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RESUMEN

Objetivo Esta investigación propone una estrategia basada en el uso de los modelos epi-
demiológicos tipo SIR (susceptibles, infectados y recuperados) para mejorar los pronósti-
cos de la tasa de contagios durante las primeras etapas de un brote pandémico. 
Métodos Se utilizan datos de la pandemia COVID-19 en Chile durante el 2020, se compa-
ran cinco métodos de proyección de uso frecuente en la literatura: (i) la hipótesis del paseo 
aleatorio, que sirve de benchmark o estimación de referencia, (ii) un modelo AutoRegres-
sive Integrated Moving Average, (iii) la función de probabilidad Weibull, (iv) la estimación 
mínimo-cuadrática y (v) un modelo de vectores autorregresivo. Los dos últimos enfoques 
incorporan como variables explicativas las propias estimaciones de la tasa de contagio 
extraídas de modelos tipo SIR (en cinco de sus versiones más simples). 
Resultados La evaluación de la calidad de pronósticos muestra que el uso de la infor-
mación del modelo SIR reduce el error cuadrático de proyección en las estrategias 
MCO y VAR con respecto a las metodologías alternativas que no aprovechan la infor-
mación que proviene de los modelos teóricos. Este resultado es robusto a diferentes 
horizontes temporales.
Conclusiones El estudio concluye que los modelos epidemiológicos, estilo SIR, contienen 
información relevante para pronosticar las tendencias subyacentes de la tasa de contagios 
en el corto plazo. Esto implica que las autoridades sanitarias, que hacen seguimiento a 
la evaluación de una pandemia, además de basar sus previsiones en los datos oficiales, 
pueden utilizar información indirecta proveniente de modelos teóricos estructurales que 
han sido previamente calibrados o estimados.

Palabras Clave: COVID-19; Modelos SIR; modelos epidemiológicos (fuente: DeCS, 
BIREME).

ABSTRACT

Objective This research proposes a strategy based on the use of SIR-type epidemiological 
models (susceptible, infected and recovered) to improve the forecasts of the infection rate 
during the early stages of a pandemic outbreak.
Methods Data from the COVID-19 pandemic in Chile during 2020 are used, five projection 
methods frequently used in the literature are compared: (i) the random walk hypothesis, 
which serves as a Benchmark or reference estimate, (ii) ) an AutoRegressive Integrated 
Moving Average model, (iii) the Weibull probability function, (iv) the least-squares estima-
tion and (v) an autoregressive vector model. The last two approaches incorporate as expla-
natory variables the contagion rate estimates themselves extracted from SIR-type models 
(in five of their simplest versions).
Results The evaluation of the quality of forecasts shows that the use of the information 
from the SIR model reduces the quadratic error of projection in the OLS and VAR strate-
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La exploración de nuevos métodos estadísticos para 
mejorar las previsiones durante una pandemia es una 
tarea permanente debido, sobre todo, al carácter endé-

mico de algunas enfermedades, la aparición de nuevas cepas 
y la necesidad de definir, de manera oportuna, políticas sa-
nitarias que reduzcan el impacto de los contagios. En este 
sentido, durante los últimos cien años, y desde el trabajo 
pionero de Kermack y McKendrick (1), el pilar fundamental 
para la construcción de estimaciones sobre la evolución de 
los brotes pandémicos ha sido el modelo SIR (2).

Diferentes versiones de estos modelos han sido adap-
tadas para evaluar los éxitos relativos de estrategias sa-
nitarias y determinar el alcance de las pandemias en di-
versas dimensiones socioeconómicas o incluso políticas 
(3,4). Aunque estas extensiones teóricas del modelo SIR 
han mejorado significativamente la compresión sobre las 
variables que determinan la propagación y la evolución 
de las enfermedades epidémicas, sus predicciones son, en 
general, muy pobres (5,6).

En este marco conceptual, el número reproductivo básico 
(R0), que determina el número medio de personas infec-
tadas por un individuo infectado, resulta clave para com-
prender la evolución de una pandemia y el comportamiento 
probable de los contagios futuros. Debido a su importan-
cia, es natural comprender por qué, desde el inicio del brote 
pandémico del COVID-19, la estimación de este parámetro 
ha desempeñado un rol central en la literatura. Estimar y 
predecir su valor resulta clave para que las autoridades sani-
tarias puedan implementar políticas públicas de prevención.

El principal objetivo de este documento es proponer una 
estrategia para estimar la tasa de contagio (R0) mediante la 
utilización de la información que proveen los modelos SIR. 
La utilización de modelos teóricos (calibrados o estimados) 
como herramienta de medida se justifica, en parte, por los 
problemas de confiabilidad de los datos primarios (7,8) y 
por errores observacionales o de naturaleza muestral.

