, pero una vez que incluimos una capa intermedia entre los inputs y los outputs,
como por ejemplo en el modelo de la figura 2, la red neuronal puede establecer relaciones

no lineales entre variables.
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Input Hidden Output
layer layer layer

Input #1

Input #2
- Output
Input #3

Input #4

Figura 2. Estructura de red neuronal con una capa oculta (29).

En este tipo de estructuras el output de una capa anterior representa el input de una capa
posterior y en cada neurona o nudo se combinan los inputs mediante combinaciones
lineales ponderadas, las cuales son modificadas por funciones no lineales antes de
producir el output. En el &mbito de las series temporales, en los Gltimos afios han
destacado las redes neuronales feed-forward, en las que la informacion se procesa
unicamente en una direccion (29). Por ejemplo, en la figura 2 los inputs de la capa oculta

vendrian dados por una combinacion lineal del tipo:

n
i=1

(8)
Estos inputs serian transformados mediante funciones no lineales, las cuales se
denominan funciones de activacion; posteriormente la red neuronal pondera los outputs
de la capa oculta para producir el output final. Los parametros de la red neuronal son
aprendidos a partir de los datos y es habitual que a los pesos utilizados en las
ponderaciones se les pongan restricciones para que no sean demasiado grandes a través
de pardmetros “decay”. Para comenzar el entrenamiento de la red neuronal se asignan
valores iniciales a los pesos que posteriormente se van actualizando con los datos
observados, lo que produce un factor de aleatoriedad a los pesos finales y por ello es
habitual realizar varios entrenamientos desde puntos de partida diferentes para

posteriormente promediar los resultados y obtener un resultado final (29,33).

Debido a que en el analisis de series temporales para el output final se utilizan valores de
la propia variable sobre la que se predice, estos modelos reciben la denominacion de redes

neuronales autorregresivas (NNAR, por su acrénimo en inglés), con parametros (p, k),
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indicando “p” el nimero de retardos que se utilizan como inputs y “k” el nimero de
neuronas de la capa oculta. Una ventaja adicional que ofrecen este tipo de modelos es que
no tienen ningun tipo de condicionalidad ligada a la estacionariedad (29), lo cual limita

la necesidad de transformaciones a ocasiones muy limitadas. Su ecuacion general seria:

k
Ye = Qo+

P
a;g @o]""z@ij}’t—i t e

j=1 =1
9)
Donde “y,” es la salida final de la red, “a;”y “3;;” los pesos, “p” el nimero de retardos
utilizados como inputs, “k” el nimero de nodos de la capa oculta y “g” la funcion de

activacion.

En el caso de las series estacionales habria un parametro adicional al modelo NNAR
expresado como “P”, el cual indica el nimero de retardos estacionales que se utilizan
como input. Un modelo NNAR(p, k) es similar aun ARIMA (p, 0,0) pero con funciones
no lineales, de igual manera que un modelo NNAR (p, P, k)se corresponde con un
SARIMA (p,0,0) x (P,0,0) pero con funciones no lineales. Los intervalos de prediccion

pueden obtenerse a través de simulacién mediante técnicas como el Bootstrap (29,33).

Estos modelos también pueden incluir regresores externos, afadiéndose una neurona mas

en la capa mas profunda (la de los inputs) por cada covariable.
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2. OBJETIVOS

El objetivo principal de este trabajo es evaluar la capacidad de varios tipos de analisis
para capturar la variabilidad en el nimero de casos esporadicos de salmonelosis, de modo
que puedan predecirse los casos esperados con antelacion y detectar asi desviaciones en

el nimero de casos que puedan ser debidas a la presencia de brotes.
Los objetivos especificos son:

l. Estudiar la capacidad de diferentes técnicas de anélisis de series temporales
para predecir casos esporadicos de salmonelosis.

Il. Estudiar la viabilidad de la comparaciéon de las predicciones puntuales de
casos esporadicos de salmonelosis con los casos totales observados como
herramienta para la deteccion de aumentos inesperados en la notificacion,

sugestivos de la presencia de brotes activos.
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3. MATERIAL Y METODOS

3.1 Base de datos
Los datos analizados han sido facilitados por el departamento de salud de Minnesota,
agencia encargada del sistema de notificacion de casos en este estado de los EE. UU. La
base de datos utilizada contiene datos relativos al nimero total de casos semanales de
salmonelosis confirmados por cultivo en el estado de Minnesota del periodo 2005 — 2018;
ademés estos casos estdn desglosados en aquellos asociados a un brote y aquellos
definidos como esporadicos. La base de datos tiene informacion de 730 semanas con un
total de 8.094 casos, de los cuales 6.850 son esporadicos y 1.244 se encuentran asociados

a brotes. Los casos asociados a viajes fueron excluidos de esta base de datos.

Los criterios de definicion de “caso confirmado” no han variado desde el afio de inicio
de la serie por lo que se asume que los sistemas de clasificacion y de notificacién no son
una variable que afecte a posibles cambios en el nimero de casos notificados a lo largo

del periodo de tiempo analizado.

G0

iAo

sogipelodsy s8|Bj0 |

saj01g

2008 2012 2016
Year

Figura 3. Serie temporal de los casos semanales de salmonelosis totales (arriba), esporadicos

(centro) y asociados a brotes (abajo) registrados por el departamento de salud de Minnesota en el
periodo 2005 — 2018.
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Adicionalmente, se utilizaron también dos series temporales de datos de temperatura
media mé&xima en grados centigrados y de precipitaciones en pulgadas del mismo periodo
que la serie de salmonelosis, obtenidas a partir de los datos diarios de la estacion
meteorologica de New Hope (Station 1D: 215838) (36).

3.2 Procedimiento realizado
En la figura 4 se puede observar un diagrama de flujo que sirve como resumen y
explicacion visual del proceso que se ha seguido para el ajuste y desarrollo de los modelos
estudiados y para el paso final ligado a la deteccion de los brotes. Todos los modelos se
ajustaron sobre la serie temporal de casos esporadicos semanales de salmonelosis del afio
2005 al afo 2017, dejandose los registros del afio 2018 para evaluar la capacidad de los
modelos ajustados para la prediccion y la deteccion de brotes, definiéndose las semanas
con mas de un caso asociado a brote como semanas con brote activo. El paso final, que
es probablemente el concepto clave para comprender la metodologia, consiste en la
prediccién con cada modelo de los casos esporadicos semanales de salmonelosis del afio
2018 para su posterior comparacion con los casos totales semanales observados ese
mismo afio, de tal manera que un exceso en los casos totales semanales frente a los
esporadicos predichos indicaria la presencia de un brote. Adicionalmente, mediante la
fijacion de un punto de corte, que maximizase la sensibilidad y especificidad del método
propuesto, sobre la diferencia entre casos totales y esporéadicos se buscd aumentar la
calidad de los umbrales y la capacidad discriminatoria del método para clasificar
correctamente a las semanas con brote y sin él. Por ultimo, mediante la sensibilidad y
especificidad alcanzada de cada modelo se compardé la utilidad de las predicciones de

cada tipo de modelo para la deteccion de brotes.
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Figura 4. Diagrama de flujo del procedimiento desarrollado en este trabajo. (D = Diferenciacion
estacional, d = diferenciacion no estacional o primeras diferencias)

Todos los analisis se realizaron mediante el software R (version 4.0.2) a través de la

interfaz de RStudio (version 1.4.1106), utilizando los paquetes: “ggplot2” (37), “plyr”
(38), “dplyr” (39), “lubridate” (40), “tseries” (41), “vars” (42), “forecast” (43), “RCurl”
(44), “TSA” (45), “geoR” (46), “car” (47), “MuMIn” (48), “astsa” (49) y “feasts” (50).
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3.2.1 Andlisis descriptivo y exploratorio

La serie temporal utilizada para ajustar todos los modelos, correspondiente con el nUmero
de casos esporadicos semanales registrados por el departamento de salud de Minnesota
en el periodo 2005-2017, tiene una media de 9,2 casos semanales con una desviacion
tipica de 4,95 y una mediana de 8. El nimero minimos de casos semanales registrados
fue de 1 y el méximo de 26, correspondiéndose el primer cuartil a 5,25 casos y el tercero

a 12 casos. En total fueron registrados en el periodo analizado 6.211 casos esporadicos.

