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Resumen

El objetivo de este Trabajo de Fin de Grado es desarrollar un sistema que permita calibrar
automaticamente predicciones meteorolégicas a corto plazo. Para ello, se hard uso de ob-
servaciones meteorolégicas de diferentes fuentes (como la Agencia Estatal de Meteorologia)
y predicciones de modelos numéricos de prediccién meteoroldgica (como el Global Forecast
System).

Se han implementado procesos de carga para extraer datos de ambas fuentes de forma
periddica, a los cuales se aplicara una metodologia de calibracién basada en filtros de Kalman.
El resultado de esta calibracion serd una predicciéon corregida en base al error cometido en
predicciones anteriores.

Finalmente, se ha desarrollado una aplicacion moévil hibrida para visualizar graficamente
las predicciones capturadas.

Palabras clave: filtro de Kalman, prediccién meteoroldgica, calibracién automética de
predicciones, aplicacién mévil hibrida, proceso ETL



Summary

The aim of this Degree’s Final Project is to develop a system that will be able to automati-
cally calibrate short-term weather predictions. To do this, we will make use of meteorological
observations from diferent sources (like from AEMET) and predictions from numerical weat-
her prediction models (such as the Global Forecast System).

We have implemented ways of extracting the data from both sources on a regular basis,
to which we apply a calibration methodology based on the Kalman filter. The result of this
gives us a corrected forecast based on the errors made in previous predictions.

Finally, we have developed a hybrid mobile application which we employ as an interface
to graphically view the captured weather forecast.

Keywords: Kalman filter, weather forecast, automatic calibration of predictions, hybrid
mobile application, ETL process
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1. Introduccion

La meteorologia es la ciencia encargada del estudio de la atmdsfera, de sus propiedades
y de los fenémenos que en ella tienen lugar. Se basa en el conocimiento de una serie de
magnitudes, o variables meteoroldgicas, como la temperatura, la presiéon atmosférica o la
humedad en un determinado momento y lugar [1].

Es conocido que el clima ha sido un condicionante determinante en la historia de la
humanidad. Aun hoy, la meteorologia afecta a una gran parte de nuestras actividades diarias.
Es un factor critico a la hora de planear nuestras actividades de ocio y también econémicas.
Por tanto, la predicciéon meteoroldgica es y ha sido objeto de un gran interés al que se han
dedicado importantes esfuerzos técnicos y cientificos.

1.1. Contexto

Como ya hemos mencionado, la prediccién meteoroldgica es una cuestién de mucha rele-
vancia en nuestros dias, ya que ademas de regir nuestras decisiones mas cotidianas, se emplea
a la hora de planificar las labores de prevencion por parte de los servicios de proteccion civil
o al organizar eventos a gran escala en el exterior.

La prediccién meteorolégica consiste en la determinacién anticipada de los valores de las
variables meteorolégicas como la temperatura, la presién, la humedad, la nubosidad, la pre-
cipitacion, etc., que afectaran a una determinada regién. Puede realizarse mediante técnicas
estadisticas, pero la forma mas comun, y la que habitualmente ofrece mejores resultados,
estd basada en la resolucién de las ecuaciones matematicas correspondientes a las leyes fisicas
que describen el comportamiento de la atmésfera llamadas modelos numéricos de prediccion
meteorolégica. Son sistemas que usan datos meteorologicos actuales para pasarlos por com-
plejos modelos fisico-matematicos de la atmdsfera que predicen la evolucién meteorolégica.
Aunque los primeros esfuerzos por realizar predicciones utilizando este tipo de metodologias
se remontan a la década de 1920, no ha sido hasta la llegada de la computacion y de la
simulacion por ordenador cuando se ha podido implementar modelos que realicen calculos
en tiempo real [2]. Hoy dfa, la meteorologia es una ciencia tremendamente avanzada y debido
al aumento de la capacidad de calculo mediante potentes supercomputadores se han conse-
guido mejorar y refinar los modelos numéricos de prediccién del tiempo permitiendo asi que
en los ultimos tiempos la meteorologia experimentase una auténtica revolucién. Todo esto
acompanado del desarrollo de los satélites y radares meteorolégicos junto con otros sistemas
de teledeteccion ha mejorado sensiblemente la precisién y la capacidad de observacién del
tiempo.

Una vez resueltas estas ecuaciones, partiendo de las observaciones iniciales del estado de
la atmésfera, se obtiene una descripcién del futuro estado de la atmdsfera. De este modo
puede elaborarse una prediccion meteorolégica con la que conocer el tiempo de las proximas
horas o dias.

Ahora bien, estas ecuaciones son verdaderamente complicadas de resolver, puesto que se
trata de ecuaciones para las que no siempre existe una solucién exacta o son muy costosas
de resolver en términos computacionales. A pesar de lo mucho que las técnicas de predicciéon
meteoroldgica han avanzado, las predicciones siguen teniendo limitaciones tanto por errores
en los modelos de prediccién como por el cardcter no lineal del sistema. Por tanto, es habi-
tual que los modelos numéricos numéricos presenten ciertos errores sistematicos en ciertos
parametros meteorolégicos.



1.2. Objetivo del proyecto

Estas limitaciones hacen necesario, para ciertas aplicaciones, el uso de técnicas de calibra-
cién para reducir el error de las predicciones. Existen numerosas técnicas estadisticas para
calibrar predicciones meteoroldgicas. Una de las mas populares se base en el uso de filtros
de Kalman [3].

El objetivo de este proyecto es desarrollar un sistema configurable y extendible que calibre
predicciones meteorolégicas en base a datos observados. Para ello, se desarrollardan procesos
de captura de informacién y calibracién con la flexibilidad necesaria como para poder hacer
uso de datos meteorolégicos de diversas fuentes con el minimo esfuerzo posible.



2. Conceptos
2.1. NetCDF

NetCDF (Network Common Data Form) es un formato de archivo de intercambio de datos
cientificos, emplea una libreria de funciones de acceso a datos para almacenar y recuperar
datos en forma de matrices multidimensionales.

El convenio de Clima y Predicciones (Climate and Forecast Metadata, CF) son los conve-
nios de metadatos para los datos de las ciencias de la tierra. Tienen el objetivo de promover
el procesamiento y la distribucion de los archivos creados con el NetCDF Application Pro-
grammer Interface(API). Los convenios definen los metadatos que se incluyen en el mismo
fichero que los datos (haciendo que el archivo netCDF sea “auto-descriptivo”), metadatos
que proporcionan una descripcién definitiva de lo que representan los datos de cada varia-
ble, y de las propiedades espaciales y temporales de los datos. Esto permite a los usuarios
de datos de diferentes fuentes decidir qué datos son comparables, y permite la creacion de
aplicaciones grandes capacidades de extraccién, remallado, y de visualizacién [4].

2.2. NOAA Operational Model Archive and Distribution System

Para hacer frente a una necesidad creciente de acceder remotamente a un volumen al-
to de predicciones meteoroldgicas numéricas y a los datos de modelos climaticos globales,
el Centro Nacional de Datos Climaticos (National Climatic Data Center, NCDC), junto
con los Centros Nacionales de Prediccién Ambiental (National Centers for Environmental
Prediction, NCEP) y el Laboratorio de Dindmica de Fluidos Geoffsicos (Geophysical Fluid
Dynamics Laboratory, GFDL), inicié el proyecto NOAA Operational Model Archive and
Distribution System (NOMADS). NOMADS aborda las necesidades de acceso de datos del
modelo como se indica en el Programa de Investigacién Meteorolégica de los EE.UU. (U.S.
Weather Research Program , USWRP) para el Plan de Implementacién para la Investigacion
en el Pronéstico de Precipitacion Cuantitativa y Asimilacién de Datos para “redimir el valor
préactico de los resultados de investigacién y facilitar su transferencia a las operaciones” [5].

NOMADS es una red de servidores de datos que utilizan tecnologias establecidas y emer-
gentes y el protocolo de transporte de datos llamado OPeNDAP 2.5 para acceder e integrar
diversos datos almacenados en repositorios distribuidos geograficamente en formatos hete-
rogéneos. Permite el intercambio y la intercomparacién de los resultados del modelo y es
un importante esfuerzo de colaboracién, que abarca varios organismos gubernamentales e
instituciones académicas.

2.3. Global Forecast System

El Sistema Global de Prediccién (mds conocido por GFS, Global Forecast System) es un
modelo numérico de prediccién meteoroldgica creado y utilizado por la Administracién Na-
cional Ocednica y Atmosférica (National Oceanic and Atmospheric Administration, NOAA).
El modelo GFS tiene mas de una modelizacién y el modelo matematico que nosotros em-
pleamos se actualiza cuatro veces al dia, las predicciones van hasta los 10 dias y tiene una
resolucion espacial de aproximadamente 0.25 grados y temporal de 3 horas. Eso quiere decir
que la superficie terrestre estd dividida horizontalmente en una malla que es de unos 28
kilémetros y que produce predicciones de tres en tres horas con un alcance de 10 dias.

El GFS es un modelo con cobertura global cuya produccién de salidas de prediccién estéan
disponible gratuitamente y bajo dominio ptublico a través de Internet y es uno de los cuatro
modelos mas utilizados para la prediccién meteorolégica a medio plazo.



2.4. Filtro de Kalman

El Filtro de Kalman es una potente herramienta desarrollada por Rudolf E. Kalman
en 1960 [6] empleada para controlar los sistemas ruidosos especificamente cuando estén
sometidos a ruido blanco aditivo. Segin Andrews (2001) [7], el estimador resultante es
estadisticamente éptimo con respecto a cualquier funcién cuadratica de estimacién del error.
La ventaja de este algoritmo respecto a otros, es que el filtro de Kalman es capaz de escoger
la forma 6ptima cuando se conocen las varianzas de los ruidos que afectan al sistema.

Cuando el sistema dindmico no es lineal (como en la mayoria de los casos), se aplica una
extension del filtro con un proceso de linealizacién, y se conoce como Filtro de Kalman
Extendido (FKE) (Haykin, 1999) [8]. Con el desarrollo de este filtro se busca linealizar el
modelo de estado no lineal en cada instante de tiempo alrededor del tltimo estado conocido,
una vez hallado el modelo lineal se procede a aplicar el Filtro de Kalman [9].

