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Parte 2- Objetivos

Al final de la Parte 2, los participantes podrdn:

Explicar métodos geofisico, hibridos y de aprendizaje automdatico para inferir PM, s en la superficie a
partir de la AOD de satélite.

Diferenciar entre productos disponibles para PM, - 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 vy 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

PM, s es una medida de la concentracion de masa in situ de particulas menores a 2.5 micrones.
La Profundidad Optica de Aerosoles (fambién llamada Espesor Optico de Aerosoles, o AOD por sus

siglos en inglés) es una medida opfica de la carga de aerosoles de la columna atmosférica.

La AOD puede estar bien relacionada con el PM, s 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 cdlculos fiables de la AOD del satélite
La resolucion espacial de los datos AOD no captura la variabilidad local PM, 5

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

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

« Verd una opcion de Slido/Preguntas y respuestas (Q&A). También puede ver una pestana o
aplicacion independiente de Slido.

« Porfavor, coloque todas las preguntas alli y las responderemos durante la sesion de preguntas y
respuestas.

« Infentaremos responder todas las preguntas durante [a sesion de Q&A después del seminario. Las
preguntas restantes se responderdn en el documento de preguntas y respuestas, que se publicard
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 métodos que dependen en gran

medida de ubicaciones monitoreadas Distancia ponderada por
M - : — B poblacion hasta el monitor
" s ‘ mds 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'

3
T
) : 2020-2024
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>=100 to <250
>=50 to <100
m— >=10 to <50
— =1 to <10

Population-weighted
Distance to

2020-2024

Nearest Monitor [km]

=50
>=35 to <560
>=25 10 <35
>=15to <25

. >=10 to <15

=1 to <10

Actualizado de: Martin et al., 2019

Population-weighted
Distance to
Nearest Monitor [km]




¢ Como relacionar AOD con PM, . sin monitores locales?

De la semana pasada:

Altura de mezcla (capa Coeficiente de

limite) AN extincion para
\ 3 Qerosolgs secos
ext,seco
AODs50nm = PMps H f(RH) —
SRS
Funcion del cambio de Densidad de  RQdio efectivo

dispersion de aerosoles con la
humedad relafiva

Mmasa seca de
aerosoles

de particulas
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Supone:

» Cielos sin nubes

« Capa limite bien
mixta

* No hay aerosoles por

encima de la capa
limite

* 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 suposicion de que no hay aerosoles por encima de la capa limite y solo
consideramos el AOD entre la superficie y una altura cercana a la superficie de Az:

entre superficies y Az y asociado Suppne: .
con particulas < 2.5 pm * Cielos sin nubes
4 pasaz Ter/@sad| 3
2.5Az "ef {2.5,Az
PM, s = g(RH) 3 A F2.50280D550 nm
N L Qext,dry,Z.S,Az Z |
\
Funcidon del cambio de dispersion de Fraccion de AOD
aerosoles con la humedad relativa cerca de la superficie

Chrisopher y Hoff, 2009
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El PM, ; Geofisico depende de la relacidon basada en teorias y
fisicamente impulsada entre el AOD total de la columna y PM,

* Requiere suposiciones locales/representacion de pardmetros que impulsan la relacion

* Independiente de las mediciones locales de PM, :. Tibo de Aerosol

Factor de Radio Efectivo Polvo
TOI . . ' ' Fraccidn cerca de la Mineral
Crecimiento,  Densidad, f(Tipo ) f(Tipo ) Superficie, f(Perfil Vertical)
f(Tipo , RH) \ \ - 7
\ 4 p > 4 /
2.5Az Teff,2.5Az
PM, s = g(RH) F2.50z80D550 nm , , . : ,
3 Qext,dry,Z.S,AZ Az Particulas mas pequenas — Parficulas mas grandes
o
\ c : :
Y Coeficiente 0 Perfil Vertical
de Extincion, % 'c
PM,: =n X AOD f(Tipo ) 0 =
: O °
) 2
. - . , . O =
Para simplificar, la relacion geofisica suele S <
representarse en un solo término escalar, n 13
O
e 50 100 Coeficiente de extincion
Humedad Relativa [%] [kmT]
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Los Modelos de Transporte Quimico (CTM, por sus siglas en inglés)
pueden proporcionar una representacion atmosférica espacio-
temporalmente completa de la relacion AOD a PM, s (n)

Chemical Transport Model

e  Una MCC es un modelo

informatico utilizado para Meteorologia
simular la composicion Sfiiies Quimica de
atmosférica Dinamica de Fase

« Las MCC combinan las ‘ Aerosoles Gaseosa Concentracion
ecuaciones que rigen la fisica de_ trazadores
y quimica atmosférica con la (incluso las
meteorologia global y las Quimicay propiedades y
emisiones Dinamica de Transporte el perfil vertical

, las Nubes de aerosoles)
« Las MCC proporcionan una

representacion completa de
la atmosfera

> Proporciona toda la
informacion necesaria
para representar n

Deposicion
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\
+or

GEOS-Chem ™, | - =
High Performance B e e o o0 1o 200

nOverpass
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Las simulaciones representan la variacion espaciotemporal de n

nOverpass
(PM2_5 / AOD)

R,

~

0 40 80 120 160 200

nOverpass

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

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

« Aplicable globalmente sin restricciones
adicionales a nivel del suelo
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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




El PM, ; Geofisico puede utilizar un n basado en CTMs para relacionar

AOD con PM,;

-~
Fortalezas: 0.8
e Captura con éxito y
caracteristicas espaciales 0.2
importantes 0

* Permite convertir AOD
directamente a PM, -
(multiplicar por n)

* A menudo mejora la
correlacion con PM, 5
medida en comparacion

Aerosol Optical Depth

[unitless]

120
100
80
60
40

Geophysical PM, 5
[bg/m?]

20 (RN

con AQOD por si sola
Desdafios :

« Potencial de sesgo

« Gran cantidad de dispersion
con observaciones

« Mdas efectivo para escalas
espaciotemporales mayores

« Dificil identificar la precision sin

validacion

—

Aerosol Optical Depth
[unitless]
o
[6)]

0

Obs. =72.04 x Hybrid

r* = 0.39 2021
N=5063 Annual
102

o
No. of Pairs

OCP RS RSP L
Observed PM, s [ug/m3]
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Geophysical PM; 5

[bg/m?]

180
160
140

—_ =
©® O N
o O O

RMSD=19.48 [ug/m°]
Obs. = 0.71 x Geo.

? =049

2021
Annudl

No. of Pairs

CP RSP LS
Observed PM, s [ug/m?3]



El hibrido PM, ; se basa en el PM, ; geofisico utilizando observaciones
terrestres

L3,

. Los métodos hibridos utilizan Alta e OSSN
entrenamiento estadistico para 1 variabilidad e —
predecir el sesgo entre PM, : _
geofisica y observaciones | . o Yh; |

° | - .
terrestres. 5 :ﬂ\\ : P ctimacic

« Utiliza modelos estadisticos para P o 2 e a gran escalo
predecir las limitaciones o el
asociadas a las recuperaciones : B B
de AOD o la simulacién de n. c 4 20 2 4

o Ground-based -
o Geophysical
. o2y PM, 5 [ug/m?]
ik N

|
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La Regresion Lineal Multiple (MLR) puede predecir el sesgo geofisico
en PM,;

e Datos
« La Regresion Lineal Multiple (MLR, por sus siglas en inglés) —C_Uf\;a de
proporciona un enfoque intuitivo para predecir el sesgo ajuste
geofisico con variables independientes Y
B representa la
pendiente de la linea
de mejor ajuste
varable Coeficientes
Dependient Intercept . R .
(resul’rcdo)e\ 'y T T Predictores I/;O representa ! eci:;rse.smnI
Y = ,80 + ,81X1 + ,BZXZ + -+ IBan + ¢ el desfase Ineal Singular
Variables Independientes Término =
(Predictores) de Error
® Datos
« La MLR extiende la regresion lineal simple (es decir, un _i}lr:tzde
H u
predictor) % J

— las pendientes de cada variable independiente,
XN, se representan por Pn

— PBn puede considerarse como la respuesta lineal en é
Y alos cambios en el predictor Xn. — |

Regresion
Lineal Multiple
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La Regresion Geogrdficamente Ponderada (GWR) permite coeficientes

predictores espacialmente variables

Variable
Dependiente ; Infercepto;,

(resultado) Coeficientes
Predictores;
N ¢ ¢ ¢ i
—— ﬁO,i,j + ﬁl,i,jX ﬁZ,i,jXZ,i,j + .o+ ,Bn,i,an,i,j + gi,j
Variables t
Independientes;
(Predictores)

Valor en la ubicacién i,j

Término
de Error;;
« Variables predictoras individuales no espacialmente
constantes
« Se aplica un mapa de coeficientes predictores al
mapa de variables predictoras

La MLR se calibra en ubicaciones discretas de una red
global

Los sitios estan ponderados por las distancias a
cada monitor

Se excluyen los sitios que superan un umbral de
distancia

La cuadricula puede ser constante o variar segun

la densidad del sitio de enfrenamiento
NASA ARSET - Estimating Surface PM, 5 using Satelite Data and Other Information Sources
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Cada + representa una ubicacion discreta considerada para un GWR



Los predictores efectivos en GWR se relacionan con incertidumbres en

AODyn

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

Tipo de Aerosol:

Polvo . ’t:":zli.‘-":_- .
e |-

Particuasmds pequeias— > Particulas mds grandes
r
Meteorologia

Composicion

Representativa de
diferentes fuentes
de emisiones,
perfiles verticales y
factores de
crecimiento

Posibles impactos en
el perfil vertical,
formacion de
aerosoles, emisiones

Tipo de terreno

Posibles impactos en
el cdlculo de AOD y
emisiones

NASA ARSET - Estimating Surface PM, s using Satelite Data and Other Information Sources

Elevacion/Cambios
de esta

Posibles impactos en
el perfil vertical y en
las caracteristicas de
alta resolucion (CTM
subcuadricular)



Los conocimientos predictores se combinan para la prediccion del sesgo
geofisico total

(GM PMzg_SAT PMz.s)i,j = Bo,i,j + ZBSPECi,j,kSPECi,j,k + ZBMETi,j,k factures+ BELEV,i,jELEVi,j + BLTi,j,kLTi,j,k

Dife,rgncio enfre PM2_5 Composicion Pardmetros Pardmetros Zc:erc%ingﬁc:
Geofisico y de Monitores Simulada Meteoroldgicos de Elevacion terreno

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

[SEAL b ”-
SN : e’ 3
:"“k 00‘")...‘\ R -~ ¥ Z
& :é z.‘-t. :,‘!.) 5 a ot
A =
?,.“ﬂ &: .- - =¥ :” ~_ - 5
Rt DI TR ' AT - _.
] I 5 ’ R .::: ~§ -f_ I 'J
s N, -y ‘ 293 <™ - L
W XL i i DR T Ee ;
W ae s -,'.‘l" 1 = o ¢
4202 4 R hAL 1 1 SR 4202 4
TN < o b ‘ ‘ .
Ground-based - It e o ‘ Predicted
Geophysical CONR DO Geophysical Bias
m, . AL i
Vg PMgs [wg/md] R . PMas [ug/m’]
P e R ' VA
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Los predictores individuales ofrecen perspectivas y direcciones Unicas

[
2’ .