En primera instancia se realizé una aproximacion visual a la serie temporal analizada
(2005 — 2017) con la que se exploraron sus posibles tendencias mediante su
representacion gréfica, al que se le afiadié una curva suavizada de la evolucion de los
casos ajustada mediante LOESS. También se generaron gréficos de cajas en los que se
agruparon los casos por semanas, meses y afios. A partir de las visualizaciones se evalu6
la homogeneidad de la varianza a lo largo de toda la serie temporal y la posible aplicacion
de una transformacién Box-Cox para su estabilizacion. Ademas, se analiz6 visualmente
la posible existencia de estacionalidad y tendencia, y por ende la posible necesidad de

diferenciaciones de la serie para lograr su estacionariedad (27).
Regresion lineal.

Se establecio como variable dependiente el nimero de casos esporadicos por semana y
como predictores el tiempo, para evaluar la tendencia, y una variable categorica
correspondiente a la semana del afio para evaluar la estacionalidad. Con este analisis de
regresion se busco ampliar el conocimiento proporcionado por los graficos y la linea de
tendencia ajustada por LOESS, obteniendo una primera informacion cuantitativa sobre

los componentes de la serie (27).
Descomposicion por componentes.

La serie temporal fue desagregada en cada uno de sus componentes con el fin de
evaluarlos visualmente por separado. También se evalud que el error se distribuyera de
manera aleatoria, es decir, ser un ruido blanco. A continuacion, se valoro la necesidad de

descomponer la serie de manera aditiva (varianza constante en el tiempo) (27);

Y[t] = T[t] + S[t] + e[t]
(10)
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O multiplicativa (varianza heterogenea);

Y[t] = T[t] * S[t] * e[t]

(11)
El proceso se realizd con la funcion decompose del paquete stats (41) la cual, en primer
lugar, determina la tendencia a largo plazo mediante medias moviles y elimina este
componente de la serie. Posteriormente computa la estacionalidad promediando por cada
unidad temporal (en nuestro caso la semana), eliminandola también para finalmente
evaluar el error. Con la visualizacién resultante se puede analizar cada componente y se
obtiene més informacidn sobre las caracteristicas de la serie, facilitando la seleccion de

futuras posibles transformaciones y estructuras para los modelos.

También se utilizo la representacion grafica de la funcion de autocorrelacion (ACF) para
evaluar la presencia de estacionalidad y estacionariedad. Las autocorrelaciones separadas

por 52 retardos fueron interpretadas como evidencia de componente estacional.

3.2.2 Transformacion Box-Cox

La varianza se estabiliz6 a través de una transformacién Box-Cox antes de proceder a la
seleccion de los parametros del SARIMA, de la regresion dinamica armoénica y de la
regresion dindmica con errores SARIMA (29). La seleccion del parametro lambda de la
transformacion se realizo a través de la funcion boxcoxfit del paquete geoR (46) que lo

selecciona de manera automatica.

Los modelos NNAR por su parte no tienen ningun tipo de requisito en lo que se refiere
a la estacionariedad de la serie temporal ni en varianza ni en media, por lo que su

modelizacion se realizd a partir de la serie original (29).

3.2.3 Modelizacién de los casos semanales esporadicos de salmonelosis

Se utilizaron las técnicas SARIMA, regresion dinamica con errores ARIMA, regresion

armonica dindmica y NNAR.
3.2.3.1 SARIMA
Diferenciaciones

Tras los pasos anteriores se evaluaron la estacionariedad y la posible necesidad de
diferenciaciones a nivel estacional o de primeras diferencias a través de la ACF de la serie

transformada y a través de tests estadisticos como el Augmented Dickie Fuller (ADF) y
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el Kwitakowski Philips Smith Sinn (KPSS) (32,51). Se utilizaron los dos tests porque
ambos tienen las hipotesis alternativas y nulas intercambiados, considerandose Util
utilizarlos de manera conjunta y confirmatoria. EI ADF tiene como hipotesis nula que la
serie no es estacionaria y como alternativa que, si lo es, mientras que en el KPSS las
hipdtesis tienen el rol opuesto; el p-valor para aceptar la hipotesis alternativa se fijo en
0,05 (32,51). Unicamente se considerd la serie estacionaria cuando ambas pruebas
respaldaban dicha hipotesis.

En primer lugar, se visualizd el ACF, ante la mas que segura presencia de estacionalidad
(3,6) con las correlaciones més significativos siendo aquellas separadas por 52 semanas,
se dio prioridad a una diferenciacién estacional ya que de otra manera el modelo ajustado
estaria sesgado al considerar que este patron desapareceria con el tiempo. Posteriormente
se evalud la estacionariedad de la serie a través de una nueva visualizacion de la ACF y
mediante los test estadisticos anteriormente mencionados, asumiéndose esta
caracteristica, si a partir de los tres métodos se obtienen las mismas conclusiones. Se
mantuvo especial precaucion en no caer en sobrediferenciaciones comprobando que la

primera autocorrelacion no fuese menor de -0.5 (52).
Seleccion de parametros ARy MA

Analizando visualmente los correlogramas de la ACF y la autocorrelacién parcial (PACF)
se seleccionaron los modelos concordantes con los patrones observados (27), con
diferentes combinaciones de parametros de AR y MA (estacionales y no estacionales).
También se evalud la necesidad de incluir una constante basdndose en el nimero de

diferenciaciones aplicadas (52,53).

Los parametros de los modelos candidatos fueron estimados mediante méaxima
verosimilitud a través de la funcion Arima del paquete forecast (43). EI modelo final se
selecciond a través de la comparacion de la calidad relativa de los modelos potenciales
para explicar los datos de la serie utilizando el AICc (el de menor AICc) como
recomiendan Hyndman y Athanasopoulos (29). EI AICc es una version corregida del AIC

y para un modelo ARIMA viene dado por la siguiente ecuacion:
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AIC = —2log(L) +2(p+q+k+1)

2p+q+k+DH(p+qg+k+2)
T—-p—q—k-2

AlCc = AIC +

(12)
Donde “L” es la verosimilitud de los datos, “p” el orden del componente AR, “q” el
orden del componente MA, siendo “k” = 1 si no hay constante en el modelo y 0 si la

hay. “T” es el nimero total de observaciones de la serie (29).
Regresion dinamica con errores ARIMA.

La regresion dinamica fue utilizada para comprobar si la inclusion de las variables
temperatura media méxima en grados centigrados y precipitacion en pulgadas podia
ayudar a aumentar la calidad de las predicciones de los casos esporadicos de salmonelosis
realizadas por el SARIMA (29).