2.5. OPeNDAP

OPeNDAP, un acrénimo de “Open-source Project for a Network Data Access Protocol”, es
una arquitectura de transporte de datos y un protocolo ampliamente utilizado en las ciencias
de la tierra. El protocolo estd basado en HT'TP y la especificacion actual es OPeNDAP 2.0.
OPeNDAP incluye normas para encapsular los datos estructurados, dotando los datos con
atributos y anadiendo seméanticas que describan los datos. El protocolo es mantenido por
OPeNDAP.org, una organizacién sin dnimo de lucro financiada con fondos piblicos que
también proporciona implementaciones de referencia de servidores y clientes OPeNDAP
[10].

Un cliente de OPeNDAP podria ser un navegador web, aunque tendria una funcionalidad
limitada. Por lo general, un cliente OPeNDAP es un programa de graficos (GrADS, Ferret
o ncBrowse) o una aplicacién web (como DChart) vinculado a una biblioteca OPeNDAP.

Un cliente de OPeNDAP envia peticiones a un servidor OPeNDAP, y recibe varios tipos de
documentos o datos binarios como una respuesta. Uno de esos documentos se llama un DDS
(recibido cuando una solicitud DDS es enviada), que describe la estructura de un conjunto
de datos (dataset). Un conjunto de datos, visto desde el lado del servidor, puede ser un
archivo, una coleccién de archivos o una base de datos. Otro tipo de documento que pueda
ser recibida es un DAS, que da valores a los campos descritos en el DDS. Los datos binarios
se reciben cuando el cliente envia una solicitud DODS.

Un servidor OPeNDAP puede servir a una coleccién de datos de cualquier tamafio. Los
datos en el servidor estdn a menudo en formato HDF o NetCDF 2.1, pero puede estar
en cualquier formato incluyendo formatos definidos por el usuario. En comparacién con
los protocolos de transferencia de archivos ordinarios (por ejemplo, FTP), una importante
ventaja usando OPeNDAP es la capacidad de recuperar subconjuntos de archivos, y también
la capacidad de agregar datos de varios archivos en una operacién de transferencia.

OPeNDAP es ampliamente utilizado por agencias gubernamentales como la NASA y la
NOAA para proveer datos de satélites, meteoroldgicos y otros datos observados por las
ciencias de la tierra.

2.6. PyPI

El Python Package Index o PyPI es el repositorio de software oficial para aplicaciones de
terceros en el lenguaje de programacién Python. Los desarrolladores de Python pretenden



que sea un catalogo exhaustivo de todos los paquetes de Python escritos en cédigo abierto
[11].

2.7. Proceso ETL

Un proceso ETL (Extract, Transform and Load) es el encargado de reunir informacién
de diferentes sistemas de origen, que tendran dicha informacién organizada de manera muy
distinta y con diferentes formatos, formatearla para satisfacer los requisitos de un formato
o estructura de datos propio eligiendo las partes ttiles y cargarla en dicho formato deseado
dentro del sistema de destino.



3. Herramientas empleadas

3.1. Airflow

Es un framework creado para ayudar agilizar procesos ETL 2.7 en Python. Proporciona
maneras con la que interaccionar con los sistemas de gestion de bases de datos utilizadas
con mayor frecuencia entre los que se encuentra MySQL. En esta seccién describiremos los
pasos necesarios para poder usarlo.

3.1.1. Instalacion

= Como fbamos a usar el framework Airflow usé la versién 2.7 de Python para todo el
proyecto, que es la mas recomendada al ser la que los desarrolladores de la herramienta
usaron para probarla.

= Para instalarlo seguimos los pasos descritos en la pagina de documentacién de Airflow
[12].

e Instalar desde PyPI 2.6 usando pip = pip install airflow

o Inicializar la base de datos = airflow initdb

= Para iniciar el servidor web, desde una terminal nos posicionamos en el directorio en el
que se instalé Airflow y ejecutamos el comando “airflow webserver”. Para poder verlo
accedimos en un navegador web a la direccién localhost:8080, siendo 8080 el puerto
por defecto al que se conecta Airflow.

Como se anuncia, el proceso de instalacién es muy simple y con eso ya pudimos empezar
a configurar algunas tareas para ejecutar y a hacer pruebas con ellas para irnos familiari-
zando con el entorno. Pero para terminar de configurar Airflow, tuvimos que establecer una
conexién hacia la base de datos que usariamos.

Establecer BBDD

El paquete béasico PyPI de Airflow solo instala lo necesario para ponerse en marcha.
Como queriamos poder emplear Airflow a fondo, tuvimos que establecer una base de datos
real y cambiar el “ejecutor” de “SequentialExecutor” a “LocalExecutor” en el archivo de
configuracién de Airflow. Nosotros

Ya que Airflow fué construido para interactuar con sus metadatos usando la libreria
de SqlAlchemy, es posible usar cualquier base de datos compatible con SqlAlchemy entre las
que se encuentra MySQL, que es por la que nos decantamos por ser la que mejor conociamos.

Una vez configurada la base de datos para alojar a Airlfow, tuvimos que alterar la
entrada sobre la conexion de SqlAlchemy del archivo de configuraciéon. A continuacién, cam-
biamos la configuracién del “ejecutor” a utilizar a “LocalExecutor”, un ejecutor que puede
paralelizar las instancias de tasks a nivel local, y volvimos a inicializar la base de datos desde
la terminal — airflow initdb.

3.2. Python

Python es uno de los lenguajes de programaciéon mas utilizados en la ciencia de datos,
en gran medida por tener una sintaxis de uso general y con una curva de aprendizaje muy
corta. Eso ha hecho que se haya desarrollado una gran cantidad de librerias para extender



su funcionalidad, incluyendo librerias cientificas en las que nos hemos apoyado que permi-
ten realizar numerosas tareas de tratamiento de datos, visualizacién, cdlculo numérico y
simbdlico y otras aplicaciones especificas.

3.3. MySQL

Para almacenar todos los datos con los que ibamos a operar, necesitariamos hacer uso de
una base de datos relacional. Decidimos usar MySQL como nuestro gestor de base de datos
por estar ya familiarizados con ello.

3.3.1. SQuirrel SQL Client

Es un programa grafico en Java que permite observar la estructura de una base de da-
tos compatible con JDBC, examinar los datos en tablas, ejecutar comandos SQL, etc [13].
Nosotros usamos esta herramienta para visualizar y acceder a los datos de una manera
mas céomoda que a través de la linea de comandos, ya que ademas nos permitia guardar en
sesiones los comandos que ibamos usando.

3.4. xarray

Es un proyecto de cédigo abierto que tiene como objetivo proporcionar una herramienta
para trabajar con matrices multidimensionales indexadas en python.

3.4.1. Dataset

Es una representacién en memoria de un archivo netCDF, un archivo auto-descriptivo de
datos cientificos de uso generalizado en las ciencias de la Tierra.

3.5. web2py

A la hora de hacer la aplicacién moévil, ibamos a necesitar alguna forma de proporcionarle
los datos. Con esto en mente web2py se selecciond para ser usado a modo de servidor web.

Web2py es un framework de desarrollo web de cddigo abierto escrito y programado en
Python. Permite desarrollar paginas web dindmicas empleando Python y su objetivo prin-
cipal es dar soporte al desarrollo agil de aplicaciones web escalables, seguras y portables
enfocadas en el uso de bases de datos.

Web2py fue originalmente disefiado como una herramienta de ensenanza con énfasis en
la facilidad de uso y despliegue, asi que no tiene ningun archivo de configuracién a nivel de
proyecto [14] y se hace cargo de los problemas principales de seguridad, haciendo que hayan
menos posibilidades de introducir ningin tipo de vulnerabilidad.

3.6. lonic

Tonic es un potente SDK de cddigo abierto construido sobre AngularJS y Apache Cor-
dova que ofrece herramientas y servicios para el desarrollo de aplicaciones méviles hibridas
utilizando tecnologias web como CSS, HTML5, y Javascript. Las aplicaciones pueden ser
construidas con estas tecnologias web y luego ser distribuidas a través de las tiendas de
aplicaciones nativas para ser instaladas en los dispositivos méviles [15].

Tomamos la decisiéon de usar Ionic porque se centra principalmente en la apariencia, y la
funcionalidad de la interfaz de usuario de la aplicacién, facilitando y simplificando toda la
parte del front-end y permitiéndonos centrarnos en otros aspectos.



3.6.1. AngularJS

AngularJS es un framework de JavaScript que implementa el patrén MVC (Modelo, Vista,
Controlador) para el desarrollo web front-end permitiendo crear aplicaciones SPA (Single-
Page Applications), lo que ayuda a darles la sensacién de ser aplicaciones nativas.

AngularJS permite extender el vocabulario HTML con directivas y atributos, manteniendo
la semantica y sin necesidad de emplear librerias externas como jQuery o Underscore.js para
que funcione. Sigue el patron MVC de ingenieria de software en un esfuerzo para hacer que
el desarrollo y las pruebas sean mds ficiles [16].

Con el uso de la inyeccién de dependencias, Angular consigue llevar servicios tradicionales
del lado del servidor, tales como controladores dependientes de la vista, a las aplicaciones
web del lado del cliente. En consecuencia, gran parte de la carga en el back-end se reduce,
lo que conlleva a aplicaciones web mucho més ligeras [17].

3.6.2. Apache Cordova

Es un popular framework de desarrollo de aplicaciones méviles que permite construir
aplicaciones para dispositivos moviles utilizando CSS3, HTML5 y JavaScript en lugar de
depender de las APIs especificas de la plataforma como los de Android, iOS o Windows
Phone [18].
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4. Arquitectura y Metodologia

Para la implementacion de este proyecto adoptamos un modelo de desarrollo iterativo
e incremental. El desarrollo incremental es una estrategia programada y en etapas, que
empleamos para desarrollar las diferentes partes del sistema en diferentes momentos o a
diferentes velocidades. Luego las fuimos integrando a medida que las fuimos completando
en un modo similiar a como se ve en la figura 1.

~

\

ANALISIS ANALISIS

CODIFICACION CODIFICACION

PRUEBAS
- )

Figura 1: Modelo de ciclo de vida incremental [19]

4.1. Diagrama de despliegue

Hemos anadido esta seccién para facilitar la vision general del sistema y los diferentes
nodos que lo componen.