Así, en una primera fase, se recurre a la estimación de 
cinco versiones del modelo SIR con datos de la experien-
cia chilena durante el brote de COVID-19. En una segun-
da fase de la metodología, se proyecta la tasa de conta-
gio con cuatro métodos de proyección: dos de estos son 
univariantes (modelo AutoRegressive Integrated Moving 
Average (ARIMA) y función logística Weibull) y se es-

timan usando exclusivamente datos oficiales obtenidos 
del Ministerio de Salud. Las otras dos aproximaciones 
son multivariantes: mínimo-cuadrática (MCO) y vecto-
res autorregresivos (VAR). En este último caso se utiliza 
información sobre la tasa de contagio, proveniente tanto 
de datos oficiales como de los modelos SIR calibrados o 
estimados en la primera etapa. 

Los modelos multivariantes generan un pronóstico de 
la tasa de contagios que es “corregido” o “afectado” por 
la especificación teórica del modelo SIR. Las proyecciones 
se realizan fuera del periodo de estimación y a diferentes 
horizontes temporales. A partir de la evaluación de la ca-
lidad de pronóstico se argumenta que, aun cuando ana-
lizados individualmente, las previsiones de los modelos 
SIR puedan ser relativamente pobres, de forma conjunta 
pueden aportar información relevante para mejorar los 
pronósticos de la tasa de contagio cuando se combinan 
con las técnicas estadísticas o econométricas estándar. 

MÉTODOS

El modelo SIR
El modelo SIR se presenta como un sistema de ecuaciones 
en las siguientes variables relacionadas con las clases epi-
demiológicas de la población objeto de estudio: suscepti-
bles (S), expuestos (E), infectados (I) y recuperados (R). 
Inicialmente, el modelo divide a la población de tamaño 
N en tres clases o estados. De acuerdo con estas varia-
bles, se observa que todas las personas que se contagian 
deberían inicialmente estar sanas, después se enferman 
y posteriormente se recuperan, limitándose así la posibi-
lidad de que una persona perteneciente al grupo R(t) se 
vuelva a contagiar. 

Inicialmente, el modelo SIR tradicional divide una po-
blación N fija, suficientemente grande, en tres clases di-
ferentes: Susceptibles S(t), Infectados I(t) y Recuperados 
R(t), donde la evolución de cada una de ellas es inter-
pretada por una ecuación diferencial específica. De esta 
forma, cuando la población es variable se debe cumplir: 
N(t)=S(t)+I(t)+R(t).

El modelo considera que existe solo una enfermedad 
capaz de transmitir la infección, desestima la posibilidad 
de reinfección cuando una persona ya esté recuperada y 

gies with respect to alternative methodologies that do not take advantage of the information that comes from the theoretical 
models. This result is robust to different time horizons.
Conclusions The study concludes that the epidemiological models, SIR style, contain relevant information to forecast the 
underlying trends in the infection rate in the short term. This implies that health authorities, which monitor the evaluation of a 
pandemic, in addition to basing their forecasts on official data, can use indirect information from structural theoretical models 
that have been previously calibrated or estimated.

Key Words: COVID-19; SIR models; epidemiological models (source: MeSH, NLM).
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asume que toda persona de la población N tiene la mis-
ma probabilidad de contagiarse por otro individuo, y, por 
tanto, cada individuo susceptible tiene la misma probabi-
lidad de contraer la enfermedad.

Estos conceptos básicos se aplican al modelo SIR de 
población variable, es decir, en un escenario cuando la po-
blación se modifica en el tiempo, y se definen los siguien-
tes parámetros: la probabilidad de contagio β, interpreta-
da como la posibilidad de que una persona de la clase S(t) 
sea realmente contagiada y se traslade a la clase I(t) en 
un intervalo de tiempo ∆t; el número de contactos k, que 
representa la cantidad de interacciones que el individuo 
haya tenido, y de las cuales no se tiene certeza a qué clase 
corresponden, y por tanto tienen la probabilidad i(t) de 
estar infectados, que representa la fracción de personas 
infectadas sobre la población variable de tamaño N(t); la 
tasa de contagio para una persona c(t), que es la tasa a la 
que personas pertenecientes a la clase S(t) se mueven a la 
clase I(t), definida para toda la clase S(t) como c(t)=S(t)
βi(t)k∆t; y la tasa de recuperación v(t), que corresponde al 
ritmo de integración a la clase R(t) de todos aquellos indi-
viduos de la clase I(t) que logren recuperarse, expresado 
como el producto de la cantidad de infectados I(t) y la tasa 
de retiro γ, donde γ se interpreta como la razón en que se 
trasladan pacientes enfermos al grupo de recuperados. De 
esta manera, se obtiene que v(t)=I(t)γ. Además, se consi-
deran las tasas de mortalidad ϕ y de natalidad η derivadas 
del ciclo vital del ser humano y la tasa de mortalidad λ 
como consecuencia del brote pandémico.

