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PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La pandemia del COVID-19 desde sus inicios hasta julio de 2022 ha traido
consigo 576 millones de casos positivos conocidos y 6,4 millones de muertes.
Debido al gran impacto causado por la misma se han llevado a cabo
numerosas investigaciones en diferentes regiones del mundo para analizar los
factores que han podido contribuir a su elevada incidencia y letalidad, en
muchas de las cuales se ha establecido una asociacion positiva entre la
contaminacion atmosférica y la incidencia y gravedad por COVID-19 (Norouzi
& Asadi, 2022). Teniendo en cuenta estos antecedentes, se ha querido realizar
un estudio a corto plazo en diferentes provincias de Espafia, para verificar la
existencia de correlaciones entre las concentraciones de los principales
contaminantes atmosféricos que pueden provocar dafios en el sistema
respiratorio (dioxido de nitrogeno (NO2) y material particulado (PM)) (WHO,
2022), y la incidencia y gravedad por COVID-19, utilizando un periodo de
latencia de hasta 12 dias. Una vez establecidas estas relaciones se han
desarrollado modelos preliminares utilizando como predictores parametros
meteoroldégicos y de contaminacion atmosférica para predecir la incidencia y

gravedad asociada a la COVID-19.

RESULTADOS

En este trabajo se ha obtenido como resultado que existe una correlaciéon
positiva entre la contaminacion atmosférica y la incidencia y gravedad por

COVID-19, la cual presenta una gran variabilidad entre las provincias



analizadas en Espafia. Esta relacion es més significativa a corto plazo para el
NO:2 que para el PM. Teniendo en cuenta el tiempo de latencia los dias cero y
siete constituyen los que presentan correlaciones mas elevadas.

Entre los modelos desarrollados para predecir la incidencia y gravedad por
COVID-19 en base a los niveles de NO2, el modelo Boosted Regression Tree
(BRT) presenta mejores resultados que el modelo lineal (RLM): RMSE de 78,0
frente a 132,9. Al analizar los modelos BRT en las provincias de Madrid
(provincia con mayor incidencia absoluta) y Asturias (provincia con mayor tasa
de incidencia estandarizada y mayores correlaciones con NO2) para los cuatro
outputs principales (casos positivos, pacientes hospitalizados, pacientes en
UCI y defunciones), utilizando como predictores los niveles de NO:2
correspondientes a los dias de latencia que presentaron una mayor
correlacién, se obtuvo que el modelo BRT se comporta mejor en situaciones
en las que el ndmero de casos es elevado, de ahi que los modelos
correspondientes a Madrid funcionen mejor para ingresos en UCI y
defunciones, aunque la prediccion deberia mejorarse para describir los valores

méximos y minimos observados.

CONCLUSIONES

La contaminacion atmosférica constituye un factor influyente en la incidencia 'y
gravedad del COVID-19, por lo que resulta fundamental conocer la magnitud
de dicha influencia, es decir, conocer cuanto puede aumentar la
incidencia/gravedad por COVID-19 al incrementarse la concentracion de
determinados contaminantes atmosféricos. En este trabajo se obtuvieron
modelos preliminares para predecir tal incidencia/gravedad, que pueden ser

mejorados en estudios proximos.
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SCOPE

The COVID-19 pandemic from its inception to July 2022 has brought with it 576
million known positive cases and 6.4 million deaths. Due to the great impact
caused by it, numerous investigations have been carried out in different regions
of the world to analyze the factors that may have contributed to its high
incidence and lethality, in many of which a positive association has been
established between air pollution and the incidence and severity of COVID-19
(Norouzi & Asadi, 2022). Taking this background into account, we wanted to
carry out a short-term study in different provinces of Spain, to verify the
existence of correlations between the concentrations of the main atmospheric
pollutants that can cause damage to the respiratory system (nitrogen dioxide
(NO2) and particulate matter (PM)) (WHO, 2022), and the incidence and
severity of COVID-19, using a latency period of up to 12 days. Once these
relationships have been established, preliminary models have been developed
using meteorological and air pollution parameters as input variables to predict

the incidence and severity associated with COVID-19.

RESULTS

The main results of this work indicate that there is a positive correlation between
air pollution and the incidence and severity of COVID-19, which presents a

great variability between the provinces analyzed in Spain. This relationship is



more significant in the short term for NO2 than for PM. Taking into account the
latency time, zero and seven days are the ones with the highest correlations.

Among the models developed to predict the incidence and severity of COVID-
19 based on NOz2 levels, the Boosted Regression Tree (BRT) model presents
better results than the linear model (MLR): RMSE of 78.0 versus 132.9. When
analyzing the BRT models in the provinces of Madrid (province with the highest
absolute incidence) and Asturias (province with the highest standardized
incidence rate and highest correlations with NO2) for the four main outputs
(positive cases, hospitalized patients, ICU patients and deaths), using the NO2
levels corresponding to the days of latency that presented a higher correlation
as predictors, it was found that the BRT model behaves better in situations in
which the number of cases is high, hence the models corresponding to Madrid
worked better for ICU admissions and deaths, although the prediction should

be improved to describe the maximum and minimum values observed.

CONCLUSIONS

Air pollution is an influential factor in the incidence and severity of COVID-19,
So it is essential to know the magnitude of said influence, that is, to know how
much the incidence/severity of COVID-19 can worsen by increasing the
concentration of certain air pollutants. In this work, preliminary models were
obtained to predict such incidence/severity, which can be improved in future

studies.
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1. Planteamiento

1.1 COVID-19

En diciembre de 2019, un nuevo coronavirus (SARS-CoV-2) origind un brote de casos
de neumonia en Wuhan, China, a esta enfermedad se le denominé COVID-19 y a pesar
de que la comunidad cientifica implementé medidas para contener la expansion del
virus, teniendo en cuenta la experiencia obtenida en las dos epidemias previas de
coronavirus (SARS y MERS), este se propago rapidamente alrededor del mundo (Copat
et al., 2020) . En marzo de 2020 la Organizacion Mundial de la Salud (OMS) declara
oficialmente el COVID-19 como una pandemia.

Entre el 11 de marzo de 2020 y el 23 de abril del mismo afio la OMS registré 2 631 89
casos confirmados de COVID-19 y 182 100 muertes (Adhikari & Yin, 2020).

El SARS-CoV-2 se transmite por contacto persona a persona y a través de secreciones
de personas infectadas expulsadas al hablar, toser, estornudar e incluso mediante la
inhalacion de particulas transmitidas por el aire que contienen el virus. También
puede haber contagio al tocar superficies contaminadas y pasarse las manos por la
nariz, ojos y boca (Maleki et al., 2021).

La enfermedad causa en su estado mas grave neumonia, la cual se manifiesta por tos,
fiebre, disnea y dificultad respiratoria y en sus formas mas graves trae consigo
afectaciones en la funcidn respiratoria y sindrome de respuesta inflamatoria sistémica
gue puede conducir a un fallo multiorganico y elevadas tasas de mortalidad,
especialmente en personas mayores o que presentan factores de riesgo como
hipertensidn, obesidad y diabetes; sin embargo en la poblacién pediatrica suele tener
un leve impacto (Gil et al., 2021).

El COVID-19 presenta una mayor peligrosidad en comparacién con otras
enfermedades causadas por coronavirus ya que se puede presentar de forma
asintomatica hasta en un 40% de los casos y el periodo de contagio se inicia antes de
la aparicién de los sintomas, de ahi la dificultad de controlar su propagacion (Gil et al.,
2021).

Por otro lado, desde sus inicios, el SARS-CoV-2 ha sufrido varias mutaciones, lo cual se
traduce en la aparicion de nuevas variantes con diferentes caracteristicas como la

variante britdnica, detectada a finales del 2020 y que presenta una mayor



transmisibilidad y gravedad; la variante sudafricana, informada en diciembre de 2020,
gue es mas resistente a la neutralizacidon por suero; la variante brasilefia; variante
californiana; variante india; entre otras (Pérez-Abeledo & Sanz Moreno, 2021).

La patogenicidad, letalidad, rapida propagacion e inesperadas secuelas del virus, asi
como el surgimiento de nuevas cepas mas letales e infecciosas constituyen una
amenaza y un reto para la salud publica (Zang et al., 2022).

En el caso de Espaia el virus comenzd el 31 de enero de 2020 con un primer caso
reportado en Canarias. Un mes después aparecieron casos en la peninsula, los cuales
fueron creciendo exponencialmente. Debido a esto, el pais sufrié una de las mayores
crisis sanitarias de su historia, lo cual trajo consigo que se convirtiera en el segundo
epicentro de Europa de acuerdo con la incidencia y mortalidad registrada (Henriquez
et al., 2020). Entre las medidas tomadas por parte de las autoridades para detener los
contagios, se declaré un periodo de confinamiento, se establecieron restricciones
sociales y posteriormente campafas de vacunaciones masivas.