Nifrato:

« Prelafivamente o
constante sobre regiones O
de impacto =

« Explicala
sobreestimacion
geofisica regional

LO(‘O-—I-—OOLO

' 3
« sEfecto guimico/emision? Net Impact [ug/m?]

a d."
Porcentaje urbano: -y
« Pendiente clara este- % \
oeste en
P 2 \‘ Y y7
- Impacta el sesgo - ? :
geofisico a escala fina GC)
. O
Efecfon enla = T — o
resolucion/ calculo de o — ®©® 0V ¥ N O g
. o © O o O
AOD¢ o o o o Lo T T @ ;W

B [Ma/m>/%] Net Impact [ug/m?]
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El PM, ; hibrido a nivel global refina el PM, s puramente geofisico

‘ 06‘ - @ Rl
Fortalezas: B

* Mantiene la aplicabilidad global de los
métodos geofisicos

* Incluye restricciones a nivel del suelo

* Mejora el PM, : geofisico

Limitaciones:

« Requiere observaciones desde tierra

« La configuracién efectiva del modelo es 100 MSDE12.81 [ngim?] _ Clobal 100 MSD6.70 [ug/m?] | Clobal
complicada . 16010bs. = 0.84 x Geo.  JAN-DEC 160 | Ops. = 0.99 x Hybrid  JAN-DEC
D 14012 =0.69 e 2 140(2=0.90 20152019
Marco del modelo S 0 |N=14873 L S 120 |N=14873 10° o
. . . N 2 ® - T
Seleccién de variables predictoras = 100 . ol 2100 —Ree L
) _ T 80 - w= = W10 g Z 80 = 10"
« Los modelos deben ser aplicables a nivel 2 &0 . Z T 4 , " Z
lobal £ | . 10 = 2 | 160
J & 4| Ry T 40| PG . —4=0:67
- Evita el sobreajuste O 20 T 20 { Qbs. = 0,99 3 Hybrid
| RMSD=7.84 [ug/m?]

iLa validacion cruzada adecuada es clave! PRSP
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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, basdandose en las
propiedades del sitio de observacion; debe mantener la independencia del conjunto de datos CV

Validacion cruzada aleatoria k-fold

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

« Implementacion sencilla

 Los sitios de datos agrupados o relacionados
provocardn una sobrerrepresentacion de la

precision :
oy . " 2 v’
— iLos sitios colocalizados no son : 2 AN e Test Sites
independientes! Random 10-fold [' T, @ Training Sites
Cross—Volldg’non ‘;} % Excluded Sites

NASA ARSET - Estimating Surface PM, s using Satellite Data and Other Information Sources Shen et al., ES&T, 2026 22 .



La CV con buifer espacial reduce el impacto de la autocorrelacion espaci

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

Validacién cruzada con bufer espacial

« Anade un bufer espacial para aumentar la

independencia de los sitios de CV

* Entrenar modelos separados, reteniendo datos del
entrenamiento para validacion posterior, ademads de
excluir monitores adicionales dentro del bufer espacial

del entrenamiento

« MUltiples implementaciones:
— BuUfer Deja uno fuera(BLOO)
» Retiene un sitio a la vez

» Efectivo, pero computacionalmente

COstoso
— Buffered Leave Cluster Out (BLeCO) /

Buffered Leave Isolated Sites and Cluster

Out (BLISCO)

o v Buffered Leave One Out
‘ Cross-Validation

Y Test Sites

° fk*‘.o ° .‘ .. ° O%‘.V
S, iy .'- S o o
I: :‘ ¢ * e .* ® * A .
. S*t 5 ..o.‘ .°\ :..:.. : 2
‘ 0.... . . .s ° ‘{0 .a .f.
o.o.. : ° . .’. ‘. .00..0 3 (P
o ° ¢ o:. p
...O.."‘ o .. * 5 .?
o of e o o O .'\ "
L o ‘ oo":o % Joep @ _°
\d ~.' *. ° .
) P 2 ®
° ° als (A .n.
: ‘ .: '. ‘. ) ® sgo 00 o O

}.. :o*-!'

@ Training Sites
3 Excluded Sites

« Excluye grupos de sitios mads su bufer

Clustered Spatially Buffered

Cross-Validation

Y& Test Sites
@ Training Sites
¥ Excluded Sites

* Eficiencia computacional mejorada
NASA ARSET - Estimating Surface PM, s using Satelite Data and Other Information Sources
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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
« Para casos especificos donde se aplican 250 Exclusion Temporal
modelos alo largo del tiempo Excluido del enfrenamiento
* Informativa para incerfidumbres temporales . 200{ Incluido en el entrenamiento
(es decir, series temporales) £ 150
O
» Excluye todas las observaciones tomadas = |
durante un periodo especificado para su s 100
posterior validaciéon - 0
« Puede combinarse con andlisis con bufer
espacial Of

2021 2022 2023 2024

NASA ARSET - Estimating Surface PM, 5 using Satellite Data and Other Information Sources Shenet al., ES&T, 2026 24 .



Resumen - Estimacion Geofisica e Hibrida de PM,

Los métodos geofisicos para estimar PM, s 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 columna y PM, s.

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

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

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

NASA ARSET - Estimating Surface PM, s using Satelite Data and Other Information Sources 25 .



SatPM, : en ACAG de Washington University en St. Louis
A, | e _
NG | e WashU



SatPM, . de ACAG proporciona acceso publico a un conjunto de
datos de PM, ; global

Multi-source,
combined AOD

|
Simulated n
|
Geophysical PM, ;
|
Hybrid-Geophysical
Bias Prediction

ACAG SaiPM,

sat.prr'1:.(>rg ) ¥ d? |
. Geographically .
) Convolutional
-Weighted
. . : Neural Network
SatPM, : proporciona un conjunto de datos de PM, < global, global y a largo Regression
plazo que es: V5 c!,L 06 V6.GL.03
— Restringido en cuanto a observaciones mediante AOD satelital y Hybrid Hybrid

monitores terrestres

DG N ) PMa s PM; 5
— Basado en un marco hibrido-geofisico .'ﬁ)\"o é;%‘l’:oz?teig; (GWR) (CNN)
Mensual, 1998-2024 (actualizado anualmente) ',.ACAG-' Analysis

\ e , o
Alta resolucién (cuadricula 0,01°x0,01°) /- | Group

® e ...
Disponible publicamente en: hitp://satpm.org .
27
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https://satpm.org/

Diferentes calculos de AOD estan disenados para distintas condiciones

Las diferencias son resultqdo de la instrumentacidn, Ia metodologla y el muesireo

«3’;\5

w

~ AOD [unitless].

.)’E

AOD [unitless]

0.1

0.05

c. «
¥y y
0.3 3
s
p— B - o
o2 §
:‘é‘
=) - 4
S 5.
D Y e
3 AR “
s ool { ?

I“,\\&

VY
BV

3

”

o SO
) — P P -
¥ <l % i ST )
ey a2
- 6 i
X 4

.

®a (ﬁﬁ "“W\

«,‘..

Soa | N

MODIS MAIAC

ES
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5%,

Mean Terra AOD for April 2014 .
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AERONET permite una evaluacion consistente de la .
Mulh_-source,
IncerhdumM AQD E:: comblnledAOD
2.0f E -% Geophysical PM,
| g gms- *_ 3 B Pradieton =
AEROSOL ROBOTIC NETWOR Tg10 e R ot e
8 o5l .ui# "N-AERO=556||
= |43 . ;f RMSD=0.10
AERONET AOD: o %
* Mundidl AERONET
* Preciso Ej
« Alargo plazo |
« Permite la evaluacion directa P _
de los productos satelitales lo2 &
> ¢Como ampliar globalmente las i &
comparaciones especificas de
ubicacion fuera de las
ubicaciones/horarios de la red? 0.05
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Multi-source,
combined AOD

—
Geophysical PM, 5
|
Hybrid-Geophysical
Bias Prediction
|

La incertidumbre local puede inferirse usando ubicaciones
con condiciones similares

ACAG SatPM,

Realice comparaciones AOD usando

todos los sitios AERONET segun el/la: rlybrid Pz
« Cdlculo
e Mes J;"‘ - }
+ Tipo de terreno bR
- Indice de Vegetacion Diferenciada 1 =
Normalizada (NDVI, en inglés) (6
« Proximidad al lugar de interés IO'8 k
|
» Recombinacion basada en las 106 &
condiciones locales g
-
Dc?flmaon continuay e Dark Torget
consistente de error global . duly 2005
I
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Evaluacion global: Utilizar cada conjunto de datos AOD en su ult-Source

mejor version

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

NRMSD

« Sesgo (es decir, pendiente)

Densidad de datos (nUmero de observaciones)

AOD =

s I

% Geophysical PM, s
) |

2 Hybrid-Geophysical
@) Bias Prediction
< |

Hybrld PMQ'S
..... R
1
N1 [AAOD;,

2

X
n=1 NRMSD, ~| AOD,,

ﬂx NZssn X AODy,

2

N

X
n=1 NRMSD,, L AOD,

obs,n

-1
1 [A40Dqq j,n} ,




Evaluacion global: Utilizar cada conjunto de datos AOD en su Molt-Source,

m ejOl' ve rSiO n Combined AOD

1
100 Geophysical PM, 5

|
Hybrid-Geophysical
Bias Prediction
|

H yb rld PM2'5

ACAG SaiPM,

Los pesos resultantes para cada
conjunto de datos son intuitivos.

gMODIS)g » 10

(Population-weighted)

Relative Contribution [%]

» Combinar todas las fuentes AOD
ponderadas por NRMSD-!, correccién
de sesgo", densidad de datos:

x
N AAOD,4;
Z - x( ad’ﬂx N2, x AOD,

n=1 NRMSD, ~| AOD,, abs.

