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RESUMEN

La sociedad actual estd inmersa en la Cuarta Revolucion Industrial, caracterizada por innovaciones
tecnoldgicas tales como la Inteligencia Artificial, el Internet de las Cosas o el Big Data. Estas tecnologias
posibilitan la creacion y la sustentacion de gemelos digitales que son réplicas virtuales de objetos,
sistemas o proceso reales. Un Gemelo Digital Oceanografico replica el medio marino y las predicciones
meteorolégicas mediante el uso de las tecnologias surgidas en el contexto de la Cuarta Revolucién
Industrial. Para nutrir el Gemelo Digital Oceanogréafico se implementa este sistema Big Data que toma
datos procedentes de fuentes abiertas como MeteoGalicia o Puertos del Estado. Posteriormente se
procesan los datos mediante el uso de Apache Spark, una poderosa herramienta que capaz de procesar
grandes volumenes de datos de forma eficiente, extrayendo informacién relevante para las predicciones
meteoroldgicas. A continuacion, los datos tratados se almacenan en una base de datos de MongoDB
donde estaran disponibles para su visualizacion. La implementacion final del sistema se realiza al
ejecutar todo el proceso automéaticamente en un servidor que alimenta al Gemelo Digital Oceanogréafico
ininterrumpidamente. Los beneficios de la implementacion de este sistema son notables en cuanto al
aumento de la seguridad en la navegacion, pero otros &mbitos como la preservacion del entorno maritimo
o la actividad humana en el mar también se ven beneficiados.
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1 INTRODUCCION Y OBJETIVOS

1.1 Contexto y motivacion

La Cuarta Revolucion Industrial hace referencia a la era que estamos viviendo actualmente y que se
caracteriza por cambios acelerados y una transformacion radical de la forma en la que nos relacionamos
con la tecnologia. Este fendmeno ha propiciado multitud de avances en distintos campos tales como la
robotica avanzada, la Inteligencia Artificial (1A), el Internet de las Cosas (IoT) o la impresion 3D.
Mediante la creacion de «fabricas inteligentes», la cuarta revolucion industrial genera un mundo en el
que sistemas de fabricacion virtuales y fisicos cooperan entre si de una manera flexible en todo el planeta.
Esto permite la absoluta personalizacion de los productos y la creacién de nuevos modelos de operacion
[1].

Desde hace afios, se esta llevando a cabo un proceso de transformacion digital en el &mbito de
defensa nacional. Este impulso esta liderado por el Ministerio de Defensa, quien mediante publicaciones
como Estrategia de Tecnologia e Innovacion para la Defensa (ETID [2]) o Plan de accién del Ministerio
de Defensa para la Transformacion Digital (PATD [3]), tratan de analizar el estado actual de las Fuerzas
Armadas (FAS) esparfiolas en relacién con las nuevas tecnologias y su conveniente adaptacion para
alcanzar sus capacidades operativas. La introduccion de dichas tecnologias supone un cambio profundo
en la manera en que los ejércitos llevan a cabo sus misiones, logrando prestaciones dificilmente
alcanzables mediante innovaciones incrementales, pudiendo dar lugar a sorpresas estratégicas muy
dificiles de controlar si no se han dado pasos para anticiparse a ellas [2]. En el ambito de la Armada, se
esta llevando un proceso de modernizacion bajo el nombre de “Transformacion digital Armada 4.0” que
busca aprovechar las ventajas que la Cuarta Revolucion Industrial brinda adaptandola al entorno marino
[4].

En el contexto de la Cuarta Revolucion Industrial, los sistemas Big Data juegan un papel crucial ya
que permiten recopilar, almacenar, procesar y analizar grandes volumenes de datos (este proceso se
conoce también como mineria masiva de datos) [5]. Las FAS en general, y en concreto la Armada en el
ambito marino, han de hacer uso de estas técnicas de recopilacion masiva de datos del entorno en el que
estan operando y también tener las capacidades para poder procesarlos en tiempo real. De esta manera
se facilita y se acelera el proceso de toma de decisiones, razon de ser del mando y factor de éxito en el
devenir de cualquier operacion militar. Otra de las funcionalidades de los sistemas Big Data es la de
realizar andlisis predictivos que permitan adelantarse a los acontecimientos y garantizar el cumplimiento
de la mision.

Las predicciones meteoroldgicas han vivido un gran impulso en las ultimas décadas gracias a la
implementacién de sistemas Big Data que analizan en tiempo real grandes volumenes de datos
atmosféricos y oceanicos para mejorar la precision de dichas predicciones. El impacto de las condiciones
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meteoroldgicas en la navegacion es significativo. No se puede pensar que la importancia de la
meteorologia pertenece a las épocas pasadas cuando los buques empleaban velas y aparejos para
desplazarse, sino que los modernos buques de hoy en dia dotados de los mejores sistemas de propulsion
siguen estando supeditados a las inclemencias meteoroldgicas. Es vital para las unidades de la Armada
contar con medios de recopilacion y procesamiento de datos que permitan mantener en todo momento
la seguridad en la navegacion. Dichos datos pueden proceder bien sea de los propios sensores de los que
se dispone a bordo, o bien de fuentes externas (muchas de las cuales son de acceso libre). Disponer de
sistemas que analicen la gran cantidad de datos meteoroldgicos que se generan en tiempo real, permitira
tomar decisiones mas acertadas.

1.2 Objetivos

El presente trabajo tiene como objetivo principal la creacion de una arquitectura Big Data basada en
Apache Spark, disefiada para recopilar, procesar y almacenar datos meteoroldgicos y marinos
provenientes de diversas fuentes abiertas. Estos datos seran volcados en una base de datos no
estructurada MongoDB. Para asegurar la adaptabilidad y eficacia de esta arquitectura, es fundamental
que el proceso de captura de datos sea facilmente integrable y configurable, permitiendo la incorporacion
de nuevos datos o nuevas fuentes de manera sencilla.

Los objetivos especificos de este trabajo son los siguientes:

e Implementar un sistema de captura de datos MetOcean (meteoroldgicos y oceanicos) a partir
de fuentes de datos abiertas (EMODnet, MeteoGalicia y Puertos del Estado). Este sistema
automatizado garantizara la disponibilidad constante de los datos recopilados.

e Emplear Apache Spark para implementar un sistema de almacenamiento masivo de datos en
una base de datos MongoDB. Apache Spark se utilizard por su capacidad de procesamiento
distribuido y su eficiencia en el manejo de grandes volimenes de datos.

e Validar los resultados obtenidos mediante la puesta en produccion en un servidor que
capture, procese y almacene automaticamente los datos. Este servidor actuara como un punto
central para la verificacion de los datos recopilados, asegurando su integridad y precision.

En resumen, este trabajo busca desarrollar un sistema completo y automatizado para la recopilacion,
procesamiento y almacenamiento de datos meteoroldgicos y marinos, con el fin de nutrir un Gemelo
Digital Oceanografico que opere en el area de las Rias Baixas gallegas. La arquitectura Big Data
propuesta garantizara la eficacia y adaptabilidad necesarias para integrar nuevas fuentes de datos abiertas
en el futuro.

1.3 Estructura del documento

A continuacién, se presentara la estructura con la que se desarrollara la redaccién de la memoria, que
consta de 5 capitulos:

e El capitulo 1 (“Introduccidon y objetivos”) ofrece una breve introduccion al contexto del
trabajo, destacando su relevancia y la motivacion que impulso su desarrollo. Se explicara la
estructura de la memoria para proporcionar una vision general de los temas que se abordaran.

e Elcapitulo 2 (“Estado del arte”) busca realizar una revision critica y actual sobre la tecnologia
y la implementacion de los gemelos digitales y los sistemas Big Data, asi como las fuentes
de datos a partir de las cuales nutrir el gemelo digital. También se analiza el software Apache
Spark que permite el almacenamiento masivo de datos y el uso de algoritmos de 1A en la
actualidad para ayuda a las predicciones meteoroldgicas.
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e FEl capitulo 3 (“Desarrollo del trabajo) se indica todos los procedimientos seguidos para la
realizacion del trabajo. Para ello se explican en detalle aquellos elementos que son claves
para entender los resultados obtenidos.

e El capitulo 4 (“Prueba y validaciéon de la arquitectura™) y en €l se procede a exportar los
resultados obtenidos en el tercer capitulo a un servidor remoto. De esta manera se podra
estudiar la viabilidad del sistema para operar en tiempo real y en entornos operativos.

e Elcapitulo 5 (“Conclusiones y lineas futuras”) analiza cuales son las repercusiones que puede
tener en el futuro este trabajo y las posibles sendas de investigacion que pueden derivar de
él.

Por ultimo, se incluird una bibliografia que plasmaré las fuentes consultadas durante la realizacion
del trabajo, asi como una serie de anexos que permitiran la comprension total del trabajo, como pueden
ser las instalaciones necesarias o los codigos de programacion en lenguaje Python.
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2 ESTADO DEL ARTE

En el presente capitulo se ofrece una definicion y clasificacion de los gemelos digitales, centrandose
en los disponibles para aplicaciones relacionadas con la meteorologia. Asimismo, se estudiaran las
posibles fuentes de obtencidn de datos. También se va a profundizar en el concepto de Big Data y en las
técnicas de analisis de datos, personalizandolas en dos tecnologias dentro de este ecosistema (Apache
Hadoop y Apache Spark). Por Gltimo, se introduce el concepto de base de datos para el almacenamiento
de datos. De entre todas las bases de datos se destaca MongoDB por los motivos que posteriormente se
expondran.

2.1 Gemelos digitales
2.1.1 Necesidad del empleo de gemelos digitales en el ambito de las FAS

Dentro de las prioridades reflejadas en el PATD se encuentra la aplicacion de tecnologia relativa al
Gemelo Digital (GD). El objetivo es lograr una mayor eficiencia de los servicios y procesos mas criticos
de los medios del Ministerio de Defensa [3].

En el caso de la Armada, la implantacion de la tecnologia del GD se plante6 por primera vez en 2017
a través de Apoyo logistico 4.0, un documento elaborado por el Estado Mayor de la Armada (EMA). Y
el primer gran avance en este &mbito se consiguié en 2018, cuando Navantia entregd el Documento de
Definicion de MD/GD F-110. Actualmente, la Armada quiere dar un paso mas y extender esta
herramienta a otros buques que entraran en servicio muy pronto como el submarino S80 y también a
plataformas ya en servicio que afrontaran en los proximos afios modernizaciones como las fragatas F-
100 o la flota de cazaminas Segura [6]. En lineas generales, la introduccion del gemelo digital en la
Armada se centra en dar apoyo logistico, mantenimientos preventivos de equipos y disefio de nuevas
unidades.

El Centro de Supervision y Analisis de Datos de la Armada (CESADAR) juega un papel fundamental
en este proceso. Desde 2010, la mision de este organismo consiste principalmente en la recoleccion de
datos provenientes del Sistema Integrado de Control de Plataforma (SICP) y del Sistema de
Mantenimiento Basado en la Condicion (SMBC) [7]. Los datos procedentes de hasta 29 buques son
recogidos, organizados, mantenidos y analizados por el CESADAR, de esta manera se lleva un control
sobre el estado de los equipos de cara a realizar los mantenimientos pertinentes y adelantarse a las
averias. En la Figura 2-1 se ilustra el esquema operacional del CESADAR.
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Figura 2-1 Esquema del sistema CESADAR actual. Fuente: [5].

De forma resumida, la integracion de gemelos digitales en el ambito de Defensa supone un ahorro
energético de alrededor del 70%? y entre sus principales funciones estan:

- Predecir situaciones y comportamientos futuros de tal forma que se llevaria a cabo un proceso
de simulacion en tiempo real que mejoraria la optimizacion.

- Describir y reproducir el estado y comportamiento de un equipo y asi permitir un mejor manejo
de este por parte del operador o los servicios de mantenimiento.

- Visualizar una simulacion completa de un proceso antes de su implementacién en el mundo real.
Este Gltimo paso es el mas complejo de todos, especialmente en el caso de tecnologia naval [8].

2.1.2 Antecedentes

Un gemelo digital es una réplica virtual de un objeto, sistema o proceso que se crea almacenando
datos en tiempo real o de forma periddica para conocer el funcionamiento en tiempo presente y hacer
una prediccion del comportamiento futuro de dichos objetos, sistemas o procesos. EI gemelo digital se
apoya en diversas tecnologias, como el Big Data o el 10T, constituyendo un mecanismo de gran valor y
utilidad tanto a nivel operativo, como productivo y de costes [9].

El origen de los GD se remonta a la década de 1960 cuando la Agencia Espacial de los Estados
Unidos de América (NASA, por sus siglas en inglés), comenzd a efectuar simulaciones en tierra del
comportamiento de las naves y equipos antes de ser lanzados al espacio. Uno de los primeros casos
notables se remonta al Proyecto Apolo que llevo a la llegada del hombre a la Luna. Durante ese tiempo,
la NASA utiliz6 modelos y simulaciones computarizadas para analizar y prever el rendimiento de las
naves espaciales y planificar misiones complejas.

Un gemelo digital se nutre de distintas areas de la tecnologia, muchas de ellas surgidas en el contexto
de la Cuarta Revolucién Industrial. De entre ellas se pueden destacar la siguientes:

- Modelizacion y simulacion. Originalmente, el gemelo digital se cimentd sobre el uso de técnicas
de disefio, ingenieria y fabricacion asistidos por ordenador de tal manera que fuese posible
representar procesos fisicos a través de modelos digitales.

- Big Data. Laanalitica de datos proporciona la infraestructura necesaria para recopilar, almacenar
y procesar grandes cantidades de datos en tiempo real, o que es esencial para mantener y
actualizar gemelos digitales de manera efectiva.

- Internet de las Cosas. Esta tecnologia permite la conexion de dispositivos y sensores para
recopilar datos en tiempo real del mundo fisico. A su vez, guarda mucha relacion con la

! Descripcion y estimacion de los desarrollos de SIEMENS. Disponible en https://ciudadesdelfuturo.es/que-es-el-gemelo-
digital.php
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computacion en la nube que ofrece la capacidad de almacenar y procesar gran cantidad de datos
de manera escalable y accesible.

- Inteligencia Artificial (1A). Se basa en la utilizacion de algoritmos y modelos de aprendizaje
para el analisis y toma de decisiones en base a los datos recopilados.

Como se puede inferir, un gemelo digital se nutre de maltiples fuentes que trabajan de forma
interrelacionada acercando la réplica virtual al objeto, sistema o proceso real que pretende simular
con veracidad.

2.1.3 Tipos de gemelos digitales

Un gemelo digital se puede clasificar en base a distintos criterios que pueden ser tan variados como
la aplicacion a la que se va a destinar como a su nivel de madurez. Se ha seguido la clasificacion
propuesta por M. Singh, et all [10].

Segun el momento en el que el gemelo digital ha sido concebido dentro del ciclo de vida del producto
0 proceso, se puede distinguir entre:

- Gemelo digital prototipo: ha sido disefiado con anterioridad a la fabricacion del producto y se
basa en el empleo de programas CAD (Computer-Aided Design), CAE (Computer-Aided
Engineering) y CAM (Computer-Aided Manufacturing) para la deteccion de errores previos a la
fase de fabricacion.

- Gemelo digital instantdneo: surge durante la fase de fabricacion y esta conectado a su parte fisica
de tal forma que los datos extraidos de la parte real se mandan al espacio virtual y viceversa.
Este tipo de gemelo digital se centra en la deteccion de errores en el funcionamiento del producto
0 proceso.

En la Figura 2-2, se muestra la clasificacion de acuerdo con el nivel de integracion entre la parte
fisica y su contraparte digital se distinguen tres modelos de gemelo digital [11]:

- Modelo digital: en este caso ambas partes no estan integradas automaticamente por lo que se
deben de introducir los datos manualmente. Un cambio en el estado del producto fisico no tiene
efecto directo en digital y viceversa.

- Sombra digital: se basa en el funcionamiento del caso anterior, pero si que hay comunicacion
entre las partes solo que en un unico sentido. Una variacién el entorno fisico se puede apreciar
en el digital pero no viceversa.

- Gemelo digital: cuando los flujos de datos entre el objeto fisico y el objeto digital estan
totalmente integrados en ambas direcciones. Un cambio en la parte fisica se refleja en su
contraparte digital y viceversa.

Physical Physical Physical
Object Object Object
A Digital A Digital

fenancas Object fecacana Object

(ii) (iii)
- - --p Manual Data Flow
— Automatic Data Flow

Figura 2-2 Tipos de GD segun el nivel de integracién. (i) Modelo digital; (ii) Sombra digital; (iii) Gemelo digital.
Fuente: [8].
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Otra de las clasificaciones que se le puede dar a un gemelo digital es segun el servicio que presta

al usuario [10]:

Gemelo digital de producto: se utiliza para el prototipado, analiza el producto bajo varias
condiciones y se asegura de que su comportamiento se ajusta a lo planeado.