<<devices>
Servidor
<<devices>
Méwil
<<execution enviranment>>
<<execution environment>> [ 0.~ 1 web2py
1 1
lonic <<database>>
MysaL
<<execution environments> 1 1
Airifow
1 1
1 1
<<devices> <<devices>
Servidor de Observaciones Meteorologicas Servidor de Predicciones Meteorologicas

Figura 2: Diagrama de despliegue de la implementacién

4.2. Esquema de la Base de Datos

En este apartado vamos a describir la funcién de cada tabla y daremos como ejemplo
alguno de los valores que usamos para nuestro caso de uso.
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ObservationsData
tation_id INT(10) NULL (FK)

ariable_id INT(10) NULL (FK)
[startTime DATETIME(19) NULL
lendTime DATETIME(19) NULL
alue DECIMAL(10,6) NULL

fid INT(10) NOT NULL (PK)

Stations

D INT(L0) NOT NULL (PK)
Iname WARCHAR(20) NULL
lcode WARCHAR(20) NULL
longitude FLOAT(10,8) NULL
latitude FLOAT(11,8) NULL
jaltitude FLOAT(S,4) NULL

Elx

ObservationSources /x|
Iname WARCHAR(20) NULL

1D INT(10) NOT NULL (PK)

ation_source INT{10) NULL (FK)

ForecastData Elx
[station_id INT(LO) NULL (FK
ariable_id INT(10) NULL (FK)
lstartTime DATETIME(19) NULL
lendTime DATETIME(19) NULL

alue DECIMAL(10,8) NULL
forecast_id INT(10) NOT NULL (FK)

Variables Ellx]|
D INT(10) NOT NULL (PK)

ForecastData_KF El]
station_id INT(10) NULL (FK)

name WVARCHAR(30) NULL
lcode WARCHAR(20) NULL

iable_id INT(10) NULL (FK)
startTime DATETIME(19) NULL
lendTime DATETIME(19) NULL
alue DECIMAL(10,6) NULL

forecast_id INT(10) NULL (FK)

kalman_filter_id INT(10) NULL (FK)
forecastTime DATETIME(L9) NULL
id INT(10) NOT NULL (PK)

forecastTime DATETIME(18) NULL
fid INT(10) NOT NULL (PK)

KalmanFilterStates Elx] KalmanFilters Elx]
lkalman _filter_id INT(10) NULL (FK) L 9D INT(10) NOT NULL (PK) ForecastSources  [=|x||
lstate VARCHAR(4096) NULL bservation_source_id INT(10) NULL (FK) [name VARCHAR(20) NULL

Istation_id INT(L0) NULL (FK) D INT(10) NOT NULL (PK)
ariable_id INT(L0) NULL (FK)
forecast_source_id INT(10) NULL (FK)
lconfiguration WARCHAR(150) NULL

lexecution DATETIME(19) NULL
lexecutionDate DATETIME(19) NULL
fid INT{10) NOT NULL (PK)

Figura 3: Diagrama de bases de datos UML

Todas las tablas tienen como clave primaria un tipo de dato entero llamado “ID” que se
incrementa de forma automdtica al anadir nuevas entradas.

La tabla ObservationSources tiene un campo “name”, la usamos para indicar el nombre
del origen de las observaciones, por ejemplo puede tener como valor “AEMET” o “DGT”
para indicar que se van a sacar o de la Agencia Estatal de Meteorologia o de las estaciones
meteorolégicas de la Direccion General de Trafico.

La tabla Stations expone los datos de las diferentes estaciones meteoroldgicas de las que
se hace uso. “Name” corresponderia al nombre de la zona donde se encuentra preferiblemente
con su direccion, “code” es el cédigo con el que cada fuente de datos identifica cada estacion,
por ejemplo con el cédigo “1111X” accedemos a los datos de la estacién que tiene AEMET
en Santander, “longitude” y “latitude” son sus coordenadas, “altitude” define a que altura
se encuentra respecto al nivel del mar, pero no siempre es aplicable ya que no todas las
fuentes de datos proporcionan esta informacién y “observation_source” es una clave foranea
que hace referencia a la “ID” de la tabla ObservationSources y tiene el fin de indicar a que
agencia le pertenece cada estacion.

La tabla Variables define las diferentes magnitudes atmosféricas que vamos a ir guar-
dando. En “name” se meten nombres idénticos para todas la variables del mismo tipo, sea
la temperatura, el viento, etc., y “code” es el cédigo que cada fuente de datos usa para
identificar a dicha variable, por ejemplo dependiende de la fuente para sacar la temperatura
puede que tengamos que usar “temperature” para una y “Temperatura °C” para otro.

La tabla ObservationsData es donde almacenamos los distintos valores de las obser-
vaciones de todas las variables. El campo “station_id” indica de qué estacién es el dato en
concreto, es una clave foranea que apunta al “ID” de la tabla Stations. El campo “varia-
ble_id” es una clave foranea que apunta a la “ID” de la tabla Variables para informar de
que variable se trata. Los campos “startTime” y “endTime” definen el periodo temporal en
el que se ha tomado el dato, por ejemplo para la temperatura tomada de una fuente que
proporciona datos cada hora, si la temperatura se toma una vez a la hora ambos marcaran
la misma fecha, mientras que si el dato se calcula como la media de la temperatura a lo
largo de toda la hora, la fecha de inicio “startTime” serd una hora menor que la de fin
“endTime”. El valor de la variable se declara en “value”. Para evitar repeticiones anadimos
una restriccion de clave tunica sobre los campos “station_id”, “variable_id”, “startTime” y
“endTime”.
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La tabla ForecastSources establece cuales son las fuentes de las predicciones que tenemos
almacenadas. El campo “name” es el nombre de la fuente, sea un modelo numérico de
prediccion meteorolégica o la pagina web que proporcione los datos, por ejemplo “GFS”,
“WREF” o “OpenWeatherMap”.

La tabla ForecastData es donde guardamos los valores de las predicciones obtenidas.
Es bastante parecida a la tabla ObservationData; “station_id”, “variable_id” y “forecast_id”
son claves foraneas dirigidas a la “ID” de la tabla Stations, la de la tabla Variables y a la de
ForecastSources respectivamente, e indican cual es la localizacién para la que extraimos los
datos, que variable que fue recogida y de que fuente extrajimos los datos. En “startTime”
y “endTime” se guardan las fechas entre las que se realiz el prondstico y en “value” estd
el valor de la prediccién de la variable indicada. Ademds se define un “forecastTime” que
senala la hora a la que se realizé la prediccién. También le pusimos una restriccién de
unicidad a las columnas “station_id”, “variable_id”, “startTime”, “endTime”, “forecast_id”
y “forecastTime”.

En la tabla KalmanFilters se encuentran las diferentes configuraciones de los filtros de
Kalman y también se indica con que variable se corresponde cada una, con esto queremos
decir que se define una cofiguraciéon por variable. Explicamos qué es la configuracién y pa-
ra qué sirve con mas detalle en la seccién del proceso de implementacién del filtro 6.0.6.
Las claves foraneas son el “observation_source_id”, que indica el origen de las observaciones
empleadas para una determinada ejecucién del filtro de Kalman al hacer referencia al “ID”
de la tabla de ObservationSources, el “station_id” que nos dice de donde vamos a sacar los
datos al referenciar al “ID” de la tabla Stations, el “variable_id” que indica para que variable
vamos a ejecutar el filtro al referenciar al “ID” de la tabla Variables y el “forecast_source_id”
que apunta al “ID” de la tabla ForecastSources y nos dice de donde vamos a sacar las predic-
ciones. En “configuration” guardamos cada una de las diferentes configuraciones que hemos
definido para cada variable en concreto. Lo que se almacena es una cadena de caracteres que
mantiene un formato JSON que luego somos capaces de leer desde Python para deserializarlo
y después pasdrselo al filtro de Kalman. También le anadimos una restricciéon de clave uni-
ca en los campos “observation_source_id”, “station_id”, “variable_id”, “forecast_source_id” y
“configuration”.

En la tabla KalmanFilterStates es donde guardamos el estado del filtro de Kalman des-
pués de cada ejecucién. El campo “kalman_filter_id” es una clave foranea que hace referencia
ala “ID” de KalmanFilters, asi indicamos para que configuracién ha salido dicho estado. En
“state” guardamos los estados de las ejecuciones, es una cadena de caracteres en formato
JSON. En “execution” indicamos a través de una fecha el horizonte de prediccién para el cual
se ejecuto el filtro cuando salié como resultado este estado y con “executionDate” indicamos
de qué fecha son las predicciones que estamos pasando por el filtro de Kalman. Ademaés le
anadimos una restriccién de unicidad en “kalman_filter_id”, “execution” y “executionDate”.

La tabla ForecastData_KF es donde guardamos todos las predicciones corregidas del
filtro de Kalman. Las claves fordneas que la componen son el “station_id”, donde esta la
referencia al “ID” de la tabla Stations, que nos dice de donde se sacaron las observaciones
de los dias anteriores con los que se corrigio el valor de la prediccion actual, el “variable_id”
que hace referencia al “ID” de la tabla Variables y nos indica para que variable es el va-
lor corregido obtenido del filtro, el “forecast_id” que hace referencia al “ID” de la tabla
ForecastSources que nos indica de donde se han sacado las predicciones que se han usado
para realizar la correccion y el “kalman_filter_id” que hace referencia al “ID” de la tabla
KalmanFilters e indica que configuracién del filtro se ha usado para obtener el valor. En
“start Time” y “endTime”, como en las ocasiones anteriores en las que han aparecido, se
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define el periodo temporal para el que se ha realizado la prediccién, “value” es el valor de
la prediccion corregida y “forecastTime” indica la fecha en la que se realizé la prediccion.
También le pusimos una restriccién de clave tnica en los campos “station_id”, “variable_id”,
“startTime”, “endTime”, “forecast_id”, “kalman_filter_id” y “forecastTime”.
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5. Requisitos

Realizamos el proyecto en coordinaciéon con personal de la empresa Predictia, por lo que
fueron ellos los que nos fijaron por etapas los requisitos que deberiamos satisfacer.

= Kl sistema tendra que ser compuesto de manera modular para que séa escalable y que
sea faéil hacerle alguna modificacién.

= Kl sistema deberd tener implementado un sistema de logs.

= El sistema deberd emplear una de bases de datos donde almacenar todos los datos
necesarios.

= Debera de ser capaz de recoger observaciones meteorologicas de cualquier fuente.

= Debera de ser capaz de recoger predicciones meteorolégicas de cualquier fuente.