/ . AOD =
Suited to Complex Terrain ZN 1 PAAODad,-,n]1 ,

X
n=1 NRMSD,, L AOD, oo




gM

Evaluacion global: Utilizar cada conjunto de datos AOD en su Mult-Source,
mejor version

ODIS)

100

(&)
o

Relative Contribution [%]

Combined AOD
|
Geophysical PM, 5
|
Hybrid-Geophysica
Bias Prediction
|

H yb rld PM2'5

ACAG SaiPM,

El AOD simulado puede ayudar
sobre condiciones no calculadas.

(Population-weighted)

» Combinar todas las fuentes AOD
ponderadas por NRMSD-!, correccién
de sesgo", densidad de datos:

-1
i 1 ”AAODadjn

X ~Ix N2, ... x AOD
Zn=1NRMSDn L AODn obsn 0 n

AOD = -
N 1 AAOD,4;
Z X|’ odjn X Nozbsn
n=1 NRMSD,, L AOD, '
c « Emisiones Ponderacion AERONET « Especies
2 « Quimica  Proximidad
L mp [
18 « Optica combaracion por Elevacion
L * Meteorologia P P Similitud



Evaluacion global: Utilizar cada conjunto de datos AOD en su
mejor version

gMODIS)

.Suitéd' to Complex Terrain

100
50
20 5
10 2
c
O
O
)
2
O
©
(a4

(Population-Weighted)

19982018 * AOD Combinado

» Combinar todas las fuentes AOD
ponderadas por NRMSD-!, correccién
de sesgo", densidad de datos:

AOD =

-1
AAOD,4;
( ‘“"ﬂxN2 x AOD,

N i
X
Zn=1 NRMSD,, | AOD, abs.

-1
ZN 1 XPAAODad,-,n ,
n=1 NRMSD,, L AOD, oo

Sim. Error

+« Emisiones Ponderacién AERONETs Especies
* Quimica —) « Proximidad

- Optica B « Elevacion
N Mefeorologbcomparamon por Similitud



Los conjuntos de datos AOD se combinan para beneficiarse

de promedios multifuente y preservar caracteristicas a
escala fina.

et
GE.Z'S
Chem
High SeaStar/SeaWiFS || Terra/MODIS || Terra/MISR Aqua/MODIS Suomi NPP/VIIRS || NOAA-20/VIIRS
Performance Deep Blue Dark Target || Dark Target Dark Target Dark Target Dark Target
/Classic 1998-2010 Deep Blue Deep Blue Deep Blue Deep Blue Deep Blue
1998-present 14 km MAIAC MAIAC MAIAC MAIAC MAIAC
~50 km 2000-2027 2000-2027 2002-2027 2012- 2018-
1-10 km 5-18 km 1-10 km 1-6 km 1-6 km
| ] 1 . |
1. AOD combinado a : :
< 10 km Relafive Variation >
AOD @ Common 10 km grid
3. Relacién entre AOD y PM, 5 : — -
interpolada a una cuadricula N 1 km Relative Variation (via MAIAC)

de 1 km (asume variacién ¥

: ) R subcuadricula aplicada para
1 AOD fo PM, s Relationship (n) fl preservar la informacién a

escala fina
| PM, @ 1 km grid
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ACAG en WashU orgullosamente forma parte de la comunidad
GEOS-Chem.

Mision de la Comunidad GEOS-Chem: Avanzar en la comprension de las influencias
humanas y naturales en el medio ambiente mediante un modelo global integral de
la composicion atmosférica de vanguardia y faciimente accesible.

paises.

NASA ARSET - Estimating Surface PM, s using Satelite Data and Other Information Sources

ACAG SaiPM,

Multi-Source,
Combined AOD

Geophysical PM, 5

Hybrid-Geophysical
Bias Prediction

H yb rid PMQ'S

-~

La 11%reunion internacional de GEOS-Chem en WashU en
junio de 2024 contd con 278 inscritos de 96 instituciones y 22




La relacion geofisica (n) se produce usando el CTM de GEOS-Chem
Caracteristicas relevantes del CTM de GEOS-Chem para SatPM, ::

ACAG SatPM, ;

De codigo abierto, impulsado por la comunidad

Multi-Source,
Combined AOD

Geophysical PM, 5

Hybrid-Geophysical
Bias Prediction

HYb rid PM25

Modelo detallado de aerosoles oxidantes
— Sistema Sulfato-Nitrato-Amonio (PM,  /AOD) _om=
— Carbondceos (primarios y secundarios) o
— Polvo Mineral (natural y antropico)

— Sal marina
Las emisiones incluyen:

— Aerosoles de polvo impulsados por factores
meteoroldgicos, VOC biogénicos, NOx de rayos y
del suelo, y aerosol de sal marina

— Emisiones antropogénicas de alta resolucion a
través de los inventarios regionales y CEDS v2

— Incendios abiertos — GFED4.1, GFAS, etc. que
varian temporalmente.

Meteorologia asimilada (MERRA2, GEOS-IT etc.)
Resoluciones tipicas de ~50x50 km?2

overpass e o P AL

GEOS-Chem ™
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Multi-Source,
Combined AOD

Hybrld PMQ'S
L A

® Introduced V5.GL.06 Ty
Introduced V5.GL.05.02. Nt
Introduced V5.GL.04

® Introduced V5.GL.03

® Introduced V5.GL.02

® Introduced V5.GL.01 4

Geophysical PM, 5
|

Hybrid-Geophysical
Bias Prediction

ACAG SaiPM,

Actualmente incluimos PM, ; terrestre de aproximadamente 15.000 sitios, utilizando observaciones recolectadas de:

« EE.UU. (EPA/AQY) « Taiwdn (EPA Taiwanesa .
- Canadd (NAPS) /OpenAQ) .
Global (GBD/WHO, OpenAQ)

 Europa (Airbase)
° Australia ° Chiho (EPA ChinO ) °

(NT,Q,NSW) « India (CPCB)
« Corea del Sur(MoE)

NASA ARSET - Estimating Surface PM, s using Satelite Data and Other Information Sources

Oman (EA)

Reino de Jordania
(MOE)

Argentina
(ACUMAR)

Brasil (IEMA)

Chile (SINCA)
Colombia (SISAIRE)
Ecuador (REMMAQ)

Uruguay
D

(Montevideo)



Las observaciones terrestres no son completas temporalmente.

Hay que representar los periodos de tiempo perdidos para que las series temporales

@ Introduced V5.GL.06
Introduced V5.GL.05.02
Introduced V5.GL.04

® Introduced V5.GL.03

® Introduced V5.GL.02
® Introduced V5.GL.01

100

50

0
60

40

PM2.s [Mg/m?]

« |Inferir observaciones terrestres
utilizando:

- Monitores terrestres
- Simulaciones
- PM, 5 geofisico.

e Combinar los valores inferidos usando
la incerfidumbre observada

« Una serie temporal completa
temporalmente basada en tierra
limita el impacto de los cambios de
cobertura en la serie temporal
SatPM2.5

0

- Krakdw, Poland

EMexiéo City, Mexico

'
‘

4 201

|
I

| |
2000 2005

2010

2015

Incluyendo otros Monitores PM, s Observado [ug/m3]

"€ 200 R2=0.99 | R2=0.92 Ny
Fo) y=0.99x+0.2 /" y=0.97x+0.5 = /|
< 200 | 30
z b
o 20t"
L)
© 100 ) 10 10
O ‘ ~Including “No Monitor | j#
é “other MonitorSo ™ 10 20 30 40 50| | ‘Information®s 10 20 30 40 50
o 0 100 200 300 400 500 600 0 100 200 300 400 500 600
van Donkelaar et al., ES&T, 2021 PM, s Observado
[ng/m?]
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ACAG Hybrid PM2.5 utiliza una Red Neuronal Convolucional ———
(CNN, por sus siglas en ingles). , , g | Combined AOD
: = . CNN Predictor Variables = :
* Una CNN es un algoritmo de aprendizaje automatico de £ | Geophysical PM; s
H o ° i « 1
Vonguordl-o. o . 3 - Productos satelitales Sf:l;glﬂc;ssdel CTM © [ hybrid-Geophysical
— Especialmente disenado para identificar y aprender  + AOD . Componentes O Bias Prediction
a partir de imdgenes. * PM,5 Geofisico * 7 Hybrk; PM
— Altamente efectivo para tareas espaciales, como la Ermisiones * Incerfidumbre de 7 -
reloqlon del s€sgo geofisico PM2.5 con los . Anropico . Meteorologia
predictores circundantes. . Carbono « PBLH « Ubicaciones de
* Enfrenado por separado cada mes orgdnico . Humedad relafivo los sifios
. . . TemperOTUI’O (2 m) . Geolog|q
— Capturar la variabilidad temporal en las relaciones + Carbono negro - ¥6(|1Oodd)0d delviento 155 de terreno
redictor + Polvo m : . ié
e.rj’rre P ,ed .C © e.s ¥ 58590 B - . Sal Marina - Velocidad del viento Elevacion
* Tambien esta disponible la Regresion Geograficamente U (10 m)
Ponderada (GWR), como version V5.
Y Global
Prediccion de sesgo : :
"o , |
hibrido-geofisico Predictor Local COHC/(;)IL;?SHO Output
| | Variables  predictive / Flatten (PMy 5 Bics)
- Z1  Patch '
Regresion Red Neuronal p 7
geograficamen  cqnyolycional ==
te ponderada I e
1 1 Z
V5.GL.06 V6.GL.03 :
HFl')g/r\iélso H?Iglr\izdso Prrr : Kernel Fully
& oy filter Connecied -
(GWR) (CNN) ( ) Modelo CNN Layer
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Los predictores geofisicos y basados en procesos alejan el MUl Source,
° ° % Combined AOD

acverdo de las restricciones terrestres. 3 -

& Geophysical PM,
Demostrado tanto por validacion cruzada con bufer espacial como por andlisis SHapley Additive ExPlanations (SHAP) a I

Q | Hybrid-Geophysical
Los predictores basados en procesos son aguellos que incluyen la Andlisis SHAP: Las variables Q Bias P'eldicmn
respuesta o’rmosfgnco a factores fisicos y quimicos, como estdn ordenadas por Hyorid PYins
concentraciones simuladas de componentes y n.