Gemelo digital de proceso: simula y analiza un proceso antes de su fabricacion. Es muy util
para hacer mas eficiente la produccién y llevar un seguimiento de los equipos implicados.
Gemelo digital de actuacion: almacena y analiza datos para ayudar en el proceso de toma de
decisiones. Incluye y optimiza prestaciones propias de los dos tipos de gemelo digital
anteriores.

Otra de las clasificaciones que un gemelo digital puede tener es en funcion del nivel de madurez y
la sofisticacion, esto es, la calidad y cantidad de datos obtenidos del entorno fisico. Se distinguen tres
tipos [10]:

Gemelo digital parcial: el nmero y tipo de datos a procesar es limitado.

Gemelo digital clon: contiene todos los datos significativos y relevantes en la posterior fase de
analisis.

Gemelo digital aumentado: tiene la capacidad de comparar los datos obtenidos en tiempo real
con los que almacena en el registro histdrico.

En cuanto a los distintos niveles de jerarquia que se establezcan se diferencian tres modelos [10]:

Nivel unidad: es la unidad méas pequefia dentro de todo el proceso de fabricacion y se centra
unicamente en un componente del sistema global.

Nivel sistema: se trata de la union de varios gemelos digitales nivel unidad, permite un mejor
flujo de datos.

Nivel sistema de sistemas: engloba un conjunto de gemelos digitales pertenecientes al escalon
inferior (nivel sistema). Integra las diferentes fases del producto a lo largo de su ciclo de vida.

En Gltimo lugar se presenta una clasificacion ofrecida por Azad M. Madni [12] en la que no solo se
limita al dato sino que también tiene en cuenta el refinamiento del intercambio entre la representacion
virtual y el elemento real:

Gemelo pre-digital: la parte virtual es anterior a la parte fisica. Su principal propdsito es
mitigar los riesgos que puede conllevar su elaboracion.

Gemelo digital: en este caso el sistema virtual es capaz de extraer informacion sobre su
rendimiento, operatividad y necesidades de mantenimiento. Cualquier deficiencia operativa
descubierta se solucionara también sobre el modelo fisico.

Gemelo digital adaptativo: la interfaz es sensible a las preferencias del usuario. Una de las
mejoras clave es la capacidad para aprender las preferencias y prioridades de los operadores
humanos en diferentes contextos.

Gemelo digital inteligente: incluye todas las capacidades del nivel anterior (gemelo digital
adaptativo) pero cuenta con un elevado nivel de autonomia capaz de aprender por sus medios
los patrones que encuentra en el medio de operacion.

Como vemos las capacidades caracteristicas de un nivel se engloban en el nivel inmediatamente
superior, generando asi un gemelo digital mas completo y, sobre todo, mas autobnomo.

2.1.4 Gemelo Digital Oceanografico

Una vez introducido la idea del Gemelo Digital, se pasara a tratar especificamente el Gemelo Digital
Oceanico (GDO). EIl concepto es similar al del GD y su funcién es llevar a cabo una monitorizacion en
tiempo real de los océanos para conseguir una visualizacion dinamica que refleje con precision los
cambios y procesos, comprender y predecir su comportamiento.
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En este campo de trabajo, la Unién Europea (UE) lleva a cabo multiples proyectos, contando con el
apoyo de sus estados miembros y un gran namero de infraestructuras que apoyan esta labor y que seran
mencionadas posteriormente.

La Comision Europea lanzo el proyecto de European Digital Twin of the Ocean (EDITO) en febrero
de 2022. Se trata de un espacio digital que proporciona acceso a grandes cantidades de datos, modelos,
inteligencia artificial y otras herramientas, que permitird la replicacion de las propiedades y
comportamientos de los sistemas marinos, incluyendo corrientes y olas oceénicas, vida marina y
actividades humanas, asi como sus interacciones, en el mary cerca de la costa. Su objetivo es el de poner
el conocimiento del océano al alcance de los ciudadanos, empresarios, cientificos y politicos,
proporcionandoles un conjunto innovador de herramientas interactivas y de visualizacion. Este
conocimiento ayudard a disefiar las formas més efectivas de restaurar los habitats marinos y costeros,
respaldar una economia azul sostenible y mitigar y adaptarse al cambio climatico [13].

Real Ocean

Satellite data "

Marine data

Advanced models

Artificial intelligence

Citizen science

Figura 2-3 Esquema del funcionamiento del EDITO. Fuente: [14].

Como se puede observar en la Figura 2-3 [12], el GDO se nutre de diversas fuentes como datos
satélites, datos extraidos directamente del medio marino, colaboraciones ciudadanas, etc. A su vez, son
varios los actores que intervienen: desde investigadores que estudian como el cambio climatico y la
actividad humana afectan a los ecosistemas marinos, hasta emprendedores que planean realizar
actividades en el mar que optimicen la produccion y que minimicen los impactos negativos [13]. A raiz
de EDITO surgen dos proyectos de investigacién financiados por la UE:

- EDITO-Infra: se trata de la columna vertebral de la infraestructura publica europea para la
réplica digital del océano [15]. Es de vital importancia ya que constituye las bases de futuros
proyectos como ILIAD (que se comentara a continuacion). Se puede considerar el hardware
que conforma el GDO.

- EDITO-Model Lab: lleva a cabo la creacion de un Laboratorio Virtual de Modelos Oceanicos
(VOML, por sus siglas en inglés) que mediante el empleo de 1A y softwares de simulacion
permitiran un mejor entendimiento de los datos obtenidos, asi como posibilitara el contemplar
posibles escenarios futuros.

EuroSea fue un proyecto que comenzé en noviembre de 2019 y finaliz6 en diciembre de 2023.
Buscaba lograr un sistema de observacion y prediccion del océano mejorado e integrado y responder a
los desafios planteados por la Agenda 2030 [16]. Estaba formado por catorce paises europeos y contaba
con la colaboracion de Brasil y Canada. Durante los cuatro afios de duracion del proyecto, Eurosea
colaboré a nutrir otros proyectos europeos de procesado y analisis de informacién que veremos en los
siguientes apartados de este capitulo (EMODnet y Copernicus).
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En altimo lugar esta lliad. Se trata de un consorcio formado por mas de cincuenta colaboradores y
apoya alrededor de cuarenta proyectos que se centran en crear GDOs con gran escalabilidad de datos,
interoperabilidad y econdmicos.

2.1.5 Gemelo Digital del Entorno Operativo Maritimo

Como se ha podido observar, la multitud de proyectos buscando desarrollar un GDO son muy
ambiciosos y todos tienen en comun el objetivo de obtener, almacenar, procesar y analizar los datos que
se obtienen y ponerlos al servicio de los usuarios para fines tan diversos como elaboracion de
predicciones meteoroldgicas o ayudar a los gobiernos a tomar medidas mas justas para el medio
ambiente.

Es por ello por lo que se plantea la posibilidad de dar un paso mas alla de los GDO mencionados en
el apartado anterior y desarrollar lo que se conoceria como “Gemelo Digital del Entorno Operativo
Maritimo” (GD-EOM). Este sistema no s6lo aprovechara los datos provenientes de las fuentes y modelos
externos, sino que las propias plataformas desplegadas producirén datos que se integraran en el sistema
para proporcionar informacién mas exacta y actual de las zonas de operaciones que también contribuyan
a la mejora y evolucion de los modelos [17]. De esta forma serd& mucho méas capaz que cualquier GDO
desarrollado, siempre que cuente con los medios necesarios. Tendra la capacidad de contrastar la
informacion obtenida en tiempo real por sus propios sensores con la recibida de datos provenientes de
otras fuentes y aumentar de forma notable la precisidn en sus predicciones.

No es objeto de este trabajo el desarrollo del concepto de un gemelo digital que integre tales
capacidades, pero si gque servira como propuesta de lineas futuras y puede marcar el desarrollo de
gemelos digitales con fines a la ayuda a las predicciones meteorolédgicas y oceanogréficas.

2.2 Fuentes de datos

Un GDO necesita nutrirse de una gran variedad de datos provenientes de fuentes de toda clase. A la
hora de seleccionar las fuentes de datos que se quieren tomar para alimentar al gemelo digital se deben
tener en cuenta una serie de factores y de prioridades. Algunos de estos factores son la accesibilidad a
la informacion (si se trata de fuentes privadas o publicas), la fiabilidad de los datos (se debe de conocer
los méargenes de error que se puedan dar) o cuestiones economicas (dependera del coste que pueda tener
el empleo de tales servicios). En este apartado se trataran las principales fuentes que se tomaran para el
proceso de descarga de datos.

2.2.1 Datos MetOcean

Los datos meteoroldgicos y oceédnicos (también conocidos como datos MetOcean) hacen referencia
a la informacién extraida de las condiciones meteoroldgicas y ambientales en un determinado lugar y
momento. Dichos datos son esenciales en multitud de ambitos y campos de trabajo: la pesca, la
navegacion, la explotacion petrolera y gasifera, la biodiversidad marina, etc.

En cuanto a los pardmetros que se miden relacionados con datos meteorologicos se pueden destacar
la temperatura del aire, la presion atmosférica, la velocidad y direccion del viento o la humedad relativa.
Asi mismo, los datos oceanicos incluyen parametros como la altura y el periodo de las olas, la salinidad
del mar y la temperatura del agua.

Los datos MetOcean se pueden obtener a través de diferentes plataformas equipadas con sensores
capaces de medir variaciones en los parametros solicitados. Algunos ejemplos de plataformas oceéanicas
de observacion son los siguientes [18]:

- Barcos: han sido las principales plataformas empleadas desde hace siglos y lo seguiran siendo.
Se tratan de buques equipados con sistemas de propulsién avanzados que les permiten
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permanecer practicamente estaticos mientras que toman las mediciones necesarias con los
sonares y sondas que llevan a bordo.

Satélites: constituyen la vanguardia de la tecnologia oceanografica hoy en dia. Permiten observar
cualquier rincon del océano y ademas son muy practicos para el estudio de las relaciones aire-
mar-tierra.

Cables electroopticos: descansan sobre el fondo marino y ademéas de ser vitales en las
comunicaciones a nivel global, proporcionan informacion sobre actividad sismica.

Boyas: son elementos pasivos que obtienen muchos datos oceanograficos sobre todo
relacionados con las corrientes marinas.

Vehiculos Autdnomos Subacuaticos (Autonomous Underwater Vehicles, AUVs): ofrecen las
mejores prestaciones en cuanto a flexibilidad, aunque estan en desarrollo ya se llevan empleando
el suficiente tiempo como para afirmar que son las plataformas méas idoneas y que uso se
extendera notablemente en un futuro.

Mas adelante, se profundizara sobre las principales fuentes de datos que van a ser empleadas en

este trabajo. Asi que en las siguientes lineas se van a exponer distintos proyectos que se estan
llevando a cabo a nivel global desde hace mas de un cuarto de siglo:

Argo: es un proyecto internacional que recopila informacion del océano mediante una flota de
sondas roboticas que derivan con las corrientes. Estos instrumentos se mueven en unas
profundidades de entre la superficie y niveles intermedios de agua. Argo cuenta con distintos
modelos de boyas en funcion de los pardmetros y de la profundidad a la que se quiere tomar
datos. Algunas de ellas estan disefiadas para poder sumergirse hasta los 6000 m. La Figura 2-4
es un ejemplo de la disposicién de las sondas.

8% >
cg;!f ,o_@p%o 7 )

Figura 2-4 Localizacion de sondas asociadas al Proyecto Argo en el océano Atlantico Norte. Fuente: [19].

Ocean Observatories Iniciative (OOI): este proyecto fue fundado por la National Science
Foundation (NSF) y dispone de informacién en tiempo real procedente de méas de 900 equipos.
Si bien se centra en las regiones costeras de Norte América, se trata de una fuente abierta
disponible para el publico general.

EMODnet (Red Europea de Observacion y Datos Marinos, en inglés European Marine
Observation and Data Network): es una red de organizaciones apoyada por la UE. Dichas
organizaciones trabajan conjuntamente observando el océano y procesando los datos para lograr
informacién que después es puesta en comin de manera libre y gratuita a través de diferentes
productos. El trabajo de EMODnet se centra en un total de sietes disciplinas (batimetria,
geologia, héabitat del fondo marino, biologia, actividades humanas, quimica y fisica). Las
primeras mediciones comenzaron en 2013 en el mar Mediterraneo (la Figura 2-5 es un ejemplo
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de uno de los trabajos realizados en este entorno) y en el mar del Norte, y en 2015 se extendieron
al mar Artico, al océano Atlantico, mar Baltico y mar Negro. El principal objetivo que EMODnet
persigue es la recoleccion de datos, elaborando historicos de manera que estos se puedan utilizar
de manera recurrente, procesar y validar datos en diferentes niveles. Es decir, actualmente es
posible llevar esta accidn a cabo a nivel nacional, sin embargo, el poder hacer esta operacion a
nivel internacional esta en vias de desarrollo. Y, por ultimo, otro de los objetivos es ayudar en
la elaboracion de una herramienta que ayude en la toma de decisiones y que al mismo tiempo
suponga una experiencia guiada para el usuario [20]. Ademéas, EMODnet colabora con otras
agencias como Copernicus, de la que se hablara a continuacion.

Figura 2-5 Batimetria de las Islas Baleares ofrecida por EMODnet junto con su leyenda. Fuente: [21].

Copernicus: es el programa de observacion terrestre de la UE. Esta coordinado por la Comision
Europea y en él colaboran otras agencias como la Agencia Espacial Europea (por sus siglas en
inglés, ESA), la Organizacion Europea para la Explotacion de Satélites Meteorologicos
(Eumetsat) o la empresa Mercator Ocean. Copernicus se nutre de las observaciones realizadas
por los “Sentinels”, una constelacion de satélites desarrollada dentro del programa. La
informacion que proporcionan viene complementada por la procedente de decenas de satélites
de observacion de la Tierra. Esta informacién se completa con datos de medicion in situ, tomados
con sensores locales [22]. La importancia de Copernicus reside en que permite medir los efectos
de los parametros que se deseen de una manera mucho mas visual gracias al empleo de satélites.
Los servicios proporcmnados son de acceso gratuuo y ablerto para sus usuarios.

Figura 2-6 Imagen obtenida por un satélite de Copernicus Sentinel-2 en la que se aprecia que las aguas del Mar

Menor corren el riego de agotamiento de oxigeno debido la intensa actividad humana. Fuente: [23].
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También juega un papel muy importante en las acciones de respuesta ante urgencias o crisis
meteoroldgicas. Un ejemplo fue su empleo durante la erupcion volcénica en la isla de La Palma
(Figura 2-7). Gracias a la observacion satelital se pudo controlar en tiempo real el avance de los
rios de lava, tanto en el momento de la erupcién como durante los dias posteriores. Otro ejemplo
es de la Figura 2-6 en aguas del Mar Menor.

Figura 2-7 Imagen obtenida por un satélite de Copernicus Sentinel-2, un mes después de la erupcién del volcan
de Cumbre Vieja (La Palma). Fuente: [24].

2.2.2 La meteorologia en las FAS

La capacidad de predicciébn meteoroldgica es un elemento de vital importancia en cualquier
operacion militar. En la historia de la meteorologia, la relacién con Defensa de los distintos Servicios
Meteorolégicos nacionales ha sido relevante, especialmente en el caso de la Armada [25]. Hay que
destacar el papel del Observatorio de San Fernando, cuyo programa de observaciones meteorolégicas
ha proporcionado una de las series de datos climatologicas més antiguas.

La importancia de las aplicaciones de la meteorologia en el &mbito de la Defensa crece notablemente
en el siglo XX con la llegada de la aeronautica. De igual manera, la Segunda Guerra Mundial también
jugd un papel muy importante en el devenir del conflicto (especialmente durante el planeamiento de la
Operacién Overlord, en la que se llevé a cabo el desembarco de Normandia).

En la actualidad, la Agencia Estatal de Meteorologia (AEMET) realiza esta mision a través de
diversas unidades, pero todo centralizado en el Centro Nacional de Prediccidn para la Defensa (CNPD),
ubicado en el edificio del Estado Mayor de la Defensa (EMAD) [26]. Asi mismo cuenta también con
una red de oficinas meteoroldgicas distribuidas en 14 bases aéreas del Ejército del Aire, cinco bases de
helicopteros del Ejército de Tierray tres bases navales (Rota, Marin y Cartagena). Especial importancia
tiene el apoyo activo que se realiza a la Unidad Militar de Emergencias (UME). Este apoyo se lleva a
cabo diariamente a traves de personal predictor del CNPD, pero especialmente en situaciones de alerta
en las que se activa a esta unidad.

