' a . 'r..'A

National Aeronautics and Space Administration

Ao &
Y & 3

1 N

Estimacion de PM , : en la Superficie Usando Datos de Satélites y Otras
Fuentes de Informacion

Parte 2: Estimacion de PM , ¢ a partir de AOD d Metodologias y Conjuntos de Datos Disponibles
Carl Malings (Morgan State University, MSU), Pawan Gupta (NASA GSFC), Aaron van Donkelaar
(Washington University in St. Louis), Junhyeon Seo (MSU), Sebastian Diez (Universidad del Desarrollo),

Kristina Pistone (NASA ARC/BAERI) & Ana Prados (University of Maryland Baltimore County)
15 de julio 2026




Parte 2 8 Formadores

Aaron van Donkelaar Pawan Gupta Junhyeon Seo
Investigador Asociado Cientifico Investigador Cientifico Investigador Auxiliar
Washington University in St. Louis Goddard Space Flight Center Morgan State University

NASA ARSE® Estimating Surface PM ;5 using Satellite Data and Other Information Sources



Parte 2- Objetivos

Al final de la Parte 2, los participantes podran:

A

A

Explicar metodos geofisico, hibridos y de aprendizaje automatico para inferir PM » 5 en la superficie a
partir de la AOD de satélite.

Diferenciar entre productos disponibles para PM > s en la superficie de la NASA y de Washington
University en St. Louis basado en sus metodologias, fortalezas y debilidades.

Usar herramientas de la NASA y la pagina web SatPM para acceder a estos productos de datos de
PM, s en la superficie.
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Repaso de Conocimiento Adquirido Previamente

To o

PM, s es una medida de la concentracion de masa in situ de particulas menores a 2.5 micrones.

La Profundidad Optica de Aerosoles (también llamada Espesor Optico de Aerosoles, o0 AOD por sus
siglos en inglés) es una medida Optica de la carga de aerosoles de la columna atmosférica.

La AOD puede estar bien relacionada con el PM » 5 bajo ciertas condiciones, pero la relacion se
rompe si es que :

Los aerosoles son abundantes por encima del nivel del suelo

Las particulas de aerosol gruesas son dominantes

Los aerosoles absorben agua en condiciones de alta humedad

Las condiciones atmosféricas o superficiales impiden calculos fiables de la AOD del satélite
La resolucion espacial de los datos AOD no captura la variabilidad local PM o5

El momento de las mediciones de PM  , 5 no coincide con los sobrevuelos del satélite
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Como Hacer Preguntas

A Para asegurarnos de ver su pregunta, localice los tres puntos (...) en la parte inferior derecha de su
ventana de la capacitacion.

A Veraunaopcion de  Slido/Preguntas y respuestas (Q&A) . También puede ver una pestafia o
aplicacion independiente de Slido.

A Por favor, coloque todas las preguntas alli y las responderemos durante la sesion de preguntas y
respuestas.

A Intentaremos responder todas las preguntas durante la sesion de Q&A después del seminario. Las
preguntas restantes se responderan en el documento de preguntas y respuestas, que se publicara
en el sitio web de la capacitacion aproximadamente una semana después del curso.
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Estimacion Geofisica e Hibrida de PM , ¢



Los monitores terrestres pueden encontrarse lejos de la poblacion

Motiva el uso de AOD para representar PM 5, pero desafia metodos que dependen en gran

medida de ubicaciones monitoreadas Distancia ponderada por

poblacion hasta el monitor

mas cercano
Global 200 km

Norteamérica 20 km

Norte de Africa/ 260 km
Oriente Medio

Asia del sur 70 km

Centro de América 130 km
Latina

" * 0.
‘%‘qﬁ'

NP g
( ;. .‘ 2020-2024
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Nearest Monitor [km]
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>=35 to <560
>=25 10 <35
>=15to <25
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=1 to <10

Actualizado de : Martin et al., 2019

Population-weighted
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¢, Como relacionar AOD con PM

De la semana pasada :

Altura de mezcla (capa

limite) \

» 5 SINn monitores locales?