: importancia
La CNN de ACAG hassido

0.9 optimizada para relajarse hasta GeoPM25
; PM, s geofisico cuanto mas GC PM25/A0D ’
0.8 aumenta la distancia del monitor minor_roads igf
. -~ GC_NH4 »
07| | Sin ponderacion - a
geofisica, la calidad se b §
0.6 degradaria con la i =
o g . | | distancia del monitor s ',g
0.5 T\\ T2M a
—$— Optimized CNN model \\\\ Sum of 25 other features s
04| —¥— standard CNN model . ‘ . ' ' . . B
MSE CNN model El excluir limitaciones = < 84 & 2 4
03| F "Gcicding GEOS-Chem basadas en procesos de impact of Hybrid PNes [ug/ml
—— Geophysical PM; s una CTM (GEOS-Chem) « Geo indica la geofisica a priori
0.2 | reduce el rendimiento restringida por la salida de GEOS-Chem
10 50 100 150 200 |ejos de los monitores « GC indica GEOS-Chem
Buffer Radius (km)

Shen et al., ES&T, 2024
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SatPM2.5 ofrece una representacion global de alta

PM, ;.

SatPM2.5 V6. GL.O3 refina el PM, 5
geofisico en la superficie utilizando

el modelo CNN optimizado de
ACAG.

Se evalla utilizando los estandares
de validaciéon cruzada mads altos —
utilizando bufer temporal y espacial

SatPM2.5 es especialmente
adecuado para aplicaciones que
requieren:

Alta resolucidon espacial

Cobertura temporal
consistente y a largo plazo

Consistencia lejos de las
restricciones a nivel del suelo

. &
o .S . O o &
/\ Atmospheric Q0 0 5
Composition L 0 3
Analysis 22 o
- , o o
w Group >> =
® O v &

—
562
a0 L
R

g

£

-

3

-
=

o

calidad en

Multi-Source,
0 Combined AOD
s I
% Geophysical PM,
2 |
~ > P : 2 Hybrid-Geophysical
P> ' S % é (3 Bias Prediction
- Ed A\ 3 3 & ” - 2 < I
‘ - N S Hybrid PM; s
7 ey Y oy i
- ?’.\;.‘ ot -
: [
200 N 5
_“Ir2=0.81 ] g (- X
E A !
\- 4 . & -
8 50 rd AN _
g ’ -ACAG ¢
o .c 2 N
i 15 2
-
9O
> 5% 199801 PM; s (ug/m3) )
‘ ~5 15 50 200 F5 10 30 50
Obs (ug/m?3) - . . s
20.0§ ] | r
R?=0.86 R%2=0.59 35 R2=0.70 100 R2=0.71 107
RMSE = 7 9ugim* 17.5. RMSE = 2.0ug/m? RMSE = 4.2ug/m? RMSE = 11.6ug/m?
¥y=101x-0.15 y =0.85x + 0.76 30| y=0.79x + 2.63 80 ¥ =0.93x + 5.09
N = 10870 15.00 N = 2789 = 3238 = 3471

=
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Resumen - SatPM2.5 @ ACAG Washington University en St. Louis

En esta seccidn, nos hemos centrado en el conjunto de datos SatPM2.5 de ACAG.

Este conjunto de datos:

Se basa en el método Geofisico-Hibrido.

Combina multiples productos de AOD, utilizando AERONET para identificar qué
recuperaciones son mas efectivas bajo condiciones, ubicaciones y momentos especificos.

Incorpora y mantiene activamente una base de datos de ~15,000 monitores terrestres.
— Explica las variaciones en la cobertura temporal de estas observaciones terrestres.

Utiliza una Red Neuronal Convolucional (CNN, por sus siglas en inglés) para comprender,
predecir y corregir el sesgo geofisico. Limitaciones basadas en procesos esenciales para
mantener la calidad lejos de los monitores.

Se centra en la consistencia a largo plazo a lo largo de toda la serie temporal y alejandose
de las restricciones terrestres.

Esta disponible de forma gratuita y publica.
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Acceso a productos de datos SatPM2.5 - Demo de la pagina we
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http://satpm.org/

= Home | satpm.org X | + v — (m} X

— ;G © & www.satpm.org B} s ¥ Q v Search g I

Sitio web dedicado
(www.safpm.org) Proporciona o = = menes | o
acceso a las ultimas versiones de .
SatPM2.5

air quality assessment, research, and management. Rigorously validated open-access
satellite-derived PM..; datasets offer:

+ Global coverage of fine particulate matter concentrations
* Multi-year records for trend analysis (1998-present)
« Multiple product versions tailored to regional and compositional studies

" V6.GL-03 (ug/m?)

Obs (ug/m?)
SatPM global and regional PM;.; cor i ine the
observational int of i i th age and
insight of p based si ions and data-driven algorithms,

and the accuracy of ground-based measurements.

4
Aerosol observed throughout the atmospheric column from multiple 4 Satgits %

SeaWiFS/SeaStar, VIRS/SNPP and VIRS/NOAA20) and their 4
respactive retrievals [Dark Targot, Deep Blue, MAIAC) are related to
near surface PM;.; concentrations using the GEOS-Chem ' 4
transport model , where GEOS-Chem provides the spatially and Simulation
temporally varying relationship between asrosol optical depth and

PM,... Targeted observations (e.g.. SPARTAN] are used for process-

¥

level of algo A of gr based
observations from around the world (e.g., WHO Ambient Air quality
database, OpanAQ, nati latory SPARTAN) are

then used to refine these initial estimates using advanced statistical
fusion and deep-learning techniques.

S atPM Join our mailing Iist. :.‘r ;,':.:, o TS peRARGEs

Satellite-Derived Particulate Matter

Emar*
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http://www.satpm.org/

= Home | satpm.org X | + v = O X

1]

&« C @ & www.satpm.org B so% T Q v Search (O

Sitio web dedicado
(www.safpm.org) Proporciona e

VS&U’M VBGLO3

acceso a las ultimas versiones de A
SatPM2.5 S s

Data on the distribution of fine particulate matter (PM..=) in outdoor air are needed to support
air quality 1, and mar Rigorously vali P!

Enlaces de las pestanas

de acceso a datos a los ST
ultimos conjuntos de
datos SatPM2.5 :

R?=0.80

%)

" V6.GL.03 (ug/m?)
a8

LI I N
Obs {ug/m?)

SatPM global and regional PM.» i ine the
observational lint of satellite retri the and

insight of process-based simulations and data-driven algorithms,
and the accuracy of ground-based measurements. ,\
ﬁmmm

Aerosol ol h the ic column from multiple

SeaWIFS/SeaStar, VIRS/SNPP, and VIRS/NOAAZ0) and their y
respactive retrievals [Dark Target, Deep Blue, MAIAC) are related to J 25
near surface PM;.; concentrations using the GEOS-Chem F 4

transport model , where GEOS-Chem provides the spatially and (’ latic M
temporally varying relationship between aerosol optical depth and ———
PM.;. Targeted observations (e.g.. SPARTAN] are used for process-

level evaluation of A ion of ground-based
observations from around the world (e.g., WHO Ambient Air quality
database, OpanAQ, nati y SPARTAN) are

then used to refine these initial estimates using advanced statistical
fusion and deep-learning techniques.

S atPM Join our mailing 'iﬂ. :-‘r:'::::u on data products

Satellite-Derived Particulate Matter

www.satpm,org/data-access
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http://www.satpm.org/

Sitio web dedicado Racm 0 0 9 19
(www.satpm.org) Proporciona

SatPM V6.GLO3 | satpmorg X = + v

Home Data Access Tools & Examples  Archive Publications

acceso a las Ultimas versiones de SatPM V6.GL.03
S O -I- P M 2 ] 5 This versionis recommenced for users itarestadncur et tate-o -

science global algorithm, and is available for 1998-2024

Enlaces de las pestanas

de acceso a datos a los

ultimos conjuntos de
datos SatPM2.5

Cada pdgina individual e
proporciona detalles de cada T e e

Blue, MAIAC] that make use of observations from numerous satellite-based NASA
4 instruments [MODIS/ Terra. MODIS/Aqua, MISR/Terra, SeaWiFS/SeaStar, VIIRS/SNPP,

v e rSI o n and VIIRS/NOAA20) with the GEOS-Chem chemical transport model, and
subsequently calibrating to global ground-based observations using a residual
Convolutional Neural (CNN), as iled in the balow for SatPM
VB.GL.O1. SatPM VB.GL 03 follows the methodology of VE.GL.01 and VEGL.02.04, but
updates the ground-based observations used to calibrate the geophysical PMz.
estimates for the entire time series, extends temporal coverage through 1998 - 2024,
and includes iti MAIAC AOD using the VIIRS instruments onboard
the Suomi NPP and NOAA-20 satsllites. Also, the GEOS-Chem information (and the

geophysical PM:.-) includes the latest updates on dust size and distribution, as
describad in Zhang etal. [2025].

»

2
Ay

V6.GL03 {ugim’)
o o

"

Reference:

Shen, S. Li, C. van Donkelaar, A. Jacobs, N. Wang, C. Martin, Rv.Enhanaruelobal

Estimation of Fine Particulate Matter C by aPriori
Information in Deep Learning. [2024) ACS ES&T Air. DOk 10.1021/acsestair3c00054
ILink]

Scientific Datasets:

Annual and monthly datasets are provided in NetCDF [.nc] format. Gridded files use
the WGS84 projaction.

Note that these est:matss are primarily intended to aid in large-scale studies. Annual
and co ag: pond to a simple mean of within-grid values.
Gridded datasets are prov»dsd to allow users to agglomerate data as best meets their
parti needs. High: ion (0.01° X 0.01°) datasets are gridded at the finest

ion of the i J that wereir but are unlikely to fully
resolve PM,.; gradients at the gridded resolution due to the influence of information
sources at coarser resolution.