Modelo SIR: calibración
La calibración requiere estimar los valores de ϕ, η y λ me-
diante los datos de mortalidad y natalidad obtenidos desde 
el Departamento de Estadísticas e Información de Salud:
• Tasa de mortalidad (ϕ): en el año 2019, en Chile se produje-

ron 109 369 defunciones, con una tasa anual de morta-
lidad de 0,57% y una mortalidad diaria de ϕ=0,0016%.

• Tasa de natalidad (η): en el mismo año se registraron 210 863 
nacimientos en el país, con una tasa anual de natalidad de 
1,10% y una tasa diaria de natalidad de η=0,00302%.

• Tasa de mortalidad derivada del COVID-19 (λ): este pará-
metro se estima con la información de individuos que 
se han contagiado, pero que ya no son infecciosos, ya 
sea por recuperación o por muerte. En efecto, a 10 de 
agosto de 2020 este número de personas era 347 342, 
de los cuales 10 139 habían fallecido debido al virus. 
Por tanto, λ se corresponde con la proporción de in-
dividuos que superaron la infección, pero que habían 
fallecido, es decir, λ =2,92%. 

• Sea N0. = 19 134 898; S0 = 19 134 897; I0 = 1; R0=0; que 
representan los valores iniciales de la población número 
de susceptibles, infectados y número reproductivo básico. 

Sin embargo, también es posible aproximar el número 
reproductivo básico teóricamente a través de la calibración 
del modelo SIR, tanto (i) en su versión de población fija 
(Ro

PF) como (ii) con población variable, (Ro
Pn) (iii) la apro-

ximación exponencial (Ro
CE) (9), (iv) la estimación por 

mínimos cuadrados ordinarios (Ro
MC) (véase, por ejemplo, 

10,11) y (v) el uso de la ecuación de susceptibles (Ro
ES) 

(12). A continuación, se presentan brevemente las cinco 
versiones del modelo SIR utilizadas para aproximar R0. 
Posteriormente, estos resultados se combinan con los valo-
res de publicaciones oficiales (11) para realizar proyeccio-
nes de la tasa de contagio.

RESULTADOS

Análisis de la evolución de la tasa de contagios
La Figura 1 muestra el comportamiento aproximado de 
R0 para cada periodo t obtenido a partir de los mode-
los SIR expuestos anteriormente. Todas las estimaciones 
tienden hacia un valor de R0 menos volátil y próximo a 
uno, lo cual es coherente con la información publicada 
por fuentes oficiales de la situación de la pandemia en 
Chile, específicamente con el número efectivo de repro-
ducción (Re) (13,14). Este parámetro mide el número 
promedio de individuos que una persona infectada puede 
contagiar cuando una fracción de la población es suscep-
tible, de modo que, para contrastarlo con las estimaciones 
obtenidas, la evolución de este parámetro debe transfor-
marse (15) a . El número reproducti-
vo básico que se utiliza en este trabajo se relaciona con el 
efectivo, según esta última formulación.

En el caso de Chile, las estimaciones oficiales del núme-
ro reproductivo efectivo no están condicionadas por las es-
pecificaciones de ningún modelo teórico, sino más bien por 
un método puramente estadístico. La metodología oficial 
para el cálculo de esta variable sigue a (16) que, a su vez, se 
basa en las propuestas de (17-19), entre otros (Figura 1).

Modelos de pronósticos 
En esta sección se presentan los resultados de los cinco 
modelos de pronóstico que pudieron ser utilizados al co-
mienzo del brote pandémico, a fin de evaluar la dinámica 
probable del número de contagiados. El periodo de esti-
mación se extiende desde el 16 de abril hasta el 8 de agos-
to de 2020 (el 3 de marzo de 2020 en Chile se diagnosticó 
el primer caso de COVID-19). La calidad de los pronósti-
cos de estos enfoques se evalúa en el siguiente apartado.