Coeficiente de

L /$ -

N

extinciéon para
U ¢ eLerosoIes secos

8(/EYQ)

Funcion del cambio de Densidad de Radio efectivo
dispersion de aerosoles con la masa seca de de particulas
humedad relativa aerosoles
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Supone :

A Cielos sin nubes

A Capa limite bien
mixta

ANo hay aerosoles por

encima de la capa
limite

A Los aerosoles son
Opticamente
similares a lo largo de
toda la columna

Chrisopher y Hoff, 2009
van Donkelaar et al., 2006
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¢ Y si relajaramos nuestras suposiciones?

Si eliminamos la suposicién de que no hay aerosoles por encima de la capa limite y solo

consi deramos el AOD entre | a superficie y una altura cercan
entre superficiesy Gz y asociado SUp(_)ne: :
con particulas <2.57m A Cielos sin nubes
AR e
0- ¢ QAYQ|—= 2. sn ! /%
0]V, > hap 3A|°
\ L h h8h ¢ \
\
Funcidedambidedi spedgi - n Fraccion de AOD
aerosobteshumedac!| ati va cerca de la superficie

Chrisopher y Hoff, 2009
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EIPM, : Geofisico depende de la relacion basada en teorias y
fisicamente impulsada entre el AOD total de la columna y PM ’ 5

A Requiere suposiciones locales/representacion de parametros que impulsan la relacion

A Independiente de las mediciones locales de PM 55 :
' Tipo de Aerosol:
Factor d Radio Efectivo Polvo
actor ae . . : ’ Fraccion cerca de la Mineral
Crecimiento ,  Densidad, f(Tipo ) f(Tipo) Superficie, f(Perfil Vertical)
f(Tipo , RH) \ \ o 7
o o® _ ) v
NIRRT / '
0- 5 QAYOQ|—= ————|. 8h ! /%
(0]9) h hsph 3 Particulas méas pequefias —— Particulas mas grandes
\ \L o o ) )
Y Coeficiente = Perfil Vertical
— de Extincion, 'g —
VO g — 000 f(Tipo ) = g
O 3
N -, . g =
Para simplificar, la relacion geofisica suele 2 <
representarse en un sol o t ®r mi n o8 al ar |, =
@
LL
0 50 100 Coeficiente de extincion
Humedad Relativa [%] [km 1]
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Los Modelos de Transporte Quimico (CTM, por sus siglas en inglés)
pueden proporcionar una representacion atmosferica espacio :
temporalmente completa de la relacion AOD a PM > ( E)

Chemical Transport Model

A Una MCC es un modelo
informatico utilizado para Meteorologia
simular la composicion

, . Quimicay Quimica de
atmosferica Dinamica de Fase
A Las MCC combinan las Aerosoles Gaseosa Concentracion
ecuaciones que rigen la fisica de trazadores
y quimica atmosférica con la (mc_:luso las
meteorologia global y las Quimicay propiedades y
emisiones Dindmica de Transporte el perfil vertical

_ las Nubes de aerosoles)
A Las MCC proporcionan una

representacion completa de
la atmésfera ..,
Deposicion

U Proporciona toda la
informacion necesaria

para representar E
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Los CTMs Capturan los muchos factores que influyen E

77Overpass
(p|v|2.5 / AOD) :

ot
ar,

"
\
+or

GEOS-Chem ™= Ny “ 2w~ 2
High P OrmanCe e e | 0 40 80 120 160 200

nOverpass

20w
2O>UN-
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Las simulaciones representan la variacion espaciotemporal de E

nOverpass
(PM2_5 / AOD)

R,

~

Fortalezas:A Variabilidad espacial/vertical impulsada
por emisiones y meteorologia locales

A Variabilidad temporal; compensa el paso
elevado y el muestreo de satélites.

A Aplicable globalmente sin restricciones
adicionales a nivel del suelo
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0 40 80 120 160 200

nOverpass

Limitaciones X
A

A

Resolucion gruesa (50 -100 km)

Solo son tan buenos sus insumos (por
ejemplo, emisiones)

Desafio para representar eventos
individuales

Intensivo de ejecutar / depende de

resultados disponibles de modelos
13




EIPM,:Geof2sico puede ut i |CTMsparanelacionar b a
AOD con PM , &

-y : W 120 -
7 Geophysical PM
Fortalezas: 08 Aerosol Optlcal Depth 100 P }/ ! -
L 0.6 [unitless] 80 [T g/m 3]
A Captura con éexito Hoa — 28 p—
_Caracterlstlcas espaciales 0.2 >0 I
Importantes 0 g