La mision de AEMET no se limita tan solo a ofrecer predicciones meteorologicas, sino que ha de
presentar la informacion como Ayudas Técticas a la Decision (en sus siglas en inglés, TDASs). Esto
requiere la colaboracion con la parte militar para definir una climatologia orientada hacia las actividades
militares, que permita definir los rangos de parametros de tiempo sensible que permiten, dificultan o
impiden dichas actividades, y presentarlas de modo que los Organos de decision puedan actuar
conociendo el riesgo de origen meteoroldgico que tienen sus actividades [25]. De igual modo, se requiere
que la informacion se represente integrada dentro del conjunto que forma el teatro de operaciones, esto
es el concepto de Recognised Environmental Picture (REP). Surge en el seno de la Organizacion del
Tratado Atlantico Norte (OTAN) y consiste en la representacion de la informacion geoespacial,
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oceanografica y meteoroldgica destinada a la planificacion y ejecucion de operaciones conjuntas en un
area especifica y en un momento determinado [27]. A raiz de aqui, ya no se entiende la meteorologia
como un simple apoyo a las operaciones, sino que constituye uno mas de los pilares a tener en cuenta a
la hora de realizar un planeamiento.

En el ambito de la Armada, es importante obtener informacion precisa sobre el estado de la mar y
los vientos reinantes en el area de operaciones. En la Figura 2-8, se ofrece un ejemplo para la Operacién
Atalanta en aguas del océano indico. Cabe destacar el apoyo ofrecido a las operaciones en el exterior,
sobre todo en zonas alejadas de nuestra Zona Econdémica Exclusiva (ZEE) o que no son tan familiares.
Como es el caso de la Operacion Atalanta que tiene lugar en aguas del océano indico, donde es
fundamental conocer bien las entradas de los vientos monzénicos. El conocer al detalle y con precision
los elementos meteoroldgicos que van a influir en la zona de navegacion ayudan a hacer un uso adecuado
de los recursos que se llevan a bordo, como pueden ser aeronaves 0 embarcaciones semirrigidas que no
pueden ser desplegadas en cualquier tipo de condicién meteoroldgica.

OPERACION ATALANTA

OPERACIONES NAVALES Y ACTIVIDADES PIRATAS

| MARTES, 7 FEBRERO | |

<
Olas 0,5m
Viento 0-6kt
i Olas 1m =
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Viento 1219kt
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Viento 20-24kt .
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Viento 24-27kt 1
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Figura 2-8 Ejemplo de producto elaborado por el CNPD en apoyo a las unidades desplegadas en la Operacion
Atalanta, en este caso analizando el oleaje y la intensidad del viento en el area del Cuerno de Africa. Fuente: [27].

2.2.3 Fuentes abiertas

Para la realizacion del trabajo se utilizaran lo que se conocen como fuentes abiertas, de las cuales se
pueden extraer datos libremente. Dentro de todas las fuentes abiertas existentes emplearemos aquellas
que permitan obtener datos precisos de las condiciones que se dan en el torno de las Rias Baixas gallegas.
Las fuentes seleccionadas son MeteoGalicia, Puertos del Estado y EMODnet. Las dos primeras se
desarrollaran a continuacion y la Gltima se ha expuesto en apartado anteriores, y simplemente se
recalcaran los conceptos que mas afecten al ambito de estudio.

2.2.3.1 MeteoGalicia

MeteoGalicia nacio en el afio 2000 fruto de un convenio entre la Consejeria de Medio Ambiente y
la Universidad de Santiago de Compostela (USC). Este acuerdo fue promovido por el director general
D. Juan Casares Long y coordinado por el profesor de la Facultad de Fisica de la USC, Vicente Pérez
Mufuzuri [28]. Actualmente depende de la Consejeria de Medio Ambiente y Desarrollo Sostenible de
la Xunta de Galicia. Actualmente cuenta con un total de 156 estaciones meteoroldgicas repartidas por
las cuatro provincias gallegas. También dispone de un radar doppler de polarizacion dual que opera en
la banda C (4-8 GHz). Este radar se sitta en lo alto del Monte Xesteiras, en el ayuntamiento de Cuntis
(Pontevedra), en una ubicacion que le ofrece una excelente vision de los frentes que llegan del océano
Atlantico. Se puede apreciar dicho radar en la Figura 2-9.
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Figura 2-9 Radar meteoroldgico propiedad de MeteoGalicia situado en Cuntis (Pontevedra). Fuente: [29].

Tiene como objetivos principales la realizacion de una prediccion meteoroldgica de Galicia y la
explotacion y mantenimiento de la red de observacion meteorolégica y climatolégica de la Xunta de
Galicia. Esta estructurada en cuatro areas principales: prediccién operativa, prediccion numérica,
visualizacion y climatologia. Los modelos meteorol6gicos con lo que cuenta alcanzan cada vez mas
resolucion gracias a los avances logrados por el Centro de Supercomputacion de Galicia (CESGA).

Una de las ventajas que presenta MeteoGalicia es que permite la descarga de datos en tres formatos:
PDF (Portable Document Folder), JSON (JavaScript Object Notation) y CSV (Comma-Separated
Values). En el siguiente capitulo se estudiard con mayor profundidad las ventajas que ofrece cada uno
de los formatos y con cual se trabajara. Otra de las ventajas es que permite obtener datos con resultados
mensuales, diarios o de cada diez minutos [30]. Este hecho aumenta la precision y fiabilidad de las
predicciones.

Ademas, para obtener mayor precision en sus predicciones trabaja con multiples modelos de
prediccién numérica. Existen distintos modelos, y cada uno se ejecuta sobre diferentes mallas (diferentes
zonas de cobertura y resoluciones). Las ejecuciones duran generalmente varias horas, y la hora de
finalizacién varia de un modelo/malla a otro [31]. A continuacidn, se comentan las principales:

- WRF (Weather Research Forecast): desarrollado por NCAR (en sus siglas en inglés, National
Center for Atmospheric Research), tiene un amplio rango de aplicaciones meteoroldgicas en
escalas con rangos que van desde unos pocos kilémetros hasta miles de kilometros. Permite
producir simulaciones considerando datos reales o en condiciones de atmosfera idealizada [32].
Se utiliza principalmente para estudio de variables atmosféricas. La Figura 2-10 muestra las
distintas mallas disponibles.

- WWa3 (Wave Watch 111): desarrollado por la NOAA (en sus siglas en inglés, National Oceanic
and Atmospheric Administration), es un sistema de modelado que se utiliza para predecir el
comportamiento de las olas marinas en los océanos y mares. Es uno de los modelos mas
avanzados y ampliamente utilizados para la prediccion de oleaje.

- SWAN (Simulating Waves Nearshore): desarrollado por el Instituto de Investigacion Deltares
en los Paises Bajos en colaboracion con otras instituciones y se utiliza para predecir la evolucion
del oleaje en areas costeras y cercanas a la costa.
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2.2 WW3 (Wave Watch Ill)

Cobertura Malla Resolucién | Inicio Fin ejecucion Primera Horizonte
ejecucion | aproximad hora prediccion
prediccion

Galici 0.05° 00:00UTC 05:00UTC 12:00UTC 109h

aneia : 12:00UTC | 17:00UTC 00:00UTC 97h

Iberica 0050 00:00UTC 05:00UTC 12:00UTC 109h

’ 12:00UTC 17:00UTC 00:00UTC 97h

AdanticoNorte 0.5 00:00UTC 05:00UTC 12:00UTC 109h

’ 12:00UTC 17:00UTC 00:00UTC 97h

Figura 2-10 Ejemplo de modelo de prediccion numeérica extraido de MeteoGalicia. Fuente: [31].

2.2.3.2 Puertos del Estado

Espafa es el pais de Europa que cuenta con mayor longitud de costa y por su enclave geografico
constituyes un punto significativo para el transporte maritimo global. Puertos del Estado es el organismo
dependiente del Ministerio de Transportes, Movilidad y Agenda Urbana que coordinay dirige 46 puertos
de interés general [33]. Una de sus muchas capacidades es ofrecer datos historicos, observacion y
prediccion de multitud de parametros MetOcean: oleaje, viento, corrientes o salinidad (Figura 2-11).
Ademas, dispone de un visor web de alta resolucién que expone de manera grafica las predicciones en
un intervalo de 48 horas. El acceso a toda la informacion es libre y gratuito.

Figura 2-11 Imagen obtenida de la web de Puertos del Estado que muestra los niveles de salinidad de la ria de
Pontevedra para el 01/02/2024 a las 00:00 UTC. Fuente: [34].

El sistema del que dispone Puertos de Estado consta de redes de medida compuestas por los
siguientes elementos:

- Boyas: estos aparatos, cada hora, miden una serie de elevaciones instantaneas de la superficie
del mar alrededor del nivel medio durante un intervalo de tiempo minimo [35]. De esta manera
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se puede extraer informacion relativa al oleaje. Todas las boyas, excepto las de la Red Costera,
tienen capacidad de procesado de datos, transmitiéndose los resultados a tierra.

- Mareografos: cuentan con un sensor de presion sumergido en el agua que mide la presion
hidrostética de la columna de agua situada sobre él. Esta informacion pasa por un transductor
que permite el registro de los datos, que puede ser analdgico o digital segun la tecnologia del
aparato.

- Radares de alta frecuencia: debidos a sus caracteristicas son idoneos para la deteccion de
precipitaciones, pero tambien disponen de capacidades para monitorear corrientes marinas o la
altura de las olas.

Puertos del Estado emplean puntos SIMAR (Sistema de Informacion del Medio Ambiente Marino)
para la obtencion de datos. El conjunto de datos SIMAR estd formado por series temporales de
parametros de viento y oleaje procedentes de modelado numérico. Son, por tanto, datos simulados y no
proceden de medidas directas de la naturaleza [36]. Se selecciona un subconjunto de 3800 puntos cuya
informacion ha sido almacenada en el Banco de Datos de Puertos del Estado. De esta forma, con el
historico de datos y las mediciones en tiempo real se pueden originar modelos predictivos muy fiables.
En cuanto al formato de los datos, se puede seleccionar la boya en concreto de la cual se quieren conocer
y se obtiene un fichero en formato CSV, que posteriormente puede ser convertido y procesado. Todo lo
relativo al proceso de descarga de datos y tratamiento de los mismo sera expuesto con detalle en el
siguiente capitulo.

2.2.3.3 EMODnet

En cuanto a EMODnet, ya se ha comentado anteriormente que centra su trabajo respecto a siete
disciplinas, de las cuales la batimetria es la que mas se ajusta al perfil de datos buscados para alimentar
a un GDO. EMODnet permite acceder a datos batimétricos y también a productos derivados. De entre
todos los productos derivados que ofrece hay uno que es su sefia de identidad por excelencia que es el
Modelo Digital de Terreno (Digital Terrain Model, DTM) para todas las regiones maritimas de Europa
con una resolucion de malla (grid resolution) comun. EI DTM se actualiza cada dos afios gracias a la
informacidn recolectada de oficinas hidrogréficas, institutos de investigacion e industrias. El
visualizador de EMODnet no s6lo se limita a indicar la profundidad media registrada, sino que ofrece
multitud de datos complementarios como la fecha en la que se realizo la medicion, la fuente de la cual
se obtuvo o distintas referencias de la linea de costa?.

2.3 Sistemas Big Data

2.3.1 Antecedentes

En la década de 2000 fue acufiado por primera vez el término Big Data, también conocido como
“datos masivos”. Este concepto surgid en el ambito de ciencias como la genética o la astronomia pero
su alcance se ha trasladado a todas las areas y esta cambiando la forma de concebir el mundo y de vivir
en sociedad [5]. La cantidad de datos que se manejan en el dia a dia crece de forma acelerada. De hecho,
la cantidad de informacion almacenada crece cuatro veces mas deprisa que la economia mundial,
mientras que la capacidad de procesamiento de los ordenadores crece nueve veces mas deprisa. Segun
estudios realizados por la IDC (International Data Corporation) [37], el nimero de datos en 2020 es diez
veces mas grande que en 2013, por lo que se puede afirmar que el universo digital duplica su valor cada
dos afos. En el afio 2020, la cantidad de datos producida fue de 44 ZB (ZB, zettabyte). Para hacerse una
mejor idea, hay que entender que 1 ZB es equivalente a 1.000.000.000.000 GB, es decir que un zettabyte
es equivalente a un billén de gigabytes (un billon si se utiliza notacion europea, un trillon si se emplea

2 El lector puede ver todas las funciones disponibles del visor de EMODnet en el siguiente enlace:
https://emodnet.ec.europa.eu/geoviewer/. En el men( Layers se puede configurar los pardmetros que se deseen visualizar.
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la americana®). Estos nimeros son inmensamente grandes, si en 1GB se pueden almacenar un total de
960 minutos de musica, en 1 ZB se puede almacenar mas de 2 billones de afios de musica. Pero es aln
mas increible que esa cantidad se duplique cada 24 meses.

No obstante, la expresion Big Data no solo hace referencia a ingentes cantidades de datos, sino que
también engloba otras capacidades que estan intimamente ligadas a la A y al machine learning. Esto
es, se trata esencialmente de hacer predicciones basadas en modelos matematicos probabilisticos. Los
sistemas Big Data funcionan bien porque la mayoria requieren ser alimentados con grandes cantidades
de datos sobre los que basar sus predicciones. Es mas, algunos sistemas estan disefiados para lograr
perfeccionarse solos a lo largo del tiempo.

Es necesario en este apartado hacer una distincion entre dos términos que a menudo se suelen
confundir: digitalizacion y “datificacion . Para su ilustracion, se va a emplear el ejemplo de la empresa
de tecnologia Google. En el afio 2004, la multinacional estadounidense lanzé un proyecto que tenia como
fin hacerse con el mayor nimero de libros (dentro del marco de las leyes de propiedad intelectual) y
permitir el acceso libre de cualquier persona a través de la web. El primer paso fue asociarse con
prestigiosas bibliotecas que le pusieron al alcance millones de ejemplares. Después se llevo a cabo un
proceso de digitalizacién en el que todas y cada una de las paginas fueron escaneadas y guardadas en
archivos de imagen digital de alta resolucion que se almacenaron en los servidores de la empresa [5].
Asi se habia generado una copia digital de cada una de las paginas que para ser convertida en informacion
necesitaba de la accion de un ser humano que la leyese. La “datificacion” vino posteriormente cuando
Google disefid un programa de reconocimiento optico de caracteres (OCR) que dio lugar a textos
datificados. La diferencia entre digitalizacion y “datificacién” reside en que el primero no tiene valor
por si mismo, sino que requiere de la accion humana para su uso. En cambio, mediante la “datificacion”
la informacion puede ser analizada tanto por seres humanos como por maquinas y ya que tiene valor por
si misma. Los usos que Google le ha dado a esta herramienta son maultiples: desde aplicaciones de
traduccion automatica a otros idiomas hasta un buscador en linea de textos que derivé del proyecto
comentado anteriormente®.

La importancia del Big Data no reside en la capacidad para almacenar cantidades masivas de
informacidn, sino que es la habilidad para poder procesarla de una manera muy eficiente. EI dato no es
solamente una agrupacion de bits cualquiera, sino que, si se someten a una analitica correcta, ofrecen al
usuario una infinidad de aplicaciones en multitud de ambitos.

2.3.2 Dimensiones y ciclo del Big Data

Cuando se define Big Data, se suelen comentar también las cuatro dimensiones del Big Data que
también son conocidas como las 4V. Seglun IBM (International Business Machines Corporation), es
necesario estudiar los siguientes cuatro parametros [38]:

- Volumen: como se ha comentado en lineas anteriores, la cantidad de datos existentes en la
actualidad ha alcanzado cifras muy elevadas y se espera que siga creciendo a un ritmo
desenfrenado. Los almacenes de datos tradicionales, con capacidad de crecimiento para unos
pocos gigabytes diarios, se han quedado obsoletos por lo que se requiere replantear la
reestructuracion del sistema de almacenamiento considerando un entorno Big Data.

3 Para mas informacién visitar https://www.rankia.com/blog/bolsa-desde-cero/2222430-cuanto-billon-euros-dolares-
cuantos-ceros-tiene-cada-uno.

# Notese que el término “datificacion” no es contemplado por la Real Academia Espafiola (RAE). Sin embargo, V. Mayer-

Schonberger y K. Cukier la emplean en su libro Big Data. A Revolution That Will Transform How We Live, Work, and Think.