Annual and monthly mean PM;.; [ug/m3] at 0.01° x 001"
[https://wust.box.com/v/VEGLO3-FineResolution|

Support Team
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http://www.satpm.org/

=

« C O

Sitio web dedicado
(www.satpm.org) Proporciona
acceso a las ultimas versiones de  ~
SatPM2.5

Enlaces de las pestanas
de acceso a datos a los
Ultimos conjuntos de
datos SarPM2.5

Cada pdgina individual

proporciona detalles de cada
version

Incluye Conjunto de
Datos/Instrucciones de Acceso

NASA ARSET - Estimating Surface PM, s using Satelite Data and Other Information Sources

SatPM V6.GL.03 | satpm.org x + s —
www.satpm.org/v6-gl-03 E Q 50% ?:5’ Q. ~ Search @ i]
Homs Data Accass Tools & Examples  Archive Publications Support Team
dcientific Datosets:

Annual and monthly datasets are provided in NetCDF [.nc] format. Gridded files use
the WES84 projaction.

Nota that these estimates are primarily intendad to aid in larga-scale studies. Annual
and coarse-resolution averages correspond to a simple mean of within-grid values.
Gridded datasets are provided to allow users to agglomerate data as best mests their
particular needs. High-resalution (0L01° % 0.01°) datasets are gridded at the finest
resalution of the information sourcas that were incorporatad, but are unlikely to fully
~alve PM;.» gradients at the gridded resolution due to the influence of informatior
Jurce. . Sarser resolution.

Annual and monthly mean PMz.s [ug/m3] at 0.01° x 0017
|https:/fwustlbox. com/v/VEGLD3-FineResolution]

Annual and monthly mean PMa.s [pg/m3] at 0.1° = 01
|https:wustlappbox.com v VEGLOZ-CoarsaResolution]

ThissatPMg,, datais ajtsrnarwaly availabla via the Hegelryof Opan Data on AWS:

Accass is configured to camply with WashU's Cloud Security pelicy.

How to Access:

1. Wab Access *Becormnmended]*

Browss and download filas directly through the sseure wab portal:
hittp, tpmdata s3-wabsite-us-gast-1 amazonaws.com/#VEGLOI,

2. Browse via AWS CLI *listing only]*. No credentials requirad for listing:

aws 33 13 --ne-sign-request 83://astpadats/VEGLOZ,

2. Doawnload via AWS CLI
Usa ‘aws 53 sync to download a spacific folder or file:

aws a3 ayne 83://satpmdata/VECLO3/<path/te/ foldary <local-
dastinations

Replaca <path/ba/foldar=" with the path to the desired folder or file, and “<local-
destination>" with the target location on your machine.

Processed Datasets:

Thase surmmary files are procassed from the Scientific Datasets above for sasa of
accessibility. Population-waighted estimates and total population describe anly those
people coverad by the SatPM VEGL 03 dataset and are provided by GPWvd, Gountry
borders ara defined following GAD3.6.

Annual Global country-leval mesn P .-
Annual Canada provincial-lavel mean Py
Annual China regional-lavel mean PMs.-
Annual India régional-leval mean PM: -
Annual United States state-level mean PM...

SatPM;.s WE.GLOS are licensed under CC BY 4.0
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SatPM
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Scientific Datosets:

Annual and monthly datasets are provided in NetCDF [.nc] format. Gridded files use
the WES84 projaction.

Nota that these estimates are primarily intendad to aid in larga-scale studies. Annual
and coarse-resolution averages correspond to a simple mean of within-grid values.
Gridded datasets are provided to allow users to agglomerate data as best mests their
particular needs. High-resalution (0L01° % 0.01°) datasets are gridded at the finest
resalution of the information sourcas that were incorporatad, but are unlikely to fully
res0lve PMy.z gradients at the srissad sacat sion dia to the influence of information
sources =" L resolution.

nual and monthly mean PMz.s [ug/m3] at 0.017 x 0017

o5/ nustibox oo NVEGLO3-FineRasolution]

Annual and monthly mean PMa.s [pg/m3] at 0.1° = 01
lalies

(fwustlappbox.com/vVEGLOZ-CoarsaResolution]

This SatPM,., data is alternatively available via the Registry of Opan Data on AWS:
Ihttos:

Accassis configured o v ., - _ _._ee weuurity policy.

How to Access:

1. Wab Access *Becormnmended]*

Browsa and download filas directly through the secure wab partal:
hittpe//satpmdats s3-wabsite-us-east-1 amazonaws.com/#VEGLOI,

2. Browse via AWS CLI *listing only]*. No credentials requirad for listing:

aws 33 1a Lgn-Tadg 23/ / VEGLO3/

2. Doawnload via AWS CLI
Usa ‘aws 53 sync to download a spacific folder or file:

aws 23 ayne 83://satpmdats/VECLDA/<path/te/ foldars <local-
dastinations

Replaca <path/ba/foldar=" with the path to the desired folder or file, and “<local-
destination>" with the target location on your machine.

Processed Datasets:

Thase surmmary files are procassed from the Scientific Datasets above for sasa of
accessibility. Population-waighted estimates and total population describe anly those
people coverad by the SatPM VEGL 03 dataset and are provided by GPWvd, Gountry
borders ara defined following GAD3.6.

Annual Global country-leval mesn P .-
Annual Canada provincial-lavel mean Py
Annual China regional-lavel mean Pha.-
Annual India ragional-laval maan P
Annual United States state-level mean PM...

SatPM;.s WE.GLOS are licensed under CC BY 4.0
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]

c {:'Nﬂtsef.'ure hitp://satpmdata.s3-website-us-ea- [ 17 iy~ I {Er a
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AWS 53 Explorer B Hide folders? & Folder ¥ Buc

Scientific Datosets:

Annual and monthly datasets are provided in NetCDF [.nc] format. Gridded files use

50~ ENiNes per page Search the WGS84 projection.
Nota that these estimates are primarily intandad to aid in larga-scale studies. Annual
Object o Last Modified Timestamp Size and coarse-resolution averages comespond to a simple mean of within-grid values.

Gridded datasets are provided to allow users to agglomerate data as best mests their
particular needs. High-resalution (0L01° % 0.01°) datasets are gridded at the finest
resalution of the information sourcas that were incorporatad, but are unlikely to fully
resalve PMa.» gradients at the gridded resolution due to the influence of information
sources at coarser resolution.

Showing 1 10 1 of 1 entry - - -

Annual and monthly mean PMz.s [ug/m3] at 0,017 x 0017
|https:/fwustlbox. com/v/VEGLD3-FineResolution]

Annual and monthly mean PMa.s [pg/m3] at 0.1° = 01
|https:wustlappbox.com v VEGLOZ-CoarsaResolution]

This SatPM,.; data is alternatively availabla via the Registry of Opan Data on AWS:

Accass is configured == T =ad Seeurity policy.

F . m Access!

1. Wab Access *Becormnmended]*

Browsa and download filas directly through the secure wab partal:
m%'sd;tprndata.s3-wut|sila-us-east-1.arnazunaws.wm."dr\.lBGLDS.-’_'

2. Browse via AWS CLI *listing only]*. No credentials requirad for listing:

Incluye Conjunto de R ——
Datos/Instrucciones de Acceso —
mediante Carpetas e —
y a través del Registro de Datos e i
Abiertos AWS —

Pru_ =sed Datasets:

Thase surnn.. | S'ss are procassed from the Scientifi= T _sets above for sasa of
accessibility. Population-weis e wow waess and total population describe anly those
people coverad by the SatPM VEGL 03 dataset and are provided by GPWvd, Gountry
borders ara defined following GAD3.6.

Annual Global country-leval mesn P .-

Annual Canada |
Annual China regional-level mean Pz,
Annual India ragional-lavel mean PM. -

Annual United States state-level mean PM...

S5atPMz.s VE.GL.O2 are licensed under CC BY 4.0
___________________________________________________________________________________| 1
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acceso a las ultimas versiones de
SatPM2.5
Enlaces de las pestanas
de acceso a dafos a los
ultimos conjrun’ros de
datos SatPM2.5
Cada pagina individual
proporciona detalles de cada
version
Incluye Conjunto de
Datos/Instrucciones de Acceso
mediante Carpetas
y a tfraves del Registro de Datos
Abiertos AWS

Los conjuntos de dgtos
procesados proporcionan
resumenes simplificados

NASA ARSET - Estimating Surface PM, s using Satelite Data and Other Information Sources

SatPM VE.GLO3 | satpmerg X+ e - [m] *

@ a2 www.satpm.org,/v6-gl-03 B B s bk Q, ~ Search @ i] =
Home Dats Acceas Tools & Examplea  Archive Publications Support Team
Annual and monthly datasats are provided in NetCDF [.nc] format. Gridded files use
the WES84 projaction.

Nota that these estimates are primarily intandad to aid in large-scale studiss. Annual
and coarse-resolution averages correspond to a simple mean of within-grid values.
Gridded datasets are provided to allow usars to agglomerate data as bast meats their
particular needs. High-resolution (0.01° = 0.01%) datasets are gridded at the finast
rasalution of the information sourcas that ware incorporated, but are unlikely to fully
resalve PMz. gradients at the gridded resolution due to the influence of information
sources at coarser resalution.

Annual and monthly mean PMa.s [pg/m3] at 0,017 x 0017

Annual and monthly mean PMa.s [pg/m3] at 017 = 0017
[https:wustlapp.box.com/v/WEGLO3-CoarseResolution]

Thiz SatPMa. data is alternatively available via the Registry of Opan Data on AWS:
[hitps:registry.opendata aws/surfaca-pm2-5-vBel/]

Acesss is configurad to camply with WashU's Claud Security pelicy.

How to Access:
1. Wab Access “Recommended]*
Browse and download files directly through the secure wab partal:

2. Browse via AWS CLI *[listing only]*. No credentials requirad for listing:

awa a3 1z Lgn-Teg 83: /). VEaL3,)

2 Download via AWS CLI
Usa ‘aws 53 sync’ to download a specific folder or file:

dastinatlo

Replaca <path/to/foldar>" with the path to the desired folder or file, and “<local-
dastinations" it e o g e

Processed Datasets:

These summary files are procassed from tha Scientific Datasets above for sasa o
aceessibility. Population-weighted estimates and total population deseriba only those
people coverad by the SatPM VE.GLO3 datasat and are provided by GPWv4. Country
borders ara defined following GAD2.5.