Desde el inicio de la pandemia hasta julio de 2022, se han recogido 13 226 579 casos
confirmados notificados y 110 719 casos fallecidos en el pais (Ministerio de Sanidad,
2022) y 576 millones de casos conocidos y 6,4 millones de muertes en el mundo(WHO,
2022a). Luego de mds de dos afios desde el inicio de la pandemia, el COVID-19
continla causando dafios, nuevos casos aparecen diariamente y aunque las muertes
estdn mas controladas, los estudios para desvelar las particularidades de este virus

continuan.

1.2 Contaminacion atmosférica y salud

La contaminacidn ambiental se puede definir como la presencia de sustancias, energia
u organismos extrafios en un ambiente dado, causando desequilibrios ecoldgicos
debido a las cantidades, tiempo y condiciones en que se presentan (Arellano &
Guzman, 2022).

En el caso de la contaminacion atmosférica, se refiere a modificaciones en el aire
ambiente causadas por agentes fisicos, quimicos o bioldgicos que superan las
cantidades naturales y provocan dafios a la salud humana, recursos naturales y alteran
el equilibrio ecoldgico. Estos agentes pueden ser gases y/o particulas que se emiten

en tales cantidades que la atmodsfera no es capaz de dispersar adecuadamente las



emisiones que se producen ya sea porque son excesivas o porque las condiciones
meteoroldgicas son desfavorables para la dispersion (Jacobson, 2002).

En la atmodsfera existe una gran cantidad de contaminantes con diferentes
propiedades fisicas y quimicas, diferentes estados y formas en que entran a la misma,
tiempo de vida, nivel de toxicidad y demas particularidades que traen consigo diversos
criterios de clasificacion.

Uno de los principales criterios para clasificar estos contaminantes es de acuerdo con
como se forman, en este sentido se clasifican en primarios o secundarios. Los
primarios son aquellos que son emitidos directamente a la atmdsfera provenientes de
fuentes naturales, como las tormentas de arena, erupciones, incendios forestales; o
antropogénicas como la generacidn de energia o emisiones procedentes de vehiculos.
Entre los principales contaminantes primarios se encuentran el monéxido de carbono
(CO), los oxidos de nitrégeno (NOy) y azufre (SOx), material particulado (PM) y los
compuestos orgdnicos volatiles (COVs). Por otro lado, los secundarios son aquellos
gue no se emiten directamente a la atmodsfera, sino que se forman a partir de
reacciones entre los propios contaminantes primarios o entre estos contaminantes y
otras sustancias presentes en la propia atmdsfera. Los principales ejemplos son los
oxidantes fotoquimicos y el ozono (03z).

Hoy en dia, los contaminantes de origen antropogénico son los que tienen los efectos
mas negativos y debido a los efectos que produce a la salud, la Unién Europea regula
los niveles maximos de determinados contaminantes en aire ambiente, los cuales son
mas permisivos que los recomendados por la OMS.

De acuerdo con estudios epidemioldgicos realizados que relacionan la contaminacion
atmosférica con la salud humana, un aumento de las concentraciones de particulas
finas en suspensidon provoca un incremento significativo de la mortalidad el mismo
dia de la exposicién y dias sucesivos, las concentraciones de O3 presentan un efecto
agudo y otros contaminantes como el SO,, NO;, CO, metales, etc. tienen efectos en
patologias crénicas, siendo las patologias mas frecuentes que derivan en mortalidad
las respiratorias y cardiovasculares (MITECO, 2022a; 2022b).

Por otro lado, la exposicidn a menores concentraciones de contaminantes, pero de
forma sostenida produce una disminucién de la funcién pulmonar y patologias

cronicas (Marti Valls, 2017).



En este trabajo se hard referencia mas especificamente a los NOy y al PM, debido a los
dafios que provocan para la salud y a su elevada presencia relativa en la atmodsfera.
Los NOx se emiten en los procesos de combustién por lo que llegan a la atmdsfera a
partir del trafico y de las instalaciones industriales y de generacién de eléctrica
fundamentalmente y pueden producir sobre la salud humana inflamaciones en las vias
respiratorias, afecciones en drganos y sistemas como el sistema circulatorio o
inmunitario lo cual trae consigo infecciones pulmonares e insuficiencias respiratorias
(MITECO, 2022a). Por otro lado, el PM es generado por diversas fuentes y puede tener
un origen tanto primario como secundario, asi como natural o antropogénico, pero la
fraccion antropogénica domina sobre la natural tanto en zonas rurales como en
industriales y urbanas. El principal foco de emisién son las combustiones en sectores
no industriales, el trafico rodado e incluso la agricultura. Cabe destacar que Espafia
presenta en algunas estaciones altos niveles de particulas en suspensidn, los cuales
aumentan de forma esporadica debido a la llegada de polvo africano. De forma
general, las PM10 (particulas en suspensién de tamafo menor o igual a 10 micras de
didmetro medio aerodindmico) presentan una elevada peligrosidad ya que pueden ser
inhaladas y llegar al sistema respiratorio, e incluso, en el caso de las de diametro mas
pequeiio (PM2,5), pueden llegar a los alvéolos pulmonares y si se trata de aquellas
inferiores a 0,1 micras pueden alcanzar el flujo sanguineo afectando el sistema
nervioso central y otros (MITECO, 2022b).

De acuerdo con datos recogidos por la OMS, un 99% de la poblacidn mundial respira
un aire que supera los limites recomendados, siendo las personas que viven en los
paises con mads bajos ingresos las que estan expuestas a niveles de contaminacién mas
altos (WHO, 2022b).

Se estima que cerca de 7 millones de personas mueren de forma prematura cada afio
como consecuencia de la contaminacion del aire y provoca la pérdida de millones de
anos de vida saludable, esto equipara a las muertes por tabaquismo y por
alimentacion no saludable (WHO, 2022c). Segun datos de la OMS, la contaminacién
del aire mata 13 personas cada minuto por cancer de pulmodn, cardiopatias y
accidentes cardiovasculares (WHO, 2022d).

Es por ello por lo que la contaminacion del aire constituye una de las principales

amenazas para la salud, al igual que el cambio climatico, de ahi que la OMS lanzara a
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finales de 2021 nuevas directrices en lo que respecta a los niveles de calidad del aire
para los seis contaminantes principales con el objetivo de que todos los paises

alcancen los niveles de calidad de aire recomendados (WHO, 2022b).

1.3 Estudios previos sobre la relacion entre contaminacidon atmosférica y
COVID-19

En los afios 2000 se observé una asociacidn positiva entre la contaminacidon ambiental
y los casos de muerte por SARS-CoV-1 en la poblacién china durante la epidemia
causada por ese coronavirus y estuvo enfocada en el PM, NO,, CO, SO, y Oz a nivel de
superficie. Estos contaminantes ambientales, asi como los COVs, que provienen
principalmente del trafico y la emisidn industrial, también han sido sugeridos como
potenciales contribuyentes a la gravedad del COVID-19 (Domingo et al., 2020). Es por
ello por lo que se ha trabajado en diferentes hipdtesis que relacionan zonas de alta
exposicion a contaminantes atmosféricos con una mayor incidencia y mortalidad por
COVID-19.

En marzo de 2020 comenzaron a realizarse estudios sobre esta temdtica en diferentes
paises, arrojando cada estudio diferentes conclusiones, pero todos convergen en que
altos niveles de contaminacién atmosférica pueden ser considerados como un
cofactor de un elevado nivel de letalidad por COVID-19 (Domingo et al., 2020).

De acuerdo con los estudios realizados, estos se pueden agrupar teniendo en cuenta
el enfoque planteado para tratar de asociar la contaminaciéon atmosférica con la
incidencia y gravedad del COVID-19. En primer lugar, se han realizado estudios en los
gue se trata de relacionar la exposicion a largo plazo previa a la pandemia a
determinados contaminantes, con la incidencia y gravedad por COVID-19 (largo plazo
o en serie); en segundo lugar, se han realizado otros estudios con un enfoque
simultaneo, es decir, aquellos en los que se trata de relacionar la exposicion
simultanea al contaminante (el mismo dia o los dias inmediatamente anteriores) con
la incidencia y gravedad por COVID-19 (enfoque simultaneo o de corto plazo). El
estudio en serie se basa en la seleccién de una zona bien caracterizada, sobre la cual
se conoce que los habitantes han estado expuestos a lo largo de los afios previos a
elevadas concentraciones de determinados contaminantes atmosféricos y por tanto
pueden ser mas susceptibles de contraer enfermedades respiratorias como es el caso

del COVID-19 y a presentar una mayor gravedad; este tipo de exposicion se conoce
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como exposicidn cronica. Por otro lado, el estudio simultdneo no tiene en cuenta esta
exposicién crénica, sino que analiza la exposicién a estos contaminantes al mismo
tiempo o unos pocos dias antes de haber contraido la enfermedad.