2013. En este trabajo se acufiard entre comillas, ya que se trata de una traduccién literal del inglés empleado en la obra

mencionada anteriormente.

5 El lector puede hacer la prueba del buscador cronoldgico de textos en el siguiente enlace https://books.google.com/ngrams/.
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Variedad: se refiere a las distintas estructuras y formatos que presentan los datos. Se distingue
entre datos estructurados y no estructurados, en funcion de como estén representados. En el
apartado 2.4 se entrara mas en detalle en las diferencias entre ambos origenes.

Veracidad: debido a la gran cantidad de datos y sus origenes, en el Big Data, es necesario tolerar
un cierto grado de incertidumbre que viene definido por la exactitud del dato y la exactitud del
calculo.

Velocidad: al tratarse de un entorno dindmico, el tiempo que tarda en obtenerse la informacion
juega un papel importante. Tan importante es el contenido de los datos como que reflejen de
manera correcta la realidad. Es por ello por lo que el Big Data desempefia un rol importante en
el ambito de las aplicaciones streaming o en tiempo real. La velocidad final de respuesta ante
nuevos datos viene dada por la velocidad de carga de nuevos datos y por la velocidad de
procesamiento de estos.

Es necesario en este apartado comentar también lo que se conoce como el ciclo del Big Data. Por
ciclo se refiere a las etapas o fases tipicas a través de las cuales se pasa a trabajar con grandes volumenes
de datos. Las fases del ciclo, que se pueden visualizar en la Figura 2-12, pueden variar segun el enfoque
y el contexto del proyecto, pero generalmente suelen incluir las siguientes [5]:

Adauisicién de datos: las fuentes de recopilacion de datos son mdltiples, asi como los formatos
en los que se puede encontrar la informacién. Por ejemplo, se pueden obtener datos
meteoroldgicos procedentes de registros histéricos, sensores desplegados a bordo de una
embarcacion o instalados en una estacion meteoroldgica en tierra, modelos numéricos capaces
de realizar predicciones muy fiables, entre otros.

Almacenamiento de datos: existen multitud de sistemas disefiados para manejar grandes
volumenes de datos, desde bases de datos estructuradas, no estructuradas, hasta sistemas de
almacenamiento en la nube.

Procesamiento de datos: en muchas ocasiones es necesario procesar los datos como accion previa
a su andlisis. El procesamiento de datos puede incluir tareas tales como la limpieza de datos o la
transformacion de estos a formatos més manejables.

Analisis de datos: en esta etapa se extrae el verdadero valor de los datos ya que las fases
anteriores no trabajan explicitamente con el contenido de los datos, sino que simplemente los
adecuan para llegar a esta fase. Dentro del andlisis se engloban multitud de acciones descriptivas
como predictivas mediante uso generalmente de IA.

Visualizacion de datos: los resultados del andlisis de datos se pueden presentar de manera visual
y facilitar asi su comprension. Aqui se incluyen las tablas, graficos o dashboards que se pueden
obtener y que ayudan al usuario a comprender los resultados obtenidos de los datos.

Adquisicion de
datos

Almacenamiento
de datos

Visualizacion de
datos

Procesamiento
de datos

Analisis de datos

Figura 2-12 Fases del ciclo del Big Data. Fuente: Propia.
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Antes de hablar de manera mas especifica sobre la aplicacion del Big Data en el ambito de la
meteorologia, hay que hacer una apreciacion sobre el enorme valor que tiene. La informacion es poder
y cada vez son mas las empresas, organismos y gobiernos que entienden este valor de los datos. El
analisis de variables simples o cotidianas encierra un potencial de enormes magnitudes si esos datos son
tratados y analizados de la manera adecuada. De igual forma que los acueductos permitieron el
crecimiento de las ciudades o la imprenta ayudo en la expansion del conocimiento, los datos permiten
realizar grandes cambios en la sociedad de una manera muy sencilla. No se va a entrar a comentar las
implicaciones (tanto negativas como positivas) que la “datificacién” conlleva, pero el lector puede ser
consciente del impacto transcendental que este fendmeno ha tenido y tiene en todo lo que nos rodea.

En resumen, el auténtico valor de los datos es como un iceberg que flota en el océano. Solamente se
distingue a primera vista una mindscula porcion ya que la mayor parte se encuentra bajo la superficie.
Agquellas empresa u organismos que entienden esto y explotan las capacidades que los datos ofrecen,
han encontrado una fuente de valor inagotable que cada dia ofrece méas posibilidades.

2.3.3 Frameworks

Después de haber introducido el concepto de Big Data, el presente apartado trata de analizar los
frameworks mas usados para su explotacion, a la vez que se quiere justificar la eleccion de Apache Spark
como el elegido para la implementacion. Pero antes se van a exponer otros marcos de trabajo que, pese
no haber sido escogidos en el contexto de este trabajo, son muy capaces en aplicaciones de Big Data.
Destacan los siguientes [39]:

- Kafka Streams®: se inici6 en 2011 y permite construir aplicaciones de procesamiento de flujos
de datos utilizando Apache Kafka como sistema de almacenamiento de entrada y salida. Aunque
depende de Apache Kafka, tiene la capacidad de conectarse a sistemas externos y diversas
tecnologias para crear flujos de datos en tiempo real, lo que facilita la implementacion de
microservicios al desacoplar aplicaciones.

- Apache Flink’: también se lanzd en 2011 y se trata de una plataforma distribuida de
procesamiento de flujos con alta disponibilidad y escalabilidad. Aunque puede manejar tanto
procesamiento por lotes como en streaming, estd principalmente orientada al procesamiento de
eventos en streaming individuales.

2.3.3.1 Apache Hadoop

Apache Hadoop® nace como concepto tedrico en 2004 de la mano de Doug Cutting, pero no se
desarroll6 hasta cuatro afios mas tarde. Desde su concepcion, Hadoop se ha convertido en uno de los
pilares fundamentales del ecosistema de Big Data, permitiendo el almacenamiento y procesamiento
eficiente de enormes cantidades de datos en hardware econémico.

(;had alo La )

Figura 2-13 Logotipo de Apache Hadoop. Fuente: [40].

6 Para méas informacion, consultar https://kafka.apache.org/documentation/streams/.
7 Para méas informacion, consultar https://flink.apache.org/.
8 Para mas informacion, consultar https://hadoop.apache.org/.
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Apache Hadoop constituye un marco que permite el procesamiento distribuido de grandes paquetes
de datos en clusteres de computadoras mediante modelos de programacion sencillos [41]. Entre sus
principales caracteristicas destacan su eficiencia, su tolerancia a fallos y que es facilmente escalable. A
grandes rasgos, se compone de los siguientes modulos principales que se pueden visualizar en la Figura
2-14:

- Common utilities: incluye todas las herramientas y librerias necesarias para ejecutar Hadoop,
como Apache Hive y otras bibliotecas esenciales.

- Yet Another Resource Negotiator (YARN): es el gestor de recursos de Hadoop. Al ser un sistema
distribuido entre diversas maquinas, es necesario un componente capaz de gestionarlas.

- Hadoop Distributed File System (HDFS): almacena grandes conjuntos de datos y los distribuye
en clusteres de computadoras. Es capaz de dividir los datos en bloques y los distribuye a través
de multiples nodos de tal forma que se garantiza la tolerancia a fallos y la redundancia.

- MapReduce: se basa en dos procesos que definen su nombre. Un proceso map divide los datos
de entrada en fragmentos mas pequefios y se le asigna una funcién a cada uno. Los procesos map
que agrupan Y filtran los datos, y los procesos reduce que realizan célculos sobre los flujos de
datos que previamente han sido sometidos a un proceso map.

MapReduce
{Cémputo distribuido)

HDFS
(Almacenamiento distribuido)

YARN Marco cUtilidadesomunes

Figura 2-14 Modulos principales que componen Apache Hadoop. Fuente: [42].

Cuando nace Hadoop, el Big Data no tenia la entidad que ahora mismo tiene, de ahi que fuera
necesaria la busqueda de sistemas que ofreciesen un mejor rendimiento, flexibilidad y capacidad de
procesamiento. En este contexto surge Apache Spark.

2.3.3.2 Apache Spark

En el 2009, Matei Zaharia inicio el Spark® en la universidad de Berkeley. Inicialmente surgié como
un proyecto de investigacion de codigo abierto. Empez6 a tomar relevancia a partir del 2013, y ese
mismo afio pasé a ser un proyecto de la Apache Software Foundation. Desde ese momento, ha
experimentado un ascenso vertiginoso en su carrera. Llegando a ser hoy en dia una tecnologia
extremadamente importante en el panorama actual de la informatica y el analisis de datos.

9 Para més informacion, consultar https://spark.apache.org/.
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Spoark’

Figura 2-15 Logotipo de Apache Spark. Fuente: [43].

Apache Spark se define como un framework de codigo abierto capaz de procesar datos en memoria.
Entre sus principales caracteristicas destacan su velocidad, su versatilidad (ya que permite realizar una
amplia variedad de tareas desde el procesamiento en tiempo real hasta el machine learning) y sus
aplicaciones en tiempo real. El ecosistema Apache Spark esta compuesto por diferentes componentes.
En la Figura 2-16, presentaran aquellos que se presentaran que son clave para su correcta ejecucion y
mantenimiento:

Spark Core Engine: se trata del motor de ejecucién de Spark sobre el que se ejecutan todos los
demas algoritmos.

Spark SQL.: esta pensado exclusivamente para el tratamiento de datos. Proporciona respaldo a
consultas interactivas que permiten explorar conjuntos de datos utilizando una estructura de base
de datos SQL.

Structured Streaming: permite procesar y analizar los datos en tiempo real (o casi).

Spark MLIib: es una libreria muy completa que contiene abundantes algoritmos de aprendizaje
automatico (machine learning).

Spark GraphX: permite el procesamiento de grafos. Permite al usuario acciones tan diversas
como identificar los componentes de un gréfico, calcular los caminos mas cortos entre los
vértices de un grafo o la creacion de subgrafos a partir del grafo original, basandose en ciertos
criterios o condiciones.

Spark Core Engine

Structured

Spark Spark
SRRSO Streaming ‘

MLlIib GraphX

Figura 2-16 Componentes del ecosistema Apache Spark. Fuente: Propia.

Apache Spark distribuye los datos entre las memorias RAM de varias maquinas y hace que cada
maquina se encargue del procesamiento de los datos que estan en ellos. A este conjunto de computadoras
se le llama cluster y a cada maquina dentro de un cldster se le conoce como nodo. Por cada clUster existe
un nodo maestro 0 master que gestionara los recursos. Cada vez que se utiliza Spark, se esta ejecutando
un programa controlador o driver, tal y como se observa en la Figura 2-17, que dividira el trabajo en
tareas y el nodo master coordinara el envio de estas al resto de nodos conocidos como workers que
Ilevaran a cabo los procesos ejecutores.
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Figura 2-17 Componentes de la estructura de Spark. Fuente: Propia.

Por ultimo, es importante resefiar que Spark por defecto funciona con base de datos relacionales,
aunque también permite el uso de bases de datos no estructuradas como en el caso de MongoDB (se
tratard en posteriores apartados).

2.3.3.3 Apache Spark vs Apache Hadoop

Tanto Apache Spark como Apache Hadoop son frameworks de cddigo disefiados para el
procesamiento distribuido de grandes conjuntos de datos en cllsteres de computadoras. Comparten
muchas similitudes y ambos se encuentran integrados en el entorno de Apache Software Foundation. No
obstante, también presentan una serie de diferencias que hacen que se emplee uno u otro en funcién de
la finalidad del trabajo. A continuacion, se exponen una serie de ventajas y desventajas, y se argumenta
el motivo por el cual Spark ha sido considerado idoneo para el desarrollo de este trabajo.

La primera diferencia es que Spark es mas veloz que Hadoop, hasta cien veces mas cuando se ejecuta
en configuraciones de memoria y diez veces mas rapido en discos [44]. Otra de las ventajas que ofrece
tiene que ver con la compatibilidad, Hadoop solo puede dar soporte a aplicaciones que operan en su
entorno, mientras que Spark ya fue disefiada para poder operar en el mismo entorno de ejecucién, sin la
necesidad de que distintas aplicaciones encajen entre si y consiguiendo ahorrar cientos de lineas de
cddigo. Si se trata del tamafio de los cddigos, Spark esta escrito en Scala por lo que tiene un tamafio
menor que Hadoop que esta escrito en Java.

Otra de las ventajas de Spark es que esta disefiado para ser muy accesible a través de sencillas APIs
(en sus siglas en inglés, Application Programming Interfaces). Estas interfaces de programacion de
aplicaciones pueden trabajar con lenguajes de programacion tan diversos como Java, Scala, Python o R.
Este factor permite una integracion sencilla tanto con bases de datos como aplicaciones externas.
Ademas, Spark es compatible con todos los servicios que forman parte del ecosistema Apache Hadoop.
A pesar de que, de entrada, Spark no fue creado para hacer competencia a Hadoop (de hecho, fue
disefiado para trabajar con el sistema de archivos de Hadoop), en cierto modo ha acabado haciéndosela
[45].

Las caracteristicas de Apache Spark son idoneas para su empleo con IA. Permite trabajar con grandes
conjuntos de datos procedentes de diversas fuentes (MeteoGalicia, Puertos del Estado, EMODnet...) y
con formatos distintos. Puede llevar a cabo el procesado y transformado de los datos previo a su analisis
ya gue cuenta con los medios para realizarlo. Como se ha comentado, la libreria MLIib proporciona
herramientas de machine learning para poder generar predicciones basadas en los datos que antes se han
almacenado y analizado. Esta es la principal ventaja de Spark sobre Hadoop, que es capaz de tratar los
datos que recibe y tiene capacidad de “memoria” que luego empleara para entrenar la IA que ofrecera
predicciones.

Otro de los componentes de Spark Core Engine que se ha comentado es Spark Streaming
(componente que Hadoop no posee), cuyo empleo permite un flujo de informacion en tiempo real que
es clave para el apoyo a unidades operando en la mar. Por ultimo, mediante GraphX se pueden estudiar
el conjunto de plataformas y sensores desplegados para la recoleccion de datos, presentando una red de
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informacién en tiempo real capaz de simular la realidad y en la que se pueden detectar anomalias
mediante el estudio de los parametros registrados por dichos sensores.

2.4 Bases de datos

La informacion ya no se concibe como algo estatico, sino que se presenta como un flujo dinamico
de datos que precisa de herramientas que le permitan localizar, seleccionar, coleccionar, analizar, etc. la
informacion que requiere para sus distintas actividades [46]. Robert A. Byers define una base de datos
como “una coleccion de informacion organizada y presentada para servir a un proposito especifico” [47].

Las primeras bases de datos online surgen a principios de la década de los 70. Anteriormente existian
bases de datos que mas bien deberian ser llamados ficheros de datos ya que solamente almacenaban
informacion localmente. En 1977 solamente 82 bases de datos estaban disponibles, cifra que se eleva a
2.688 diez afios después, cuando ya se implanta definitivamente el CD-ROM como sistema de
distribucion de informacion [48]. Ya entrado el siglo XXI, nuevas formas de acceso a las bases de datos
comienzan a surgir, lo que hace que estas sean mas accesibles. También se facilita la busqueda de
informacion mediante la estructuracion de las bases de datos (SQL, Structured Query Language). No
obstante, en la ultima década, el crecimiento de la informacion ha sido exponencial lo cual ha llevado a
mejorar el procesado y almacenamiento de los datos mediante el desarrollo de bases de datos no
estructuradas (NoSQL, No Structured Query Language). En los siguientes apartados se va a estudiar los
dos tipos de bases de datos (SQL y NoSQL), profundizando de mayor manera en las bases de datos no
estructuradas ya que son las que se emplearan en el presente trabajo.

2.4.1 Bases de datos estructuradas

Este tipo de base de datos se basa en el modelo relacional, donde los datos se organizan en tablas
que estan relacionadas entre si. Se pueden realizar consultas y solicitudes de datos utilizando comandos
SQL estandar. Estas consultas pueden ser simples, como seleccionar registros de una tabla, 0 mas
complejas, como combinar datos de maltiples tablas [49].

Los datos estructurados se pueden utilizar en cualquier tipo de aplicacion siempre que se defina
correctamente su estructura. Algunos ejemplos de su empleo serian transacciones online, censos
poblacionales o0 encuestas a clientes. Ademas, otra de las ventajas de los datos estructurados es que es
facil para los algoritmos de aprendizaje automatico identificar patrones y, en muchos casos, identificar
anomalias fuera de esos patrones [50].