Inicialmente se valoré la posible inclusién de las variables temperatura y precipitaciones
en el modelo mediante una regresion simple utilizando un punto de corte de significacién
de 0,05. Las variables significativas fueron incluidas en el analisis mediante un modelo
de regresion dindmica con errores ARIMA a través de la funcion Arima del paquete
forecast. La estacionariedad de las series temporales de las covariables estudiadas fue
evaluada de manera similar a la de los casos de salmonelosis; con el objetivo de no perder
larelacién entre las variables se aplicaron las minimas diferenciaciones necesarias a todas

las series para lograr la estacionariedad de todas ellas (29).

Con las covariables que resultaron significativas se ajustaron modelos de regresion
dindmica con errores ARIMA con parametros AR y MA similares a los utilizados en el
SARIMA (29).

Se selecciond el mejor modelo de entre los candidatos evaluados a través del AlCc.
Siempre y cuando se aplicasen las mismas diferenciaciones a las series, el modelo de
regresion dinamica seleccionado se compar6 mediante AICc con el mejor modelo
SARIMA resultante del paso anterior, utilizandose en caso de igualdad el SARIMA por

ser considerado mas parsimonioso.
Evaluacion de los residuos.

Los residuos del modelo final seleccionado fueron analizados para determinar su utilidad

para la prediccion de brotes. Para evaluar que dichos residuos se comportaran como ruido
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blanco se gener6 un ACF de los residuos y se realizé una prueba Ljung-Box basada en el
siguiente estadistico Q* (27,29):

h
Q*=T(T+2) ) (T—k)yIr?

(13)

Donde h es el nimero méximo de retardos analizados, T el nimero total de observaciones
1 €l coeficiente de correlacion. En este caso se consideraron 104 retardos (el doble de
los que componen un ciclo) ya que la serie es estacional. Cuanta mas correlacion haya
entre los residuos mas alto sera el valor de Q* el cual, si las autocorrelaciones vienen

dadas por una estructura de ruido blanco, seguird una distribucion 2.

Mediante un histograma se comprobo si los residuos estaban centrados en 0 y si seguian
una distribucion normal. Adicionalmente se realizé un test McLeod-Li para comprobar si
los residuos tenian una heterocedasticidad condicional autorregresiva (proceso ARCH),
sefial de una varianza no constante a lo largo de los residuos provocada por periodos de
volatilidad (54). La existencia de este proceso provocaria que los intervalos de prediccién
no fuesen fiables, requiriendo el uso de modelos ARIMA-GARCH para considerar esa
volatilidad en la prediccion. El test de McLeodLi utiliza los residuos al cuadrado para
evaluar la presencia de un proceso ARCH, el 5% de retardos significativos fue fijado

como umbral para asumir la presencia de este (55,56).
3.2.3.2 Regresion armonica dindmica

Diferenciaciones.

Solo se consideraron primeras diferencias ya que la parte estacional se modelizé mediante
los términos de Fournier en la parte de la regresion del modelo (34). La ACF puede
resultar confusa por la ausencia de una diferenciacion estacional, que por la naturaleza de
las series analizadas se presupone necesaria. Por este motivo la estacionariedad y la
necesidad de diferenciaciones se evaluaron a partir de los test ADF y KPSS, aunque

también se visualizo el ACF de manera complementaria.

Seleccion de términos de Fourier y parametros AR y MA.
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Preliminarmente se realizd un proceso secuencial donde se comenzd por ajustar un
modelo con 21 pares de senos y cosenos, el maximo posible para una serie de frecuencia
semanal (34), y se fue disminuyendo el nimero hasta los 6 pares, el minimo para no tener
una curva excesivamente suavizada. La estructura de los errores de estos modelos
preliminares se selecciono a través de la funcion de seleccion automatica de parametros
auto.arima del paquete forecast (43). EI nmero de términos de Fournier a partir del cual
el AICc dejé de disminuir fue seleccionado junto con el anterior mas complejo y el
inmediatamente posterior mas sencillo y con ellos se estimaron los modelos ARIMA para
los errores con los parametros mas habituales (53). EI modelo con menor AlCc de fue el
escogido para la prediccion. El objetivo de este proceso de dos fases es en primer lugar
filtrar el nimero idéneo de pares de senos y cosenos para explicar el componente
estacional y en segundo lugar seleccionar la mejor estructura de parametros ARIMA para

explicar las dinamicas no estacionales.

Adicionalmente se prob6 a incluir las variables que resultaron significativas en la
regresion lineal del apartado anterior como variables regresoras a modelos con los
mismos parametros y términos de Fournier que los seleccionados en el paso anterior.
Finalmente se compar6 el AlCc de estos con los modelos sin variables externas y se

selecciond el mejor para las predicciones de acuerdo con ese criterio.
Evaluacion de los residuos.

Los residuos que deben de tener estructura de ruido blanco y sobres los que se realizo el
diagnostico, son los errores del modelo ARIMA y no los de la regresion dinamica (29).

Las comprobaciones realizadas para estos fueron las mismas que en el modelo SARIMA.
3.2.3.3NNAR

Para el desarrollo de estos modelos se utilizé la funcion nnetar del paquete forecast (43)
la cual permite seleccionar automaticamente los parametros p y P del modelo,

determinandose el nimero de nodos de la capa oculta (k) de acuerdo con:0

k=@+P+1)/2
(14)

redondeandose al nimero entero mas cercano.

En primer lugar, se ajustd un modelo sin ninguna variable externa, y posteriormente se

ajustaron modelos con todas las combinaciones de variables externas usadas en este
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trabajo; temperatura, precipitacion, y ambas. Por Gltimo, se compararon todos estos
modelos mediante la raiz del error cuadratico medio (RMSE) para la muestra utilizada
para el entrenamiento (insample) y se selecciond el mejor (29,57). En el siguiente

apartado se explica el concepto del RMSE.
Evaluacién de los residuos.

Se evalu6 que los residuos estuviesen normalmente distribuidos y centrados en 0, ya que

de otra manera podrian existir problemas de sobreajuste (57).

3.2.4 Prediccidon de los casos semanales esporadicos de salmonelosis

Con cada modelo seleccionado se realizd una prediccion de los casos esporadicos
semanales de salmonelosis de 2018. La calidad de estas predicciones fue evaluada a través
del error absoluto medio (MAE) y de la raiz del error cuadratico medio (RMSE); ambas
medidas de precision estan basadas Unicamente en los propios residuos del modelo y por
tanto dependen de la escala de estos (29,51), resultando por ello apropiados para este
trabajo en el que se quiere comparar entre series con las mismas unidades. La expresion

matematica de ambas medidas de precision es la siguiente:

Z?=1(yt — Ve)?
n

RMSE =

n
1
MAE = = ) |9, —
- Zlyt Vel
t=1
(15)
Donde y; es el valor predicho, y; el real y n el nimero de observaciones.

La diferencia entre el RMSE frente al MSE es que el primero es méas sensible a

desviaciones grandes de la prediccion sobre el valor real (29).