= Todos los datos guardados deberan tener sus fechas en formato UTC.

= No pueden haber datos duplicados en el sistema.

= Tendra que ser capaz de alimentar los datos al filtro de Kalman en cuanto estos estén
disponibles.

= Para la aplicacién movil:

e Se deberan poder ver las predicciones de ciudad dada de manera sencilla.

e Deberd haber un buscador que te permita elegir de que ciudad se quieren ver las
predicciones.

e Se deberd asegurar que el valor introducido en la bisqueda es uno valido.
e Se debera poder tener una lista de las ciudades consultadas.

e Se deberd poder borrar entradas de dicha lista.

e Deberd ser intuitiva y facil de manejar.

e Se deberd poder configurar que magnitudes meteorolégicas mostrar en todo mo-
mento.

e Se debera tener un sistema de caches para acelerar la carga de datos ciudad ya
consultada.

e Se deberd alertar al usuario cuando haya habido algin problema que no permita
mostrar los datos.
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6. Proceso de desarrollo

El objetivo del proyecto consiste en desarrollar un sistema que extraiga observaciones
y predicciones meteorologicas de diversas fuentes, aplique una metodologia estadistica de
calibracién y almacene los resultados. Seguira, por tanto, un proceso conocido como ETL
(extract-transform-load) 2.7. Los pasos a seguir para su desarrollo fueron definidos por el
cliente que en este caso es la empresa Predictia.

El desarrollo de sistemas ETL suelen presentar requisitos comunes como la notificacién
de errores, la secuenciaciéon de tareas, el poder realizar reintentos de las tareas fallidas, la
planificacién, etc. Por ello, existen varios frameworks que facilitan enormemente el desarrollo
de este tipo de sistemas. Uno de estos frameworks es Airflow, desarrollado por la empresa
Airbnb y publicado bajo licencia Apache. A continuacién describiremos las caracteristicas
de este framework y su configuracién para nuestro caso de uso, para ver como se instald
dirfjanse a la seccién 3.1.

Como caso de uso y a modo ilustrativo, mostraremos cémo se ha configurado el sistema
para obtener y calibrar predicciones con el modelo Global Forecast System (GFS) en Espaiia.
No obstante, se podria aplicar la misma metodologia en cualquier otra parte del mundo
siempre que se disponga de las observaciones y predicciones adecuadas.

Inicialmente, se requirié desarrollar un proceso de carga de observaciones meteoroldgicas
en una base de datos, seguido por las predicciones. Mas adelante, deberiamos re-implementar
una implementacién ya existente del filtro de Kalman en otro lenguaje de programacién con
fines de investigacién. Finalmente, conseguir que todo se ejecutase de forma auténoma y
almacenase los resultados en una base de datos.

6.0.1. Airflow

Airflow es una plataforma que facilita el desarrollo de procesos ETL y nos permite median-
te la programacién, planificar y controlar los flujos de trabajo. Podriamos haber usado un
servicio cron para realizar esta labor sin embargo este tipo de herramientas mas avanzadas
nos dotan de una gran cantidad de funcionalidades muy 1tiles para este tipo de desarrollos.
Por ejemplo, Airflow proporciona una interfaz web con la que explorar el conjunto de ta-
reas programadas con la que hacer un seguimiento de las que se han ejecutado con éxito y
las fallidas asi como una interfaz de linea de comandos que nos permite, entre otras cosas,
probar, ejecutar, describir y aclarar partes de estos DAGS.

En Airflow, un DAG (Directed Acyclic Graph o un grafo dirigido aciclico) es la coleccién
de todas las tareas que se desee ejecutar, organizadas de una manera que refleje las relaciones
y dependencias que hay entre ellas, lo que facilita dictar el orden en que se desea que se
ejecuten. El encargado de hacerlo es el planificador que ejecuta las tasks en una matriz de
trabajadores (workers) mientras sigue las dependencias especificadas.

Mientras que los DAG describen cémo ejecutar un flujo de trabajo, los operators son los
que determinan lo que realmente se hace.

Un operator describe una tnica task en un flujo de trabajo. Los operators son por lo
general (pero no siempre) atémicos, lo que significa que no necesitan compartir recursos con
otros operators. El DAG se asegura de que los operators se ejecuten en el orden correcto;
aparte de esas dependencias (definidas por el usuario) los operators generalmente se ejecutan
de forma independiente.
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Airflow proporciona operators para muchas tareas comunes, pero el inico que usamos en
nuestro caso es el PythonOperator, que se encarga de llamar a funciones en Python [20].

Al ser instanciado, un operator pasa a ser referido como un task. La instanciacién define
valores especificos al llamar al operator abstracto, y la task parametrizada se convierte en
un nodo de un DAG [21].

La secuencia en la que se ejecutan las tasks se configura por cédigo 1, usando el lenguaje
de programacién Python, haciendo que sea més facil de mantener, de hacer un control de
versiones y de comprobar.

Listing 1: Ejemplo de un DAG

airflow DAG

airflow.operators BashOperator
airflow.operators PythonOperator
datetime datetime, timedelta
un_modulo hacer_algo

startDate=datetime.strptime("2016-07-20 10:00:00"," %Y~ Y%m-%d %H: %M: %S")
default_args = {

"owner": "airflow",

"depends_on_past": False,

"start_date": startDate,

"email": ["airflow@airflow.com"],

"email_on_failure": False,

"email_on_retry": False,

"retries": 1,

"retry_delay": timedelta(minutes=5)

}

dag = DAG("ejemplo", default_args=default_args,
schedule_interval=timedelta(days=1)) #que se ejecute cada 24 horas

# A, By C son ejemplos de tasks creados al instanciar unos operators
A = BashOperator(

task_id="print_date",

bash_command="date",

dag=dag)

B = BashOperator(
task_id="sleep",
bash_command="sleep 5",
retries=3,
dag=dag)

args_adicionales=["Los argumentos que", "se le pasan a la funcion"]
C = PythonOperator(

task_id="python_function",

python_callable=hacer_algo,

op_args=args_adicionales,

dag=dag)

#esto indica que B tiene que esperar a que termine de ejecutarse A, y C tiene que
esperar a B
B.set_upstream(A)
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Por ejemplo, un DAG simple podria consistir en tres tasks: A, B, y C. En este caso, A
se tiene que ejecutar con éxito antes de que B pueda ejecutarse, pero que C pueda hacerlo
en cualquier momento. Ademas, la task A tiene 5 minutos para ejecutarse, y B que puede
reiniciarse hasta 3 veces en el caso de que falle. Finalmente, el flujo de trabajo se ejecutara
cada noche a las 10 pm, pero no debe comenzar hasta la fecha determinada en “start_date”.

De esta manera, un DAG describe como desea llevar a cabo su flujo de trabajo pero no
define nada acerca de lo que realmente queremos hacer (A, B, y C pueden ser cualquier
cosa), de eso se encargan los operators.

Lo importante es que el DAG no se preocupa por lo que sus tasks constituyentes hacen, su
trabajo es asegurarse de que independientemente de lo que hagan, que suceda en el momento
adecuado, o en el orden correcto, o que maneje sucesos y problemas inesperados de manera
adecuada.

Los DAG se definen en ficheros estandar de Python que se colocan en el DAG_FOLDER
de Airflow (Airflow define una carpeta donde guardar los DAGSs). Airflow ejecutard el c6di-
go de cada archivo para generar dinamicamente los objetos DAG. Se pueden tener tantos
DAGs como se desee, cada uno con un nimero arbitrario de tasks. En general, cada uno
corresponderd a un tnico flujo de trabajo [22].

Ademiés proporciona maneras con la que interaccionar con los sistemas de gestién de bases
de datos utilizadas con mayor frecuencia. Una de esas maneras es mediante hooks, que son
interfaces hacia plataformas externas y bases de datos entre las que se encuentra MySQL.

6.0.2. Conectando Airflow con nuestro entorno

Airflow proporciona ademads algunas utilidades como definir variables de entorno y ges-
tionar conexiones a bases de datos.

Para poder establecer una conexiéon a una base de datos, Airflow necesita saber cémo
conectarse a la misma. La informacién tal como nombre del host, puerto, nombre de usuario
y contrasefias se maneja en la seccién de conexién, Admin — Connection, de la interfaz de
usuario como se muestra en la figura 4. En nuestro cédigo se hace referencia a la ’id_con’ de
los objetos de conexién, como se muestra en este fragmento de cédigo 2.

..‘" Airflow  DAGs  Data Profling~  Browse-  Admin=  Docs~

B Pools
Con neCtlonS Configuration

Users

Connections

List (16) Create With selected~ Variables

Conn Id Conn Type Host Port
il airflow_db mysql localhost
rdi mysql_default mysq| localhost
il observations_db mysql localhost

Figura 4: Interfaz web de Airflow
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Listing 2: sharedMethods.py

airflow.hooks BaseHook

connectDb() :
BaseHook.get_connection("observations_db").get_hook().get_conn()

Ciertas funciones comunes como el acceso a la base de datos, la configuracion del registra-
dor de logs, etc., fueron implementadas en un médulo de utilidades al que podian acceder
las diferentes tasks desarrolladas.

Con el fin de hacer mas sencilla la depuracién anadimos un logger 3 para cada uno de
los médulos y creamos una variable de entorno en Airflow de donde sacar los parametros de
configuracion.

Listing 3: sharedMethods.py

logging
configparser
airflow.models Variable

logSetup():

#sacar datos del archivo de configuracion de airflow
config = configparser.RawConfigParser()
config.read(Variable.get(’bd’))
logFile=config.get(’core’,’info_log’)

#preparar el archivo de log
logger = logging.getLogger("")
logger.setLevel (logging.DEBUG)
handler = logging.FileHandler(logFile,mode=’a’)
formatter = logging.Formatter ("’ (asctime)s - %(name)s - Y (levelname)s -
% (message)s")
handler.setFormatter (formatter)
logger.addHandler (handler)
logger

6.0.3. Carga de observaciones

El primer paso fue definir un esquema de datos en los que almacenar las observaciones,
predicciones, predicciones corregidas y metadatos de configuracién. Nos decidimos por el es-
quema descrito anteriormente en la seccién 4.2. Pero no lo concebimos asi desde el principio.
Para ir comprobando que funcionaria empezamos con un esquema mas reducido, el indicado
por la figura 5, y lo fuimos ampliando a medida que avanzamos con el proyecto.