Como se ha comentado, las bases de datos SQL se organizan normalmente mediante tablas. Estas
almacenan los datos en columnas y filas. Las columnas se denominan campos y las filas registros. Es
una estructuracion sencilla que permite agrupas los datos segun los campos de los cuales se desea extraer
informacion.

2.4.2 Bases de datos no estructuradas

Se espera que el GDO opere con cantidades ingentes de datos heterogéneos. Al provenir de diversas
fuentes y al tratarse de un volumen elevado de informacion, trabajar con bases de datos estructuradas
puede ser complicado. En primer lugar, los datos vienen definidos por su origen, pero se trata de
definiciones muy dispares y muchos campos que implementar y almacenar. Por lo tanto, surge la
necesidad de emplear bancos de datos en los que se puedan almacenar informacion de diferentes
registros [51]. Estos son conocidas como bases de datos no estructurados.

En el caso de datos MetOcean se acentlia mas este factor. Las fuentes de las que se debera nutrir el
GDO, que se han comentado en apartados anteriores, generan un volumen enorme de datos provenientes
de origenes muy dispares. De esta forma se recopilan datos ya procesados como datos en crudo o incluso
iméagenes, tablas o graficas. Para poder explotar toda esta informacion y convertirla en valor, hara falta
almacenarla correctamente y de tal manera que a medida que la informacion se vaya renovando, el
gemelo digital sea capaz de procesarla y actualizar las predicciones.
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Las bases de datos NoSQL son no relaciones, a diferencia de las bases de datos SQL. Esto quiere
decir que no precisan de un identificador que permita relacionar datos de similar naturaleza, lo cual
ofrece una gran versatilidad y flexibilidad. También permiten tratar con una mayor cantidad de
contenido, no en cuanto a “unidades” de contenido sino a naturaleza de este. En una base de datos
NoSQL se puede almacenar audio, video, texto, imagenes satélites, etc.

No obstante, existen dos desventajas que las bases de datos no estructuradas tienen con respecto a
sus homdlogas estructuradas. La primera esté relacionada con la capacidad de anélisis. A la hora de
procesar la informacion, las bases de datos NoSQL son mas complejas debido a la naturaleza tan diversa
de sus elementos, mientras que las SQL son mas simples. La segunda de estas desventajas tiene que ver
con la clasificacion de los datos. Es practicamente imposible clasificar los datos no estructurados,
mientras que los datos estructurados se clasifican facilmente siguiendo parametros muy similares a los
existentes en la realidad.

Mohammad Altarade detalla en su articulo [52] las principales diferencias entre ambas bases de datos
(se refiere a las bases de datos SQL como bases de datos relacionales, esta es una nomenclatura que en
mucha bibliografia suele aparecer). Se puede resumir la informacién comentada en la Tabla 2-1
Comparativa de bases de datos SQL y NoSQL. Fuente: [52]. inspirada en la referencia anterior:

Parametros Bases de datos SQL | Bases de datos NoSQL
Rendimiento ; Alto
Disponibilidad Buena Buena
Consistencia Buena ;
Almacenamiento Medio Bueno
Fiabilidad Buena _
Escalabilidad Alta (pero mas cara) Alta

Tabla 2-1 Comparativa de bases de datos SQL y NoSQL.. Fuente: [52].

Para decidir cual de los dos modelos de base de datos se ajusta mas a las necesidades de
almacenamiento de datos por parte de un GDO se empleara el teorema CAP, que hace incidencia en los
sistemas distribuidos que son redes que almacenan datos en mas de un nodo al mismo tiempo. El teorema
CAP fue propuesto por el informético Eric Brewer durante una charla sobre informaética en el afio 2000.
Establece que se deben tener en cuenta tres parametros o cualidades a la hora de trabajar con sistemas
distribuidos pero que solamente se pueden lograr de forma satisfactoria dos de ellas: consistencia,
disponibilidad y tolerancia de particion [53]. Cada una de estas cualidades se definen asi:

- Consistencia: se trata de la capacidad para replicar o enviar instantaneamente lo escrito en un
nodo al resto de nodos de la red.

- Disponibilidad: que cada nodo sea capaz de dar una respuesta dentro de un tiempo razonable,
aunque haya nodos desactivados.

- Tolerancia de particion: la habilidad del sistema de seguir funcionando a pesar de las
interrupciones de comunicacion que se produzcan.

De la misma manera, el teorema CAP ofrece una clasificacion de los sistemas en tres categorias
segun las dos cualidades puede cumplir:

- Base de datos CP: prioriza la consistencia y la tolerancia de particion sobre la disponibilidad.
Durante una particion entre dos nodos cualesquiera, el sistema apaga el nodo no coherente hasta
que se resuelva la particion.
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Base de datos AP: ofrece disponibilidad y tolerancia de particion a expensas de la consistencia.
Cuando se produce una particion, todos los nodos permanecen disponibles pero los erréneos
ofrecen una versién de los datos antigua que no es erronea.

Base de datos CA: brinda consistencia y disponibilidad en detrimento de la tolerancia de
particion. No hay tolerancia a fallos en caso de que se produzca una particion entre nodos de un
sistema. A efectos practicos no puede darse una base de datos CA ya que las particiones son
inevitables, por lo que en este segmento se localizan bases de datos estructuradas, como por
ejemplo MariaDB o Microsoft SQL Server.

Existen multitud de sistemas de gestion de bases de datos y cada uno de ellos satisfacen cualidades
diferentes, lo cual permite agruparlos dentro de alguno de los tres grupos descritos. En la Figura 2-18 se
puede apreciar la distribucion de algunos de los principales sistemas de gestion de bases de datos de
acuerdo con el teorema CAP.

CONSISTENCIA

C

Microsoft

SQL Server

_J MariaDB

TOLERANCIA /
PARTICION?"

DISPONIBILIDAD

//

}—{Eaer g
[ ]

Couchgﬁ cassandra

Figura 2-18 Representacion grafica del teorema CAP. Fuente: Propia.

A continuacion, se describen las principales bases de datos NoSQL. Nétese que no se comenta nada
sobre MongoDB ya que se profundizara sobre esta base de datos que sera la utilizada en este trabajo en
el siguiente subapartado.

Redis (Remote Dlctionary Server)!®: se caracteriza porque realiza el almacenamiento en
memoria, a diferencia del resto de bases de datos que a continuacion se presentan que lo realizan
en disco. Este hecho le confiere de una gran velocidad y de un rendimiento incomparable.
Cassandra®!: es un sistema de gestion de bases de datos distribuidas (DBMS, en sus siglas en
inglés DataBase Management System) altamente escalable y disponible. Esta disefiado para
manejar grandes cantidades de datos en una arquitectura distribuida sin un solo punto de falla.
Fue desarrollado por Apache Software Foundation.

CouchDB®2: también fue desarrollado por Apache Software Foundation. Su principal ventaja es
su optimizacion para poder ser usado incluso desde dispositivos moviles gracias a sus
capacidades de sincronizacion y replicacion. También permite trabajar de manera offline cuando
no es posible conectarse a la red.

10 Para mas informacion consultar https://redis.io/.

11 Para méas informacion, consultar https://cassandra.apache.org/_/index.html.
12 para mas informacion, consultar https://couchdb.apache.org/.
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- BigTable®®: desarrollada por Google en 2006, fue disefiado para ser altamente escalable y
tolerante a fallos. Una de sus ventajas es que permite la integracion con otras aplicaciones
desarrolladas por Google como Gmail o Google Maps.

2.4.3 MongoDB

En este apartado se va a analizar el sistema de gestion de bases de datos NoSQL MongoDB,
orientandolo principalmente a su funcion como tecnologia de Big Data para almacenamiento de datos.
El objetivo es argumentar el porqué del empleo de MongoDB sobre el resto de las bases de datos NoSQL,
destacando sus principales ventajas. En el siguiente capitulo se expondré de forma mas detallada su
empleo en el presente trabajo.

MongoDB** fue fundada en el afio 2007 en el seno de la empresa de publicidad DoubleClick. Dwight
Merriman, Eliot Horowitz y Kevin Ryan son considerados sus fundadores cuando desarrollaron
MongoDB para solucionar las carencias de los bases de datos existentes (los principales problemas
estaban relacionados con la escalabilidad y agilidad de los anuncios).

. mongoDB.

Figura 2-19 Logotipo de MongoDB. Fuente: [54].

Sus desarrolladores definen MongoDB como “una base de datos de documentos que ofrece una gran
escalabilidad y flexibilidad, y un modelo de consultas e indexacion avanzado” [55]. Los datos se
almacenan en formato BSON (de sus siglas en inglés, Binary JavaScript Object Notation). A diferencia
de JSON (JavaScript Object Notation), los archivos BSON estan representados en forma de bytes en
lugar de texto legible por los seres humanos. Es el formato idoneo para MongoDB ya que permite operar
con datos tales como por ejemplo fechas. Otra de las ventajas es que al trabajar con notacién binaria
puede almacenar mayores cantidades de informacion y por tanto se puede hablar de un almacenamiento
mas eficiente.

Otras de las caracteristicas que distinguen a MongoDB es la escalabilidad horizontal, esto es, que
permite afladir mas servidores a la estructura en lugar de mejorar la capacidad de un solo servidor. Se
fundamenta en la distribucion de carga entre un mayor nimero de nodos, con lo que la carga se distribuye
y aumenta el rendimiento, es mas tolerante a fallos y es mas facil de implementar la escalabilidad
horizontal que la escalabilidad vertical (esta Gltima requiere mayores costes y mayor complejidad).

En MongoDB se trabaja con los conceptos de coleccion y documento. Anjali Chauhan [56] los define
de la siguiente manera:

- Coleccion: se trata de un conjunto logico de documentos. Cada uno de estos documentos puede
pertenecer a un campo diferente, aunque usualmente se suelen agrupar segin propdsitos
similares.

- Documento: conjunto de datos BSON que pueden tener estructuras flexibles y contener campos
diversos. Los documentos se almacenan en colecciones.

Es necesario también introducir MongoDB Compass, se trata de una interfaz grafica de usuario (GUI,
en sus siglas en inglés Graphical User Interface). Permite al cliente manipular y explorar datos de una

13 Para méas informacion, consultar https://cloud.google.com/bigtable?hl=es.
14 para mas informacion, consultar https://www.mongodb.com/es.
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manera muy intuitiva y sin necesidad de emplear comandos. Debido a su rapido aprendizaje y facilidad
en su empleo, esta herramienta sera utilizada en el desarrollo del trabajo.

De entre todas las bases de datos anteriormente descritas, se ha escogido MongoDB por su empleo
sencillo ya que a través de la interfaz de MongoDB Compass se facilita enormemente el trabajo. Otro
de los motivos de la eleccion de MongoDB es la posibilidad de emplearla con Spark gracias a la
existencia de un conector cuya instalacion es muy sencilla®®. Pero el principal motivo tiene que ver con
la naturaleza de esta base de datos de trabajar con datos no estructurados que la convierte en la idonea
para almacenar datos de caracter meteoroldgico, conocidos por estar disponibles en diversos formatos
como imagenes, JSON o CSV.

15 Para mas informacion, consultar https://www.mongodb.com/docs/spark-connector/current/getting-started/.
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3 DESARROLLO DEL TRABAJO

En este capitulo se procede a describir en detalle el trabajo realizado por el alumno. Se iran
desarrollando las técnicas y procedimientos que han sido necesarios para el correcto funcionamiento del
sistema Big Data que se quiere implementar para su utilizacion en un GDO. Se comenzara por una
descripcion general de la arquitectura, en la cual se introducen a grandes rasgos los elementos que lo
componen. En los siguientes apartados, se desarrollardn en detalle cada una de las partes y su
funcionamiento e integracion dentro del conjunto.

3.1 Arquitectura del sistema

El sistema que se quiere disefiar e implementar se puede dividir en tres partes principales dentro de
las cuales se ejecutaran determinadas acciones. Cada una de estas partes requiere de las otras dos vy,
aunque cada una de ellas se puede desarrollar de manera independiente, no se entienden por separado,
sino como parte de un todo que constituye el sistema Big Data a implementar.

La Figura 3-1 presenta el funcionamiento esquematizado del sistema a desarrollar siguiendo
basicamente el ciclo del Big Data que se menciond anteriormente. Por tanto, a continuacion, en las
diferentes secciones se van a presentar las principales fases de este ciclo y se van a desarrollar cada una
de forma maés especifica para el sistema propuesto.

ain
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Diversas API'S

Base de datos: MongoDB

/FUENTES DE DATOS\ /RECOPILACION DE\ G_MACENAMIENTO) 1A
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Diversos formatos

Servidor encargado de
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Figura 3-1 Fases del ciclo Big Data hasta almacenamiento de la informacion. Fuente: Propia.
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Este esquema ofrece una vision muy amplia del funcionamiento del Sistema Big Data que buscar
dar soporte al GDO. No obstante, no es objeto de este trabajo el desarrollo completo del GDO, sino que
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mas bien se centra en la parte de captura, procesados y almacenamiento de los datos. Por ello, es
importante conocer la vision global.

Como se ha comentado, el desarrollo del trabajo se basa en tres partes principales (ver Figura 3-2).
La primera de ellas, representada en la figura mediante modulo 1, hace referencia a la obtencién de la
informacion relevante procedente de fuentes de datos externas y su posterior envio mediante flujo a
Apache Spark. Esta recopilacion de datos y posterior envio de informacion se realiza accediendo a los
respectivos servidores de cada una de estas fuentes. Una vez se obtienen los datos de cada una de las
fuentes, se almacenan en un directorio local donde estaran disponibles para que su uso en el siguiente
modulo.

La segunda parte, representada en la figura mediante el modulo 2, se trata del sistema de captura del
flujo de datos continuo que requiere su conversion a un flujo de datos discreto. De un modo resumido,
se trata de que, mediante un canal de escucha, Spark capture los flujos de datos de las fuentes y los
procese. Debido a sus caracteristicas, Spark es el framework mas adecuado para la realizacion de estas
tareas ya que es capaz de procesar grandes voliumenes de datos y puede trabajar con diversos formatos.
Ademas, tiene capacidad para trabajar en memoria, por lo que sera capaz de optimizar sus recursos. Es
vital el empleo de Spark Streaming que permite la toma de un flujo continuo (en tiempo real) de los
datos a través del cual el procesamiento de datos se pueda realizar. Spark permite leer datos desde
diferentes soluciones de almacenamiento persistente como pueden ser sistemas de almacenamiento
distribuido como HDFS, sistemas key — value o buses de mensajes. En este sentido, también permite leer
flujos de datos de ficheros, que sera la opcion elegida.

La tercera parte de este sistema, representada en la figura mediante el médulo 3, esta relacionada
con la fase de almacenamiento. Requiere que, una vez Spark procesa los datos, estos se vuelquen en una
base de datos. La base de datos seleccionada es MongoDB debido a sus elevadas prestaciones, su
capacidad para conectarse con Spark y, sobre todo, que al tratarse de una base de datos NoSQL es
esquematicamente flexible ya que puede manejar datos con estructuras variables. Como se vera mas
adelante los datos meteoroldgicos pueden presentar diversos esquemas segun la fuente de datos, este
hecho supone un problema para las bases de datos SQL ya que tienen un esquema rigido en el que la
estructura de la tabla y los tipos de datos deben definirse antes de insertar datos [57].

A grandes rasgos, este es el funcionamiento general del sistema. En los proximos apartados se
entrard mas en detalle en la implementacion de cada uno de los médulos y su desempefio dentro del
esquema global. Es importante destacar que estos tres blogues estan interconectados y que lo que se
busca es que los datos, y por ende la informacion, avance de manera fluida por cada uno de ellos.

m MODULO 2 MODULO 3

B2l | METEOGALICIA ]

T e :

Puertos del Estado{=] = R - CANAL mongoDB.

gy EVODnet (= =1 5 ssak @@@
7 E e CSV ﬁ i ------- --------- i Structured

u ot Netwrk| — Streaming

Figura 3-2 Arquitectura detallada del sistema. Fuente: Propia.

El principal motivo de este disefio es que de esta manera se consigue una muy alta estandarizacion
del sistema. De tal forma que, si en un futuro se deciden afadir nuevas fuentes de datos, modificar las
actuales o emplear el sistema en otras zonas geogréficas, el proceso a seguir sea sencillo ya que tan solo
se necesitara determinar la obtencidn de esos datos procedentes de fuentes externas y definir el esquema
con el que Spark los analizara.
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Antes de comenzar con el desarrollo en profundidad de cada uno de los médulos, se va a comentar
rapidamente el software escogido para su empleo en este trabajo.