3.2.5 Deteccion de brotes.

Las predicciones puntuales del numero de casos esporadicos semanales fueron
comparadas con el nimero de casos registrados en las mismas semanas de 2018 con el
fin de dar respuesta al objetivo principal de desarrollar una metodologia capaz de detectar
la presencia de brotes. Las semanas con mas de dos casos registrados como pertenecientes
a un brote se definieron como “semanas con brote activo” (y por tanto objetivo del

analisis) y aquellas semanas en las que el nimero de casos totales registrados supero la
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prediccion de los modelos se consideraron, en primera instancia, como ‘“semanas de
alarma” o definidas por la metodologia como con un brote activo. Estas definiciones
permiten clasificar las semanas en cuatro categorias: verdadero positivo, falso positivo,
verdadero negativo y falso negativo, a través de las cuales se calcularon la sensibilidad y
especificidad del modelo. Este procedimiento se desarrollé para cada modelo y se
compararon los resultados obtenidos en base a las diferentes predicciones obtenidas a

partir de estos.

Adicionalmente se generdé una nueva variable, la diferencia entre casos totales y casos
esporédicos predichos, que se utilizo para generar curvas ROC con el fin de evaluar la
capacidad discriminatoria obtenida a partir de las predicciones de cada modelo para la
deteccidn de semanas con brote activo, comparandose estas a través del area bajo la curva
(AUC). Mediante este analisis se seleccionaron puntos de corte para optimizar la
sensibilidad y la especificidad del método, utilizdndose para ello el criterio de Youden
(58). Con los nuevos puntos de corte se calcularon otra vez la sensibilidad y la
especificidad, comparandose de nuevo los resultados obtenidos a partir de los diferentes
modelos y con las clasificaciones realizadas con el punto de corte 0 utilizado

originalmente.
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4. RESULTADOS

4.1 Analisis descriptivo y exploratorio

La serie temporal analizada corresponde a los casos esporadicos de Salmonella
confirmados por el departamento de Salud de Minnesota entre los afios 2005 y 2017
(figura 5).
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Figura 5. Numero semanal de casos esporadicos de Salmonella notificados al Departamento de
Salud de Minnesota, 2005 — 2017 y curva suavizada por LOEES.

En la figura 5 se observa coémo hay un claro componente estacional en el nimero de casos
semanales esporadicos. Ademas, también se puede apreciar como estas oscilaciones
estacionales no son homogeéneas a lo largo de la serie, ya que a medida que pasan los afios
los picos son mas pronunciados y la diferencia entre éstos y los valles es mas grande,
posible sefial de la existencia de una varianza heterogénea que puede requerir de una
transformacion Box-Cox para lograr su homogenizacion. La existencia de ese
componente estacional puede observarse también en la figura 6, donde se ve como la
mediana de las cajas que agrupan al nimero de casos de las semanas centrales de todos
los afios (verano) tienen una mediana mayor que las semanas del principio y del final del

afo (invierno).
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En la figura 5 también se aprecia, mediante la curva suavizada por LOESS representada
en azul, como existe una aparente tendencia alcista en los casos de salmonelosis

esporadicos semanales a lo largo del tiempo.
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Figura 6. Diagrama de cajas del numero semanal de casos esporddicos de Salmonella
confirmados por el Departamento de Salud de Minnesota, 2005 — 2017. Cada caja representa la
distribucion del namero de casos de salmonelosis producidos en la semana correspondiente (eje
x) de todos los afios que abarca la serie.

La tendencia alcista, asi como el aumento de la varianza con los afios, puede observarse
de nuevo en la figura 7, donde se ve como la mediana y la amplitud de las cajas que
agrupan el 50% central de la distribucion de los casos semanales son mayores en los afios

mas recientes.

28



201 -

Casos esporadicos

2004
2008
2012
2018

Afio

Figura 7. Diagrama de cajas del numero semanal de casos esporddicos de Salmonella
confirmados por el Departamento de Salud de Minnesota, 2005 — 2017. Cada caja representa la
distribucion del niamero de casos de salmonelosis semanales producidos del afio correspondiente
(eje x).

Las deducciones realizadas sobre la estacionariedad en varianza de la serie parecen firmes

y por ello realizé una transformacién Box-Cox antes de proceder a modelizar todos los

modelos salvo el NNAR.

En el analisis de regresion lineal el tiempo en afios resulto significativo indicando que por
cada afio el nimero de casos semanales de Salmonella aumenta en 0,275 casos (p valor <
0,001); ademés, las semanas centrales del afio (de la 21 a la 42) son significativamente
diferentes de la primera semana del afio referencia (p valor < 0,05) establecida como de
referencia sefial de clara estacionalidad. Igualmente, la descomposicion multiplicativa de
la figura 8, muestra claramente la preminencia del componente estacional en la serie, asi
como una ligera tendencia alcista. La representacion grafica de la ACF (figura 9) también
indica la presencia de componente estacional y la necesidad de algun tipo de
diferenciacion. Por ello se aplicd una diferenciacién estacional a la serie para la
modelizacion mediante SARIMA y primeras diferencias para la modelizacion mediante
regresion armanica dinamica. En los apartados correspondientes se evaluo de nuevo la

estacionariedad de las series tras las diferenciaciones indicadas.
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Figura 8. Componentes de la serie temporal de casos semanales de Salmonella esporadicos
confirmados por el Departamento de Salud de Minnesota, 2005 — 2017. Las unidades del eje y
son los casos esporadicos / semana; las unidades de este eje son diferentes por componente. En
orden descendente, serie observada, tendencia de la serie, componente estacional y error aleatorio.
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Figura 9. Representacion grafica de la funcion de autocorrelacion (ACF) de la serie temporal de
casos semanales de Salmonella esporadicos confirmados por el Departamento de Salud de
Minnesota, 2005 — 2017.

4.2 Transformacion Box-Cox

El analisis exploratorio reflej6 la necesidad de una transformacion Box-Cox para
estabilizar la varianza y lograr su estacionariedad, que se aplicé con un parametro lambda

de 0,3233895 obtenido a través de la funcion boxcoxfit. En la figura 10 se muestran la
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serie original y la transformada, observandose cémo en esta ultima la varianza es mas
estable ya que la diferencia entre los picos y los valles es mas homogénea a lo largo de
todo el periodo, en contraste con la original, donde hay una heterogeneidad mas

exacerbada.
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Figura 10. Serie original (arriba) y transformada (debajo) mediante el método Box-Cox con una
lambda = 0,3233895, del nimero semanal de casos esporadicos de Salmonella confirmados por
el Departamento de Salud de Minnesota, 2005 — 2017.

4.3 Modelizacion de los casos semanales esporadicos de salmonelosis

En este apartado se muestran los mejores modelos obtenidos a través de las diferentes

técnicas estudiadas.

4.3.1 SARIMA

Diferenciaciones.

La ACF de la serie transformada, como cabria esperar, es similar a la de la serie no
transformada, como puede observarse comparando las figuras 11 (serie transformada) y
10 (serie original). En base a lo observado en el anélisis exploratorio y a los resultados de

los test ADF y KPSS, se decidio realizar una diferenciacién estacional y es que, aunque
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el test ADF con un p valor menor que 0.01 llevod a aceptar la hipotesis alternativa de que
la serie es estacionaria, el test KPSS con un p valor de 0.01 llevo a aceptar la hipotesis
alternativa de que no lo es.
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Figura 11. Representacion grafica de la funcion de autocorrelacion (ACF), de la serie temporal
transformada mediante el método Box-Cox con una lambda = 0,3233895 de los casos semanales
de Salmonella esporadicos confirmados por el Departamento de Salud de Minnesota, 2005 —
2017.