Posteriormente, decidimos implementar algunos procesos de carga de datos de observa-
ciones. Identificamos la pagina de AEMET donde hay disponibles datos de observaciones a
escala horaria de una gran variedad de localizaciones en Espana. En nuestro caso, AEMET
proporciona los datos en formato CSV (comma-separated-value), que es un tipo de docu-
mento de texto para representar datos en forma de tabla, donde las columnas se separan
por comas y las filas por saltos de linea [23].

En los ficheros CSV proporcionados aparecen las observaciones de las tultimas 24 horas
de la ciudad que hayas indicado y para una gran variedad de variables meteoroldgicas. En
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Stations Elx] ObservationsData Elx]
ID INT(10) NOT NULL (PK) i tation id INT(10) NULL {FK)
name VARCHAR(20) NULL —variable_id INT(10) NULL (FK)
code WVARCHAR(20) MULL startTime DATETIME(19) MULL
longitude FLOAT(10,8) NULL endTime DATETIME(19) NULL
ObservationSources ][] latitude FLOAT(11.8) NULL alue DECIMAL{10.6) NULL
name WARCHAR(20) NULL altitude FLOAT(S,4) NULL id INT(10) NOT NULL (PK)
ID INT(10) NOT NULL (PK) ot observation_source INT(10) MULL (FK)
Variables Elx]
ID INT(10) NOT NULL (PK) 4

name VARCHAR(30) MULL
code WARCHAR{30) NULL

Figura 5: Diagrama de bases de datos UML

nuestro caso, filtramos la informacién recogiendo sélo los datos de la variable que haya sido
indicada.

El objetivo es parsear los datos contenidos en el archivo CSV y almacenarlos en la base
de datos. Esta operacién la abordamos de forma especifica dependiendo de la fuente de
informacién escogida.

= Primero establecemos la conexién a la base de datos haciendo uso de los hooks que
ofrece Airflow 4.

Listing 4: obsAemetLoader.py

#connect to db
db = connectDb()

#setup cursor object
cursor = db.cursor() #It will allow me to execute queries

= A la funcién de python le pasamos como argumentos el cédigo de la ciudad de la
que se desean extraer datos y la variable atmosférica de interés (temperatura, presion,
humedad, etc.).

= Con esta informacion hemos de averiguar los metadatos necesarios de la base de datos
para saber dénde almacenar los datos meteorolégicos que se sacaran del archivo CSV
5.

Listing 5: obsAemetLoader.py

cursor.execute("SELECT ID FROM ObservationSources WHERE name=’AEMET’")
obsSource=cursor.fetchone () [0]

cursor.execute ("SELECT ID FROM Stations WHERE code=’Y%s’ AND
observation_source=’%s’" % (ciudad,obsSource)):
stationsID=cursor.fetchone ()

closeConections(cursor, db)

ValueError(’No existe ninguna estacion con ese codigo en la base de datos’)
cursor.execute("SELECT ID FROM Variables WHERE code=’7%s’" % medida):
variablesID=cursor.fetchone()
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closeConections(cursor, db)
ValueError (’E1l codigo {} no existe en la tabla Variables de la base de
datos’. (medida))

= A continuacién, hay que encontrar los valores de la variable definida y anadirlo a la
base de datos.

e Hay que tener en cuenta que como queriamos que todos los datos de la bases de
datos fueran uniformes independientemente de donde se sacase la informacion,
decidimos que todas las horas se guardarfan en horario UTC (tiempo universal
coordinado), y en caso de la temperatura, que se guardaria en grados Celsius.

e En este caso, por como estaban repartidos los datos, tuvimos que ir fila por fila
para poder acceder al dato deseado.

e En nuestro caso de uso, solo contemplamos la opcién de usar el filtro de Kalman
con la temperatura, pero como se puede observar en el fragmento de codigo si-
guiente 6, es sencillo adaptar el cédigo para contemplar la opcién de hacerlo con
otras variables.

Listing 6: obsAemetLoader.py

#para imprimir toda la columna
reg entrada:
#ejemplo 06/03/2016 20:00
st=time.strptime(reg[’Fecha y hora oficial’]+’:00’,"%d/%m/ %Y %H:%M:%S")
utcTimeBdEnd=time.strftime(" %Y-"m-7%d %H: %M: %S",time.gmtime (time.mktime (st)))

medida==’temperatura’:
utcTimeBdStart=utcTimeBdEnd

medida==’precipitacion’:
#la precipitacion mostrada es el dato recogido desde la hora anterior, por lo

que utcTimeBdStart debe ser una hora menos que utcTimeBdEnd

st_writable= (st) #lo convierto en una lista ya que el struct es readonly
substract=st_writable[3]-1 #aemet recoge los datos cada hora
st_writable[3]=substract %24

substract < 0:

st_writable[2]-=1 #restamos uno al dia porque empezo el dia anterior (sino

sale ValueError: hour out of range mas adelante)

st=time.struct_time( (st_writable)) #lo vuelvo a convertir en un struct
utcTimeBdStart=time.strftime (" %Y- %m-’d
ZH: M %S" ,time . gmtime (time .mktime(st))) #hago lo mismo que antes para
pasarlo al formato utc

valorStr=reg[codMedida(medida) [0]]
logger.info(’=======archivoCsvMysql=========\nFecha {} {}
{3. (utcTimeBdStart, medida, valorStr))
(valorStr)==
valorStr=valorStr.strip()
valor=tipo(valorStr)

#para este execute necesito el tiempo en formato 2016-03-07 09:00:00
addObsData(cursor,stalD,varID,utcTimeBdStart,utcTimeBdEnd,valor)

Listing 7: sharedMethods.py
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addObsData(cursor,stalD,varID,utcTimeStart,utcTimeEnd,valor):
cursor.execute (’REPLACE into ObservationsData
(station_id,variable_id,startTime,endTime,value) VALUES
({0},{1},{2},{3},{4})". (staID,varID,"’ "+utcTimeStart+"’",
" 4utcTimeEnd+"’ " ,valor))

Listing 8: sharedMethods.py

codMedida(x) :
{
>temperatura’: (’Temperatura (\xbaC)’, ),
’velocidad del viento’: (’Velocidad del viento (km/h)’, ),
’direccion del viento’: (’Direcci\xf3n del viento’, ),
’racha’: (’Racha (km/h)’, ),
’direccion de racha’: (’Direcci\xf3n de racha’, ),
’precipitacion’: (’Precipitacil\xf3n (mm)’, ),
’presion’: (’Presi\xf3n (hPa)’, ),
’tendencia’: (’Tendencia (hPa)’, ),
’humedad’: (’Humedad (%)’,int),
}x]

= En dltimo lugar, no debemos olvidarnos de cerrar todas las conexiones abiertas y dejar
asi recursos libres para futuras ejecuciones 9.

Listing 9: obsAemetLoader.py

csvArchivo.close()
db.commit() # hacer un commit uso las operaciones INSERT, UPDATE o DELETE
closeConections(cursor, db)

Listing 10: sharedMethods.py

airflow.hooks BaseHook

closeConections(cursor,db):
cursor.close()
db.close()

Al comenzar, nos descargamos los datos en una carpeta local e hicimos uso de ese fichero
CSV para llevar a cabo el desarrollo de la funcién. Cuando vimos que las pruebas con
datos estaticos funcionaban correctamente pasamos a modificar el cédigo para que fueran
descargados directamente de su URL original. Para ello hicimos uso de librerias HTTP
(urllib2 en el caso de AEMET) para hacer una peticién a la pdgina de AEMET, descargar
los datos y poder leerlos 11. No hizo falta hacer ninguna otra modificaciéon ya que el formato
del fichero descargado iba a ser idéntico al del fichero local con el que hicimos las pruebas.

Listing 11: obsAemetLoader.py

loadData(ciudad, medida):
csvFileUrl="http://wuw.aemet.es/es/eltiempo/observacion/
ultimosdatos_%s_datos-horarios.csv?l=Ys&datos=det&w=0&x=h24’ % (ciudad,ciudad)
csvArchivo=urllib2.urlopen(csvFileUrl)
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Para demostrar la facilidad con la que puede anadir una fuente de observaciones y a
modo de prueba creamos otro médulo 12 con el que hicimos la carga de observaciones de las
estaciones meteorolégicas que tiene la DGT instaladas en las carreteras.

Listing 12: obsDgtLoader.py

# —*- coding: utf-8 -*-
requests, time
sharedMethods logSetup, connectDb,closeConections,add0bsData

loadData(sensor, medida):
jsonFileUrl="http://infocar.dgt.es/etraffic/BuscarElementos?accion=getDetalles&codEle={}&tipo=SensorMe
#voy a hacerlo usando requests

r =requests.get(jsonFileUrl)

resp=r.json() #r.json() retorna un diccionario con todos los datos

#preparar el archivo de log

logger=logSetup()
’noDatos’ resp.keys(): #cuando no hay datos actualizados devuelve un

diccionario con un key ’noDatos’

#sacamos los datos de conexion a la base de datos del archivo de
configuracion de airflow

db = connectDb()

#setup cursor

cursor = db.cursor()

#el resto es practicamente identico a lo hecho con los datos de AEMET

Una vez que ya estaba todo listo y nos habiamos asegurado que funcionaba sin problemas,
procedimos a hacer lo mismo con las predicciones.

6.0.4. Carga de predicciones

El siguiente paso en el desarrollo consistié en la carga de predicciones de modelos numéricos
disponibles en diferentes origenes de datos, por lo que fuimos ampliando la base de datos
para acoger los nuevos datos que se le irian anadiendo como se muestra en la figura 6.