Annual Global country=laval mean PMz.«
Annual Cal inci wal mean PM; -

Annual India re, al-laval mean PMz.x
Annual United States stabe-level mean PM;. -

SatPMz.= VBGLOS are it oo wie: ww o 4.
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(www.satpm.org) Proporciona e

7 L] . SatPM VS.INAOS
acceso a las ultimas versiones de Satellite-Derivi rane
S O -I- P M 2 5 Data on the distribution of fine particulate matter (PM )i S3FPMVSGLO3 ) support
° air quality assessment, research, and management. | gort SatPM VSNA04.02 388
ite-derived PMz.z offer: SatPM VS.GLO2

SatPM VS.GLO1

Las versiones anteriores se e ——
archivan para su acceso
posterior

SatPM VACHO3
SatPM VA.NA 02 MAPLI
SatPM VACH.02
SatPM VA EU.02

P4 W curmvacion 2
7 sstPMvaNAOL j |

. - SstPMV3O0L i

* V6.61.03 (ug/m’)

0bs {ug/m?) -
SatPM global and regional PMa.z cor i ine the
observational int of satellits retrievals, the coverags and
insight of process-based simulations and data-driven algorithms,
and the accuracy of ground-based measurements. ,\
Aerosol observed throughout the atmospheric column from multipla ﬁ’“’““" %

satellite-based instruments (MODIS Terra, MODIS /Aqua, MISR/Terra,
SeaWiFS/SeaStar, VIIRS/SNPP, and VIIRS/NOAA20)} and their
respactive retrievals [Dark Target, Deep Blue, MAIAC) are related to
near surface PM;.; concentrations using the GEOS-Chem chemical .
transport model , where GEOS-Chem provides the ially and iSI

temporally varying relationship between aerosol optical depth and S
PM.;. Targetad observations (e.g., SPARTAN] are used for process-

level evaluation of algorithms. A collection of ground-based

observations from around the world (e.g., WHO Ambient Air quality

database, OpanAQ, national regulatory networks, SPARTAN) are

then used to refine these initial esti using adv istil

fusion and deep-learning techniques.

S atPM Join our mailing |m. t:‘r ;::.:; o ata prsasts

Satellite-Derived Particulate Matter

www.satpm.org/archive

NASA ARSET - Estimating Surface PM, s using Satelite Data and Other Information Sources



http://www.satpm.org/

¢« > C @ & wwwsatpmorg/support-team B Bl sox ¥ Qv Search g O =
Sitio web dedicado B oar e e e ™
(www.satpm.org) Proporciona i L
acceso a las ultimas versiones de e ——

S O 1- P M 2 ° 5 Have questions? Contact 1*~ L.« support@satpm.org

Las versiones anteriores se
archivan para su acceso
posterior

Equipo de apoyo dedicado
disponible para ayudar

NASA ARSET - Estimating Surface PM, s using Satelite Data and Other Information Sources


http://www.satpm.org/

&« C

Home | satpm.org X  + v - o

© = www.satpm.org Bl sox ¥¢ Q v Search g @ 9
L] L] L]
Sitio web dedicado o
_w SatPM Home Data Access Tools & Examples  Archive Publications Support Team

(www.safpm.org) Proporciona
acceso a las ultimas versiones de
SatPM2.5

Las versiones antferiores se
archivan para su acceso
posterior

Equipo de apoyo dedicado
disponible para ayudar

iRegist(ese para recibir
actualizaciones sobre
productos de datos!

V6.GL.03 (ug/m’)

515 %W 2
0bs {ug/m?)

SatPM global and regional PM.; concentrations combine the
observational int of i g th age and
insight of process-based simulations and data-driven algorithms,
and the accuracy of ground-based measurements. A
Aalallit\e\
X

Aerosol observed throughout the atmospheric column from multiple
satellite-based instruments (MODIS/Terra, MODIS /Aqua, MISR/Terra, ; A
SeaWiFS/SeaStar, VIIRS/SNPP, and VIIRS/NOAA20)} and their %

respective retrievals [Dark Target, Deep Blue, MAIAC) are related to

near surface PM;.; concentrations using the GEOS-Chem chemical ;

transport model , where GEOS-Chem provides the spatially and Simulation Monitors .
porally varying relationship \ aerosol optical depth and B———

PM;.;. Targeted observations (e.g.. SPARTAN] are used for process-

level evaluation of algorithms. A collection of ground-based

observations from around the world (e.g., WHO Ambient Air quality.

database, DpenAQ, national regulatory networks, SPARTAN) are

then used to refine these initial esti; using
fusion and deep-learning techniques.
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Aprendizaje automatico directo para PM, ;



Enfoques directos de aprendizaje automatico para la estimacion de PM,
la superficie

« Un modelo de Aprendizaje Automatico (ML) aprende el mapeo a partir de las entradas de
satélite/reandlisis de PM, s en la superficie sin un modelo de fransporte quimico en el bucle.

Seccion 1 Secciones 1-2 Esta Seccion
El modelo de transporte Parte de una estimacion El modelo de aprendizaje
quimico (CTM) proporciona la geofisica; luego se calibra con automatico aprende el mapeo
fisica de conversion de AOD — monitores terrestres usando de extremo a extremo solo @
PM, 5. El AOD satelital limita el GWR, estadistica o métodos de partir de observaciones — sin
resultado. aprendizaje automatico como andamiagje de un CTM.

una CNN.

ej.. MERRA-2, GEOS-Chem-based ej., WashU SatPM2.5 ej., GHAP,
products MERRAZ2_CNN_HAQAST_PM25

Por qué crecid el ML directo: Los archivos satelitales + de reandilisis, las redes de monitores terrestres (por
ejemplo, OpenAQ) y la computacion GPU hicieron que los enfoques basados en datos fueran manejables

y, a menudo, mads flexibles en regiones donde los inventarios de emisiones de CTM son débiles.
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Aplicaciones PM2.5 basadas en ML a través de diferentes horizontes
temporales

PAST NOW FUTURE

° 7 e ° ° T 4
Bl Historico » En tiempo casireal [ » Prevision
"¢Cudl era el PM,; en 2010?" ";Cudl es el PM, ; ahora mismo?" J ";Cudl serd el PM?5 manana?”
LIMITACION DEFINITIVA LIMITACION DEFINITIVA LIMITACION DEFINITIVA
Archivo retrospectivo completo: Prondsticos de meteorologia Solo Meteorologia de Prondstico;
satélite + reandlisis + monitores geoestacionarios en streaming No hay observaciones satelitales
terrestres AOD + NRT actuales
Uso TiPICO Uso TiPICO Uso TirPICO
Reconstruir registros de décadas Monitoreo operativo, alertas de Alertas publicas, planificacion,
para estudios de exposicion, incendios forestales, avisos de mitigacion anticipada de la
andlisis de tendencias salud publica exposicion
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Flujo de trabajo tipico de estimacion PM2.5 basada en aprendizaje
auvtomatico

Insumo primario

AOD de satélite, aerosoles de reandlisis

MODIS, VIIRS, MISR, SeaWiFs, ALIDA
GOES-R/Geo, MERRA-2, CAMS MODELO ML S
Random Forest 3 PM2.5 Superfu:lql
XGBoost (ug/m?)
CNN, DNN, LSTM, )
Campos auxiliares GNN., Transformer En cuadricula de

satélite /reandlisis

Mayormente de Reandlisis(ERA-5, MERRA

Humedad, altura de la capa limite,
temperatura, vientos, presion
superficial, cobertura terrestre

s B
M, , Concentration (jg/m’)

Verdad de fondo

Variable objetivo—PM, 5 In-Situ RN R N
EPA AirNow, OpenAQ, Redes Park et al., (2025)
openaqg Regionales

Date : 2020-08-20 13:00
.. VIIRS RGB Image Ob: ations

S -
Sayeed et al., (2022)
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De Senal de Satélite a PM, ; en la Superficie — El Método ML

PASO 01
Adquirir datos

Obtener AOD de las
recuperaciones satelitales
y PM2.5 de las estaciones

de monitorizacion en

tierra.

Satellite AOD

PASO 02

Colocadlizar

Coincide en tiempo (mds
cerca del paso elevado)
y espacio (pixel mdas
cercano o media local).

4 Dally distribution of PM,. ¢ estimation ?t 2023/06/07
Q 1 AL

Temporal match

e
mw

IR ENEREENE
P, s Concentration (g/m®)

Fuente: Park et al., (2025)

PASO 03 PASO 04

Construir el Modelo Estimar PM, 5

Aplicar modelos de
regresion o aprendizaje

Derivar la superficie PM2.5
usando AOD en

automdtico para columna.
predecir PM2.5 a partir de
AOD satelital.
AOD < PM, 5 Re gression

Ground PM, 5

Spatial match

Statistical & Al/ML Machine Leaming
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150

Unhealthy

Very
Unhealthy 300

Hazardous

500

Fuente: US EPA

PASO 05
(OPCIONAL)

Convertir en AQI

Traducir las
concentraciones de
PM2.5 en el indice de

Calidad del Aire (AQI).

Concentration

AQI category
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Ejemplos de conjuntos de datos PM2.5 basados en aprendizaje automatic

en modos temporales

Ejemplos

Insumos

Métodos

Patron
comun de
ML

Aspectos
destacados

Di et al. (2019) — CONUS, ensemble (NN + RF + GB)
Park et al. (2020) — East Asia, RF + GOCI AOD
Wei et al. (2023) — Global, big-data ML (GHAP)

MODIS/MAIAC AOD, GOCI, PM,.s modelado,
reandlisis metido, cobertura del terreno,
monitores de suelo

Ensemble (NN + RF + GB), Random Forest, big-
data ML with gap-filing

Principalmente estimacién directa: los archivos
de datos ricos soportan mapeo completo de
ML

Global daily 1 km gapless (GHAP);
CONUS 1 km ensemble widely used in health
studies (Di et al. 2019)

AOD geoestacionario (GOES-R / Goci),
Radiance, HRRR / NRT meft, AirNow / AirKorea

RF/LGBM/DNN correccion de sesgos de
productos operativos; AOD con huecos

A menudo correccion de sesgo de un
producto operativo (GOES-GWR, CAMS)

RMSE | 8.72 — 6.55 ug/m?® (Sayeed et al. 2025);
DNN beats RF/LGBM by up to ~45% IOA

NASA ARSET - Estimating Surface PM, s using Satelite Data and Other Information Sources

<« Histoérico/Retrospectivo P En tiempo casireal

Pendergrass et al. (2022) — East Asia, RF + GOCI
Sayeed et al. (2025) — CONUS, DNN + GOES-R
Zhang & Kondragunta (2024) — CONUS, DNN +
geostationary

Sayeed et al. (2021) — CONUS, CNN + CMAQ
Lee et al. (2022) — East Asia, ML + DA + GOCI
Seo & Gupta (2026) — Global, TCN + MoE +
GEOS-FP