En cuanto a los estudios a largo plazo, las investigaciones se han realizado
fundamentalmente en China, Estados Unidos, Italia y paises que presentaron un
elevado numero de casos y muertes por esta enfermedad. Un estudio realizado en
Estados Unidos determind que existen asociaciones positivas y significativas entre los
niveles de NO; y la tasa de incidencias y mortalidad por COVID-19, mientras que la
exposicion a PM2,5 solo presenta asociaciones con la tasa de mortalidad (Liang et al.,
2020). Ademas, otros estudios europeos han reportado que un 78% de las muertes
por COVID-19 en sesenta y seis regiones de ltalia, Espafia, Francia y Alemania han
tenido lugar en las zonas con los niveles mds altos de NO. (Ogen, 2020). En
investigaciones realizadas en Alemania se analizd la conexion entre la exposicion a
largo plazo a la contaminacién del aire por particulas finas y el nimero de infecciones
y muertes por COVID-19 por cada 100 000 habitantes, para lo cual se estimaron
coeficientes de estandarizacién y se aplicaron modelos de regresién. Los resultados
obtenidos indicaron que la exposicidn a largo plazo a particulas finas presenta una
correlacién con los casos positivos de COVID-19 y en menor medida con las muertes
(Prinz & Richter, 2022).

Por otro lado, otros estudios analizaron la asociacidn entre niveles de contaminantes
atmosféricos, aspectos sociodemograficos y condiciones de salud con mortalidad por
COVID-19. Este es el caso de Colombia, donde se tuvo en cuenta la exposicion a PM2,5
en el periodo de 2014 a 2018 y no se obtuvo una asociacién entre la exposicidn a este
contaminante y la tasa de mortalidad por COVID-19 a nivel municipal, sin embargo, la
demografia y condiciones sociales si mostraron un efecto ecolégico en la mortalidad
por COVID-19. En este caso, los resultados obtenidos pudieron verse afectados por el
uso de datos basados en modelos para estimar la exposiciéon a PM2,5, ya que no se
contaba en algunos municipios con redes de calidad de aire monitorizadas (Rodriguez-
Villamizar et al., 2021).

En Estados Unidos se realizd una investigacidon dirigida al PM2,5 analizando Ia
exposicién en el periodo del 2000 al 2016 y se obtuvo que un aumento de 1 ug/m3 en

el largo plazo de PM2,5 puede traer un aumento del 11% en la tasa de mortalidad por
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COVID-19 y que factores como densidad de poblacién, ingreso familiar medio,
porcentaje de poblacién adulta, y distribuciéon por edades, entre otros, son
predictores de la tasa de mortalidad por COVID-19 para el modelo realizado (Wu et al.,
2020).

En un estudio posterior realizado en Colorado y utilizando como periodo de exposicion
del 2008 al 2017 se obtuvo que, de acuerdo al modelo que mejor ajuste presentaba,
un aumento de 1 pg/m3 de la exposicion a largo plazo de PM2,5 provoca una aumento
del 26% en el riesgo de hospitalizaciones y un aumento del 34% en el riesgo de
mortalidad por COVID-19, utilizando para ello datos de calidad del aire provenientes
de la Agencia de Proteccion Medioambiental de Estados Unidos (EPA), pero este
resultado varia en dependencia de la fuente de la cual provienen los datos de calidad
del aire, de ahi que para este caso se concluyera que para lograr una mejor
comprensién de los vinculos entre la contaminacion del aire y la salud humana es
necesario detectar con mayor precisiéon las variaciones de concentraciéon de este
contaminante. No obstante, a pesar de que la incertidumbre dificulta establecer
conclusiones definitivas, se evidencia que las tasas de infecciones, hospitalizaciones y
mortalidad por COVID-19 estan influenciadas por patrones de exposicidon a la
contaminacion del aire, asi como pardmetros étnicos, factores de riesgo, patrones de
viajes, etc. (Berg et al., 2021).

En cuanto a los estudios simultaneos, una investigacion realizada en Queens, Nueva
York, de marzo a abril de 2020, tuvo en cuenta como contaminantes atmosféricos el
PM2,5 y Os, asi como factores meteorolégicos, dentro de los cuales se incluyd
velocidad del viento, temperatura, humedad relativa y absoluta, nubosidad vy
precipitaciones, debido a que estudios realizados con anterioridad determinaron
asociaciones significativas entre algunos de estos factores meteoroldgicos y la
transmisién de COVID-19. En este andlisis se utilizé el modelo de regresién binomial
negativa, para obtener el efecto de los contaminantes y los factores meteorolégicos
en los casos y muertes por COVID-19, y el modelo de regresién de obstaculos. De los
modelos realizados se obtuvo que los resultados para la incidencia eran mucho mas
precisos que para las muertes, debido a que los recuentos de este ultimo eran
pequefios y se contaba con muchos valores cero. Por otra parte, se observaron

asociaciones positivas entre los niveles de Oz y todos los factores meteoroldgicos y
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una asociacion negativa entre PM2,5 y los casos diarios confirmados (Adhikari & Yin,
2020).

En Wuhan (China) se realizé un analisis en el periodo del 25 de enero al 7 de abril de
2020, en el cual se establecid la relacion entre seis contaminantes atmosféricos
(PM2,5, PM10, SO, CO, NO;, O3) y variables meteorolégicas (temperatura diaria,
humedad relativa y temperatura diurna) con respecto a las muertes por COVID-19. En
este estudio se obtuvo que el PM10 estaba inversamente asociado a las muertes por
COVID-19, lo cual es contradictorio con la informacién procedente de otras fuentes
bibliograficas (Jiang & Xu, 2021).

Otro estudio, realizado para establecer la relacidon entre la concentracién de PM10,
PM2,5 y NO; y los casos diarios confirmados de COVID-19 y mortalidad en doce
ciudades de Iran en el periodo del 1 de marzo de 2019 al 31 de agosto de 2020 a partir
de modelos estadisticos, indicd la existencia de una asociacién positiva significativa
entre la mortalidad por COVID-19 y los niveles de NO;, siendo esta variable la que
presenta una mayor contribucién. Para el PM2,5 la tasa de mortalidad se clasificd
como no significativa y el PM10 fue excluido de los modelos por presentar una
asociacion directa insignificante. A pesar de la baja significacion de estos ultimos
contaminantes, se obtuvo que un aumento de la concentracién de estos aumenta
(aunque no de forma significativa) la mortalidad (Norouzi & Asadi, 2022).

Por otra parte, en Espana también se han realizado algunos estudios vinculados con
este tema, tanto a corto como a largo plazo. En la comunidad de Catalufia se llevé a
cabo un estudio teniendo en cuenta las historias clinicas de pacientes ingresados por
COVID-19 en diferentes hospitales y la exposicidon a largo plazo de estos a PM10 y NO;
para evaluar la severidad y mortalidad por COVID-19. Para ello se construyeron
modelos de regresidon con los cuales se predijo la probabilidad de muerte y gravedad
por COVID-19 en funcién de variables clinicas (obesidad, asma, hipertension, etc.) y
de calidad del aire y el porcentaje de pacientes fallecidos y graves en cada uno de los
hospitales que fueron utilizados como fuente de datos. A partir de este estudio se
obtuvo que la exposicion a largo plazo al PM10 influye en la incidencia y mortalidad
por COVID-19, incluso con una mayor significacién que las variables clinicas tenidas en
cuenta, mientras que la importancia del NO; es relativamente baja (Marqueés et al.,

2022).
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Con un enfoque a corto plazo, se realizé también una investigacion en Espaia
centrada en el andlisis del impacto de factores medioambientales y la intrusién del
polvo del Sahara en la incidencia y gravedad del COVID-19 en el periodo del 1 de
febrero al 31 de diciembre del 2020 utilizando datos meteorolégicos, de
contaminacién atmosférica e informacién sobre los dias en los que hubo intrusién de
polvo africano. Los contaminantes incluidos fueron PM10, NO, y Os. Para ello se
realizaron modelos lineales generalizados (GLM) teniendo en cuenta 28 dias de
retraso entre exposicion y contagio. De este analisis se obtuvo que la concentracion
de NO; muestra una mayor asociacion con las variables COVID-19 frente a las
concentraciones de PM10 y Os, mientras que para las variables meteoroldgicas se
determind que temperaturas bajas y humedad elevada se relacionaban con una
mayor tasa de incidencia. Por otro lado, se concluyé que independientemente de las
variables meteoroldgicas y la contaminacién atmosférica, la intrusion de polvo
proveniente del Sahara produce un aumento generalizado de la tasa de incidencia e

ingresos por COVID-19 (Linares et al., 2021).
1.4 Analisis de antecedentes y objetivos

Una vez analizados los estudios previos realizados en diferentes paises, se puede ver
gue existe una relacion entre la incidencia y gravedad por COVID-19 y la exposicién a
determinados contaminantes atmosféricos, principalmente aquellos que presentan
mayor relacién con enfermedades respiratorias, como el NO, y las PM10 y PM2,5. Es
por ello por lo que resulta conveniente realizar este estudio para el caso de Espana y
comprobar la existencia de correlaciones entre los niveles de estos contaminantes de
la atmdsfera, datos meteoroldgicos e incidencia y gravedad por COVID-19.