3.2 Software empleado

Para el desarrollo del trabajo se han empleado diversas herramientas con maltiples propdsitos. Cada
uno de ellos aporta unas funcionalidades distintas que hacen que su aportacion al resultado final sea
Unica. En este apartado se presentan de forma reducida los softwares empleados. No se va a comentar
nada de su instalacion hasta el Anexo I11, el cual describe los pasos que se han seguido para una correcta
instalacion de todas ellas.

3.2.1 Python

En primer lugar, es necesario hablar del lenguaje de programacion utilizado para la realizacion de
este trabajo: Python®®. Python es un lenguaje de programacion de alto nivel, interpretado y de propésito
general. Fue desarrollado por el programador holandés Guido van Rossum a finales de la década de los
80. Desde se primera version, se han ido desarrollando nuevas hasta la version 3.0 que es la que se
emplea en la actualidad.

Es un lenguaje considerado de alto nivel ya que contiene implicitas algunas estructuras de datos
como listas, diccionarios, conjuntos y tuplas, que permiten realizar algunas tareas complejas en pocas
lineas de codigo y de manera legible [58]. Ademas, Python es un lenguaje interpretado ya que el cédigo
se ejecuta linea por linea por un intérprete en lugar de ser compilado. Este lenguaje se utiliza en una
amplia gama de aplicaciones, como el analisis de datos o el desarrollo web, por lo que se considera de
proposito general.

Entre las ventajas que ofrece Python respecto a otros lenguajes de programacion destacan dos: su
portabilidad y que dispone de una amplia biblioteca estandar. La primera ventaja hace referencia a la
amplia compatibilidad de este lenguaje con diferentes sistemas operativos como macOS, Ubuntu o
Windows (el empleado en este trabajo). En cuanto a la biblioteca estdndar, esta se instala de manera
automatica para la plataforma Windows y proporciona una gran variedad de funciones que son muy
sencillas de implementar.

@ python’

Figura 3-3 Logotipo de Python. Fuente: [59].

Python cuenta con una gran comunidad activa de desarrolladores que contribuyen a ampliar ain mas
su utilidad y versatilidad, provocando que sea uno de los mas empleados en el mundo. Esta comunidad
se caracteriza también por su proactividad ya que en los Gltimos afios se vienen organizando multitud de
conferencias y eventos entorno a él, por ejemplo, PyCon o EuroPython. Estos eventos ofrecen charlas,
talleres, presentaciones y oportunidades de networking para los miembros de la comunidad.

Cabe resefiar que se puede escribir codigo Python en distintos IDEs (Entornos de Desarrollo
Integrado, en sus siglas en inglés Integrated Development Environments) como, por ejemplo, Visual

16 Para mas informacion, consultar https://www.python.org/.
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Studio Code, Jupyter Notebook/Jupyter Lab o Sublime text. En este trabajo se ha optado por el empleo
de PyCharm, que se comenta en el siguiente subapartado.

3.2.2 PyCharm

PyCharm'’ es un IDE desarrollado por JetBrains y creado especificamente para programadores que
trabajan con el lenguaje de programacion Python. Son muchos los motivos que llevan a PyCharm ser
considerado uno de los mejores entornos de desarrollo integrado. Entre ellos destaca su editor de codigo
avanzado que tiene funcionalidades como el resaltado de sintaxis o el completado automatico. También
cabe resefiar que esta disponible en multiples plataformas desde Windows hasta macOs, lo cual permite
a los desarrolladores utilizar el mismo entorno de desarrollo en diferentes sistemas operativos.

PC

Figura 3-4 Logotipo de PyCharm. Fuente: [60].

Las principales ventajas que ofrece PyCharm, y que han provocado que se seleccionara como opcién
de entorno para el desarrollo de cédigo, son dos. La primera es su sencillez, tanto a nivel de aprendizaje
como de manejo facilitando en gran medida la escritura de cddigo gracias a sus multiples herramientas
destinadas a este fin. La segunda ventaja, y sin duda la mas importante, es que PyCharm ofrece soporte
para una variedad de frameworks populares entre los que se encuentra Apache Spark que es la base de
este trabajo. Esto incluye, por ejemplo, resaltado de sintaxis, completado automatico de codigo,
navegacion de codigo, depuracion y mas, adaptados especificamente para trabajar con el cddigo de Spark
en Python.

3.2.3 Apache Spark

En el capitulo anterior ya se introdujo de forma muy general el concepto de Apache Spark, sus
caracteristicas y porqué se va a usar en este trabajo. Spark es un potente motor de procesamiento de
datos a gran escala de manera veloz y con una alta eficiencia. Es parte del ecosistema Apache y se
desarroll6 inicialmente en la Universidad de California, Berkeley, en el afio 2009.

No hay duda de que el principal motivo de su uso es su gran capacidad para trabajar con grandes
volumenes de datos, lo cual hace que sea iddneo para operar en entornos Big Data. Otra de sus
caracteristicas es que puede operar con flujos continuos de datos en tiempo real. Este hecho cobra una
enorme importancia en el &mbito para el que se desarrolla este trabajo. EI GDO necesita nutrirse de
ingentes cantidades de datos que hagan que sus capacidades aumenten. Spark permite procesar y analizar
la informacion de forma eficiente que posibilita la toma de decisiones en directo. Si se utiliza
adecuadamente con conjuntos de datos relevantes y se integra con otros sistemas de informacion, Spark
puede ayudar a construir una vision mas completa y actualizada del entorno operacional.

En el ambito de este trabajo, Spark ofrece mas roles que el de procesamiento de datos a gran escala,
como es el de entrenar modelos de IA. Puede cumplir esa tarea gracias a su libreria de aprendizaje
automatico MLIib. Aungue no sea uno de los objetivos de este trabajo, si se dispusiera de grandes

17 Para mas informacion, consultar https://www.jetbrains.com/pycharm/.
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cantidades de datos, se podria llevar a cabo un proceso de machine learning, de tal forma que ademas
de procesar y analizar la informacion, sea capaz de entrenar un modelo de 1A en base a la informacion
que dispone.

Uno de los componentes del ecosistema Apache Spark que méas se va a emplear es Structured
Streaming, su APl que permite capturar flujos de datos en tiempo real Esta disefiada para facilitar el
desarrollo de aplicaciones de streaming de datos de manera mas sencilla y robusta. La API de streaming
original de Spark era Spark Streaming. Sin embargo, se evolucion6é a Structured Streaming que
proporciona una interfaz de alto nivel basada en el concepto de DataFrames y Datasets, o que permite
a los desarrolladores trabajar con datos de manera mas intuitiva.

El funcionamiento de esta API se ilustra en la Figura 3-5. Structured Streaming se conecta a una
variedad de fuentes de entrada y sumideros de salida para entrada y salida. Algunas de las mas comunes
son Flume!® o Apache Kafka®®. No obstante, también es posible leer datos procedentes de tablas en Spark
SQL (modulo disefiado para trabajar con datos estructurados). Para garantizar la tolerancia a fallos,
impone restricciones en las fuentes y sumideros, como la reproducibilidad de las fuentes, por ejemplo.
El método en el que los usuarios emplean Structured Streaming es mediante consultas contra flujos y
tablas usando las API de Spark SQL, como SQL y DataFrames. Estas consultas definen tablas de salida
que el usuario desea calcular, asumiendo que cada flujo de entrada se convierte en una tabla que contiene
todos los datos recibidos hasta el momento. Ademas, Structured Streaming agrega caracteristicas de API
para el streaming, como controladores de frecuencia de calculo, marca de tiempo de evento y operadores
con estado. Una vez recibida una consulta, Structured Streaming la optimiza, la incrementa y la ejecuta.
Utiliza un modelo de microbatches (microbatch execution) similar a los Streams Discretizados en Spark
Streaming por defecto, pero también puede ejecutarse en un modo de procesamiento continuo
(continuous processing) basado en operadores tradicionales de larga duracion. Ambos enfoques
garantizan la tolerancia a fallos mediante el uso de almacenamiento duradero (state store) y la capacidad
de recuperacion (log). Las caracteristicas operativas de Structured Streaming permiten la recuperacion
y el reinicio de aplicaciones, la tolerancia a fallos de nodos, la actualizacion de codigo y la operacion
adaptable a los lotes de datos. Esto hace que sea mas facil para los usuarios mantener y operar flujos de
datos de manera eficiente y confiable [61].

DataFrame or SQL Query

data.where($"state” === "CA")
.groupBy (window($“time”, “30s™))
.avg(“latency™)

Input Streams
.... Structured Streaming
L[ []] | I - Microbatch Output Sink
© o Execution
= N
Spark Tables 8 N % . ' i
o o Contiuous
. ) g Processing
B
Log State Store

Figura 3-5 Componentes de Structured Streaming. Fuente: [61].

18 Para méas informacion, consultar https://flume.apache.org/.
19 para mas informacion, consultar https://kafka.apache.org/documentation/streams/.
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3.2.4 MongoDB

Al igual que Apache Spark, MongoDB se introdujo en el capitulo anterior. Se trata de un sistema de
gestion de bases de datos (DBMS, en sus siglas en ingles DataBase Managemet System) no estructurados
(NoSQL) que esta disefiado para manejar grandes volimenes de datos de manera eficiente y escalable.

Esta base de datos estd basada en documentos, lo que implica que cada registro puede tener un
esquema de datos distinto. La filosofia de disefio de MongoDB estd enfocada en combinar las
capacidades criticas e importantes de las bases de datos relacionales con las innovaciones de las
tecnologias NoSQL [62]. Para lograrlo, MongoDB almacena los datos en formato BSON. Se trata de
una representacion binaria de JSON, es decir, estos documentos son estructuras de datos flexibles que
contienen campos de cualquier tipo (cadena, entero, etc.).

La arquitectura de MongoDB se ilustra en la Figura 3-6. La peticion de solicitud de almacenamiento
de datos (en nuestro caso escrita en Python) se tiene que conectar en primera instancia con el servidor
de MongoDB. Luego pasa a manos del controlador o driver, que utilizara el motor de MongoDB para
adecuar la consulta a las peticiones del cliente. En este paso, se accede a los query routers que funcionan
como intermediarios entre las solicitudes cliente y los nodos del cluster, permitiendo que las consultas
enviadas en las solicitudes sean dirigidas de manera eficiente a los nodos apropiados del clister para su
procesamiento.

s 3 3

Shard 1 Shard 2 Shard 3 Shard N

Figura 3-6 Arquitectura de MongoDB. Fuente: [63].

El concepto de sharding hace referencia a la capacidad de MongoDB de dividir los datos en
fragmentos y distribuirlos en varios nodos para lograr una escalabilidad horizontal efectiva. Esta division
se realiza en base a unos criterios de fragmentacion. Este concepto se conoce como escalabilidad
horizontal y permite de esta manera trabajar con grandes volimenes de datos que son caracteristicos del
Big Data.

MongoDB permite trabajar desde distintas perspectivas. En este trabajo se emplearan
principalmente dos de ellas. La primera es Mongo que es la interfaz de linea de comandos que permite
a los desarrolladores interactuar con MongoDB sin necesidad de una interfaz grafica. Por otra parte, se
dispone de otra perspectiva que se trata de una interfaz a través de la cual las interacciones con MongoDB
son mucho mas visuales.
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El almacenamiento de datos en MongoDB se realiza a través de colecciones y documentos. Las
primeras son el equivalente a la tabla en las bases de datos SQL y son agrupaciones logicas de cero o
mas documentos. Los documentos son objetos en formato BSON que contienen pares de clave-valor.
Serian el equivalente a las filas en las bases de datos estructuradas, con la diferencia de que no deben
tener el mismo conjunto de campos o0 estructuras, de ahi que sea una base de datos NoSQL.

En altimo lugar, MongoDB dispone de una interfaz para el usuario final que presenta la informacion
de una manera muy visual y que facilita considerablemente la accesibilidad a los datos. Se trata de
MongoDB Compass y proporciona a los usuarios una manera facil de explorar, consultar, analizar y
manipular datos en una base de datos MongoDB, sin necesidad de escribir comandos en la linea de
comandos [64]. En este trabajo se ha optado por su empleo gracias a su relativa sencillez y accesibilidad.

Figura 3-7 Logotipo de MongoDB Compass. Fuente: [65].

3.3 Modulo 1: Recopilacion de datos procedentes de fuentes externas

En este apartado se va a describir el primer modulo del sistema a implementar que se describié al
comienzo del capitulo. Cada uno de sus subapartados analizan el proceso a través del cual se obtienen
los datos MetOcean de las fuentes de datos seleccionadas. En este sentido, se pasa a describir el proceso
seguido para MeteoGalicia, EMODnet y Puertos del Estado.

3.3.1 Captura de datos de MeteoGalicia

MeteoGalicia ofrece mdultiples servicios a los consumidores, tanto pronosticos de tiempo a corto y
largo plazo como observaciones en tiempo real o alertas meteoroldgicas.

Muchos de sus productos estan ya desarrollados y presentados de manera visual en forma de mapas
0 imagenes, sin embargo, se emplearan datos en formato JSON que son accesibles desde dos API REST.
Una APl REST (en sus siglas en inglés, Application Programming Interface Representational State
Transfer) es una relacion entre un proveedor de informacion y un cliente. Para que la transferencia sea
efectiva, el solicitante debe cumplir una serie de requisitos o parametros en su peticion y, a cambio, el
proveedor ofrecerd la respuesta solicitada.

3.3.1.1 Descripcion de los datos suministrados

De entre los servicios proporcionados, en este trabajo se ha optado por acceder a aquellos
relacionados con la observacion y la prediccion de variables meteoroldgicas.

e Los datos de observacion son proporcionados por las estaciones de las que dispone
MeteoGalicia por toda la geografia gallega. Estas estaciones también pueden pertenecer a
colaboradores y por tanto no estar directamente gestionadas por MeteoGalicia. Las
estaciones contienen equipos de medicion que empiricamente recopilan los datos que
posteriormente son almacenados y enviados al servidor central de MeteoGalicia. La APl a
través de la cual se accede a los datos observados por los sensores tiene la siguiente URL:
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https://servizos.meteogalicia.gal/mgrss/observacion/datosDiariosEstacionsMeteo.
action?idEst={idEst}&idParam={idParam}&request_locale=es

Figura 3-8 API de acceso a los datos de observacion de MeteoGalicia. Fuente: Propia.

Notese que entre corchetes aparecen los parametros que el cliente debe solicitar. El primero
de ellos (‘idEst’) hace referencia a la estacion de la cual se quieren obtener los datos, y el
segundo parametro solicitado (‘idParam’) consiste en la/s variable/s meteoroldgica/s que se
quiere/n observar.

e En el caso de los datos de prediccion se emplea la API ‘MeteoSIX’. El proceso comienza
con la obtencién de una clave que se denomina APl KEY#. A la API REST se accede a
través del siguiente enlace:

https://servizos.meteogalicia.gal/apiv4/getNumericForecastInfo?locationIds={locationIds}
&variables={variables_str}&format=application/json&API_KEY=*CONFIDENCIAL*

Figura 3-9 API de acceso a los datos de prediccion de MeteoGalicia. Fuente: Propia.

De manera similar al caso anterior, el cliente debe incluir en su demanda la estacion de la
cual se quiere obtener los datos (‘locationIds’) y las variables meteoroldgicas cuyas
medidas se quieren observar (‘variables str’?h).

e Para ambos casos, se han escogido un total de doce estaciones repartidas geograficamente

por toda el area de las Rias Baixas, que es el area que desea cubrir en este trabajo. Con el
objetivo de que el sistema fuese lo mas configurable posible, y que no se tuviera que indicar
manualmente la informacion relativa a las estaciones en el propio cédigo, se ha creado un
archivo de configuracién denominado “zonasConf.txt” (Figura 3-10) que contiene para
cada estacion (de la que descargar la informacidn pertinente) sus respectivos identificadores
organizados en columnas.
De esta forma, se trabaja de una manera mas eficiente, ya que se emplea un Unico archivo
con los dos identificadores para cada una de las estaciones. Se han tabulado las columnas
correctamente, de manera que cuando se proceda a la lectura del fichero se obtengan con
facilidad los valores de la columna 122, en el caso de observaciones o de la columna 2, en el
caso de predicciones.