ObservationsData Elx]

Stations Elx]
tation_id INT(10) NULL (FK)

(D INT(10) NOT NULL (PK) +

ObservationSources =]
name WVARCHAR(20) NULL

hame VARCHAR(20) NULL

code VARCHAR(Z20) NULL

longitude FLOAT(10,8) NULL

[stitude FLOAT(11.8) NULL

altitude FLOAT(S,4) NULL
observation_source INT{10) NULL (FK}

ID INT{10) NOT NULL (PK) *

ForecastData El=l
Istation_id INT(10) NULL (FK)

y

1D INT(10) NOT NULL (PK)

ariable_id INT(10) NULL (FK)
startTime DATETIME(19) NULL
lendTime DATETIME(19) NULL
alue DECIMAL(10,6) NULL
forecast_id INT(10) NOT NULL {FK)
forecastTime DATETIME(19) NULL
id INT(10) NOT NULL (PK)

name VARCHAR(30) NULL
code WARCHAR(30) NULL

Variables Elx]

ariable_id INT(10) NULL (FK}
startTime DATETIME(19) NULL
endTime DATETIME(19) NULL
alue DECIMAL(10.5) MULL

id INT(10) NOT NULL (PK)

ForecastData_KF
station_id INT(10) NULL (FK)
iable_id INT(10) NULL (FK)

name VARCHAR(20) NULL
(D INT(10) NOT NULL (PK)

ForecastSources EIx

startTime DATETIME(19) NULL
lendTime DATETIME(19) NULL
alue DECIMAL(10,6) MULL

forecast_id INT(10) NULL (FK)

id INT(10) MOT NULL (PK)

=<

kalman_filter_id INT(10) NULL (FK)
forecastTime DATETIME{19) NULL

Figura 6: Diagrama de bases de datos UML

23




Implementamos un proceso de carga para obtener las predicciones del modelo GFS de el
NOAA Operational Model Archive and Distribution System (NOMADS) 2.2, con cobertura
global y ofrecido de manera gratuita.

En el caso de las observaciones, bastaba con pasar como argumentos el cédigo de la ciudad
y una variable ya que desde AEMET solo estan accesibles los datos de las tultimas 24 horas
en un unico fichero, que renuevan cada hora, haciendo que sea imposible recoger los datos
de, por ejemplo, hace tres dias. En cambio, desde la pagina de NOMADS, mantienen los
datos de las ultimas dos semanas indexados por la fecha en la que se hicieron las prediccio-
nes y cargan datos nuevos de su modelo climatico cada 6 horas. Por lo tanto, para saber
cuales son los datos que precisamos, es necesario indicar la fecha de cudndo se realizaron las
predicciones. Ademsds, es necesario indicar el cédigo de la ciudad de la que queremos saber
la prediccién meteorolégica y la variable que nos interesa. A continuacion explicaremos por
qué es necesaria toda esta informacién.

= Hay que indicar la fuente de donde sacaremos las predicciones porque en la base de
datos podemos guardar predicciones de mas de una fuente.

= Con la fecha, ya es suficiente para acceder a los datos del GFS (siempre que existan
datos para la fecha definida). Como NOMADS emplea el protocolo OPeNDAP2.5 que
facilita los datos en formato netCDF 2.1 el acceder a los datos se logra comodamente
con las funcionalidades aportadas por la libreria xarray 3.4.

= El GFS es un modelo con cobertura global. Como divide la superficie terrestre en una
malla, es imprescindible saber las coordenadas de los puntos de la malla para acceder
a la predicciéon de un determinado lugar. Xarray nos permite definir una longitud y
latitud cualquiera y se encarga de encontrar las coordenadas mas cercanas en la malla.
Por esto es indispensable tener el cédigo de la fuente de donde sacamos las observa-
ciones ya que nos permite averiguar las coordenadas de la estacién meteorolégica de
la que se sacaron las observaciones para la ciudad en la que estamos interesados.

= Indicamos la ciudad en la que estamos interesados al pasar como argumento su cédigo.

Lo siguiente es recorrer el dataset 3.4.1 en el que han sido guardados los datos y seleccionar
los deseados, en nuestro caso las temperaturas, para cada una de las horas que vienen dadas
por el GFS. Estos datos son entonces guardados en la tabla ForecastData de la base de
datos, indicando de qué ciudad procede el dato, qué variable es, la fecha cuando se recogié
el dato, el valor del dato, el c6digo de la fuente de donde proviene la prediccién y la fecha
en la que se hizo la prediccién. En este caso no es necesario transformar las fechas ya que
va vienen dadas en UTC.

Para terminar, como con las observaciones, cerramos las conexion a la base de datos que
se abrid al principio de la funcién.

6.0.5. Carga de predicciones desde el servidor de Predictia

Para ilustrar la flexibilidad del sistema, se desarrollé otro proceso de captura de datos
de predicciones. En este caso, las generadas por la empresa Predictia con el modelo WRF
(Weather Research and Forecasting) [24]. Estas predicciones estaban también almacenadas
en ficheros NetCDF alojados en un servidor accesible desde la red interna de la empresa.

Los pasos generales a seguir eran los mismos que con las predicciones del GFS asi que
también empleamos la libreria xarray 3.4.
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Aunque el fichero sigue el mismo formato, una de las dificultades a las que nos enfrentamos
es que los datos no estan indexados de la misma manera. En este caso, la malla en la que
estan codificados los datos usaba la proyeccién Lambert Conformal 7, a diferencia de la
malla regular del GFS.

Figura 7: Proyeccién conforme cénica de Lambert, sacado de [25]

En este caso, al no ser una malla regular, el procedimiento para obtener los indices de
los vectores de longitud y latitud desde unas coordenadas concretas es diferente, siendo
necesario recorrer la lista de puntos para encontrar el més cercano a la localizaciéon buscada.

6.0.6. Implementacién del Filtro de Kalman

El tercer paso era implementar una variante del filtro de Kalman 2.4 para la correc-
cién de predicciones meteorolégicas. Para ello, la empresa Predictia me proporcioné una
implementacién propia que llevaron a cabo en otro lenguaje de programacién con fines de
investigacion. Esta implementacion, validada con series de datos histéricas, estd basada en
lo descrito por el articulo [3].

Para almacenar los resultados realizamos una ultima ampliacién a la base de datos que
quedo como se muestra en la figura 8. Las tablas que afiadimos fueron fueron KalmanFilters,
para guardar las configuraciones de los distintos filtros que podriamos querer definir y ejecu-
tar, KalmanFilterStates, donde guardamos los estados necesarios para hacer los célculos de
filtros siguientes (para calcular la prediccién corregida de un dia a cierta hora es necesario
tener el estado de la ejecucién del dia anterior a la misma hora como se muestra en la figura
9), y ForecastData KF, que es donde almacenamos las predicciones corregidas.

La aplicacién descrita en [3] propone definir diferentes filtros de Kalman, uno para cada
horizonte de prediccién. Es decir, si consideramos la prediccién tres horaria del modelo GFS
con un alcance de 72 horas, se definiran un total de 24 filtros de Kalman independientes.
Para ello, se asume que el error cometido por el modelo en una prediccién con un deter-
minado alcance (por ejemplo, H46) estd relacionado los errores que cometié ese modelo en
predicciones de dias anteriores para ese mismo alcance.
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ObservationsData Elx]
tation_id INT(10) NULL (FK)
ariable_id INT(L0) NULL (FK)
startTime DATETIME(1S) NULL
lendTime DATETIME(18) NULL
alue DECIMAL(10.6) NULL

id INT(10) NOT NULL (PK)

Stations Ex]
D INT(10) NOT NULL (FK)

Iname VARCHAR(20) NULL

lcode VARCHAR(20) NULL

longitude FLOAT(10,8) NULL

latitude FLOAT(11,8) NULL

laltitude FLOAT(Z,4) NULL
bservation_source INT(10) NULL (FK)

ObservationSources )]
lname VARCHAR(20) NULL
D INT(10) NOT NULL (PK)

ForecastData KF EIx]
Istation_id INT(10) NULL (FK)

ble_id INT(10) NULL (FK)
IstartTime DATETIME(19) NULL
lendTime DATETIME(1) NULL
alue DECIMAL(L0,6) NULL

ForecastData Ex]
Istation_id INT(10) NULL (FK)
ariable_id INT(L0) NULL (FK)
IstartTime DATETIME(19) NULL
lendTime DATETIME(19) NULL

alue DECIMAL(L0,6) NULL

Variables Ex
D INT(10) NOT NULL (PK)
Iname VARCHAR(30) NULL
lcode VARCHAR(20) NULL

orecast_id INT(10) NOT NULL (FK)
orecastTime DATETIME(19) NULL
fid INT(10) NOT NULL (PK)

KalmanFilterStates Ex|

lkalman filter id INT(L0) NULL (FK)
Istate VARCHAR(4096) NULL
lexecution DATETIME(19) NULL
lexecutionDate DATETIME(19) NULL
Id INT(10) NOT NULL (PK)

KalmanFilters
%D INT(10) NOT NULL (PK)

Istation_id INT(10) NULL (FK)
ariable_id INT(L0) NULL (FK)
orecast_source_id INT(10) NULL (FK)

LJobservation_source_id INT(10) NULL (FK)

Elx]

orecast_id INT(10) NULL (FK)
lkalman filter_id INT(10) NULL (FK)
orecastTime DATETIME(19) NULL
jd INT(10) NOT NULL (FK)

ForecastSources El]
Iname VARCHAR(20) NULL
ID INT(10) NOT NULL (FK)

lconfiguration VARCHAR(150) NULL

Figura 8: Diagrama de bases de datos UML

prediccion en H )
predicciones anteriores —y Filtro de Kalman prediccion corregida en H
— observaciones anteriores en el momento H
estado en H
estado en H-1 —» /J

~_

MySQL

NS

Figura 9: Diagrama mostrando las entradas y salidas del filtro de Kalman

= Primero nos proporcionaron una serie de observaciones y predicciones tomadas en el
transcurso del ano 2011 que usamos a modo prueba para comprobar si los resultados
obtenidos por nuestra implementacién del filtro coincidian con los que la empresa ya
tenfa.

Ademas, era necesario implementar una manera de almacenar y consultar los estado del
filtro en la base de datos. Por otra parte, era también necesario leer la configuracion
de los distintos filtros definidos (dada por una serie de pardmetros). Todo esto se
implementé en kalmanConfig.py.

El filtro de Kalman suele ejecutarse a la resolucién temporal del modelo numérico que
se quiere corregir (en el caso de GFS tres horaria). Sin embargo, las observaciones
pueden estar almacenadas en resoluciones temporales muy diferentes (horarias o diez
minutales por ejemplo). Por tanto, era necesario desarrollar funciones de extraccién de
datos (observaciones y predicciones) que, ademds, permitiesen, mediante funciones de
agregacion (media para la temperatura y suma para la precipitacién), homogeneizar las
escalas temporales de los mismos. Estas funciones estan implementadas en el médulo
getKFData.py.