Para ello se seleccionaran una serie de areas con diferentes concentraciones de los
contaminantes NOz, PM10 y PM2,5 (y por tanto con diferentes niveles de exposicién
a dichos contaminantes) repartidas sobre el territorio nacional, y se empleara un
enfoque simultaneo para analizar las posibles asociaciones.

Se plantea por tanto como objetivo general de este TFG:

Analizar la relacion entre contaminacion atmosférica e incidencia y gravedad por
COVID-19 en Espafia.

Y como objetivos especificos:
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1. Estudiar las correlaciones entre la concentracién de NO,, PM2,5, PM10,
temperatura, humedad relativa y direccion del viento con respecto a los casos
de COVID-19, pacientes hospitalizados, pacientes en unidades de cuidados
intensivos y defunciones en una serie de provincias que presentan diferentes
grados de exposicion a estos contaminantes. Se tendra en cuenta un retraso
temporal de hasta 12 dias entre exposicién y parametro caracteristico de
COVID-19.

2. Desarrollar modelos preliminares que permitan predecir la incidencia vy
gravedad por COVID-19 en base a predictores relacionados con la

contaminacién atmosférica y parametros meteoroldgicos.
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2. Metodologia

2.1 Seleccidn de las provincias y estaciones de estudio

Los datos de casos COVID-19 se obtienen desagregados por provincias, de ahi que el
estudio se realice para una seleccidén de provincias correspondientes a las diferentes
comunidades auténomas, tratando de que las zonas escogidas sean representativas
de todo el territorio nacional (Figura 1) y que presenten diferentes niveles de

exposicion.

Q 0 Q

o

Portugal 9 9

Espaina

9 9 Isla Canarias
9. 2 %o

Gibraltar:

Figura 1. Localizacion de las zonas de estudio.
Por otra parte, se ha elegido una Unica estacion de calidad del aire como

representativa de cada provincia. Las estaciones y provincias seleccionadas se recogen

en la Tabla 1.
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Tabla 1. Seleccion de provincias y estaciones de calidad.

Provincia Ciudad Etstacién d(le Corjtamir.\antes
calidad de aire disponibles
A Coruia A Coruiia Torre de Hércules NO, PM10, PM2,5
Alicante Alicante Alacant- Florida- NO,, PM10, PM2,5
Babel
Asturias Gijoén Montevil NO,, PM10, PM2,5
Barcelona Barcelona Barcelona NO:
(Ciutadella)

Cadiz San Fernando San Fernando NO,, PM10, PM2,5
Illes Balears Palma Bellver NO,, PM10
Las Palmas Las Palmas de San Nicolas NO, PM10, PM2,5

Gran Canaria
Madrid Madrid Méndez Alvaro NO,, PM10, PM2,5
Malaga Malaga Carranque NO,, PM10, PM2,5
Murcia Cartagena Mompean NO,, PM10, PM2,5
Santa Cruz de Santa Cruz de Depdsito Tristan- NO2, PM10, PM2,5
Tenerife Tenerife Sta. Cruz de TF
Sevilla Sevilla Principes NO,, PM10, PM2,5
Valencia Valencia Valencia-Politecnic NO,, PM2,5
Vizcaya Bilbao Parque Europa NO,, PM10, PM2,5

2.2 Obtencidn de las series temporales de datos

El estudio se ha realizado en el periodo de 1 de junio de 2020 al 11 de agosto de 2021,
afiadiendo un desfase o retraso temporal (lag) de hasta 12 anteriores a cada caso de
COVID-19.

La obtencidn de las series temporales de datos se nutre de tres fuentes:

(i) Datos relativos a casos COVID-19, los cuales se encuentran recogidos por provincias,
sexo, grupo de edad y fecha y se dividen en numero de casos, nimero de
hospitalizaciones, nimero de pacientes en unidades de cuidados intensivos y nimero
de defunciones y se obtienen de la pagina del Instituto de Salud Carlos Il (ISCIII, 2021).
Para trabajar con estos datos se seleccionan las provincias de estudio y se agrupan
independientemente del sexo o la edad.

(ii) Los datos de calidad de aire son extraidos mediante el paquete de R Saqgetr, el
cual se alimenta de la base de datos europea de calidad del aire que contiene datos

de seguimiento de la calidad del aire e informacidn presentada por los paises
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participantes de toda Europa (Grange, 2021). Para ello solo se necesita la ubicaciéon
de la estacion de calidad de aire y los contaminantes a incluir en el estudio, en este
caso NOz, PM2,5 y PM10. Como el paquete trabaja con datos horarios, se realiza una
media para utilizarlos como diarios.

(iii) Por ultimo, se utilizan datos meteoroldgicos, los cuales se obtienen mediante el
paquete de R Worldmet, que permite acceder a los datos de la Base de Datos de
Superficie Integrada (ISD) de la NOAA y contiene datos meteorolégicos detallados de
todo el mundo para mas de 35 000 ubicaciones (Carslaw, 2022a). Al igual que en el
caso de la calidad del aire, a través de la media se determinan los datos diarios y se

utilizan los parametros humedad relativa, temperatura y direccidn del viento.

2.3. Desarrollo de modelos estadisticos para la prediccion de incidencia y
gravedad ligada al COVID-19

En este estudio se trabaja con dos modelos estadisticos, Boosted Regression Tree
(BRT) y un modelo de regresidn lineal multiple (RLM).

Los arboles de decisién son utilizados para problemas de regresién y de clasificacion y
pueden contener predictores cualitativos y cuantitativos y son validos para predecir la
variable (output) en funcién de covariables (inputs). En el caso de los arboles de
regresion, estos teniendo en cuenta un conjunto de inputs, encuentran aquel que
permite obtener una mejor prediccidén y por tanto que el output se aproxime mas al
valor de referencia fijado. Como ventajas presentan que sus resultados son faciles de
interpretar, los datos no requieren de mucha preparacion y los inputs pueden ser
tanto cualitativos como cuantitativos (Hernandez, 2021). Para desarrollar el modelo
de arbol de regresion se hace uso del paquete de R Deweather, el cual utiliza un
enfoque de arbol de regresion potenciado (BRT) para modelar datos de calidad del
aire y es capaz de tener en cuenta las interacciones entre las variables, asi como las
relaciones no lineales que se establecen entre estas. Este paquete fue desarrollado
con el objetivo de eliminar la influencia de la meteorologia de las series temporales
de calidad de aire (Carslaw, 2022b).

Para construir el modelo, el paquete utiliza la funcidn testMod con la cual es capaz de
probar diferentes modelos de acuerdo con los inputs seleccionados hasta determinar

el mas apropiado y una vez obtenido el modelo se pueden realizar predicciones.
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El modelo de regresién lineal multiple es una extensiéon de los de regresion lineal
simple en el que se puede incluir mas de un predictor a la vez. Se basa en ajustar
modelos lineales entre una variable dependiente y varias variables independientes y
supone que mas de una variable tiene influencia o determinada correlacion con el
valor de otra variable (Granados, 2022). Por tanto, tiene como ventaja que evalua el
efecto de cada predictor en presencia del resto (Gil, 2022). En este caso el modelo de
regresion lineal multiple se obtuvo mediante MS Excel.

Los modelos realizados corresponden a cuatro outputs: casos positivos de COVID-19,
pacientes hospitalizados, pacientes en Unidades de Cuidados Intensivos y defunciones
y los inputs utilizados fueron aquellos que presentaron mayores correlaciones con las
variables COVID-19.