2 La forma de conseguirla es sencilla ya que tan sélo hace falta dirigir un correo a administracion-
web.MeteoGalicia@xunta.gal, que sera respondido automaticamente con la que sera la APl KEY a emplear
2L Se ha afiadido _str’ porque previamente se ha convertido la lista de variables en una cadena separada por comas sin
espacios en blanco.
22 Nétese que en Python las columnas comienzan a numerarse a partir del 0.
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ESTACION_CONCELLO idOBSERVACION (idEst=) 1dPREDICCION (locationIds=)
Cespon_BOIRO 19012 43579
Salvora-Pazo_RIBEIRA 10134 looo610
Coron_VILANOVA_DE_AROUSA 10085 71931
A_Lanzada_O_GROVE 19069 68074
Ons_BUEU 10126 66153
Sanxenxo_SANXENXO 10129 70680
Porto_de_Marin_MARIN 14005 68604
Cabo_Udra_BUEU 1e905 66132
Illas_Cies_VIGO le125 71955
Cangas-Porto_CANGAS 10906 66315
Porto_de_Vigo_VIGO 14001 71956
Baiona_BAIONA 10169 66078

Figura 3-10 Archivo zonasConf. txt. Fuente: Propia.

En el caso de las variables, hay que tener en cuenta que estas son distintas segun el
mecanismo de acceso, es decir, de si se trata de prediccion u observacion.

PARAMETRO idParam
Temperatura_de_rocio_a_1.5m TO_AVG_1.5m
Temperatura_media_a_1.5m TA_AVG_1.5m

Humedad_relativa_media_a_1.5m HR_AVG_1.5m
Lluvia PP_SUM_1.5m

Velocidad_del_viento_a_l1@m VW_AVG_160m
Direccion_del_viento_predominante DVP_MODA_18m
Racha_a_106m VV_MAX_16m
Direccion_de_la_racha_a_10m DV_CONDICION_10m

Figura 3-11 Archivo parametrosObservacionConf . txt. Fuente: Propia.

e En el caso de la observacion, se ha creado un fichero de configuracion que almacena los
parametros que se quieren observar (Figura 3-11). MeteoGalicia puede observar mas
parametros como por ejemplo radiacién solar o visibilidad. No obstante, la Tabla 3-1 recoge
los parametros que estan disponibles en cada una de las doce estaciones seleccionadas. Junto
con el nombre del pardmetro se detalla el identificador con el que habrd que realizar la
consulta, y por Gltimo las unidades de medida empleadas que se corresponden con las del
Sistema Internacional.

Nombre parametro Identificador parametro Unidad de medida

Temperatura de rocio a 1.5 m TO_AVG_15m °C
Temperatura mediaa 1.5 m TA_AVG_1.5m °C
Humedad relativaa 1.5 m HR_AVG_1.5m %

Lluvia PP_SUM_1.5m L/m:
Direccién de larachaa 10 m DV_CONDICION_10m °

Velocidad de la rachaa 10 m VV_MAX_10m m/s
Direccion del viento predominante a 10 m DVP_MODA 10m °

Velocidad del viento predominante a 10 m VV_AVG_10m m/s

Tabla 3-1 Pardmetros meteoroldgicos observados por MeteoGalicia. Fuente: Propia.
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{"listDatosDiarios': [{'data': '2024-03-07760:00:60', 'listaEstacions': [{'concello’: 'BOIR0', 'estacion': 'Cespon', 'idEstacion': 19612,

"listaMedidas': [{'codigoParametro': 'T0_AVG_1.5m', 'nCodigoValidacion': 1, 'nomeParametro’: 'Temperatura de orballo a 1.5m', 'unidade':
'°C', 'valor': 7.73}], 'provincia': 'A Corufia', 'utmx': '511916.0', 'utmy': '4724698.0'}]}]}

Figura 3-12 Observacion de la temperatura media de rocio a 1.5 m en Cespén (Boiro) el dia 07/03/2024. Fuente:
Propia.

Si se quiere consultar los datos de observacion de la temperatura de rocio a 1.5m realizada
el dia 07/03/2024 a las 00:00:00 en la estacion de Cespdn en Boiro (A Corufia). El resultado
obtenido es el de la Figura 3-12. En ese resultado se devuelve en primer lugar el identificador
del pardmetro (‘codigoParametro’) y un codigo de confirmacion de que la observacion
se ejecutd correctamente (‘InCodigoValidacion’), que en este caso fue realizada de
manera satisfactoria. Ademas, devuelve el nombre completo del pardmetro (‘Temperatura
de orballo a 1.5m’), las unidades de medida (‘unidade’) y el valor, que en este caso
es de 7,73°C. Por ultimo, cierra el formato con la provincia donde se encuentra esta estacion
y utmx Y utmy proporcionan una ubicacién precisa en el plano horizontal en el sistema de
coordenadas UTM (en sus siglas en inglés, Universe Transverse Mercator).

El mismo esquema se sigue para el resto de los parametros. Estos archivos JSON son mucho
mas sencillos que los que a continuacion se presentardn para las predicciones, ya que
contienen muchos menos campos Yy se trata simplemente de un valor obtenido en un cierto
momento.

e Enel caso de la prediccion, al igual que en con las observaciones, se ha creado un fichero de
configuracién que almacena los parametros que se quieren predecir (Figura 3-13). Pero antes
de comentar mas en detalle los pardmetros predictivos, es necesario conocer cOmo se
comportan los modelos de prediccion numérica, centrandose en los modelos WRF y WWa3.
El primero ofrece una seleccion de mallas que se pueden observar en la Figura 2-10. La
eleccion de la malla o grid (que es como va a aparecer en el registro JSON) se realiza
automaticamente ajustandose a la malla mas adecuada, siempre y cuando gque no se le solicite
explicitamente a la APl que se quiere una malla en concreto. EI modelo se actualiza dos
veces al dia, a las 01:00:00 y a las 13:00:00, y en funcién del grid y de la hora a la que se
ejecute el modelo, la prevision puede ser de +72h si se ejecut6 a las 01:00:00 o de +84h si
se ejecutdé a las 13:00:00 para las mallas con mas resolucién (por ejemplo, la de
RiasBaixasl1Km) 0 de +96h si se ejecutd a las 01:00:00 y de +84h si se ejecutd a las
13:00:00 para mallados con menor resolucion.

PARAMETRO variables
Estado_del_cielo sky_state

Temperatura temperature
Precipitaciones precipitation_amount
Viento wind
Humedad_relativa relative_humidity
Nubosidad cloud_area_fraction
Presidon_a_nivel_del_mar air_pressure_at_sea_level

Figura 3-13 Archivo parametrosPrediccionConf£. txt. Fuente: Propia.

En la Tabla 3-2, se presentan las variables para las cuales realiza predicciones MeteoGalicia.
De la misma manera que pasa con las observaciones, MeteoGalicia tiene un amplio catalogo
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de parametros predictivos, pero se han escogido los siete que estan disponibles para las
estaciones seleccionadas.

Nombre parametro Identificador Unidad de Modelo ¢Incluye

parametro medida figura?
Estado del cielo sky_state Nominal WRF Si
Temperatura temperature °C WRF No
Precipitaciones precipitation_amount L/m: WRF No
Viento wind km/hy?° WRF Si
Humedad relativa relative_humidity % WRF No
Nubosidad cloud_area_fraction % WRF No
Presion a nivel del air_pressure_at_sea_level hPa WRF No

mar

Tabla 3-2 Parametros meteoroldgicos predichos por MeteoGalicia. Fuente: Propia.

Se pueden apreciar ciertas particularidades en la Tabla 3-2. Para empezar, la unidad de
medida del estado del cielo es nominal. Esto quiere decir que se trata de una palabra que
puede tomar valores como ‘PARTLY CLOUDY’, ‘SHOWERS’ 0 ‘HIGH CLOUDS’, por ejemplo.
Ademas, este valor viene acompafiado de una figura que ayuda a que la comprension sea
mas visual. Mas adelante se despreciaran estas imagenes en formato PNG, ya que suponen
informacion redundante y que precisa de mayores capacidades de almacenamiento. Estos
ficheros JSON son considerablemente mas pesados que los de observacidn, ya que retornan
valores para ventanas horarias de tres dias 0 mas.

{'type': 'FeatureCollection', 'crs': {'type': 'name', 'properties': {'name': 'urn:ogc:def:crs:06C:1.3:CRS84'}}, 'features': [{'type': ,

'Feature', 'geometry': {'type': 'Point', ‘'coordinates': [-8.88922, 42.57619]}, 'properties': {'id': '71931', 'name': 'Vilanova de Arousa', .

¢'municipality': 'VILANOVA DE AROUSA', 'province': 'Pontevedra', 'type': 'locality', 'days': [{'timePeriod': {'begin': {'timeInstant': ,

¢'2024-83-07T723:12:04+01'}, 'end': {'timeInstant': '2024-03-87T23:59:59+01'}}, 'variables': None}, {'timePeriod': {'begin': {'timeInstant': ,
¢'2024-83-08T00:00:00+81'}, 'end': {'timeInstant': '2024-03-88T23:59:59+01'}}, 'variables': [{'name': 'sky_state', 'model': 'WRF',6 'grid': ,
¢'04km', 'geometry': {'type': 'Point', 'coordinates': [-8.80922, 42.57619]}, 'values': [{'timeInstant': '2024-83-88T00:00:00+81', 'modelRun': ,
¢'2024-03-07T713:00:00+01"', 'value': 'CLOUDY', 'iconURL': '

Figura 3-14 Prediccion del estado del cielo en Vilanova de Arousa para el dia 08/03/2024. Fuente: Propia.

En la Figura 3-14, se puede consultar la prediccion del estado del cielo en Vilanova de
Arousa (Pontevedra) para el dia 08/03/2024. Se aprecia a simple vista que es un archivo mas
pesado que un registro de observacion.

Las primeras lineas hacen referencia a la estacién de la cual se realiza la prediccion y
comparten similitudes con el encabezado de un registro de observacion, con la excepcion de
que incluye un apartado de coordenadas del sitio en cuestion. Esto se debe a que se realiza
la prediccion para una malla completay al indicar una localizacion mediante su identificador,
el sistema conoce ya las coordenadas y lo que hace es devolver el valor de la variable en esa
situacion dentro del mallado total.

En ‘timePeriod’ se definen los intervalos de observacion, en este caso desde el 07/03/2024

a las 23:12:04 a las 23:59:59 del mismo dia, al tratarse de un intervalo tan pequefio el valor

devuelto es nulo (‘variables’: None). Sin embargo, para el periodo desde el 08/03/2024 a
45
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las 00:00:00 a las 23:59:59 del mismo dia si que ofrece valores vaélidos. EI campo
‘timeInstant’ hace referencia a la hora a la que corresponde el valor, en formato yyyy-
MM-ddTHH :mm: ss+XX. Por ejemplo, a las 00:00:00 se devuelve un valor ‘CLOUDY’ asi que
se espera que esté nublado, y a continuacion se tiene el enlace a la imagen PNG
correspondiente®,

Al tratarse de un modelo WRF (aparece indicado en el campo ‘model’) se calcula la
prediccion para cada hora. El alcance de la prediccion es de +96h, asi que en este caso ofrece
predicciones hasta el dia 11/03/2024 a las 01:00:00 (que es la hora de fin de ejecucion
aproximada).

También hay que destacar el campo ‘modelRun’ que informa sobre el momento en el que
se ejecuto el modelo, es decir, cuando se obtuvo la prediccion. En este caso se obtuvo a las
13:00:00 del dia 07/03/2024 ya que es la Gltima vez que se ejecut6 el modelo WRF ese dia,
la siguiente actualizacién seria para las 01:00:00 del 08/03/2024.
{'type': 'FeatureCollection', 'crs': {'type': 'name', 'properties': {'name': 'urn:ogc:def:crs:06C:1.3:CRS84'}}, 'features': [{'type':
'Feature', 'geometry': {'type': 'Point', 'coordinates': [-8.88922, 42.57619]}, 'properties': {'id': '71931', ‘'name': 'Vilanova de Arousa'
'municipality': 'VILANOVA DE AROUSA', 'province': 'Pontevedra', 'type': 'locality', 'days': [{'timePeriod': {'begin': {'timeInstant':

'2024-03-07T23:12:06+01'}, 'end': {'timeInstant': '2024-03-07T23:59:59+01'}}, 'variables': None}, {'timePeriod': {'begin': {'timeInstant':
'2024-03-08T00:00:00+01'}, 'end': {'timeInstant': '2024-03-08T23:59:59+01'}}, 'variables': [{'name': 'wind', 'model': 'WRF', 'grid'

'riasbaixaslkm', 'moduleUnits': 'kmh',6 ‘'directionUnits': 'deg', 'geometry': {'type': 'Point', 'coordinates': [-8.88922, 42.57619]}, 'values':

[{'timeInstant': '2024-03-08T00:00:00+01', 'modelRun': '2024-03-07T13:00:00+01', 'moduleValue': 9.87, 'directionValue': 153.09, 'iconURL':
! '}, {'timeInstant': '2024-03-08T01:00:00+01', 'modelRun’
'2024-03-07T13:00:00+61', 'moduleValue': 11.91, ‘'directionValue': 147.25, 'iconURL':

'}, {'timeInstant': '2024-03-08T02:00:00+01', 'modelRun': '2024-03-07T13:00:00+01',
'moduleValue': 12.6, 'directionValue': 116.89, 'iconURL':

Figura 3-15 Prediccion del viento en Vilanova de Arousa para el dia 08/03/2024. Fuente: Propia.

El caso del viento también es particular. Mientras que en los datos de observacién teniamos
dos parametros, uno para medir la intensidad o velocidad del viento y otro para medir su
direccidn, en este caso se tiene un Unico parametro que engloba ambos valores. La Figura
3-15 es muy similar al caso anterior del estado del cielo. Por ejemplo, se espera que en
Vilanova de Arousa (Pontevedra) a las 01:00:00 del dia 08/03/2024 se tenga un viento de
11,91 km/h que proviene del 147,25°. Asi mismo, se adjunta el enlace a la imagen PNG?*
correspondiente a un viento de 5 nudos del SE (sureste). Notese que en el caso de las
observaciones la velocidad del viento se expresaba en m/s, pero a la hora de predecir se
emplea km/h. Por altimo, al ser RiasBaixas1Km la malla utilizada y el modelo haberse
ejecutado a las 13:00:00, el alcance de la prediccion es de +84h, por lo que proporcionara
datos hasta el dia 11/03/2024 a las 01:00:00.

Para el resto de los pardmetros atmosféricos, la estructura es similar. Hay que tener presente
que la humedad relativa y la nubosidad viene expresada en porcentajes y la presion a nivel
del mar en hectopascales (hPa). Por ejemplo, la Figura 3-16 se trata de la prediccion de
presion a nivel del mar para la estacion situada en Boiro (A Corufia) el dia 08/03/2024.
Después de mostrar los primeros datos de caracter general y que hacen referencia las
coordenadas, municipalidad y periodo que cubre la prediccion (desde las 09:44:22 del
08/03/2024 hasta las 23:59:59 del mismo dia), comienzan las predicciones horarias desde las
10:00:00 hasta las 17:00:00 que es la Gltima que se puede apreciar en la figura. La disposicién

2 Por si el lector quiere comprobar como seria simplemente hay que acceder a este enlace
https://servizos.MeteoGalicia.gal/apiv4/images/weather/sky-state/night/nubescraros.png.

2 El lector lo puede comprobar en el siguiente enlace https:/servizos.MeteoGalicia.gal/apiv4/images/weather/wind-
arrows/5nudos_SE.png.
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de los campos es similar a los ejemplos anteriores donde ‘timeInstant’ es la hora para la
cual se ofrece la conexion, ‘model1Run’ es el momento en el que se realizo la prediccion (al
solicitarse a las 09:44:22 le corresponde la generada a las 01:00:00) y ‘value’ es el valor de
la presion a nivel del mar (por ejemplo, a las 15:00:00 se espera una presion de 995 hPa).
{'type': 'FeatureCollection', 'crs': {'type': 'name', 'properties': {'name': 'urn:ogc:def:crs:06C:1.3:CRS84'}}, 'features': [{'type': ,
< 'Feature', 'geometry': {'type': 'Point', 'coordinates': [-8.90074, 42.65253]}, 'properties': {'id': '43579', 'name': 'Boiro', 'municipality': ,
'BOIRD', 'province': 'A Corufia', 'type': 'locality', 'days': [{'timePeriod': {'begin': {'timeInstant': '2024-03-08T09:44:22+01'}, 'end': ,
o{'timeInstant': '2024-03-08723:59:59+01'}}, 'variables': [{'name': 'air_pressure_at_sea_level', 'model': 'WRF',6 'grid': '®4km', 'units': ,
¢'hpa', 'geometry': {'type': 'Point', 'coordinates': [-8.90074, 42.65253]}, 'values': [{'timeInstant': '2024-03-08T10:00:00+01' 6 'modelRun': ,

'2024-03-08T01:00:00+01', 'value': 998}, {'timeInstant': '2024-83-08T11:00:00+01', 'modelRun': '2024-03-08T701:00:00+01', 'value': 999}, »
o{'timeInstant': '2024-03-08T712:00:00+81', 'modelRun': '2024-83-88TE1:00:00+01', 'value': 1008}, {'timeInstant': '2024-83-88T13:00:00+01', ,
¢'modelRun': '2024-83-08T01:00:00+81', 'value': 999}, {'timeInstant': '2024-03-88T14:00:00+01', 'modelRun': '2024-83-08T61:00:00+01', 'value': ;
1997}, {'timeInstant': '2024-083-08T15:00:00+01', 'modelRun': '2024-83-88T01:00:00+01', 'value': 995}, {'timeInstant': '2024-83-08T716:00:00+01',,
¢ 'modelRun': '2024-03-08T01:00:00+01', 'value': 992}, {'timeInstant': '2024-03-08T717:00:00+81', 'modelRun': '2024-83-88TE1:00:00+01', 'value':;

Figura 3-16 Prediccidon de la presion a nivel del mar en Boiro para el dia 08/03/2024. Fuente: Propia.