Antes de continuar, para poder ejecutar el filtro hay que configurar los parametros con
los que lo ejecutaremos. Con esto especificamos la agregacion temporal de los datos, el
horizonte de prediccién méximo (para cudntos dias vamos a generar una prediccién),
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cuantos dias anteriores se consideraran para la estimacion del error y, por ultimo, el
grado del filtro (lineal o no lineal si el grado es mayor de uno). Puesto que ya existia
una implementacién del filtro que habian probado con series histéricas, se disponia de
una configuracién adecuada de estos parametros.

Teniendo toda la informacién de entrada sélo es necesario aplicar propiamente el filtro
de Kalman. Los médulos que se ocupan de ello son kalmanTest.py (que se encarga
a a coger los datos que necesitara el filtro de Kalman, envidrselos y a guardar los
resultados que este le devuelve) y kalmanFilter.py (que realiza los cdlculos y devuelve
la prediccién corregida y el estado del filtro actualizado).

Finalmente, una vez que verificamos nuestros resultados con los que tenia la empresa,
pasamos a usar los datos de AEMET y del GFS en un esquema de ejecucién operativa.

A continuacién explicaremos un poco mas a fondo cémo funciona esta implementacién del
filtro de Kalman.

= Para una determinada fecha en la que estemos ejecutando el filtro, necesitamos primero

configurarlo y después ejecutarlo. Los datos que el filtro necesita saber son:

e Las observaciones y predicciones para el mismo horizonte de prediccion de los
dias anteriores, de tantos dias atrds como se haya definido en su configuracion
(un dato por dia).

e La prediccion del horizonte de prediccién para cuando estemos ejecutando el filtro,
sacada de entre las predicciones obtenidas a la hora de la ejecucion del filtro.

e El estado del filtro del dia anterior para ese mismo horizonte de prediccién (o
unos valores por defecto en el caso de que no haya un estado anterior)

e La configuracién del filtro.

= Dependiendo de la fuente de las predicciones, puede que no proporcionen los datos de

forma horaria. En nuestro caso por ejemplo, el GF'S ofrece los datos con una resolucién
de 3 horas, y habra otros lo que ofreceran con una de 6 horas, etc. Esto lo tuvimos que
tener en cuenta a la hora de configurar el filtro, ya que la resolucién indicada no puede
ser menor que la resolucién del modelo. Esto también quiere decir que tuvimos que
suministrarle las observaciones con una agregacién de 3 horas. Pero como este sistema
ha de funcionar con cualquier tipo de agregacién, creamos el moédulo getKFData.py
para que se ocupara de conectarse a la base de datos, cogiese las observaciones y las
predicciones y agrupase los datos en la resolucién que le indicdsemos y que lo hiciese
teniendo en cuenta el tipo de variable (para promediarlos, sumarlos o coger el minimo
o el maximo, en el fragmento de cddigo 13 hay un pequeno trozo del codigo mostrando
como formulamos las consultas).

e Con esto tendriamos todos los datos para la franja temporal que hubiésemos
definido agrupados en funcién de una resolucién dada, pero mas adelante de ahi
sacamos los datos que correspondan con el horizonte de prediccion para el que se
esté ejecutando el filtro.

Listing 13: getKFData.py

J

)

J

Pequenio ejemplo del codigo

hacemos una query a la base de datos indicando que la funcion de agrupacion
es haciendo la media de los datos

27



aggFunction == ’MEAN’:
aggWindow[1]=="H’:

query=’select DATE_FORMAT(startTime,"{}’. (form0)+’"),
DATE_FORMAT (DATE_ADD (startTime, INTERVAL {}’. (aggWindow[0])+’
HOUR),"{}’. (form0)+’"), AVG(value) from ’+table+’ where
station_id={}"’. (staID)+’ and
variable_id={}’. (variableID)+’ and startTime >=
"{}. (startDate)+’" and startTime < "{}’. (endDate)+’"
group by FLOOR(TIMESTAMPDIFF (HOUR,"{}’. (startDate)+’",
startTime) /{})’. (aggWindow[0])

= Para sacar la prediccién generada a la hora de la ejecucion del filtro de Kalman también
usamos este método teniendo en cuenta la misma resoluciéon temporal.

= Cada vez que se ejecuta el filtro de Kalman, el resultado generado es una prediccion
corregida de un horizonte de prediccién y el estado actualizado del filtro, y ambos se
guardan en la base de datos en sus respectivas tablas. Este estado es el que se utiliza en
las siguientes ejecuciones como otra de las entradas del filtro de Kalman. En cambio,
si se estd ejecutando por primera vez y no existe ningin estado anterior, se crea uno
siguiendo unas reglas establecidas.

Para verificar de un modo mas visual que la prediccion corregida se acercaba mas a las
observaciones que la prediccién original, implementamos un pequeno programa que dibuja
una grafica mostrando todos los datos 10 (por si no se aprecia la leyenda del grafico, azul es
para las predicciones corregidas, amarillo para las predicciones viejas o sin corregir y rojo
para las observaciones).

e—e kf prediction
a4 old prediction N
25| =—= observation + A

20 AA " | “”‘ L \ R - N ‘ | Ji N ' AA‘ r "‘ fohom
sl s A 4 . (AT LAl W N AR NIy
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N 1 J U%A) 11 1 AAAA}AA AAA AA | JRY u ‘ AAA A AA: AAA

May 01 2016 May 08 2016 May 15 2016 May 22 2016 May 29 2016

Figura 10: Temperaturas

6.0.7. Creacién de los DAGs

Ahora que teniamos todos los ingredientes, lo tinico que quedaba por hacer era unirlo
todo. Esto consistia en definir el orden en el que cada mddulo seria ejecutado mediante
tasks. Creamos cinco médulos, uno para las observaciones y cuatro para las predicciones
(una para cada momento del dia en el que se subfan nuevos datos del GFS).

Lo més importante era que averigudsemos a que horas actualizan los datos cada una de
nuestras fuentes. Para las observaciones, AEMET indica en su pagina web que se realiza
cada hora, haciendo la tarea bastante sencilla. En cambio, para las predicciones, teniamos
que tener en cuenta el cambio horario ya que los datos del modelo GFS se suben a una
determinada hora en horario UTC. Los datos los suben cuatro veces al dia (para a media-
noche, a las 6, a las 12 y a las 18), pero aparecen alrededor de 5 horas mas tarde. Teniendo
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en cuenta que en Esparia nos regimos por el horario europeo central (UTC+1 y en verano
UTCH2) tenfamos que hacer que el DAG se ejecutase cada 4 horas, pero 7 horas mas tarde.
Definimos 4 médulos, uno para cada hora, y hacemos que cada uno se ejecute una vez al
dia.

Como se puede ver en este fragmento de cédigo 14, para las observaciones simplemente
indicamos una fecha de inicio, cuantas veces queremos que reintente la descarga de datos
en el caso de que algo falle, cuanto tiempo dejar entre reintentos, cada cuanto tiempo se
ejecuta el DAG, los argumentos que se le van a pasar al task y la definicién del operator.

Listing 14: jobObs.py

# —*- coding: utf-8 -*-
airflow DAG
airflow.operators PythonOperator
datetime datetime, timedelta
obsAemetLoader *

args = {
owner’: ’airflow’,
’depends_on_past’: False,
’start_date’: datetime(2016, 5, 30),
‘retries’: 4,
‘retry_delay’: timedelta(minutes=10)

dag = DAG(’loadObsData’, default_args=args, schedule_interval=timedelta(hours=1))
#que se ejecute con un intervalo de 1 hora

’La hora de la ejecucion del DAG es:

’+datetime.strftime(datetime.now(),’ Y- %m-%d %H: %M: %S’)
argsData=[1111, ’temperatura’]
t1l = PythonOperator (

task_id=’obs’,

python_callable=loadData,

op_args=argsData,

dag=dag)

Para las predicciones es parecido 15, pero con el anadido que ordenamos que se ejecute
un task que haga pasar las predicciones por el filtro de Kalman después de haber cargado
las predicciones en la base de datos.

Listing 15: jobPred00.py

# —*- coding: utf-8 -*-

airflow DAG

airflow.operators PythonOperator
datetime datetime, timedelta
frcGfsLoader *

kalmanTest *

dateutil tz

startDate=datetime.strptime("2016-05-30 07:00:00",’ %Y-%m-%d %H:%M:%S’) # durante
todo el anio los datos de las 00 ya estaran disponibles a las 7
args = {

owner’: ’airflow’,

29



’depends_on_past’: False,
’start_date’: startDate,

‘retries’: 4,

’retry_delay’: timedelta(minutes=15)

dag = DAG(’pred_00’, default_args=args, schedule_interval=timedelta(days=1)) #que
se ejecute con un intervalo de 12 horas

#argsData=[’2016,°04’,°19°,°00’,1111, > temperatura’, ’GFS’, ’ AEMET’ ]
’El tiempo a la hora de la ejecucion del DAG es:
’+datetime.strftime(datetime.now(),’ %Y-"%m-%d %H: %M: %S’)

year=datetime.now() .year
mes=datetime.now() .month
dia=datetime.now() .day
hora=0

#se descarga los datos de 10 dias con una resolucion de 3 horas
argsData=[year, mes, dia, hora, 1111, ’temperatura’, ’GFS’, ’AEMET’]
t1 = PythonOperator(

task_id=’pred00’,

python_callable=loadData,

op_args=argsData,

dag=dag)

argsKalman=[7,datetime.strftime (datetime(year, mes, dia, hora),’ %Y-’%m-%d
%H:00:007)]
t2 = PythonOperator (
task_id=’kalman00’,
python_callable=kalmanTest,
op_args=argsKalman,
dag=dag)

t2.set_upstream(tl)

6.0.8. Creaciéon de la aplicacion hibrida

Llegados a este punto, decidimos crear la aplicacién movil para Android con la que mostrar
los datos. Por el momento la estamos usando para mostrar los datos generadas por la empresa
Predictia con el modelo WRF ya que estos muestran los datos de una variedad de magnitudes
atmosféricas, mientras que el filtro de Kalman no es capaz de corregir con exactitud todas
las variables meteorolégicas (si vale para temperatura o viento pero no para precipitacion).
Ademas uno de los objetivos de la aplicacién era proporcionar predicciones en cualquier
punto de Espana. Por tanto, para mostrar las predicciones corregidas tendriamos que definir
un filtro de Kalman (con la captura de observaciones, etc.) en cada localidad con una estacién
meteoroldgica lo cual supondria un coste computacional y muy importante. Aun asi la
aplicacién la hemos construido de manera que sea lo suficiente versatil como para poder
mostrar los datos originarios de cualquier fuente.