Por otro lado, para realizar este tipo de estudios se puede trabajar sin retraso
temporal (lag 0) o con varios dias de retraso para determinar qué dias son los que
presentan una mayor correlacién con cada output, ya que hay un cierto periodo de

incubacidén del virus. En este caso el lag maximo seleccionado corresponde a 12 dias.

2.4. Analisis estadistico

En este estudio se utiliza el lenguaje de programacidn R para determinar las matrices
de correlaciéon entre los cuatro outputs analizados. Ademas, se han determinado las
correlaciones existentes entre esas variables dependientes y variables meteoroldgicas

y de calidad del aire.

3. Resultados y discusion

3.1 Analisis de la incidencia y gravedad por COVID-19 en Espafia

La tabla 2 recoge los datos extraidos de los pacientes con COVID-19 en Espaiia para
cada provincia seleccionada correspondiente al periodo de tiempo que dura este
estudio. Los valores absolutos mas elevados de casos positivos y defunciones
corresponden a las provincias de Madrid y Barcelona, seguido por Valencia, lo cual era
de esperar al tratarse de las provincias con mayor poblacién. Sin embargo, las tasas
normalizadas (por cada 100 000 habitantes) muestran que Asturias es la que presenta
una mayor tasa de casos positivos y defunciones, y es la segunda en pacientes

hospitalizados y en UCI (ver Tabla 3). En el caso de Madrid, solo se mantiene la tasa
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mas alta en el caso de pacientes hospitalizados, mientras que, para pacientes en UCI,

Vizcaya es la provincia con una mayor tasa estandarizada entre las provincias

seleccionadas.

Tabla 2. Resumen de datos COVID-19 de las provincias seleccionadas.

.. .. Casos Pacientes Pacientes .
Provincia | Poblacion o o1 Defunciones
positivos | hospitalizados en UCI
A Coruna | 1121815 69 710 5 696 939 845
Alicante 1879 888 171778 11 642 1118 2 361
Asturias 1018 784 66 477 8 086 699 1728
Barcelona | 5743 402 616 043 22 486 2 003 6 535
Cadiz 1244049 104 042 5741 1376 580
Illes Balears | 1 171 543 88 902 4419 718 693
Las Palmas | 1131065 42 645 2753 657 317
Madrid 6 779 888 783394 79 966 5978 7 484
Malaga 1685920 141727 8240 778 1526
Murcia 1511 251 130738 9031 1152 1499
Santa Cruz | 1044 887 41 604 3048 538 391
de Tenerife
Sevilla 1950219 158 928 10 753 1038 1808
Valencia 2 591 875 254 590 17 831 1545 3158
Vizcaya 1159443 118 008 8 468 801 1794

Tabla 3. Resumen de datos COVID-19 estandarizados (por cada 100000 habitantes).

Provincia Casos Pacientes Pacientes en Defunciones
positivos hospitalizados uci
A Coruia 3801 245 59 28
Alicante 3708 303 50 45
Asturias 16 861 1143 110 232
Barcelona 10 726 392 35 114
Cadiz 7 146 355 58 56
Illes Balears 5674 690 60 147
Las Palmas 3678 269 48 35
Madrid 11 555 1179 88 110
Mdlaga 8 407 489 46 91
Murcia 8651 598 76 99
Santa Cruz de 15 210 1029 48 173
Tenerife

Sevilla 13 054 914 79 162
Valencia 4553 327 31 69
Vizcaya 8973 495 119 50

Al analizar las matrices de correlaciones entre las cuatro variables ligadas al COVID-19

(Anexo 1) se puede apreciar que existe una relaciéon directa (positiva) entre todas las
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variables, tal como era de esperar, especialmente entre numero de casos y
hospitalizaciones.

3.2Correlaciones entre las concentraciones de los contaminantes

seleccionados y la incidencia y gravedad ligada al COVID-19 en Espana.

Teniendo en cuenta que los contaminantes que mds afectan el sistema respiratorio
son PM y NO», se han determinado las correlaciones existentes entre estos y la
incidencia y gravedad por COVID-19. Los resultados obtenidos para distintos tiempos
de retraso (entre 0 y 12 dias) entre exposicidén y variable COVID se muestran en las

tablas 4 a 15. Se indican en negrita las correlaciones positivas significativas para un

99% de confianza. Las casillas en blanco corresponden con correlaciones negativas.

Tabla 4. Correlaciones entres casos positivos y NO;.

Dia A Coruiia | Alicante | Asturias |Barcelona| Cadiz Madrid | Valencia
0 0,264 0,351 0,474 0,196 0,350 0,433 0,338
1 0,275 0,326 0,479 0,099 0,400 0,312 0,323
2 0,241 0,273 0,444 0,105 0,284 0,151 0,241
3 0,200 0,267 0,424 0,087 0,185 0,090 0,198
4 0,192 0,267 0,413 0,076 0,045 0,090 0,196
5 0,197 0,289 0,398 0,059 0,019 0,110 0,199
6 0,210 0,348 0,414 0,112 0,133 0,262 0,248
7 0,220 0,391 0,453 0,189 0,226 0,380 0,326
8 0,228 0,365 0,454 0,107 0,199 0,287 0,317
9 0,200 0,316 0,433 0,050 0,148 0,143 0,241

10 0,189 0,292 0,413 0,021 0,102 0,206

11 0,152 0,307 0,394 0,004 0,089 0,192

12 0,154 0,324 0,380 0,029 0,142 0,187
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Tabla 5. Correlaciones entre casos positivos y PM10.

Dia Cadiz Santa Crfxz de
Tenerife
0 0,393 0,155
1 0,420 0,185
2 0,399 0,204
3 0,348 0,210
4 0,366 0,203
5 0,417 0,219
6 0,435 0,233
7 0,344 0,244
8 0,312 0,240
9 0,294 0,244
10 0,236 0,248
11 0,243 0,249
12 0,276 0,243

Tabla 6. Correlaciones entre casos positivos y PM2,5.

Dia Asturias Cadiz Madrid Murcia Santa Crfxz de
Tenerife
0 0,252 0,365 0,146 0,279 0,157
1 0,242 0,351 0,117 0,270 0,186
2 0,229 0,245 0,078 0,255 0,207
3 0,220 0,214 0,061 0,216 0,194
4 0,210 0,299 0,057 0,189 0,206
5 0,196 0,315 0,085 0,203 0,207
6 0,200 0,334 0,132 0,141 0,195
7 0,203 0,237 0,151 0,193 0,189
8 0,201 0,237 0,133 0,176 0,191
9 0,199 0,227 0,088 0,180 0,190
10 0,181 0,167 0,101 0,135 0,188
11 0,161 0,190 0,112 0,119 0,189
12 0,140 0,238 0,153 0,135 0,173
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Tabla 7. Correlaciones entre pacientes hospitalizados y NO,.

Dia A Coruiia | Alicante |Asturias |Barcelona |Madrid |Valencia |Vizcaya
0 0,324 0,434 0,548 0,190 0,366 0,355 0,300
1 0,306 0,408 0,515 0,147 0,291 0,317 0,277
2 0,270 0,397 0,497 0,146 0,233 0,292 0,197
3 0,286 0,405 0,504 0,151 0,207 0,289 0,176
4 0,261 0,412 0,489 0,156 0,201 0,293 0,189
5 0,252 0,434 0,476 0,147 0,186 0,309 0,189
6 0,278 0,472 0,510 0,163 0,263 0,331 0,193
7 0,295 0,476 0,528 0,210 0,319 0,349 0,231
8 0,243 0,462 0,501 0,162 0,272 0,330 0,227
9 0,236 0,444 0,485 0,133 0,213 0,311 0,128
10 0,255 0,442 0,490 0,120 0,198 0,325 0,098
11 0,246 0,458 0,487 0,113 0,194 0,310 0,098
12 0,228 0,459 0,452 0,110 0,216 0,307 0,109

Tabla 8. Correlaciones entre pacientes hospitalizados y PM10.

, - Santa Cruz
bia Cadiz de Tenerife
0 0,155 0,205

1 0,040 0,205

2 0,036 0,214

3 0,012 0,264

4 0,070 0,254

5 0,174 0,226

6 0,218 0,233

7 0,235 0,260

8 0,261 0,252

9 0,222 0,269
10 0,196 0,281
11 0,301 0,263
12 0,227 0,277
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Tabla 9. Correlaciones entre pacientes hospitalizados y PM2,5.