A Permite convertir AOD
directamente a PM i,
(mul tiplicar p o sl

A A menudo mejora la i
correlacion con PM ¢
medida en comparacion

n AOD bor si sol — T P— : 180
C0, OD por si sola Obs. = 72.04 x Hybrid 2021 RMSD=19.48 [ug/m°] 2021
Desafios : = 0.39 160 | Obs. = 0.71 x Geo.
= Yl By Annual 0 | Annual
A : o N=5063 \ 140 |2 = 0.49
Potencial de sesgo 8 108 , E 1 Fo
. : , —= T 26 T
A Gran cantidad de dispersion S8 o T £ 100 -
. = 10 25 S E ©
con observaciones Qe : © D g ;
_ s 2 2= 2
A Maés efectivo para escalas g 05 10° § 60
. o
espaciotemporales mayores E O 40
o . L 20
A Dificil identificar la precision sin 0 | | 0
validacion SRRSO OCP PSSP PP
Observed PM ,5[1 g/m 3] Observed PM ,5[i g/m 3]
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El hibrido PM, - se basa en el PM , - geofisico utilizando observaciones
terrestres

?5
A Los métodos hibridos utilizan Alta z Obreestimacio
entrenamiento estadistico para 1 variabilidad 2 J7e -~
predecir el sesgo entre PM , 5 _
geofisica y observaciones 7 ~ g % _
terrestres. : f :,\\\ :_;—,—nﬁ‘ -5, T N—
A Utiliza modelos estadisticos para ‘ P as ‘7_','.\___\ 3 aran escala
predecir las limitaciones L
asociadas a las recuperaciones : N |
de AOD o | a si mul a c 4 2 0 2 4
N Ground -based &
. Geophysical
. g PM, 5 [T g/m 3]
ik N

|
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La Regresion Lineal Multiple (MLR) puede predecir el sesgo geofisico

en PM, ¢

A La Regresion Lineal Multiple (MLR, por sus siglas en inglés)
proporciona un enfoque intuitivo para predecir el sesgo
geofisico con variables independientes

Variable
Dependiente Intercept

(resultado) \ S T . ¢ -
w I

Coeficientes
I Predictores

e T o E T ® \
Variables Independientes r r r Término
(Predictores) de Error

A La MLR extiende la regresion lineal simple (es decir, un
predictor )
I las pendientes de cada variable independiente,
Xn, se representan por an
i an puede considerarse como
Y a los cambios en el predictor Xn.
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a

e Datos
— Curva de
ajuste

I , representa la
pendiente de la linea
de mejor ajuste

Regresion

T rrepresenta
Lineal Singular

el desfase

® Datos
— Curva de
Ajuste

2 S p%’ =% en
=




La Regresion Geograficamente Ponderada (GWR) permite coeficientes
predictores espacialmente variables

Variable
Dependiente | Intercepto Valor en la ubicacién ] - - .
' Coeficientes ' >
(resultado) / .
‘ T I Predictores |
T mi T ARG I RR O AR I RRWFR - h

h j
Variables t J /
Independientes

1J
(Predictores)

Término
de Error;
A Variables predictoras individuales no espacialmente eee ++'+++++++++++ | : TN g&iﬁiﬂiﬁ;
ittt ittt g Ay f44+) tHit444
constantes | [risesstissiiaiiiig : mif AT b4
4 + + : } 4
A ; P ; HHHIHILI:HL - Hhtttttttettt ++++i+:
Se ap“ca un_mapa de C_()eﬂClenteS pred|Ct0reS al $htdtitt ittt +++++++++++$- P RREET TR 1 +h4++
mapa de variables predictoras el SSssbetttv At et
) . . . ittt bbbt bbbt T+ttt
A La MLR se calibra en ubicaciones discretas de una red ++++++++++++++++++++++++++++:::+ Attt tttit 4T EHi bbb b4 ' ++:':'++
g |0ba| +44444tttttibb b dtb4d ++++++++++++++++++++++++++++++++++++++++
AR LR r T R e T e
I Los sitios estan ponderados por las distancias a HAH
cada monitor