Para desarrollar la aplicaciéon decidimos usar Ionic 3.6, un framework que permite que
creemos una aplicacién en el lado del cliente con el uso de AngularJS y que disenemos la
aplicacién como si se tratase de una aplicacién web, con el uso de HTML, CSS y Javascript,
al mismo tiempo que ofrece la funcionalidad de una aplicacién nativa como el acceso al
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giroscopio, al GPS, etc. En el lado del servidor ibamos a necesitar un servicio que estuviese
a la espera de recibir peticiones de la aplicacién para pasarle los datos que pidiese. Elegimos
abordar esta tarea con la ayuda de web2py 3.5. Nos decantamos por usar web2py por ser un
framework escrito y programable en Python y muy facil de aprender a usar, funcioné desde
el primer momento, no hizo falta ni instalar ni configurarlo, ya que funciona en cualquier
arquitectura en la que se pueda ejecutar Python. Ademds tiene una interfaz web desde la
que se puede realizar las fases de desarrollo, despliegue y mantenimiento de las aplicaciones.
También proporciona un debugger lo que nos fue de bastante utilidad a la hora de detectar
e identificar los errores que fuimos cometiendo.

La interfaz de aplicacién se divide en tres partes. Por un lado tenemos la pagina inicial
que muestra los datos de la pronéstico del tiempo, para los préximos 3 dias en nuestro caso,
como se puede ver en la figura 11.

Figura 11: Pagina principal

Al iniciar la aplicacién, un controlador se encarga de llamar a una funcién 16 que mediante
la geolocalizacion implementada con la API de Google Maps devuelve las coordenadas en las
que te encuentras. Después se las pasa mediante una peticion HTTP al servidor web2py para
que este, con una implementacion del médulo de carga de datos del servidor de Predictia
6.0.5, serialice los datos sacados a un formato JSON para que la aplicacién la lea y sea capaz
de interpretarlos. Dependiendo de la hora que sea y del estado del tiempo atmosférico, se
mostraran distintos iconos para describir el tiempo. En el cédigo del controlador 17 se vé
como se saca informacién adicional para mostrar y organizar los datos en la interfaz de la
aplicacién con la ayuda de AngularJS.
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Listing 16: controller.js

$scope.refreshCurrent = function() {
GeoService.getLocation() .then(function(position) {
var lat = position.coords.latitude;
var lng = position.coords.longitude;

_this.predictions(lat,lng);

GeoService.reverseGeocode(lat, 1lng).then(function(locString) {
$scope.currentLocationString = locString;
s
b;
};

Listing 17: controller.js

this.predictions = function(lat,lng) {
ForecastService.getForecasts(lat,lng) .then(
function(data){
$scope.forecasts = data.temperaturas;

var dictionary= {};

function insertIntoDic(key, value) {
(!dictionary[key] || !(dictionary([key] instanceof Array)) {
dictionarylkey]l = [1;
}
dictionary[key] =
dictionary[key] .concat (Array.prototype. .call(arguments, 1));

(pred $scope.forecasts){
var now = new Date($scope.forecasts[pred].time);
var day = now.getDate(); //returns 1 to 31
var month = now.getMonth()+1; //returns 0 to 11
var year = now.getFullYear();
//var date = String(day+"/"+month+"/"+year);
var date = String(year+"/"+month+"/"+day);
insertIntoDic(date,$scope.forecasts[pred]);
}
$scope.dictDays=dictionary;
hideLoading() ;
},
function(mensajeError){
hideLoading() ;
$scope.msj=mensajeError;
var alertPopup = $ionicPopup.show({
title: ’<h3>Error</h3>’,
subTitle: ’<h5>Error a la hora de obtener la prediccion:</h5>’,
templateUrl: ’templates/alert.html’,
scope: $scope,
buttons: [
{ text: ’<b>Aceptar</b>’,
’button-positive’
}
]
B
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Listing 18: services.js

angular.module(’ionic.weather.services’, [’ngResource’])

.factory(’GeoService’, function($q) {
{
reverseGeocode: function(lat, 1lng) {
var q = $q.defer();
var geocoder = new google.maps.Geocoder();
geocoder.geocode ({
’latlng’: new google.maps.LatLng(lat, lng)
}, function(results, status) {
(status == google.maps.GeocoderStatus.0K) {
(results.length > 1) {
var r = results[1];
var a, types;
var parts = [];
var foundLocality = false;
var foundState = false;
(var i = 0; i < r.address_components.length; i++) {
a = r.address_components[i];
types = a.types;
(var j = 0; j < types.length; j++) {
('foundLocality && types[j] == ’locality’) {
foundLocality = true;
parts.push(a.long_name) ;

} (!foundState && types[j] == ’administrative_area_level_1’) {
foundState = true;
parts.push(a.short_name);

}

}
}
q.resolve(parts.join(’, ’));
}
} {
q.reject(results);
}
b;
q.promise;
},
getLocation: function() {
var q = $q.defer();
navigator.geolocation.getCurrentPosition(function(position) {
q.resolve(position);
}, function(error) {
q.reject(error);
b;
q.promise;
}
};
»

.factory(’ForecastService’, [’$http’, ’$q’, function($http, $q){
this.getForecasts = function(latitude,longitude){
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var deferred = $q.defer();
$http.get ("http://127.0.0.1:8000/Prueba/callWrf/
index. json7latitude=’+latitude+’&longitude="’
+longitude) .success(function(data){
deferred.resolve({’temperaturas’: data.temperaturas});
19)
.error(function(msg, code) {
deferred.reject(msg) ;
b;

deferred.promise;

this;
1ap)

Por la parte del servidor web2py, los tinicos puntos de los que tuvimos que estar pendien-
tes fueron que tenfamos que configurar el sistema de la cache y asegurarnos de definir las
cabeceras de respuesta para poder aceptar peticiones de cualquier origen como se puede ver
en el siguiente fragmento de cédigo 19.

Listing 19: callGfs.js

cache.disk.folder = os.path.join(’/home/minondoa/’,
> Appz/web2py/applications/My_Aplication/’)
Qcache.action(time_expire=21600, cache_model=cache.disk)

index():
response.headers[’Access-Control-Allow-Origin’] = request.env.http_origin
response.headers[’Access-Control-Allow-Origin’] = "*"

response["Access-Control-Allow-Methods"] = "POST, GET, OPTIONS"

Otra parte de la aplicacion es el un menu de favoritos que se despliega como un ment
lateral. En él podemos buscar y anadir ciudades, seleccionar una entre las que tienes definidas
y borrarlas como se puede ver en la figura 12a.

El ment se puede desplegar o deslizando el dedo de izquierda a derecha o dandole al icono
de menu. En este panel podemos pulsar el botén de anadir ciudad, representado por el icono
de la suma, que hard que una ventana emergente aparezca donde tendremos que escribir la
ciudad de la que deseamos obtener las predicciones. El campo de texto usa un paquete de
auto-completado que emplea la API de Google Places para ir sugiriendo direcciones dentro
de Espana como se puede apreciar en la figura 12b.

Al anadir la ciudad a la lista de favoritos se reciben las coordenadas de dicha ciudad y
se vuelve a pasar por el mismo proceso que al iniciar la aplicacion solo que con las nuevas
coordenadas, permitiéndonos ver su pronodstico. Una vez anadido a la lista, se mantiene hasta
que decidamos borrarlo.

Es posible seleccionar entre las ciudades guardadas, lo que causard que se muestren las
predicciones de la ciudad senalada, con la diferencia de que esta vez no hard falta buscar
las coordenadas, ya estaran guardadas, y si los datos de las predicciones no han sido actua-
lizadas se mostraran los datos de manera bastante mas rapida ya que tenemos la cache que
configuramos en web2py para los ciudades visitadas con anterioridad.
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(a) Menu de favoritos (b) Afiadiendo una ciudad nueva (c) Ment emergente

Figura 12: Multiples imégenes de la aplicacién

La tercera parte consiste en un menu emergente que permite que elijamos las variables
meteorolégicas que queramos ver, como muestra la figura 12c.

35



7. Conclusiones y Trabajos Futuros

Para finalizar la memoria, expondremos cuales han sido las conclusiones a las que hemos
llegado una vez que acabamos con el proyecto.

Por un lado, logramos satisfacer todos los requisitos que se establecieron y las herramientas
empleadas fueron de gran ayuda para resolver los problemas a los que nos enfrentamos. La
interfaz proporciona por Airflow y web2py fueron muy 1tiles a la hora de identificar los fallos
cometidos durante el desarrollo

Una vez que conseguimos extraer, procesar y guardar los datos provenientes de una fuente
de datos, fuimos capaces de hacer lo mismo desde otras fuente con mayor facilidad y redu-
ciendo de manera considerable el tiempo de desarrollo y aunque todavia podriamos incluir
algunas optimizaciones todo funciona correctamente.

El filtro de Kalman se ha implementado en otros ambitos que han conseguido mejorar
gracias a ello, y lo mismo se puede apreciar con las predicciones y testimonio de ello es
que hemos podido comprobar como las predicciones se iban acercando al valor de las ob-
servaciones con el paso del tiempo. Aunque no sea capaz de corregir todas las variables
meteoroldgicas sigue siendo una aportacién que merece la pena. Sobre la implementacién
del filtro de Kalman solo nos quedaria extender el sistema para que considerase el resto de
las variables meteorolégicas validas.

En un futuro podriamos ampliar la aplicacién mévil para que mostrase los datos corregi-
dos obtenidos del filtro de Kalman. Podriamos anadir nuevas funcionalidades como mostrar
graficos que describan el cambio del tiempo, mostrar el tiempo actual ademés de las predic-
ciones e incluir una apartado en la que se comparen predicciones anteriores con los valores
obtenidos de las observaciones para ver cudnto nos acercamos, anadir la opcién de buscar
localidades a través de un mapa ademas de poder hacerlo con un buscador, etc. También
nos queda subir la aplicacién a la plataforma de distribucién digital de aplicaciones moviles
Google Play Store.

Las aplicaciones que tiene el sistema son extensas, ya que se puede adaptar para funcionar
en cualquier parte del mundo en la que hayan mediciones del tiempo disponibles, y sobre la
aplicacién moévil, todo depende de lo que se quiera expandir.
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