Prondstico meteoroldgico (CMAQ, GEOS-
FP, WRF), observaciones terrestres - sin
AOD actual

CNN/TCN correccion de sesgos de las
previsiones de la MCC; asimilacion de
datos + ML; Mezcla de expertos

Predominantemente correcciéon de sesgo
de las previsiones de CTM

Reliable 2-day forecast;
DA + ML improves PM, s analysis;
R?=0.88, captures wildfire peaks



Fortalezas y limitaciones del PM, ; basado en ML

v Fortalezas X Limitaciones

« Captura relaciones no lineales AOD ¢  Depends heavily on density and quality
PM, s de monitores en tierrq; jEl curriculum

Flexible en regiones con inventarios espacial es importante!
escasos de emisiones de CTM * Riesgo de bagjo rendimiento en eventos

. Puede incorporar diversos predictores exfremos (incendios forestales) si se esta
(meta, cobertura del terreno, tiempo) infrarrepresentado en el enfrenamiento

- Reduce los sesgos sistemdticos de *  Menos inferpretabilidad mecanicista que
estimaciones basadas en la fisica los metodos basados en CTM

« Lasbrechas AOD de los satélites (nubes,

« Inferencia rapida una vez entrenada ,
nieve) se propagan a PM, -

« La generalizacion entre regionesy
periodos no estd garantizada
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Ejemplo: MERRA-2 corregido por sesgo



Vision comparativa de los productos globales de PM2.5

Conjunto de datos e Resolucién Fuente/Método
temporal

DeepCAMS 2003-2020

Global High Air Pollutants (GHAP) 2017-2022

Berkeley Earth Real-time AQ Real-fime
WashU SatPM 1998-2023

MERRA2_CNN_HAQAST_PM25 2000-2024

MERRA2_CNN_HAQAST_PM25 Niche:

0.25°, cada hora

1 km, diaria

0.10°, lagunas de datos

1 km, mensual/anual

0.5° x 0.625°, cada hora

CAMS + Ground + Deep
Learning

Satellite + Ground + Deep
Learning

Mediciones en tierra +
Interpolacion

Satellite + Models + Ground

MERRA-2 + CNN Ensemble +
OpenAQ

A largo plazo (25 anos), globalmente completo, por horas y corregido por sesgo, cubriendo el vacio dejado por
productos diarios/mensuales y productos horarios de registro corto.
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Vision General del Producto MERRA2 CNN HAQAST PM25

2000-2024 (OCTU alizado MERRA-2 Bias corrected surface total PM2.5 mass concentration

Cobertura temporal o .
I P perlodlcomen’re) J_ rw.zozsoo..souTc .

I Resolucion temporal  Horario (00:30-23:30 UTC)

0,5° de latitud x 0,625° de

Resolucidon espacial )
I P longitud

I Cobertura espacial Global (90°5-90°N, 180°W-180°E)

I Formato de archivo NetCDF, ~14 MB por archivo

diario
I Variables MERRA2 _CNN_Surface PM25 [ 1
(Ug/m3), QFLAG (]_4) Al Bias f:orrect:ed surj‘ace to:tal PM2.5 mass concentration (ug m-3) >
SOl cunt J s e PM, ;s en la superficie total corregido por sesgo —
- Luprfa and sdyee 1" de enero de 2023, 00:30 UTC.
10.5067/OCKK5HCFW5N3
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Contirol de Calidad de MERRA2 CNN HAQAST PM25

« Quality Flag (QFLAG) proporciona un indicador
cualitativo de la calidad de los datos

* QFLAG determinado en funcion de la
proximidad a los monitores de superficie, fic
cobertura del suelo vy latitud

 Valoresde QFLAG del 1 al 4
— QFLAG = 1: Baja calidad de datos
— QFLAG = 2: Calidad Media de Datos
— QFLAG = 3: Alta Calidad de Datos
— QFLAG = 4: Mejor calidad de datos

PM, ;s en la superficie total corregido por sesgo —

- Use QFLAG 2 3 para andlisis cuantitativo. 8 de junio 2023, 00:30 UTC. _
El mapa insertado muestra la bandera de calidad
QFLAG en cada punto de la cuadricula (1 = bajo,
4 = mejor).
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Motivacion para la Correccion de Sesgos del PM, . de MERRA-2

« ElIPM, s de MERRA-2 se calcula empiricamente:

PM2.5 - POI.V025 + 332.5 + BC + OC + 1.375 X SO4

— Especies faltantes: Sin nitratos, sin amonio — ambos pueden contribuir sustancialmente en
muchas regiones

— Promediado de cuadricula: ~50 x 65 km Las celdas suavizan sobre fuentes y gradientes locales
— Emisiones y Hipotesis Meteorologicas: El sesgo varia segun la region y la temporada
— Tamano y composicion del aerosol: Semivoldtiles y crecimiento higroscdpico no capturados
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Sesgo medio de MERRA-2 PM,.; en bruto frente a monitores terrestres en 2
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* Los patrones de sesgo varian Segon la Resultado: sesgo regionalmente variable
regién y el régimen de aerosoles Sobreestimacioén: California, este de China, Oriente Medio

.. .y > +20 pg/m?
El enfoque de aprendizaje automatico ( Hom’)

puede corregir estos $€5gOos Subestimacion: Lianura Indo-Gangética, sur de Sudamérica
(< =15 pg/md)
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Insumos: Aerosoles y Meteorologia para MERRA-2
« Seleccionados en funcidn de su conexion geofisica con la formacion, fransporte y eliminacion de

PM, s en |la superficie.

Diagndstico de aerosoles (M2T1NXAER) Meteorologia (M2T1NXSLV)

Masa superficial de carbono

Masa superficial de carbono
OCSMASS orgdnico

Masa superficial de polvo
DUSMASS25 (fraccion PM, )

SO2SMASS Masa superficial de SO2

SO4SMASS Masa superficial de sulfato
AOT de extincion total de

TOTEXTTAU aerosoles (550 nm)

PS Presion superficial
QV10m, Q500 Humedad especifica(10 m, 500 hPa)
T10m, 1500, T850 Temperatura (10 m, 500, 850 hPa)

U1o0, V10 Componentes edlicos a 10 m

Todos los insumos estdn en resolucion nativa de MERRA-2 (0,5° x 0,625°, cada hora) — lo que asegura que €l

I producto de salida herede la misma cuadricula y cronologia.
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La Verdad en el Suelo: Observaciones de calidad de referencia de Open

« Observaciones PM, s de calidad de referencia obtenidas

de OpenAQ 5'1 87

« Como se usaron los datos de OpenAQ: . :
Estaciones de monitoreo en todo el

— Cada estacion esta colocalizada espacialmente con mundo
sU punto de cuadricula MERRA-2 mds cercano

— Los valores de PM, : de cada hora se emparejan

temporalmente con los insumos de MERRA-2 30 4M
— Se aplica confrol de calidad para eliminar casos Ahserveenes de Cocls Ners
atipicos y registros invalidos Colocalizadas Vdalidas

— Divisidon: entrenamiento de 2018 a 2019, validacion
independiente en 2020

2018-2020

Periodo de recoleccion de datos
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Metodologia: De insumos de MERRA-2 hasta PM, ; corregido por sesgos

* Meteorology
= AerosolDiagnostics

Spatialand
Temporal
Collocation

M1 -Whole
dataset

M2 - Dominating
species at sp. hour

M3 - Dominating
species for2018-
2020

Ensemble
CNN

M4 - Dominating
species with
weighted SO4

M5 —Dominating
species - Carbon
and sulfates are
combined

Surface PM, s Conc.

Gupta y Sayeed, 2026
1. Insumos de MERRA-2 colocalizadas espacial y temporalmente con PM, s superficial de OpenAQ
2. Cinco estrategias de procesamiento de datos conscientes de aerosoles (M1-MS5) entrenan cada
una a una CNN independiente

La.CNN de conjunto “Ensemble” — (Mé) combina las salidas M1-M5 — valor PM, = corregido por
$gO Unico por cuadricula y hora .
72
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https://doi.org/10.1002/gdj3.70070Digital%20Object%20Identifier%20(DOI)

Cinco estrategias conscientes de los aerosoles — un conjunto

« Cada estrategia forma a una CNN independiente; sus predicciones se combinan mediante un
modelo final de conjunto (Mé6)

Por celda de

Linea base Por hora Por estacion cuadricula M4 Refinado
Conjunto de datos Especies de Cada esfacion Cada celda dela M4 con sulfato +
complete, sin aerosoles fiene su fipo de cuadricula aerosoles
estratificacion. dominantes a aerosol dominante MERRA-2 tiene su carbondceos
da hora de [prensglio SHREES clominehiE fusionados en una
cd asignado (2018- asignada (2018-
MERRA-2. 2019). 2020). sola clase.

M6 Ensemble CNN

Combina las salidas M1-M5 — PM, s corregido por polarizacion unica por
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Validation: Mé reduce el sesgo dependiente de la concentracion en MER

2.

Estimated PM, s(ug/m?)

102 1

101 -

100 -

Training (2018-2019)

- M6
-&— MERRA2

10°

10t
Observed PM; s(ug/m?)

10?

Estimated PM; s(ug/m?)

102 1

101 -

10° 4

Validation (2020)

- M6
-®— MERRA2

10°

100
Observed PM; 5(ug/m?)
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102

Configuracioén

PM, s observado se agrupo en
10 cuantiles (percentil 1 a 99).

Mé (Azul)

Rastrea la linea 1:1 alo largo
de todo elrango de
concentracion y se mantiene
dentro de la banda de +20.

MERRA-2 (Rojo)

Sobreestima sistemdticamente
en un PM, s bajo; subestima
en un alto PM, 5. Ambos
efectos son visibles fanto en el
entrenamiento como en la

Gupta y Saveed, 2026

validacion.


https://doi.org/10.1002/gdj3.70070Digital%20Object%20Identifier%20(DOI)

Validacion: Mé reduce sustancialmente el sesgo entre regiones en MERRA -

45°N

45°N

135°W

135°W

MERRA2 - Bias

g A . oo, 15
fry? 8% SR
- », . i
Yeevils
eI 5
o1
Y 0
] e . _5
: ' -10
b } -15
: —-20
-25
45°W 0° 45°E 90°E 135°E
M6 - Bias
= 25
N ‘ 20
S iy -
S ol % 15
- . . " ’
> 3 o ;,5 10
R T )
B 5
s L
! p 0
L - 5 -5
-10
3 ) -15
b 4
-20
-25
45°W 0° 45°E 90°E 135°E
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Hallazgos clave:

MERRA-2 (Superior)

Amplio Rango de Error: > +20 ug/m®en
California, este de China, Oriente Medio;

< -15 pug/m? en la Llanura Indo-Gangética,
sur de Sudamérica.