El ADFy el KPSS, tras la aplicacion de la diferenciacion estacional, apuntan en la misma
direccion, al aceptar a partir del ADF (p valor < 0,01) que la serie es estacionaria y no
rechazar que esta lo fuese a partir del KPSS (p valor > 0,1). EI ACF mostrado en la figura
12 también apunta hacia la estacionariedad de la serie al observarse como la Unica
autocorrelacion significativa es la del primer retardo (en la parte no estacional). Tampoco
se aprecia existencia de sobrediferenciacion al no tener el primer retardo una
autocorrelacion negativa menor de -0,5. En definitiva, la diferenciacion aplicada parece

correcta y suficiente.

32



Series salmoTS1bcD

04 086
1

ACF
02
1

0.0

|

—
_:f
|
|
|
|
|
o
|
|
I
i

04

0.0000 52.1428 104.2856

Lag

Figura 12. Representacion grafica de la funcion de autocorrelacion (ACF), de la serie temporal
de casos semanales de Salmonella esporéadicos confirmados por el Departamento de Salud de
Minnesota, 2005 — 2017, transformada mediante el método Box-Cox con una lambda = 0,3233895
y con una diferenciacion estacional.

Seleccion de parametros AR 'y MA.

Analizando de nuevo la representacion grafica de la ACF (figura 12) y también de la
PACF de la serie estacionaria (figura 13) se observo que en ninguna de las partes no
estacionales se producen los fendmenos habituales de las series puramente AR
caracterizadas por un descenso gradual en el ACF y una caida brusca en la PACF tras
unas primeras correlaciones elevadas, ni tampoco las tendencias habituales de las series
puramente MA, en las que el PACF desciende gradualmente y la ACF tiene una caida
seca tras unas primeras correlaciones intensas (53,54). Debido a la ausencia de alguno de
estos patrones que permitiese definir de manera clara los pardmetros mas probables para
la parte no estacional se decidid ajustar modelos con los parametros AR y MA maés
habituales, los cuales en cualquier caso pueden concordar con los correlogramas dentro
de la ambiguedad que ofrecen en esta ocasién. Por tanto, se valoraron modelos con
parametros en la parte no estacional: (1,0,1), (2,0,1), (3,0,1) y (1,0,2), (1,0,3), (1,0,0),
(2,0,0) y (0,0,1), (0,0,2). Para la parte estacional, atendiendo a esa correlacion negativa
en el retardo 52 y al decaimiento progresivo de las autocorrelaciones en la PACF, se
seleccionaron unos parametros para la parte estacional (0,1,1). Se ajustaron modelos con
todas las posibles combinaciones de los pardmetros anteriores, con constante y sin

constante. Segun el AICc se seleccion0 para la prediccion el modelo con una estructura
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(1,0,0) x (0,1,1)52 con constante. En la tabla 1 se puede visualizar el AICc de cada
modelo.
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Figura 13. Representacion gréafica de la funcion de autocorrelacion parcial (PACF), de la serie
temporal de casos semanales de Salmonella esporéadicos confirmados por el Departamento de
Salud de Minnesota, 2005 — 2017, transformada mediante el método Box-Cox con una lambda =
0,3233895 y con una diferenciacion estacional.

34



Tabla 1. Modelos SARIMA ajustados a partir de la serie temporal transformada mediante Box-
Cox (lambda = 0,3233895) de los casos esporadicos semanales de salmonelosis registrados por
el Departamento de Salud de Minnesota en el periodo 2005-2017, con su AlCc (en negrita el

mejor modelo segln este criterio.)

Parametros Constante (Si,No) AlCc
(3,0,1) x (0,1,1) Si 1577.115
(3,0,1) x (0,1,1) No 1602.787
(2,0,1) x(0,1,1) Si 1574.861
(2,0,1) x(0,1,1) No 1578.866
(1,0,1) x (0,1,1) Si 1573.516
(1,0,1) x (0,1,1) No 1580.791
(1,0,2) x (0,1,1) Si 1575.069
(1,0,2) x (0,1,1) No 1579.183
(1,0,3)x(0,1,1) Si 1577.063
(1,0,3)x(0,1,1) No 1580.371
(0,0,1) x (0,1,1) Si 1572.197
(0,0,1) x (0,1,1) No 1600.234
(0,0,2) x (0,1,1) Si 1573.504
(0,0,2) x (0,1,1) No 1599.793
(1,0,0) x (0,1,1) Si 1571.978
(1,0,0)x(0,1,1) No 1599.322
(2,0,0)x(0,1,1) Si 1573.617
(2,0,0)x(0,1,1) No 1599.405

Regresion dinamica con errores ARIMA.

Las series temporales de las variables predictoras que se quieren incluir en la regresién
dindmica, temperatura media maxima semanal en grados Celsius y precipitaciones
(pulgadas) medias por semana, asi como la serie analizada de salmonelosis pueden

visualizarse en la figura 14.
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Figura 14. Serie temporal de los casos esporadicos de salmonelosis semanales registrados por el
Departamento de Salud de Minnesota (arriba), precipitaciones medias semanales en pulgadas
registradas por la estacién meteorolégica: 215838 (abajo) y temperatura media maxima en grados
centigrados registrada por la estacion meteroldgica nimero: 215838 (centro).

En la figura 15 se aprecia que la ACF de temperatura con una diferenciacion estacional
(realizada siguiendo las transformaciones hechas en la serie de casos) no deja clara la
existencia de estacionariedad al no existir un decaimiento brusco en la significacién de
las autocorrelaciones, pero atendiendo al test ADF que aceptaba que la estacionariedad
existia (p valor < 0,01) y el test KPSS que no rechazaba que esta existiese (p valor > 0,1)

se considerd la serie estacionaria.
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Figura 15. Representacion gréafica de la funcién de autocorrelacion (ACF), de la serie temporal
de temperaturas medias maximas semanales en grados Celsius, 2005 — 2017, con una

diferenciacion estacional.

La ACF de la serie de precipitacion si indicé la estacionariedad de la serie como se puede
comprobar en la figura 16, con una caida del ACF inmediata ya en el primer retardo. Los
tests ADF (p <0,01) y KPSS (p > 0,1) confirmaron la existencia de estacionariedad en de

esta serie.
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Figura 16. Representacion gréfica de la funcion de autocorrelacion (ACF), de la serie temporal
de precipitaciones medias semanales en pulgadas, 2005 — 2017, con una diferenciacion estacional.

El anélisis de regresion lineal preliminar con precipitacion y temperatura como variables
predictoras para los casos esporadicos de salmonella semanales indico que, mientras que
la temperatura se asocié con el nimero semanal de casos (p < 0,0001), la precipitacion

no lo hacia (p = 0,20).
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Por tanto, se fijaron modelos de regresiones dindmicas con la variable temperatura como
predictora y con modelos SARIMA para los errores con los pardmetros utilizados en el
apartado de la modelizacion del propio SARIMA. El mejor modelo SARIMA para los
errores de la regresion fue también el (1,0,0) x (0,1,1)52, resultando su AICc similar al
del SARIMA (1571,934 frente a 1571,978) y resultando la variable temperatura no
significativa (p = 0,149). Los valores AlCc de las regresiones dindmicas ajustadas con los
diferentes pardmetros SARIMA comparados con los de los modelos SARIMA con

constante correspondientes, pueden observarse en la tabla 2.