Paseo aleatorio
La estimación más sencilla posible se basa en la hipótesis 
del paseo aleatorio. Implica que la tasa de contagios es igual 
a la observada, más una perturbación aleatoria que tiene 
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valor esperado de cero: ε ε σ  
Es decir, el componente secular de la serie es un paseo 
aleatorio sin deriva, el elemento cíclico es estacionario y 
ambos componentes no están correlacionados. En este 
caso, el valor esperado de este proceso viene dado por el 
último dato observado, de forma tal que: . 

Modelo ARIMA
El modelo AutoRegressive Integrated Moving Average 
ARIMA (q, d, k) viene dado por:

α β ε ε , 
donde las diferencias de orden d para lograr un proceso es-
tacionario vienen dadas por . Una 
vez estimado el modelo ARIMA para , es posible predecir 
la observación diferencial de orden  d-énesimo en t+1 como 

ỹ  y recuperar posteriormente el nivel de la estimación 
con: ỹ ỹ ỹ . Teniendo en cuenta el 
número reproductivo básico obtenido de las fuentes ofi-
ciales, se obtiene d=1. Los residuos de la regresión están 
normalmente distribuidos y no presentan evidencia de 
estructura residual. Ni la incorporación de una tendencia 
determinística, ni la heterocedasticidad condicional contri-
buyeron a la capacidad predictiva del modelo.

Aproximación por Weibull
Entre las funciones matemáticas de comportamiento si-
nusoidal que pueden ser utilizadas para modelar la pan-
demia se distinguen la función de Gompertz, la función 

logística, la función log-logística y la función Weibull. 
Según el criterio de información de Akaike (AIC), la que 
mejor se ajusta a los datos de Chile es la última. Esta fun-
ción de distribución fue estimada de forma no lineal me-
diante métodos numéricos (véase, por ejemplo, 20). 

Estimación MCO
En este caso el sistema se define como: Ú, donde 
 es un vector nxl de observaciones de la variable depen-

diente , β es un vector kXl de parámetros desconoci-
dos y X una matriz de n observaciones y k filas, donde 
n=115 observaciones, con cinco variables explicativas 
[R0

ST, R0
SN, R0

CE, R0
MC, R0

ES], aunque la primera y la última 
variable (SIR tradicional de población fija y estimación de 
susceptibles), no se incluyen en la especificación final de 
la ecuación de estimación por no ser significativas, por lo 
que finalmente k=3. Es importante destacar que, al igual 
que en el modelo ARIMA, los retardos más significati-
vos están entre el día 5 y el 7, lo cual es consistente con 
la aparición promedio de los síntomas de la enfermedad, 
después de estar expuesto al contagio.

Modelo VAR
En términos generales, el VAR puede ser representado como 
un sistema de ecuaciones:  , donde  ,  
son vectores m×1;  y  es el operador de retar-
dos, de forma que: . 
El vector de variables viene dado por  observado u oficial 

Figura 1. Tasa de contagios

Fuente: elaboración propia a partir de datos extraídos de (11).
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y por el conjunto de estimaciones extraídas de los modelos 
SIR, es decir: yt=[R0, R0

SN, R0
CE, R0

MC]. Al igual que en el mo-
delo MCO, se excluyen de este enfoque el  estimado por 
el modelo SIR tradicional (R0

ST)y el  estimado por la ecua-
ción de susceptibles (R0

ES) por no mostrar ninguna relación 
con el  oficial. El número óptimo de retardos se obtuvo a 
partir del criterio de AIC y el orden de integración se mantu-
vo igual para todas las variables (d=1). 

Errores de pronóstico
La Tabla 1 recoge los errores absolutos, cuadráticos y rela-
tivos de las diferentes propuestas de estimación. Se resal-
tan aquellas metodologías que, en promedio, muestran la 
menor discrepancia con los datos en diferentes horizontes 
temporales de proyección. La evaluación de la calidad del 
pronóstico fuera de la muestra indica que la combinación 
de pronósticos supera a la hipótesis del paseo aleatorio en 
todos los horizontes temporales considerados. Asimismo, 
la propuesta empírica permite mejorar medidas alternati-
vas basadas en modelos ARIMA y la función de distribu-
ción de contagios Weibull.