Dia A Coruia Asturias | Las Palmas | Murcia Santa Crfxz

de Tenerife
0 0,259 0,324 0,059 0,421 0,190
1 0,237 0,307 0,058 0,453 0,190
2 0,227 0,293 0,086 0,455 0,208
3 0,235 0,280 0,119 0,487 0,217
4 0,217 0,267 0,180 0,426 0,209
5 0,196 0,258 0,184 0,412 0,190
6 0,163 0,260 0,182 0,434 0,189
7 0,183 0,252 0,152 0,447 0,194
8 0,167 0,233 0,119 0,459 0,199
9 0,153 0,220 0,167 0,416 0,196
10 0,184 0,216 0,213 0,436 0,187
11 0,175 0,203 0,260 0,402 0,185
12 0,171 0,176 0,279 0,392 0,184

Tabla 10. Correlaciones entre pacientes en UCl y NO..

Dia A Coruiia | Alicante | Asturias | Barcelona| Madrid | Sevilla | Valencia | Vizcaya
0 0,203 0,340 0,432 0,145 0,306 0,093 0,331 0,232
1 0,182 0,332 0,394 0,155 0,272 0,056 0,285 0,220
2 0,234 0,345 0,334 0,132 0,225 0,073 0,232 0,212
3 0,225 0,345 0,354 0,111 0,197 0,034 0,268 0,201
4 0,188 0,389 0,334 0,107 0,201 0,007 0,298 0,203
5 0,212 0,395 0,381 0,127 0,211 0,074 0,307 0,148
6 0,302 0,434 0,380 0,152 0,274 0,131 0,297 0,122
7 0,241 0,462 0,407 0,138 0,294 0,209 0,308 0,161
8 0,213 0,441 0,356 0,066 0,282 0,167 0,281 0,140
9 0,260 0,402 0,345 0,117 0,232 0,120 0,231 0,165
10 0,207 0,417 0,357 0,079 0,245 0,066 0,274 0,092
11 0,155 0,429 0,368 0,088 0,246 0,098 0,331 0,102
12 0,179 0,416 0,400 0,082 0,247 0,208 0,285 0,124
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Tabla 11. Correlaciones entre pacientes en UCl y PM10.

, " Santa Cruz
Dia A Coruna de Tenerife
0 0,148 0,209

1 0,095 0,207

2 0,083 0,235

3 0,121 0,240

4 0,073 0,232

5 0,051 0,224

6 0,016 0,229

7 0,047 0,284

8 0,034 0,245

9 0,016 0,247
10 0,057 0,247
11 0,040 0,281
12 0,019 0,268

Tabla 12. Correlaciones entre pacientes en UCl y PM2,5.

Dia A Coruina Asturias | Las Palmas Murcia Santa Crfxz

de Tenerife
0 0,300 0,309 0,346 0,134
1 0,269 0,290 0,387 0,133
2 0,256 0,227 0,031 0,451 0,177
3 0,267 0,224 0,110 0,408 0,183
4 0,249 0,210 0,120 0,431 0,176
5 0,217 0,208 0,091 0,349 0,186
6 0,182 0,206 0,173 0,368 0,182
7 0,227 0,223 0,183 0,398 0,199
8 0,202 0,204 0,127 0,360 0,162
9 0,186 0,171 0,158 0,367 0,166
10 0,211 0,141 0,208 0,340 0,142
11 0,211 0,157 0,244 0,361 0,159
12 0,175 0,168 0,252 0,333 0,173
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Tabla 13. Correlaciones entre defunciones y NO..

Dia A Coruiia | Alicante |Asturias |Barcelona |Madrid |Malaga |Valencia |Vizcaya
0 0,239 0,340 0,473 0,175 0,369 0,220 0,389 0,333
1 0,227 0,359 0,486 0,159 0,351 0,185 0,369 0,327
2 0,235 0,353 0,473 0,145 0,356 0,184 0,304 0,378
3 0,251 0,330 0,463 0,177 0,341 0,216 0,308 0,344
4 0,274 0,389 0,451 0,179 0,328 0,208 0,360 0,301
5 0,207 0,423 0,448 0,180 0,334 0,216 0,366 0,292
6 0,253 0,431 0,472 0,170 0,352 0,257 0,365 0,317
7 0,237 0,458 0,510 0,182 0,362 0,249 0,360 0,303
8 0,270 0,461 0,492 0,177 0,323 0,211 0,363 0,309
9 0,270 0,464 0,475 0,151 0,301 0,138 0,373 0,268
10 0,274 0,434 0,445 0,131 0,305 0,177 0,386 0,259
11 0,275 0,467 0,444 0,124 0,297 0,205 0,375 0,253
12 0,248 0,487 0,442 0,118 0,325 0,177 0,378 0,259

Tabla 14. Correlaciones entre defunciones y PM10.
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Tabla 15. Correlaciones entre defunciones y PM2,5.

Dia A Coruiia Asturias | Las Palmas Murcia Santa Crfxz

de Tenerife
0 0,276 0,302 0,563 0,103
1 0,302 0,305 0,580 0,115
2 0,290 0,303 0,585 0,125
3 0,332 0,310 0,559 0,123
4 0,338 0,305 0,554 0,134
5 0,318 0,290 0,572 0,106
6 0,259 0,306 0,013 0,568 0,059
7 0,277 0,294 0,051 0,562 0,078
8 0,250 0,310 0,158 0,546 0,106
9 0,256 0,270 0,225 0,548 0,110
10 0,280 0,244 0,270 0,508 0,092
11 0,247 0,225 0,255 0,531 0,057
12 0,184 0,208 0,261 0,511 0,049

Las tablas 4 a 15 muestran por una parte la variabilidad entre las correlaciones de las
diferentes provincias y por otro que el NO; constituye el contaminante atmosférico
gue mayor significacién positiva presenta para cada output relacionado con el COVID-
19, lo cual coincide con resultados obtenidos en otras investigaciones similares
realizadas a corto plazo (Norouzi & Asadi, 2022) y por tanto influye en la incidencia 'y
gravedad por COVID-19 en mayor medida que el PM2,5 y PM10, siendo este ultimo el
gue menor relacion muestra. Debe tenerse en cuenta que el PM10 contiene al PM2,5,
pero también a las particulas mas gruesas, entre 2,5y 10 um, no alcanzando muchas
de ellas los alvéolos pulmonares, por lo que es légico que el PM10 muestre una menor
correlacién que el PM2,5. Por otro lado, existen estudios realizados en los que los
resultados obtenidos son diferentes, obteniéndose que la exposicidn a corto plazo a
PM aumenta mas la incidencia y mortalidad por COVID-19 que la exposicién a largo
plazo, mientas que a largo plazo la exposicién al NO; es mas significativa (Ho et al.,

2021).

En cuanto al tiempo de latencia entre exposiciéon y pardmetros COVID-19, se ha
representado en las Figuras 2 y 3 los coeficientes de correlacién entre casos de
pacientes positivos y hospitalizados respectivamente con respecto al NO, respecto al

tiempo de latencia. En primer lugar, en cuanto al nimero de casos positivos, se
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observan las correlaciones mas altas a los 0 y 7 dias de latencia, para todas las
provincias seleccionadas (ver Figura 2). A partir de los 7 dias, la correlacién cae
rapidamente, por lo que parece que los niveles de NO; el mismo dia y 7 dias antes del
caso confirmado de COVID-19 podrian ser unos buenos predictores de la incidencia.
Respecto a los pacientes hospitalizados, también se observa una mayor correlacién a
los 0y 7 dias de latencia, aunque en este caso, los picos son menos pronunciados que

para la incidencia (ver Figura 3).
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Figura 2. Correlaciones entre pacientes positivos y concentracién de NO,.
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Figura 3. Correlaciones entre pacientes hospitalizados y concentracidon de NO..

En cualquier caso, se evidencia que Asturias es la provincia que presenta los valores
de correlacién mds elevados para todos los dias de latencia analizados, mientras que
Madrid es la provincia que presenta los mayores picos de correlaciéon a 7 dias de

latencia.

En cuanto a la correlacidn entre las variables asociadas a la COVID-19 y los parametros
meteoroldgicos analizados (temperatura, humedad relativa y velocidad del viento), se
observa en la Tabla 16 que la temperatura estd inversamente relacionada con la
incidencia y sobre todo con la gravedad por COVID-19, especialmente en las provincias
menos cdlidas; de hecho, en las mas célidas (Cadiz, Islas Canarias), las correlaciones
en algunos casos son positivas o no significativas. En cuanto a la humedad relativa,
estd alcanza menor significaciéon. Unicamente Madrid y Sevilla presentan
correlaciones mas altas y positivas. Finalmente, la direccion del viento sélo llega a ser
significativa en algunas provincias, siendo en el caso de Malaga, Murcia y Valencia las

correlaciones positivas, mientras que en Vizcaya son negativas.
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Tabla 16. Correlaciones entre variables meteorolégicas (Temp, temperatura; RH,
humedad relativa; WD, direccién del viento) y aquellas relacionadas con la COVID-19.