Al no ser el modelo obtenido a partir de la regresion dindmica mejor que el SARIMA
no se considerd para la prediccion final.

Tabla 2. Valores de AlICc de los diferentes modelos obtenidos a través de las regresiones
dindmicas con temperatura como variable predictora con diferentes parametros SARIMA y

AlCc obtenido a partir de los SARIMA con los mismos parametros.

Parametros SARIMA/Regresion dindmica AlCc
(3,0,1) x (0,1,1) SARIMA 1577.115
(3,0,1) x (0,1,12) Regresion dinamica 1576.886
(2,0,1) x(0,1,1) SARIMA 1574.861
(2,0,1) x (0,1,12) Regresion dinamica 1575.204
(1,0,1) x(0,1,1) SARIMA 1573.516
(1,0,1) x (0,1,2) Regresiéon dinamica 1573.744
(1,0,2) x (0,1,1) SARIMA 1575.069
(1,0,2) x (0,1,2) Regresion dindmica 1575.019
(1,0,3) x (0,1,1) SARIMA 1577.063
(1,0,3) x (0,1,2) Regresion dindmica 1576.994
(0,0,1) x (0,1,1) SARIMA 1572.197
(0,0,1) x (0,1,1) Regresion dindmica 1572.145
(0,0,2) x (0,1,1) SARIMA 1573.504
(0,0,2) x(0,1,1) Regresion dindmica 1573.505
(1,0,0) x (0,1,1) SARIMA 1571.978
(1,0,0) x (0,1,1) Regresion dinamica 1571.934
(2,0,0) x (0,1,1) SARIMA 1573.617

(2,0,0)x (0,1,1)

Regresion dindmica

1573.639

Evaluacioén de los residuos.

Los residuos del modelo seleccionado (SARIMA (1,0,1) x (0,1,1)52 con constante) se

ajustan bastante bien a una distribucion normal y se centran en el valor 0 como se puede
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observar en el histograma de la figura 17. También mantienen una estructura de ruido
blanco, como puede apreciarse en la representacion gréafica de la ACF de esa misma figura
y como indica el test Ljung-Box, a través del cual se concluye que no se puede rechazar

que los residuos se distribuyan de manera independiente (p = 0,491).

Residuals from ARIMA(1,0,0)(0,1,1)[52] with drift
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Figura 17. Analisis de los residuos del mejor modelo (SARIMA (1,0,0) x (0,1,1)52 con constante)
para la serie temporal transformada mediante Box-Cox (lambda = 0.3233895) de los casos
esporadicos semanales de salmonelosis registrados por el Departamento de Salud de Minnesota
en el periodo 2005-2017. Serie temporal de los residuos (arriba), representacion de la funcion de
autocorrelacion (esquina inferior izquierda) e histograma (esquina inferior derecha).

Finalmente, a través del test de McLeod, cuya representacion grafica se puede observar
en la figura 18, se concluye que los residuos del modelo no siguen un proceso ARCH,

por lo que sus intervalos de prediccion se presumen apropiados.

Por tanto, el modelo cumple todos los supuestos para sus residuos y parece apropiado
para predecir los casos esporadicos de salmonelosis. En la Gltima parte de este apartado
de resultados se comprobd la precision de sus predicciones, asi como su capacidad para
la aplicacion de la metodologia que se pretende desarrollar para la deteccion de casos de

salmonelosis.
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Figura 18. Test de McLeod de los residuos al cuadrado del mejor modelo (SARIMA (1,0,0) x
(0,1,1)52 con constante) para la serie temporal transformada mediante Box-Cox (lambda =
0.3233895) de los casos esporadicos semanales de salmonelosis registrados por el Departamento
de Salud de Minnesota en el periodo 2005-2017., SARIMA (1,0,0) x (0,1,1)52.

4.3.3 Regresién armoénica dindmica

Diferenciaciones

Como ya se observd en la figura 11 es necesario realizar algun tipo de transformacion
para lograr la estacionariedad de la serie. En la regresion armdnica la parte estacional va
a ser modelizada a través de los términos de Fournier, por lo tanto, se prob6 a aplicar una
diferenciacion a la parte no estacional (conocida como primeras diferencias) para lograr
la estacionariedad. Los tests ADF (p valor < 0,01) y KPSS (>0,1) apuntan a la
estacionariedad de la serie al igual que la ACF, como puede observarse en la figura 19.
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Figura 19. Representacion grafica de la funcion de autocorrelacion (ACF), de la serie temporal
de casos semanales de Salmonella esporéadicos confirmados por el Departamento de Salud de
Minnesota, 2005 — 2017, transformada mediante el método Box-Cox con una lambda = 0.3233895
y con una diferenciacion aplicada a su parte no estacional.

Seleccion de términos de Fourier y parametros AR y MA

Se seleccionaron los modelos SARIMA para los residuos mas habituales en modelos con
10, 9 y 8 pares de senos y cosenos dados los resultados del AlCc (tabla 3). Los modelos
con los pardmetros ARIMA mas habituales (52,53) fueron ajustados para los pares de
senos y cosenos seleccionados, ajustandose estos con y sin temperatura. EI modelo final
seleccionado en base a este criterio fue un modelo con 10 términos de Fournier y con un
modelo ARIMA (0,1,1) para los errores; ademas, se observd como la temperatura no

mejoraba el valor AICc de los modelos (tabla 4).
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Tabla 3. Valores AICc obtenidos con la funcion auto.arima a partir de los términos de Fourier
especificados, en negrita se muestra los términos con los cuales el AICc se homogenizd y cesé su
descenso.

Términos de
Fournier AlCe
26 1626.019
25 1622.657
24 1619.112
23 1614.981
22 1616.967
21 1613.359
20 1609.679
19 1615.982
18 1613.763
17 1610.156
16 1607.754
15 1605.437
14 1601.695
13 1602.704
12 1598.976
11 1597.633
10 1594.282
9 1594.734
8 1593.348
7 1594.832
6 1595.363

Tabla 4. Valores AICc obtenidos a partir de las combinaciones de términos de Fournier
seleccionados y los parametros ARIMA mas habituales (en negrita se resalta la combinacion con
un menor AlCc)

Parametros ARIMA
(1,1,1) (2,1,1) (3,1,1) (1,1,2) (1,1,3) (1,1,0) (2,1,0) (0,1,1) (0,1,2)
k=10sinT | 1586.094 1588.069 1590.129 1587.649 1590.106 1833.841 1769.201 1585.385 1586.144
k=9sinT |1588.221 1590.311 1592.191 1590.332 1592.044 1838.443 1775.000 1587.728 1588.256
k=8sinT |1586.766 1588.873 1590.621 1588.884 1590.563 1838.040 1775.411 1586.394 1586.795
k=10con T|1586.475 1588.472 1590.510 1588.269 1590.487 1834.450 1770.220 1585.831 1586.526
k=9conT [1588.909 1591.018 1592.853 1839.492 1592.751 1839.492 1776.419 1588.485 1588.944
k=8conT |1587.248 1589.368 1591.068 1589.376 1591.063 1838.807 1776.540 1586.947 1587.275

Terminos de Fournier
(k) y temperatura (T)

Residuos del modelo

Los residuos del modelo se ajustan bastante bien a una distribucion normal y se centran
en el valor 0, como se puede observar en el histograma de la figura 20. También
mantienen una estructura de ruido blanco como puede apreciarse en el grafico de la ACF
de esa misma figura y como indica el test Ljung-Box, a través del cual se concluye que

no se puede rechazar que los residuos se distribuyan de manera independiente (p = 0,469).
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Residuals from Regression with ARIMA(0,1,1) errors
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Figura 20. Anélisis de los residuos del mejor modelo de regresion arménica dinamica (10
términos de Fournier y ARIMA (0,1,1) para los errores) para la serie temporal transformada
mediante Box-Cox (lambda = 0.3233895) de los casos esporadicos semanales de salmonelosis
registrados por el Departamento de Salud de Minnesota en el periodo 2005-2017. Serie temporal
de los residuos (arriba), representacion de la funcion de autocorrelacion (esquina inferior
izquierda) e histograma (esquina inferior derecha).