(it R
tHEHH R

FHHEPE R R R b

tHtttttbb bttt b bbb R bbb

Se excluyen los sitios que superan un umbral de
distancia

La cuadricula puede ser constante o variar segun

la densidad del sitio de entrenamiento
NASA ARSET™ Estimating Surface PM , 5 using Satellite Data and Other Information Sources

Cada + representa una ubicacion discreta considerada para un GWR
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Los predictores efectivos en GWR se relacionan con incertidumbres en
AOD vy E

Los predictores comunes relacionados con la incertidumbre del AOD o E incluyen:

Polvo
I H Mineral

Paticuasmas pequefias — > Particulas mas grandes

Tipo de Aerosol:

Composicion Meteorologia Tipo de terreno Elevacion/Cambios
Representativa de Posibles impactos en Posibles impactos en de esta
diferentes fuentes el perfil vertical, el calculo de AOD Yy Posibles impactos en

de emisiones, formacion de emisiones el perfil vertical y en
perfiles verticales y aerosoles, emisiones las caracteristicas de

factores de alta resolucion (CTM
crecimiento subcuadricular )
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Los conocimientos predictores se combinan para la prediccion del sesgo
geofisico total

(GM PMzi.SAT PMyc)ii= o+ BpbcijkSPEC v+ Wehjxf act u g & SEEEVRE+ [ H LT«

- - . Paramefros
Diferencia entre PM 55 Composicion Parametros Parametros  de Tipo de
Geofisico y de Monitores Simulada Meteoroldgicos de Elevacion terreno

A Captura caracteristicas de sesgo observadas
A Predice caracteristicas en lugares no observados

[ b ”-
W ‘~l,.' o’ ‘
:"“‘ 00‘")...‘\ \ -~ v =
¥ :é z-'::'.n!!‘) D b ot
B ti"‘f'i’:’}’{l‘ﬂ <>
R K = o3 J p
3 SR o \ "\\ .
RIS 3% Y ¥ Ay
l'-:"]l PN |;:.'"' ~§ ';_ I~ 3
» Y Lt ery . - . ~ =
LR RO Y % g S T -
o ae b .:,"- '—‘ = -
420 2 4 S SRUENE AT [ o 4202 4
Ty el - _
Ground -based o It e o ‘ Predicted
Geophysical v NR DO Geophysical Bias
. PM,[ig/m3 <A, W A =Y. PM,s[ig/m 3
ARV 2519 ] B e B LF 2519 ]
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Los predictores individuales ofrecen

Nitrato :

A A relativamente
constante sobre regiones
de impacto

A Explicala
sobreestimacion
geofisica regional

A ¢ Efecto quimico/emision?

Porcentaje urbano

A Pendiente clara este -
oeste en a

A Impacta el sesgo
geofisico a escala fina

A Efecto E en |
resolucion/ calculo de
AQOD?

Nitrate

Pescent Urban

-
‘l

perspectivas y direcciones unicas
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( (™ 5/
Y-
- . .
D @ o o @
ess Net Impact[ Tg/m 3]
d."
f

- JEEm
L @ o H oo

Net Impact[ Tg/m I

van Donkelaar et al., ES&T, 2015 20 .




El PM, : hibrido a nivel global refina el PM ,  puramente g

- N

eofisico

¥

gL =
Fortalezas: .
A Mantiene la aplicabilidad global de los

métodos geofisicos 28
A Incluye restricciones a nivel del suelo 130
: .. 120
A Mejora el PM , ¢ geofisico l4g
Limitaciones : '
A Requiere observaciones desde tierra 1
A La configuracion efectiva del modelo es O RMSDE 1281 [ugim] | Globa 100 MSD6.70 [ug/m?] | Clobal
complicada “g 1°7|0bs. =084 xGeo. | ANDED ot 00l o % 427
A Marco del modelo g r:jgéi% % £ r:jgé%% | 10°
T 120 NS @ 2 120N @
., . . N 2 ®© b o
A Seleccién de variables predictoras £ 100 " ol S 0 R
_ _ T 80| = - R0 g z 80 “- gt s
A Los modelos deben ser aplicables a nivel 2 " z T o " z
lobal g % ¥ ' 10° 5 | 10°
g § 0| e 1 T 40 T . 2 =0.87
A Evita el sobreajuste O 20 T 20 Qbs. = 0,99 3 Hybrid
RMSD=7.84 [g/m’]

iLa validacion cruzada adecuada es clave!
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La Validacion Cruzada (CV) permite una evaluacion independiente de

la Incertidumbre

La seleccion del método debe equilibrar complejidad, precision y representacion, basandose en las

propiedades del sitio de observacion; debe mantener la independencia del conjunto de datos CV