Provincia Variable Incidencia | Hospitalizados| UCI Defunciones
Meteo
Temp -0,209 -0,402 -0,385 -0,402
A Coruia RH ns ns ns ns
WD ns ns ns ns
Temp -0,509 -0,402 -0,385 -0,102
Alicante RH ns ns ns ns
WD ns ns ns ns
Temp -0,206 -0,358 -0,320 -0,371
Asturias RH ns -0,171 -0,14 ns
WD ns 0,143 ns 0,158
Temp 0,614 ns -0,473 ns
Cadiz RH ns ns ns ns
WD ns ns ns ns
Temp -0,158 -0,32 -0,289 -0,36
Islas Baleares RH ns ns ns ns
WD ns 0,144 ns ns
Temp 0,331 ns ns ns
Las Palmas RH ns ns ns ns
WD ns ns ns ns
Temp -0,231 -0,386 -0,509 -0,588
Madrid RH 0,223 0,348 0,441 0,597
WD ns ns ns ns
Temp ns ns ns -0,349
Malaga RH ns ns ns ns
WD ns 0,322 0,248 0,349
Temp ns -0,346 -0,35 -0,424
Murcia RH ns ns ns ns
WD 0,361 0,454 0,402 0,441
Temp ns -0,423 -0,395 -0,542
Sevilla RH 0,229 0,587 0,455 0,67
WD ns ns ns ns
Santa Cruz de Temp ns ns ns -0,303
Tenerife RH ns ns ns 0,163
WD ns ns ns ns
Temp -0,425 -0,533 -0,529 -0,54
Valencia RH ns ns ns ns
WD 0,407 0,487 0,498 0,468
Temp ns -0,286 -0,243 -0,477
Vizcaya RH ns -0,255 -0,184 ns
WD -0,131 -0,224 -0,205 -0,161

ns: no significativa con un 99 % de confianza
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3.3 Modelos estadisticos preliminares para la prediccion de incidencia vy
gravedad ligada al COVID-19 en base a predictores relativos a la
contaminacion atmosférica y meteoroldgicos.

La existencia demostrada de cierta correlacién entre la incidencia y gravedad por

COVID-19 y concentraciones de determinados contaminantes atmosféricos debe

permitir realizar modelos que permitan predecir la incidencia y gravedad por COVID-

19 (variables dependientes u outputs) tomando como variables independientes o

predictores la concentracion de contaminantes atmosféricos y parametros

meteoroldgicos.

Como un ensayo preliminar, se han querido comparar las prestaciones de un modelo

lineal multiple (RLM), respecto del modelo BRT, que permite describir las

interacciones no lineales entre variables, tomando como caso de estudio la provincia
de Asturias, que presenta elevadas correlaciones entre incidencia y NO3. Los modelos

BRT y RLM se han desarrollado para el nimero total de pacientes positivos, teniendo

en cuenta como variables independientes todas las concentraciones de NO; desde el

dia cero (dia que se registré el caso) hasta doce dias antes del registro y como variables

meteoroldgicas la temperatura, direccion del viento y humedad relativa.
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Figura 4. Prediccién mediante el modelo BRT de casos positivos (Asturias).
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Figura 5. Prediccion mediante el modelo RLM de casos positivos (Asturias).

En la Figura 4 se observa la mejor capacidad del modelo BRT de describir el
comportamiento de los casos en el tiempo, mientras que en la Figura 5 se aprecia que
el RLM no es capaz de describir adecuadamente la secuencia temporal de Ia
incidencia; esto también se observa en el valor del error cuadratico medio (RSME)

mucho mas elevado para el modelo RLM (132,9) que para el BRT (78,0).

Teniendo en cuenta los resultados anteriores, se va a utilizar BRT para realizar los
modelos correspondientes a cada uno de los outputs, utilizando esta vez como
variables independientes aquellas que presentan una mayor correlacién en cada caso,
teniendo en cuenta las correlaciones establecidas en el apartado anterior. Es decir,
utilizar como predictores las concentraciones de los contaminantes atmosféricos
seleccionados con los dias de latencia que presentan mayores correlaciones. También
se pueden incluir como predictores aquellos pardmetros meteoroldgicos que
presentan también una correlacién aceptable (fundamentalmente temperatura y
humedad relativa).

Para realizar estos modelos se han tomado dos provincias como casos de estudio:
Madrid, debido a que constituye la provincia que mayor incidencia presentd, siendo
en el periodo de estudio el epicentro en Espaia, ademas de presentar un elevado pico
de correlacidn a los 7 dias de latencia; y Asturias debido a las elevadas correlaciones

gue presenta especialmente entre las concentraciones de NO; y las variables COVID
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(ver Figuras 2 y 3), ademds de presentar las mayores tasas estandarizadas de
incidencia y gravedad (ver Tabla 3).

Para desarrollar los modelos BRT se tuvieron en cuenta las concentraciones de NO>
correspondientes a los dias que presentaron mayor correlacién y las variables
meteoroldgicas humedad relativa, temperatura y direccion del viento.

En el caso de estudio de Madrid los cuatro modelos se obtuvieron utilizando humedad
relativa y temperatura como variables meteoroldgicas y las concentraciones de NO;
del dia que se registré el caso (dia cero), un dia antes y siete dias antes. Como una
medida de la capacidad de prediccién se determind el RSME, obteniendo como
resultado 1233,4 para el primer modelo, 52,5 para el segundo, 4,67 para el tercero y

9,51 para el cuarto.
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Figura 6A. Prediccidn de casos positivos mediante el modelo BRT para Madrid.
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Figura 6B. Grafico de paridad para prediccidn de casos positivos del modelo BRT
(Madrid).
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Figura 7A. Prediccidn de pacientes hospitalizados mediante el modelo BRT para
Madrid.
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Figura 7B. Gréfico de paridad para prediccién de pacientes hospitalizados del modelo
BRT (Madrid).
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Figura 8A. Prediccidn de pacientes en UCI mediante el modelo BRT para Madrid.
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Figura 8B. Grafico de paridad para prediccién de pacientes en UCI del modelo BRT
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Figura 9A. Prediccion de defunciones mediante el modelo BRT para Madrid.
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Figura 9B. Grafico de paridad para prediccion de defunciones del modelo BRT
(Madrid).
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En el caso de Asturias, para la prediccién de la cantidad de pacientes positivos se
tomaron como predictores la concentracién de NO; correspondiente al dia cero, un
dia antes, siete, ocho y doce, ademas de la direccion del viento, temperatura y
humedad relativa como parametros meteoroldgicos, obteniéndose un RMSE de 68,0.
Estas variables meteoroldgicas se tuvieron en cuenta para todos los modelos

realizados de Asturias.
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Figura 10A. Prediccion de casos positivos mediante el modelo BRT para Asturias.
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Figura 10B. Grafico de paridad para prediccidon de casos positivos del modelo BRT
(Asturias).

Para el caso de la prediccidén de la cantidad de pacientes hospitalizados se tomaron

como predictores los parametros meteoroldgicos y las concentraciones de NO;
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correspondientes a los dias cero, uno, seis, siete, ocho y doce y se obtuvo un RMSE de

14,2.
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Figura 11A. Prediccién de pacientes hospitalizados mediante el modelo BRT para
Asturias.
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Figura 11B. Grafico de paridad para prediccién de pacientes hospitalizados del modelo
BRT (Asturias).

Para los modelos de los pacientes en UCl y para el de defunciones se utilizaron como
variables independientes, ademds de los parametros meteoroldgicos, la
concentracion de NO; de los dias cero, uno, siete y doce para el primero y uno, siete

y ocho para el segundo, obteniéndose un RMSE de 1,48 y 3,14 respectivamente.

38



12

10

+ 'L m L”

| 1 | 1wyl
: il | A 1 G

28/04/2020 18/06/2020 07/08/2020 26/09/2020 15/11/2020 04/01/2021 23/02/2021 14/04/2021 03/06/2021 23/07/2021 11/09/2021

cantidad de pacientes

tiempo (dias)

—pred —obs

Figura 12A. Prediccion de pacientes en UCI mediante el modelo BRT para Asturias.
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Figura 12B. Grafico de paridad para prediccion de pacientes en UCI del modelo BRT
(Asturias).
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Figura 13A. Prediccion de pacientes fallecidos mediante el modelo BRT para Asturias.