M6 (Inferior)

Reduccion sustancial del sesgo, patrones
de error mas localizados y mejor calibracion
enfre diversos regimenes de aerosoles.

Advertencia honesta

Sigue habiendo cierta sobreprediccion en
el Mé en el este y sudeste asiatico en
concentraciones elevadas, aunque la IOA

sigue superando a MERRA-2 alli.
D



Rendimiento regional: Mé supera a MERRA -2 en todas partes

indice de Concordancia Mediano (IOA) por regidon — mds alto es mejor, méaximo = 1.

B M6 (ML ensemble)  ® MERRA-2 (raw) QUé medidas de la IOA

Best

Fl indice de Concordancia
(Index of Agreement o IOA)
0.82 califica qué tan bien las
predicciones reproducen tanto
la magnitud como el patron.
Mdas cerca de 1 es mejor.

Casi 2x mejor
En el sudeste asiatico(0.76 vs. 0.39)
y el sur de Asia(0.82 vs. 0.47).

Index of Agreement

Conclusion

Mé reproduce mejor la variabilidad
temporal y espacial de PM, ;.

Worst

Europe South Asia Southeast Asia United States
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Resumen de MERRA2_CNN_HAQAST _PM25 MERRA-2 Corregido por Sesgo
PM2.5

\/ Corregido por sesgo via Ensemble

CNN
Cobertura 20002024 a resolucion nativa Estratificacion consciente de aerosoles

MERRA-2 de 0,5°x0,625°. (M1-M5) combinada en un conjunto (Mé).

\/ A largo plazo, global, cada hora

\/ Mejora el PM, ; respecto a MERRA-2 \/ Consciente de la calidad

Mayor IOA, sesgo espacial reducido, QFLAG permite el filtrado;
robusto para anos y regiones Nno Vistos. use 2 3 para frabajo cuantitativo.
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Acceso a datos de MERRA-2 corregidos por sesgo



Opciones de acceso a datos

Recurso

Datos

Descripcion

Pagina de Inicio de Fuente principal de informacion sobre el producto, incluyendo opciones

de acceso y enlaces a ofros recursos

Documento Readme

Descripcion detallada del conjunto de datos y el formato de los archivos
de datos

Archivo en Linea

Descarga de archivos individuales

BUsqueda Earthdata

BUsqueda y descarga de conjuntos de archivos para un intervalo de
tiempo especifico

AWS Acceso directo a los datos en la nube de Amazon S3

OPeNDAP Acceso remoto a archivos usando lenguajes y herramientas de
programacion comunes(gj., Python, Matlab, R, Panoply)

Giovanni Herramienta en linea para subagrupar, promediar y graficar datos (por

ejiemplo, mapaq, series temporales)
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https://disc.gsfc.nasa.gov/datasets/MERRA2_CNN_HAQAST_PM25_1/summary
https://disc.gsfc.nasa.gov/datasets/MERRA2_CNN_HAQAST_PM25_1/summary
https://disc.gsfc.nasa.gov/datasets/MERRA2_CNN_HAQAST_PM25_1/summary
https://disc.gsfc.nasa.gov/datasets/MERRA2_CNN_HAQAST_PM25_1/summary
https://disc.gsfc.nasa.gov/datasets/MERRA2_CNN_HAQAST_PM25_1/summary
https://acdisc.gesdisc.eosdis.nasa.gov/data/HAQAST/MERRA2_CNN_HAQAST_PM25.1/doc/README_MERRA2_CNN_HAQAST_PM25_V1.pdf
https://acdisc.gesdisc.eosdis.nasa.gov/data/HAQAST/MERRA2_CNN_HAQAST_PM25.1/doc/README_MERRA2_CNN_HAQAST_PM25_V1.pdf
https://acdisc.gesdisc.eosdis.nasa.gov/data/HAQAST/MERRA2_CNN_HAQAST_PM25.1
https://acdisc.gesdisc.eosdis.nasa.gov/data/HAQAST/MERRA2_CNN_HAQAST_PM25.1
https://acdisc.gesdisc.eosdis.nasa.gov/data/HAQAST/MERRA2_CNN_HAQAST_PM25.1
https://search.earthdata.nasa.gov/search?q=MERRA2_CNN_HAQAST_PM25
https://search.earthdata.nasa.gov/search?q=MERRA2_CNN_HAQAST_PM25
s3://gesdisc-cumulus-prod-protected/HAQAST/MERRA2_CNN_HAQAST_PM25.1/
https://acdisc.gesdisc.eosdis.nasa.gov/opendap/HAQAST/MERRA2_CNN_HAQAST_PM25.1/contents.html
https://giovanni.gsfc.nasa.gov/giovanni/

Pdgina de inicio de datos en NASA GES DISC

ssss | EARTHDATA Find a DAAC ~

GES DISC A°  Feodback  Gloud Migration

Atmospheric Composition, Water & Energy Cycles and Climate Variability

Health and Air Quality Applied Sciences Team
MERRA2_CNN_HAQAST bias corrected global hourly surface total PM2.5 mass concentration, V1
(MERRA2_CNN_HAQAST_PM25)

- = This product provides MERRA-2 bias-corrected global hourly surface total PM2.5 mass concentration with the same horizontal

2 spatial resolution as MERRA-2, covering a temporal range from 2000 to 2024. It is derived using a machine learning (ML)

i : approach with a convolutional neural network (CNN) method and is specifically developed for the NASA Health and Air Quality
Applied Sciences Team (HAQAST).

= The dataset consists of two parameters: MERRA2_CNN_Surface_PM25 and QFLAG. MERRA2_CNN_Surface_PM25, a 3-
dimensional variable (time, latitude, longitude), represents the surface PM2.5 concentrations in pg/m?. QFLAG denotes the

A = bl quality of data at each grid point, where 4 indicates the highest quality and 1 indicates the lowest quality. It is recommended to

— Ll Souly use QFLAG values of 3 and 4 for quantitative analysis.

 View Full-size Image

Product Summary Data Citation Documentation References Data Calendar

Shortname: MERRA2_CNN_HAQAST_PM25
Longname: MERRA2_CNN_HAQAST bias corrected global hourly surface total PM2.5 mass concentration, V1
DOI:  doi:10.5067/OCKKSHCFWS5N3
Version: 1
Format: netCDF
Spatial Coverage: -180.0,-90.0,180.0,90.0
Temporal Coverage: 2000-01-01 to 2024-06-01
File Size: 14 MB per file
Data Resolution
Spatial: 05°x0.625°

Temporal: 1 hour
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Help ~

Data Access

Online Archive

Earthdata Search

Web Services ~

.‘, Get Data

%) Login




Visudlizacion de PM, . de MERRA-2 corregido por sesgo con Giovanni de la NASA



Parte 2:
Resumen



Resumen

SaiPM, ; de Washington University en S$t. Louis MERRA-2 PM2.5 corregido por sesgo por la NASA
«  Metodologia: « Metodologia:
— Hibrida-Geofisica — Ensemble CNN
» Fortalezas: « Fortalezas:
— Resolucion espacial fina (0.01°x0.01°) — Resolucidon temporal horaria
— Historial largo (1998-2024) — Historial largo (2000-2025)
— Rendimiento constante incluso lejos de los — Representa mejor la variabilidad espacial
monitores terrestres y temporal de PM, s en comparacion con
MERRA-2

Limitaciones:
— Resolucion temporal mensual

Limitaciones:
— Resolucidon espacial gruesa(0.5° x 0.625°)

Acceso a datos:
— Libre y gratuito Acceso a datos:

— http://satpm.org — Libre y gratuito
— NASA Earthdata (GES DISC)

¢ e.g., andlisis en linea con Giovanni
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Mirando hacia la Parte 3

En la Parte 3, presentaremos un estudio de caso comparando SatPM2.5 y MERRA-2 PM, s corregido por

sesgo con datos de monitores terrestres, demostrando coOmo acceder y evaluar estos datos en
aplicaciones practicas.

Monit Nivel Del Suel SalPM MERRA-2 corregido por
onitores a Nivel Del Suelo a
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Preparacion para la Parte 3

Para prepararse para la parte 3, por favor asegurese de:

« Tener acceso a Google Colab, usando una cuenta gratuita de Google o Gmail.

« Tener una cuenta gratis de NASA Earthdata y saber su nombre de usuario y confrasena.
« Tener una cuenta gratis de OpenAQ y saber su clave para lainterfaz OpenAQ API.
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https://colab.research.google.com/
https://colab.research.google.com/
https://www.google.com/account/about/
https://urs.earthdata.nasa.gov/
https://urs.earthdata.nasa.gov/
https://explore.openaq.org/register
https://docs.openaq.org/using-the-api/api-key
https://docs.openaq.org/using-the-api/api-key

Tarea y Certificados

« Tarea:
— Se asignard una tarea
— Abre el 22 de julio de de 2026
— Acceder desde la pagina web de |la capacitacion
— Debe enviar sus respuestas via Formularios de Google
— Fecha limite: 5 de agosto de 2026

Certificado de Finalizacion de Curso:
— Asista alos tres webinars en vivo (la asistencia se registra automaticamente)
— Complete la tarea antes de la fecha limite

— Recibird un certificado por correo electronico aproximadamente dos meses después de
completar el curso.
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https://www.earthdata.nasa.gov/data/projects/arset

Datos de contacto

Formadores: « Pdgina Web de ARSET

« Carl Malings  ARSET en YouTube
— carl.a.malings@nasa.gov

«  Pawan Gupta Para hacer preguntas, comentarios, o compartir
—  pawan.gupta@nasa.gov cOmo ha aplicado nuestras capacitaciones a su

trabajo o estudios, envie un correo a

« Aaron van Donkelaar :
nasa.arset@gmail.com.

— qgaron.vandonkelaar@wustl.edu

« Junhyeon Seo

_ junhveon.seo@nasa.qov Inscribase para recibir nuestro boletin trimestral

para estar al fanto de nuestras nuevas
capacitaciones:

1. Envie un correo sin asunto a arset-
join@lists.nasa.gov.

2. Siga las instrucciones que se le enviardn en
la respuesta.
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