Validacion cruzada aleatoria k-fold

A Entrenar modelos separados k veces (por
ejemplo, k=10), reteniendo aleatoriamente
los sitios de datos del entrenamiento para su
posterior validacion

Almplementacion sencilla

A Los sitios de datos agrupados o relacionados
provocaran una sobrerrepresentacion de la
precision

I jLos sitioscolocalizados no son
independientes !

NASA ARSE® Estimating Surface PM ;5 using Satellite Data and Other Information Sources

: ° 4
R
- - Wt o \-'i‘ Test Sites
Random 10 -fold F“' o, t Training Sites
Cross—Vallda‘t-lon ‘;} #¢ Excluded Sites

Shen et al., ES&T, 2026 22 .



La CV con bufer espacial reduce el impacto de la autocorrelacion espacial

La seleccion del método debe equilibrar la complejidad, precision, y representacion, basandose en
las propiedades del sitio de observacion; debe mantener la independencia del conjunto de datos CV

Validacion cruzada con bufer espacial

A Anade un bufer espacial para aumentar la
independencia de los sitios de CV

A Entrenar modelos separados, reteniendo datos del

entrenamiento para validacion posterior, ademas de
excluir monitores adicionales dentro del bufer espacial

del entrenamiento

AMdltiples implementaciones:
i Bufer Deja uno fuera(BLOO)
ARetiene un sitio a la vez

A Efectivo, pero computacionalmente
COSt0so

I Buffered Leave Cluster Out (BLeCO) /

Buffered Leave Isolated Sites and Cluster
Out (BLISCO)

A Excluye grupos de sitios mas su bufer
A Eficiencia computacional mejorada

Buffered Leave One Out
Cross-Validation

Y Test Sites

o':':o"‘ . .:.‘ *. b.:.g.? ."'.
a..c e’ H .:0.. £ 2 o"\ o".:..'oQ‘\
L4 ( ..o‘::......‘....".' - e ol
g S0 PRI g i
: ‘..; ... ‘o ‘:’ ..’. ° Qo .'.ﬂt-. °‘°’.
& ° ®

dis » 2% 4

Clustered Spatially Buffered
Cross-Validation

_ _ @® Training Sites
g ¥ Excluded Sites

Y& Test Sites
@ Training Sites
¥ Excluded Sites
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La CV de retencion temporal reduce el impacto de la autocorrelacion
temporal

La seleccion del método debe equilibrar complejidad, precision y representacion, basandose en las
propiedades del sitio de observacion; debe mantener la independencia del conjunto de datos CV

Exclusion temporal 300 ,
APara casos especificos donde se aplican
modelos a o Iargo del tiempo 201 Excluido del entrenamiento
Alnformativa para incertidumbres temporales — 200] Incluido en el entrenamiento
(es decir, series temporales) £
> 150
AExcluye todas las observaciones tomadas =
durante un periodo especificado para su < 100
posterior validacion & .
APuede combinarse con analisis con bufer
espacial of

2021 2022 2023 2024
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Resumen - Estimacion Geofisica e Hibrida de PM 5«

A Los métodos geofisicos para estimar PM - a partir de observaciones satelitales de AOD
evitan el uso de monitores terrestres mediante una relacion basada en teoria y basada en
la fisica, entre AOD total de columnay PM 2 5.

A Los Modelos de Transporte Quimico (CTM, por sus siglas en inglés) pueden utilizarse para
proporcionar globalmente los parametros necesarios que permitan metodos geofisicos.

A Los métodos hibridos se basan en métodos geofisicos utilizando observaciones de PM 55
terrestres para comprender, predecir y corregir sesgos en los valores geofisicos mediante un
marco estadistico.