Finalmente, a través del test de McLeod, cuya representacion grafica se puede observar

en la figura 21, se concluye que los residuos del modelo no siguen un proceso ARCH,

por lo que los intervalos de confianza de las predicciones seran apropiados.

En base a todo lo anterior los residuos cumplen con todos los supuestos y por tanto la
regresion dindmica armonica con 10 términos de Fournier y un ARIMA (0,1,1) para los

residuos parece apropiada para predecir los casos esporadicos de salmonelosis.
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Figura 21. Test de McLeod de los residuos al cuadrado del mejor modelo de regresion dindmica
armonica (10 términos de Fournier y ARIMA (0,1,1) para los errores) para la serie temporal
transformada mediante Box-Cox (lambda = 0,3233895) de los casos esporadicos semanales de
salmonelosis registrados por el Departamento de Salud de Minnesota en el periodo 2005-2017.

4.3.3 NNAR

El modelo NNAR seleccionado por la funcion nnetar cuando no se incluyé ninguna
covariable tenia parametros (14,1,8), es decir, con 14 retardos no estacionales, 1 retardo
estacional como inputs y 8 nodos en la capa oculta. Cuando se introdujeron variables
externas los parametros del modelo NNAR 6ptimos fueron los mismos (14,1,8) y resulto
el mejor modelo el que incluia precipitacion y temperatura, con un RMSE de 1,506 frente
aun RMSE de 1,853 del modelo sin variables externas. Los modelos con una sola variable
mejoraron en RMSE al modelo sin variables externas, siendo el RMSE del modelo con
solo lluviade 1,784 y de 1,717 el de solo temperatura, pero no lo hicieron frente al modelo

con ambas variables.
Residuos del modelo.

Los residuos parecen normalmente distribuidos y centrados en el valor 0, sefial de que el

modelo no sufre un sobreajuste fuerte (figura 22).
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Residuals from NNAR(14,1,9)[52]
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Figura 22. Andlisis de los residuos del mejor modelo, NNAR (parametros (14,1,9)52 con
temperatura y precipitacion como inputs) para la serie temporal transformada mediante Box-Cox
(lambda = 0.3233895) de los casos esporadicos semanales de salmonelosis registrados por el
Departamento de Salud de Minnesota en el periodo 2005-2017. Serie temporal de los residuos
(arriba), representacion de la funcion de autocorrelacion (esquina inferior izquierda) e histograma
(esquina inferior derecha).

4.4 Prediccidn de los casos semanales esporadicos de

salmonelosis.

Las predicciones para el afio 2018 realizadas a partir de los tres modelos seleccionados,
SARIMA (1,0,0) x (0,1,1)52, regresion dinamica armonica con 10 términos de Fournier
y con un modelo ARIMA (0,1,1) para los errores y NNAR (14,1,9)52 con temperatura y
precipitaciones pueden verse representadas graficamente en la figura 23.
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Figura 23. Predicciones de casos esporadicos de salmonelosis para el afio 2018 (curva azul) con
los modelos SARIMA (1,0,0) x (0,1,1)52 A, regresion dindmica arménica con 10 términos de
Fournier y con errores ARIMA (0,1,1) B y NNAR (14,1,9)52 con temperatura y precipitaciones
C y sus intervalos de confianza al 80% (azul oscuro) y al 95% (azul grisaceo). En el caso del
modelo NNAR los intervalos de la prediccion fueron generados mediante simulacion. El eje y
representa el nimero de casos de Salmonella esporadicos semanales.

Aunque las predicciones de los tres modelos son de una calidad aceptable en base a su
error absoluto medio (MAE) y a la raiz del error cuadratico medio (RMSE) (tabla 5), el
mejor modelo segin ambos parametros es la regresion dindmica armonica. En cualquier

caso, estas diferencias entre los tres modelos son minimas y cualquiera de ellos podria
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considerarse valido para la prediccion de los casos esporadicos semanales de

salmonelosis.

Tabla 5. Error absoluto medio (MAE) y raiz del error cuadrdtico medio (RMSE) para las
predicciones de casos semanales de salmonelosis del afio 2018 obtenidas a partir del mejor
modelo seleccionado para cada técnica utilizada (SARIMA, regresion armonica dindmica y
NNAR), (en negrita el mejor resultado obtenido).

Error absoluto medio (MAE) Raiz del error cuadratico medio (RMSE)

SARIMA (1,0,0) x (0,1,1)52 2.904 4.923
Regresion dindamica armoénica k = 10,
2.740 4.388
ARIMA (0,1,1)
NNAR (14,1,9)52 con temperatura y lluvia 3.510 4.821

4.5 Deteccion de brotes

Con base en las predicciones del modelo SARIMA y de acuerdo con el criterio utilizado
por defecto, de modo que Unicamente es necesario que la prediccién puntual sea mayor
que el nimero de casos observados para definir la presencia de un brote, la sensibilidad
y especificidad obtenidas son del 96,67% y del 27,27%. Las predicciones puntuales de la
regresion dinamica armonica permiten obtener una sensibilidad del 100% y una
especificidad del 22,7%, con las del modelo NNAR la sensibilidad y la especificidad
resultan en un 96,67% y un 27,27% respectivamente, resultados similares a los obtenidos
con el SARIMA (tabla 6).

Las curvas ROC obtenidas a partir de la nueva variable generada “diferencia entre el
namero de casos totales registrados y la prediccion puntual de casos esporadicos de cada
semana” se pueden visualizar en la figura 24. La curva ROC de la regresion arménica fue
la que ofrecié una mayor area bajo la curva, como puede visualizarse en esa misma figura.
En cualquiera de los casos, todas las curvas ROC muestran que las diferencias entre los
casos totales y los esporadicos son aceptables para la clasificacion de brotes siendo todas

las &reas superiores a 0,5, asi como sus intervalos de confianza.
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Figura 24. Curvas ROC obtenidas a partir de la variable diferencia entre casos totales registrados
y casos esporadicos predichos a partir de los modelos SARIMA (1,0,1) x (0,1,1) 52 [A], Regresion
armonica dinamica con errores ARIMA (0,1,1) [B] y NNAR (14,1,9) 52 [C], con la banda de
confianza al 95% en gris, los intervalos de confianza del AUC también han sido calculados para
una confianza del 95%.