39



[ ] +.
25 . s
L £
, 20 o *e s
-g . . . .
15 ++ - L [ ]
L] L
[N ] L ]
L ] +#+.' ++
ll:l L ) 0‘ +:+“ -
L . . L]
- A
L X L ¥ [ ]
5 + EE b h
* -l [ ]
AT
L 1 I B ]
[ -
|:| Pr—
0 5 10 15 20 25 30 35
pred

Figura 13B. Grafico de paridad para prediccion de pacientes fallecidos del modelo

BRT (Asturias).

Los modelos muestran la tendencia general en la evolucién de los casos y gravedad
por COVID-19, pero no son capaces de predecir los picos de maximos y minimos,
existiendo para los picos maximos una subestimacidon y para los minimos una
sobrestimacidn. El caso de la subestimacidn en los picos se observa especialmente a
través de las curvas de paridad; por ejemplo, se observa claramente para pacientes
hospitalizados en Madrid, desviandose la nube de puntos a la izquierda de la diagonal

de la curva de paridad para las cifras mas elevadas (ver Figura 7B).

En cuanto a la descripcién de las olas en el periodo de estudio, el modelo BRT describe
mejor las cuatro olas que se observaron en la provincia de Madrid si las comparamos
con Asturias. Esto puede ser debido a la elevada cantidad absoluta de casos que hubo
en Madrid respecto a Asturias (ver Tabla 2), pese a que las tasas estandarizadas fueron
superiores en Asturias (ver Tabla 3). El relativo bajo nimero de casos totales para
pacientes en UCI y defunciones en Asturias puede explicar la mala prestacion del
modelo BRT que se observa en las Figuras 12B y 13B, respectivamente: el modelo,
para el mismo valor observado (por ejemplo 2 pacientes en UCI), predice distintos
valores en base a distintos valores de los predictores empleados. Esto no ocurre en el
caso de Madrid, con cifras absolutas de pacientes en UCI y defunciones muy

superiores.
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Finalmente, tras observar las prestaciones de este tipo de modelos BRT para predecir
la incidencia y gravedad por COVID-19 a partir de descriptores basados en la
concentracion de NO; a distintos dias de latencia y en parametros meteorolégicos, se
puede indicar que disponiendo de un nimero de casos elevados para entrenar los
modelos, se podrian emplear tales modelos para establecer predicciones de como un
cambio en la concentracion de estos contaminantes atmosféricos (por ejemplo, una
disminucion de 10 pg/m3) podria afectar al cambio de la incidencia y/o gravedad por

COVID-19.
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Conclusiones

Los resultados de este trabajo muestran que existe una correlacidn positiva entre la
contaminacion atmosférica y la incidencia y gravedad por COVID-19 en Espafia. Estas
relaciones presentan una gran variabilidad en las diferentes provincias, pero el NO;
constituye el contaminante que mayor correlacién presenta a corto plazo respecto al
PM10 y PM2,5. Teniendo en cuenta el tiempo de latencia, las correlaciones mas
elevadas se obtienen los dias 0 y 7 antes del registro del caso. Igualmente se han
observado unas correlaciones significativas negativas con la temperatura y en algunas

provincias positivas con la humedad relativa.

Por otro lado, queda demostrado que el modelo BRT tiene una mayor capacidad que
el RLM de predecir la incidencia y gravedad por COVID-19 aunque presenta ciertas
limitaciones. El modelo BRT no es capaz de predecir los picos de maximos y minimos
observados, lo cual da lugar a subestimaciones y sobreestimaciones. Ademas, el
modelo logra predecir mejor las situaciones en las que hay un ndmero elevado de
casos; esto se observa mejor al comparar los casos de estudio de Madrid y Asturias;
asi, en Asturias, el nimero de pacientes en unidades de cuidados intensivos vy
fallecidos es reducido si lo comparamos con Madrid, dando lugar a un peor
desempefio del modelo. Estos modelos BRT obtenidos constituyen modelos
preliminares que se pueden perfeccionar mas adelante para lograr alcanzar
descripciones mas exactas y precisas, y que permitirdn en futuros estudios conocer la
magnitud de la influencia de la concentracion de determinados contaminantes

atmosféricos sobre la incidencia/gravedad por COVID-19.
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Anexos

Anexo 1. Matrices de correlacién entre los cuatro outputs.

A Coruiia Casos Hospitalizaciones | Pacientes en | Defunciones
ucl
Casos 1,000 0,818 0,696 0,596
Hospitalizaciones 0,818 1,000 0,846 0,819
Pacientes en UCI 0,696 0,846 1,000 0,747
Defunciones 0,596 0,819 0,747 1,000
Alicante Casos Hospitalizaciones | Pacientes en Defunciones
ucl
Casos 1,000 0,941 0,872 0,787
Hospitalizaciones 0,941 1,000 0,921 0,886
Pacientes en UCI 0,872 0,921 1,000 0,827
Defunciones 0,787 0,886 0,827 1,000
Asturias Casos Hospitalizaciones | Pacientes en | Defunciones
ucl
Casos 1,000 0,759 0,550 0,515
Hospitalizaciones 0,759 1,000 0,726 0,789
Pacientes en UCI 0,550 0,726 1,000 0,531
Defunciones 0,515 0,789 0,531 1,000
Barcelona Casos Hospitalizaciones | Pacientes en | Defunciones
ucl
Casos 1,000 0,645 0,555 0,275
Hospitalizaciones 0,645 1,000 0,822 0,782
Pacientes en UCI 0,555 0,822 1,000 0,637
Defunciones 0,275 0,782 0,637 1,000
Vizcaya Casos Hospitalizaciones | Pacientes en | Defunciones
ucl
Casos 1,000 0,730 0,560 0,349
Hospitalizaciones 0,730 1,000 0,712 0,582
Pacientes en UCI 0,560 0,712 1,000 0,475
Defunciones 0,349 0,582 0,475 1,000
Cadiz Casos Hospitalizaciones | Pacientes en | Defunciones
ucl
Casos 1,000 0,827 0,640 0,730
Hospitalizaciones 0,827 1,000 0,794 0,878
Pacientes en UCI 0,640 0,794 1,000 0,739
Defunciones 0,730 0,878 0,739 1,000
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Islas Baleares Casos Hospitalizaciones | Pacientes en | Defunciones
ucl
Casos 1,000 0,794 0,647 0,414
Hospitalizaciones 0,794 1,000 0,761 0,621
Pacientes en UCI 0,647 0,761 1,000 0,608
Defunciones 0,414 0,621 0,608 1,000
Las Palmas de Casos Hospitalizaciones | Pacientes en | Defunciones
Gran Canaria ucl
Casos 1,000 0,752 0,584 0,297
Hospitalizaciones 0,752 1,000 0,701 0,410
Pacientes en UCI 0,584 0,701 1,000 0,406
Defunciones 0,297 0,410 0,406 1,000
Madrid Casos Hospitalizaciones | Pacientes en | Defunciones
ucl
Casos 1,000 0,856 0,714 0,517
Hospitalizaciones 0,856 1,000 0,875 0,700
Pacientes en UCI 0,714 0,875 1,000 0,684
Defunciones 0,517 0,700 0,684 1,000
Malaga Casos Hospitalizaciones | Pacientes en | Defunciones
ucl
Casos 1,000 0,853 0,687 0,564
Hospitalizaciones 0,853 1,000 0,766 0,767
Pacientes en UCI 0,687 0,766 1,000 0,619
Defunciones 0,564 0,767 0,619 1,000
Murcia Casos Hospitalizaciones | Pacientes en | Defunciones
ucl
Casos 1,000 0,794 0,867 0,689
Hospitalizaciones 0,794 1,000 0,899 0,615
Pacientes en UCI 0,867 0,899 1,000 0,792
Defunciones 0,689 0,615 0,792 1,000
Sevilla Casos Hospitalizaciones | Pacientes en | Defunciones
ucl
Casos 1,000 0,634 0,751 0,655
Hospitalizaciones 0,634 1,000 0,854 0,575
Pacientes en UCI 0,751 0,854 1,000 0,737
Defunciones 0,655 0,575 0,737 1,000
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Santa Cruz de Casos Hospitalizaciones | Pacientes en | Defunciones
Tenerife ucl
Casos 1,000 0,549 0,588 0,244
Hospitalizaciones 0,549 1,000 0,818 0,297
Pacientes en UCI 0,588 0,818 1,000 0,291
Defunciones 0,244 0,297 0,291 1,000
Valencia Casos Hospitalizaciones | Pacientes en | Defunciones
ucl
Casos 1,000 0,845 0,911 0,825
Hospitalizaciones 0,845 1,000 0,913 0,761
Pacientes en UCI 0,911 0,913 1,000 0,886
Defunciones 0,825 0,761 0,886 1,000
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