A Los marcos estadisticos requieren una validacion cruzada efectiva para una representacion
precisa de la incertidumbre y, por lo tanto, deben garantizar una fuerte independencia de
los puntos de validacion.

NASA ARSE® Estimating Surface PM ;5 using Satellite Data and Other Information Sources



SatPM, : en ACAG de Washington University en St. Louis

L |t
«ACAG" | analvsi
N [ . 5 - WaShU



SatPM, - de ACAG proporciona acceso publico a un conjunto de
datos de PM , 5 global

Lo < k\ R 1
g E- iy o
~ 4 X )

4

Multi -source,
combined AOD
|
Simulated E
I
. Geophysical PM 5
EN' |
o Hybrid - Geophysical
3 Bias Prediction
2 |
< Geographically Convolutional
-Weighted
, _ : Neural Network
SatPM, ; proporciona un conjunto de datos de PM » 5 global, global y a largo Regression
plazo que es : |
. . : . : V5.GL. V6.GL.03
I Restringido en cuanto a observaciones mediante AOD satelital y Ely%rid% Hybrid
monitores terrestres PSRN . PM, . PM,
Basado en un marco hibrido -geofisico .-ﬁ)\"o é;ﬁ%ﬁ?ﬁ:"; (GWR) (CNN)
Mensual, 1998 -2024 (actualizado anualmente) 'A;C,e,G' Analysis
Alta resolucion (cuadricula 0,01  °x0,01°) W’ Group

Disponible pdblicamente en : http://satpm.org .
27
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https://satpm.org/

Diferentes calculos de AOD estan disefiados para distintas condiciones

Las diferencias son resultado de la instrumentacion, la metodologla y eI muestreo

~ AOD [unitless].

== A

.)’E

23]

0.1

0.05

AOD [unitless]

¢ } i(v : o
. L = - X, s
X S L 5’& &
Q.5%% \
4 ‘ ] g8
1 =l
0.3 P 2y
&y >
p— B - o
. .
o2 § |
:‘é‘
= ; §
=3 7
D Y 'l‘“
o) :
< y
R 7 B = | 5
. A M gﬂ
=Y

NASA ARSE® Estimating Surface PM ;5 using Satellite Data and Other Information Sources

I“,\\&

— P
E [
X

—

3 @« 3_-‘ ‘ﬁﬁ’ mm}\
P T «,( My

1 MODIS MAIAC

5%,

Mean Terra AOD for April 2014




AERONET permite una evaluacidon consistente de la
incertidumlmuzomf AOD

~ AEROSOL ROBOTIC NETWOR

AERONET AOD:

A Mundial

A Preciso

A Alargo plazo

A Permite la evaluacion directa
de los productos satelitales

ACAG SatPM, &

Multi -source,
combined AOD

Geophysical PM ;5

Hybrid -Geophysical
Bias Prediction

Hybrid PM , 5

i ¢Como ampliar globalmente las
comparaciones especificas de
ubicacion fuera de las
ubicaciones/horarios de la red?

. ® 15/ :
0 = Lo
s Ry
S0 1.0 s/ R2=0.78
X0 B N=1979
8 05 .d# N-AERO=556||
~ " RMSD=0.10
o y=1.21%0.00
0
05
04
03
7
102 @
."é‘
3
fa)
Q
<
0.1
0.05
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Multi -source,
combined AOD

|
Geophysical PM ;5
|
Hybrid -Geophysical
Bias Prediction
|

Hybrid PM , 5

La incertidumbre local puede inferirse usando ubicaciones
con condiciones similares

ACAG SatPM ,

Realice comparaciones AOD usando
todos los sitios AERONET segun el/la :
Calculo

Mes §r f Fh
Tipo de terreno bR
Indice de Vegetacion Diferenciada
Normalizada (NDVI, en inglés)
Proximidad al lugar de interés ;

To oo To To Io

U Recombinacion basada en las lo.
condiciones locales

0.2

Definicion continua y
) Dark Target
consistente de error global July 2005
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Evaluacion global: Utilizar cada conjunto de datos AOD en su i -Saurce

mejor version

Diferentes fuentes de AOD combinadas usando
un promedio ponderado basado en
incertidumbres locales

A NRMSD

A Sesgo (es decir, pendiente )

A Densidad de datos (nimero de observaciones)
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