El mejor punto de corte para maximizar la especificidad y la sensibilidad de las
diferencias obtenidas a partir del SARIMA es de 2.29 casos totales mas que esporadicos
predichos (sensibilidad = 83,33%; especificidad =63,63%). En el caso de la regresion
armonica el mejor punto de corte esta en 3,89 casos totales mas que esporadicos predichos
(sensibilidad = 76,67%; especificidad = 72,73%), mientras que en el modelo NNAR ese
punto de corte es de 1,58 casos totales mas que esporadicos predichos (sensibilidad =
93,33%; especificidad = 40,90%). Todos estos resultados pueden visualizarse en la tabla
6. Aungue los resultados obtenidos a partir de la regresion dinamica armonica parecen
los mejores, con cualquiera de los otros dos metodos también se obtienen unos resultados

que indican una aceptable capacidad para detectar brotes.
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Tabla 6. Sensibilidad (Se) y especificidad (Sp) cuando el criterio para definir una semana como
con brote activo es que la prediccion puntual de casos totales observados sea superior a la
prediccién puntual de casos esporadicos, es decir, cuando el punto de corte esta en cero.
Sensibilidad (Se*) y Especificidad (Sp*) cuando el punto de corte (PC) de corte de casos totales
observados mas que esporadicos predichos fue fijado mediante el criterio de Youden (en gris todo
lo relativo a la fijacion del nuevo punto de corte).

Se Sp PC | Se* | Sp*

SARIMA (1,0,0) x (0,1,1)52 96.67 | 27.27 | 2.29 | 83.33 | 63.63

Regresidn dinamica armdnica k = 10,

100 | 22.7 | 3.89 | 76.67 | 72.73
ARIMA (0,1,1)

NNAR (14,1,9)52 con temperaturay
[luvia

96.67 | 27.27 | 1.58 | 93.33 | 40.90
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5. DISCUSION

Los resultados obtenidos en este trabajo indican que tanto los modelos SARIMA, las
regresiones dinamicas armoénicas como los modelos NNAR pueden ser Utiles para
predecir los casos de salmonelosis esporadicos futuros, al menos a un afio vista. El hecho
de que las predicciones de la regresion armonica dindmica superen a las obtenidas a partir
del SARIMA concuerda con lo expresado por algunos autores en relacion con la mayor
idoneidad de las regresiones dindmicas armodnicas para la modelizacion de series
temporales con frecuencias altas como la semanal (29,34). Las predicciones obtenidas en
este trabajo apuntan en la linea de otras comparaciones desarrolladas entre modelos
ARIMA y NNAR, en las cuales no se aprecian grandes diferencias entre las predicciones
de ambos modelos o al menos no se puede determinar que un tipo de modelo siempre
obtenga mejores resultados que el otro al modelizar distintas series temporales (59), si
bien es cierto que hay otros estudios que muestran una superioridad de las predicciones
realizadas a partir de modelos NNAR frente a las de los SARIMA (60) . Los modelos
NNAR han demostrado ser altamente efectivos para la prediccion, por lo que no es
descartable que con un proceso de ajuste mas exhaustivo que el llevado a cabo en este
trabajo se puedan mejorar las predicciones obtenidas a partir de esta técnica. Una de las
posibles ampliaciones de este trabajo podria ser la utilizacion de otras técnicas de machine
learning, asi como la optimizacion del ajuste del modelo NNAR, para la prediccion de

los casos esporadicos semanales de salmonelosis.

El hecho de que la temperatura media maxima no ayude a predecir el nimero de casos de
salmonelosis al incluirse tanto en la regresion dindmica con errores SARIMA como en la
regresion armonica dindmica podria resultar a priori extrafio en base a la literatura vigente
(3) y a lo observado en este trabajo, donde se aprecia como el mayor nimero de casos de
salmonelosis se presentan siempre en los periodos de mas calor, correspondientes al
verano. Sin embargo, hay que tener en cuenta que la funcién Arima del paquete forecast
tiene en cuenta (al ajustar la regresion dinamica con errores ARIMA) la estructura de
errores SARIMA a la vez que modeliza la regresion; al explicarse el efecto de la
temperatura por el componente estacional del SARIMA se obtiene que la temperatura no
ayuda a predecir mejor los casos de salmonelosis. En la regresion arménica dinamica
ocurre lo mismo, al explicarse el efecto de la temperatura a través de la inclusion de los

términos de Fournier.
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La metodologia propuesta resulta prometedora para la deteccion de brotes, ya que las
curvas ROC obtenidas a partir de las comparacion de los casos totales observados con las
predicciones puntuales de los casos semanales esporadicos de salmonelosis obtenidas a
partir de los tres tipos de técnicas estudiadas son todas, ademas de bastante similares, lo
suficientemente buenas como para permitir discriminar hasta cierto punto los incrementos
de casos sugestivos de la presencia de brotes, como también queda de manifiesto por las
sensibilidades y especificidades obtenidas. EI método parece valido para complementar a
los sistemas de biovigilancia pudiendo facilitar la deteccion temprana de brotes,
especialmente en invierno cuando existe una incertidumbre real sobre la presencia o0 no
de brotes, habiendo en la estacién de verano practicamente permanentemente brotes
activos (3), por otra parte se observa como las sensibilidades obtenidas a partir de las
predicciones de los modelos NNAR y SARIMA son bastante buenas mientras que las
especificidades no son las Optimas, sin embargo esto realmente no es un gran
inconveniente puesto que en la gestion sanitaria prima el principio de precaucion y la
existencia de falsos positivos, a priori, es mas aceptable que la de falsos negativos. Para
su aplicacion préactica seria recomendable reajustar los modelos con las ultimas
observaciones registradas ya que de otra manera es probable que la precision de las
predicciones se reduzca con el paso del tiempo; en cualquier caso, no seria recomendable

predecir a méas de un ciclo estacional vista, es decir, a mas de un afio vista.

Una de las posibles limitaciones de este estudio es que los modelos utilizados se basan en
distribuciones gaussianas mientras que los casos de salmonella se distribuyen mediante
una Poisson, al ser datos provenientes de un conteo. Los modelos generalizados
autorregresivos de media movil (GARMA) y su extension para manejar datos no
estacionarios y estacionales, los modelos generalizados estacionales autorregresivos
integrados de media moévil (GSARIMA) basados en distribuciones de Poisson o
binomiales negativas y ajustados mediante estadistica bayesiana (61), podrian ser una
opcién mas apropiada y su aplicacién a series temporales de salmonelosis podria ser
interesante para una futura ampliacién de este trabajo. Otras posibles limitaciones de este
trabajo es la no consideracion del factor espacial, asi como del vinculo epidemioldgico,

los cuales podrian tenerse en cuenta a través de modelos jerarquicos bayesianos (62).
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6. CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos en este trabajo permiten obtener las siguientes conclusiones:

Los modelos SARIMA, NNAR vy las regresiones armdnicas dindmicas son
capaces de modelizar correctamente la distribucion temporal de los casos
esporadicos semanales de salmonelosis y generar predicciones aceptables al
menos a un afio vista.

El método desarrollado centrado en la comparacion de las predicciones puntuales
semanales de casos esporadicos de salmonelosis con los casos totales observados,
es decir, el exceso de casos reales respecto a las predicciones puntuales de casos
esporadicos permite detectar semanas en las que hay brotes de salmonelosis de

manera activa con una sensibilidad elevada y una especificidad aceptable.
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ANEXOS

ANEXO I. CODIGO DER

El cddigo de R empleado para los analisis desarrollados en este trabajo se encuentra en
un repositorio online accesible a partir del siguiente enlace:
https://github.com/izanhoyuela/ TIME-SERIES-ANALYSIS-FOR-SALMONELLOSIS-
OUTBREAKS-DETECTION
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