Tabla 1. Errores de proyección de la tasa de contagio 
a diferentes horizontes temporales y usando diferentes 

metodologías
Paseo 

aleatorio Absoluto Cuadrático Relativo (%)
Días
7 0,0104 0,0001 0,0109
20 0,0319 0,0016 0,0316
30 0,0403 0,0022 0,0397
45 0,1908 0,3351 0,7021
ARIMA
Días
7 0,0114 0,0001 0,0120
20 0,0478 0,0034 0,0474
30 0,0601 0,0047 0,0593
45 0,0483 0,0035 0,0481
Weibull
Días
7 0,0230 0,0005 0,0242
20 0,0580 0,0044 0,0578
30 0,0688 0,0057 0,0681
45 0,0546 0,0042 0,0544
MCO
Días
7 0,0348 0,0012 0,0366
20 0,0282 0,0009 0,0287
30 0,0280 0,0009 0,0282
45 0,1885 0,3347 0,7007
VAR
Días
7 0,0040 0,0000 0,0042
20 0,0351 0,0021 0,0347
30 0,0467 0,0030 0,0459
45 0,1936 0,3356 0,7045

Esta tabla incluye los valores del error de proyección de la tasa de contagios en Chile, 
según cuatro métodos de proyección: ARIMA, Weibull, mínimos cuadrados ordinarios 
y vectores autorregresivos. Se añade, además, un caso de referencia, o base, donde 
se asume que la tasa de contagio sigue un paseo aleatorio, de forma tal que su valor 
esperado es igual al último valor observado. Para cada metodología, y a partir del 9 de 
agosto del 2020, se reporta el valor promedio del error de estimación en el horizonte 
temporal considerado (+7, +20, +30, +45, días). Se han resaltado en gris los modelos de 
proyección que muestran los menores errores de previsión. Se observa que el VAR y 
la estimación por mínimos cuadrados son los únicos modelos que utilizan información 
de los modelos SIR y muestran el mejor desempeño a corto plazo (menos de 30 días).

DISCUSIÓN

A muy corto plazo (siete días o menos) la proyección de la 
tasa de contagio obtenida mediante un modelo VAR supera 
a todas las alternativas analizadas, debido a que sus discre-
pancias con los datos observados son notablemente infe-
riores al resto de las aproximaciones. Estos resultados son 
coherentes con los obtenidos, por ejemplo, en (21), en el 
sentido de que los modelos VAR pueden mejorar la predic-
ción del número de contagios y fallecimientos en relación 
con otras aproximaciones empíricas. El modelo mínimo 
cuadrático se mantiene como el más apropiado para hori-
zontes de proyección ligeramente superiores (7-20 días), 
aunque apenas se diferencia del paseo aleatorio cuando se 
extiende el periodo de pronóstico a 30 o 45 días.

Como es bien sabido, los modelos ARIMA muestran 
su mayor potencial de pronóstico en las proyecciones de 
corto plazo (22). El menor error de predicción de estos 
modelos a horizontes temporales más elevados (t=45), 
que se muestra en la Tabla 1, debe ser interpretado con 
cautela. Dado que los modelos univariantes están me-
jor preparados para extraer la información de las series 
temporales, en su comportamiento más inmediato no es 
apropiado atribuir este menor error de pronóstico a su 
capacidad para incluir elementos de más largo plazo. El 
conjunto de estimaciones pierde calidad y esta relación 
resulta más casual que causal.

La propuesta metodológica que incorpora, en la esti-
mación econométrica, información extraída o construida 
a partir de los modelos SIR, proporciona una aproxima-
ción empírica que supera a otras alternativas de estima-
ción, incluyendo la hipótesis del paseo aleatorio, modelos 
ARIMA y las estimaciones de la función de distribución 
de contagios Weibull. Estos resultados validan la relevan-
cia de las técnicas de calibración y estimación de la tasa 
de contagios basadas en el uso de modelos estructurales.

Este resultado contrasta con la visión, ampliamente di-
fundida, sobre la pobre capacidad predictiva de los modelos 
SIR (16). Se confirma que, analizados de forma individual, 
los modelos SIR muestran severas limitaciones para proyec-
tar la tasa de contagio. No obstante, si se combinan con la 
información oficial mediante el uso de técnicas econométri-
cas estándar, su uso puede contribuir a mejorar notablemen-
te las previsiones de corto plazo (30 días o menos). De esta 
forma, los resultados sugieren que los diferentes modelos 
teóricos tipo SIR (aunque no todos ellos) contienen infor-
mación relevante para el pronóstico de los contagios. 

Este tipo de pronósticos puede ayudar a las autorida-
des sanitarias a controlar los impactos de contingencias 
de una pandemia de forma más oportuna y efectiva. Esto 
es de suma importancia porque las diferentes políticas sa-
nitarias tienen costes económicos y sociales muy diferen-
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tes. Por tanto, la intensidad, el alcance, e incluso el tipo de 
medidas adoptadas, dependen de la evolución prevista de 
los contagios, incluso en el muy corto plazo ♠

Conflicto de interés: Ninguno. 
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