3.3.1.2 Acceso automatizado para la descarga de datos

Después de proporcionar una descripcion acerca de los datos a capturar, se va a analizar el codigo
empleado para realizar la solicitud y la descarga de archivos JSON de forma automatica. Todo el codigo
Python que se va a pasar a describir se encuentra disponible en el Anexo IV: Cddigos. El objetivo de
servicioMeteoGalicia.py €S recopilar datos meteorologicos de observacion y prediccion
provenientes de MeteoGalicia, para posteriormente guardarlo con su formato JSON.

En primer lugar, se importan las librerias necesarias. En este caso, requests para realizar
solicitudes HTTP, time para manejar tiempos, os para las peticiones al sistema operativo, pytz para
manejar zonas horarias, j son para manejar datos en formato JSON y datetime para trabajar con fechas
y horas.

Antes de definir las funciones que accedan a la API correspondiente para la descarga de datos, se va
a explicar el procedimiento de lectura de los archivos de configuracion de variables y de estaciones.
Como se puede apreciar en la Figura 3-17, la funcion ejecutar tareas programadas €S la
encargada de llevar a cabo este proceso. Cuando sea una de las horas programadas para la descarga de
datos (que se detallaran mas adelante) se abre el archivo parametrosObservacionConf.txt, S€
recorre el fichero saltando la primera linea ya que contiene los encabezados de las columnas. El siguiente
bucle for recorre cada linea del archivo, divide la linea en tokens y verifica que existe al menos dos en
esa linea. Esto es de utilidad para comprobar que no hay errores en el documento y asi trabajar con las
columnas de una manera més comoda. A continuacion, se asocia el valor idparam con el valor de la
columna 1. De esta manera, se extrae cada una de las variables que se pasan a las posteriores funciones
de acceso a la API. A continuacién, se accede al archivo zonasConf.txt que contiene los
identificadores de estacion y, de nuevo, se salta la primera fila por el mismo motivo. Se continua con un
bucle for que vuelve a dividir la linea en tokens y, en el caso de la Figura 3-17, se guarda el valor de la
columnalen idEst que serd una de las variables que tomara la funcion de acceso a la API. Después se
accede a dichas funciones de descarga de datos desde la APl que se veran a continuacion con las
variables idEst y idParam que se acaban de obtener y se proporciona una ruta donde se guardaran los
archivos descargados. Por ultimo, se imprimiran por pantalla los resultados o, en caso de error, se
notificara por pantalla.
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ejecutar_tareas_programadas():

es_hora_programada() :
( ) archivo:

(archivo)

linea archivo:

partes = linea.split()

(partes) >=
idParam = partes[1]
( ) archivo_zonas:
(archivo_zonas)
linea_zona archivo_zonas:
idEst = linea_zona.split()[1]
datosObservacion = obtener_datos_observacion(idEst, idParam
datosObservacion:

(datosObservacion)

( idEst idParam}")

Figura 3-17 Funcidn ejecutar_tareas programadas. Fuente: Propia.

En el caso de que se trate de una prediccién en lugar de una observacion, el procedimiento a seguir
es el mismo que el de la Figura 3-17 con la modificacion de que se leerd la columna 2 del fichero
zonasConf . txt para obtener el valor del identificador de estacion.

Ahora se estudiaran las funciones de descarga de datos desde las APIs, empezando por la que obtiene
datos de observacion. En la Figura 3-18 se observa la funcion obtener datos observacion que
toma las variables idEst, idParamy ruta. En primer lugar, se accede a la URL proporcionandole el
identificador de estacion y el identificador de pardmetro que se han leido previamente. A continuacion,
se define una condicidn que verifica si la conexion ha sido exitosa (mediante el cddigo 200) y la descarga
se almacena en la variable datos. El siguiente paso es guardar los datos mediante la funcion
guardar json en la ruta proporcionada anteriormente y con un formato de nombre que incluya en
primer lugar la estacion de observacion y el identificador del parametro. Notese que el orden en el que
se leen los ficheros y se accede al enlace es el siguiente: se guarda el primer parametro del archivo
parametrosObservacionconf.txt en la variable idparam y Se emplea para obtener las
mediciones de cada una de las estaciones descritas en el archivo zonasConf . txt, asi sucesivamente
se van leyendo los datos de todas las estaciones antes de cambiar de pardmetro de medicion.

obtener_datos_observacion(idEst, idParam, ruta):
idEst
idParam
response = requests.get(url)
response.status_code ==

datos = response.json()

guardar_json(datos, ruta idEst idParam
datos

idParam}")

Figura 3-18 Funcién obtener_datos_observacion. Fuente: Propia.

La funcion obtener datos prediccion se ilustra en la Figura 3-19 y se asimila a la funcion
obtener datos observacion. La Unica diferencia es que se realiza un paso previo que realiza la
concatenacion de una lista de cadenas en una Unica separada por comas para facilitar la lectura. El motivo
de esta modificacion responde a errores en la consulta a la API que se solventaron al aplicar este paso.
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obtener_datos_prediccion(locationIds, variables, ruta):

variables_str = .join(variables)
url = ( locationIds variables_str
response = requests.get(url)
response.status_code ==
esponse. json()
guardar_json(datos, ruta locationIds variables_str
datos

locationIds variables ﬂ

Figura 3-19 Funcion obtener datos_prediccion. Fuente: Propia.

Para el almacenamiento de datos en local se ha creado la funcion guardar json (Figura 3-20), al
que se ha de proporcionar una ruta, previamente definida en la funcién
ejecutar tareas programadas. Los archivos JSON se van a almacenar en una carpeta situada en
el mismo directorio que el script Python del servicio de acceso a los datos de MeteoGalicia. Se van a
guardar los datos de observacion en una carpeta distinta a la de los datos de prediccion.

guardar_json(dat ruta, no

(os.path.join(ruta, nombi archivo:

json.dump(datos, archivo)

Figura 3-20 Funcion guardar_json. Fuente: Propia.

En la Figura 3-21 y Figura 3-22 se muestran los archivos JSON una vez almacenados. Se puede
apreciar la considerable diferencia de tamafio entre los archivos de prediccion y observacion,
especialmente cuando se tratan de pronosticos de viento y estado del cielo que, como se ha comentado
con anterioridad, incluyen iméagenes.

> Pablopa » PycharmProjects » TFG » conf » datos > observacion)JSON

~

Nombre Fecha de modificacion Tipo Tamafio

(2 observacion_10085_DV_CONDICION_10m 16/03/2024 22:10 Archivo JSON 1KB
(2 observacion_10085_DVP_MODA_10m 16/03/2024 22:10 Archivo JSON 1KB
\@ observacion_10085_HR_AVG_1.5m 16/03/2024 22:09 Archivo JSON 1KB
\@ observacion_10085_PP_SUM_1.5m 16/03/2024 22:09 Archivo JSON 1 KB
(2 observacion_10085_TA_AVG_1.5m 16/03/2024 22:09 Archivo JSON 1KB
(2 observacion_10085_TO_AVG_1.5m 16/03/2024 22:09 Archivo JSON 1KB
(2 observacion_10085_VV_AVG_10m 16/03/2024 22:10 Archivo JSON 1KB
\@ observacion_10085_VV_MAX_10m 16/03/2024 22:10 Archivo JSON 1 KB
(2 observacion_10125_DV_CONDICION_10m 16/03/2024 22:10 Archivo JSON 1KB
(2 observacion_10125_DVP_MODA_10m 16/03/2024 22:10 Archivo JSON 1KB
(2 observacion_10125 HR_AVG_1.5m 16/03/2024 22:09 Archivo JSON 1KB
\@ observacion_10125_PP_SUM_1.5m 16/03/2024 22:10 Archivo JSON 1 KB

Figura 3-21 Archivos JSON relativos a predicciones almacenados en el directorio correspondiente. Fuente:
Propia.

49



PABLO PATRICIO ALVAREZ GUTIERREZ

» Pablopa » PycharmProjects » TFG » conf » datos » prediccion)SON

~
Nombre Fecha de modificacion Tipo Tamafio

(2 prediccion_43579_air_pressure_at_sea_level 16/03/2024 22:10 Archivo JSON 9 KB
(2 prediccion_43579_cloud_area_fraction 6 Archivo JSON 9 KB
e prediccion_43579_precipitation_amount Archivo JSON 9 KB
(2 prediccion_43579_relative_humidity Archivo JSON 9KB
(2 prediccion_43579 sky state Archivo JSON 17 KB
(2 prediccion_ 43579 _temperature Archivo JSON 9 KB
(2 prediccion_43579_wind :10 Archivo JSON 18 KB
(2 prediccion_66078_air_pressure_at_sea_level 2 Archivo JSON 9 KB
2 prediccion_66078_cloud_area_fraction 2 Archivo JSON 9 KB
(2 prediccion_66078_precipitation_amount 12 Archivo JSON 9 KB
(2 prediccion_66078_relative_humidity 2 Archivo JSON 9 KB
(2 prediccion_66078 sky state 2 Archivo JSON 17 KB
2 prediccion_66078_temperature 2 Archivo JSON 9 KB

Figura 3-22 Archivos JSON relativos a observaciones almacenados en el directorio correspondiente. Fuente:
Propia.

Ahora bien, esta programado para que se ejecute a unas ciertas horas mediante la funcion
es_hora programada. El motivo es que, aunque las observaciones se realizan cada 10 minutos de forma
continua, las predicciones se actualizan cada vez que se ejecuta el modelo predictivo (01:00:00 y
13:00:00). Al realizar dos actualizaciones al dia, media hora después de que se haya ejecutado el modelo
predictivo, se obtendran los valores de prediccion mas recientes y también una prevision mas a largo
plazo que se va actualizando con el tiempo. En la Figura 3-23, se emplea la libreria pytz que permite
referenciar las horas con una zona horaria, en este caso la de Espafia peninsular.

-7 .es_hora_programada() :
hora_actual = datetime.now(pytz.timezone( )) .strftime(

hora_actual [ . 1

Figura 3-23 Funcion es_hora_programada. Fuente: Propia.

3.3.2 Captura de datos de EMODnet

EMODnet dispone de una API%® que permite la descarga automatica de datos. No obstante, se ha
descartado su uso ya que tan solo ofrece dos acciones. Por un lado, permite obtener la sonda en un punto
determinado, mientras que, por otro, devuelve las sondas que se hallan entre dos puntos que se han de
proporcionar. No se encontraron de gran utilidad ya que lo que interesa en este caso es obtener la
batimetria de un area concreto, por lo que se sigui6 un procedimiento mas manual que obtiene un archivo
que contiene todos los datos batimétricos necesarios. Las acciones se realizaran sobre dicho archivo.
Ademas, otra desventaja de la APl de EMODnet es que emplea un sistema de referencias cartograficas
basado en puntos WKT, lo cual no es nada practico ya que mayoritariamente se utilizan las coordenadas
UTM.

Para la descarga de datos batimeétricos de la fuente de datos de EMODnet es necesario acceder a la
seccion de batimetria dentro de la web de la propia institucion?® y se puede visualizar en la Figura 3-24.
El tercer icono de la izquierda permite la descarga de datos batimétricos bajo peticion del usuario. Hay
dos opciones. Por una parte, existen una serie de areas que estan predefinidas por el propio sistema, por
ejemplo, la ZEE (Zona Econdmica Exclusiva) de Espafia. La otra alternativa consiste en que el usuario
seleccione una zona manualmente y el sistema devuelve la batimetria correspondiente. En este caso, se
ha optado por la segunda opcion ya que no existe un archivo predefinido para las Rias Baixas, asi que

25 Para mas informacion, consultar https://rest.emodnet-bathymetry.eu/.
2 Para mas informacion, consultar https://emodnet.ec.europa.eu/geoviewer/#.
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se ha escogido un area rectangular que cubre toda la superficie de las rias de Arousa, Pontevedray Vigo,
desde su nacimiento hasta unas millas mar a dentro (estan incluidas las islas que componen el Parque
Nacional Maritimo-Terrestre de las Islas Atlanticas de Galicia).

A

EMODnet Map Viewer B9 Engiish

Click here to select an area on the map

Product selection:
| Layer Format

Mean depth rainbow colour

s X
(no land) s v & x

Clear all selections

Figura 3-24 Acceso a la descarga de datos batimétricos desde el visor de EMODnet. Fuente: [21].

EMODnet permite la descarga de varios formatos para una misma area seleccionada: CSV, JSON,
ASC, geotif, entre muchos otros. De entre todos los formatos se ha escogido CSV debido a una serie de
factores, concretamente debido a los tres siguientes [66]:

- Compatibilidad: en el trabajo se emplean distintos softwares que comparten los mismo datos y
archivos, por ellos es necesario que sean compatibles tanto con Python como con MongoDB,
por ejemplo.

- Pequefio tamafio: los archivos CSV suelen ser muy pequefios comparados con otros formatos de
archivo binario, por ejemplo, los archivos . x1sx.

- Flexibilidad: los archivos CSV pueden contener una amplia variedad de datos, incluidos
numeros, texto, fechas y valores booleanos.

Siguiendo el procedimiento descrito, se descargd el archivo BatimetriaRiasBaixas.csv que
esta compuesto por méas de 863.000 documentos que tienen un peso medio de 226B. El peso total del
archivo es de 28,40MB. En la Figura 3-25 se aprecia su contenido dividido en nueve columnas: latitud,
longitud, elevacion, nimero de veces que aparece el valor (valor count), cdi index que €S un
indice especifico relacionado con el Community Internet Intensity Map (estd relacionado con la
intensidad de algin fendmeno geogréfico o geofisico en esas ubicaciones especificas), interpolacion,
elevacion maxima, elevacion minima y desviacion tipica.
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latitude,longitude,elevation,value_count,cdi_index, interpolation_flag,elevation_max,elevation_min,stdev
42.08385416664374,-9.30052083334619,-178.4,30,17578,0,-178.4,-178.4,0.0
42.08385416664374,-9.299479166679523,-178.0,30,17578,0,-178.0,-178.0
42.08385416664374,-9.298437500012856,-177.4,30,17578,0,-177.4,-177.4
42.08385416664374,-9.297395833346188,-176.8,36,17578,0,-176.8,-176.8
42.088385416664374,-9.29635416667952,-176.2,30,17578,0,-176.2,-176.2,
42.08385416664374,-9.295312500012853,-175.8,30,17578,0,-175.8,-175.8,0.0
42.08385416664374,-9.294270833346186,-175.4,30,17578,0,-175.4,-175.4,0.0
42.08385416664374,-9.293229166679518,-175.0,30,17578,0,-175.0,-175.0,0.0
42.08385416664374,-9.29218750001285,-174.4,36,17578,0,-174.4,-174.4,0.0
42.08385416664374,-9.291145833346183,-174.0,30,17578,0,-174.0,-174.0,
42.088385416664374,-9.290104166679516,-173.6,30,17578,0,-173.6,-173.6,
42.08385416664374,-9.289062500012848,-173.4,30,17578,0,-173.4,-173.4,
42.08385416664374,-9.288020833346181,-173.0,30,17578,0,-173.0,-173.0,
42.08385416664374,-9.286979166679513,-172.8,36,17578,0,-172.8,-172.8,
.4,
.2,
.8,
.6,

.o
Q0.0
e.e

)
)
)
e.e

42.08385416664374,-9.285937500012846,-172.4,30,17578,0,-172.4,-172
42.08385416664374,-9.284895833346178,-172.2,30,17578,0,-172.2,-172
42.08385416664374,-9.283854166679511,-172.0,30,17578,0,-172.0,-172
42.08385416664374,-9.282812500012843,-171.6,36,17578,0,-171.6,-171

OO0 PO
[ R B IR R R R o )

Figura 3-25 Extracto del archivo BatimetriaRiasBaixas.csv. Fuente: Propia.

De entre todos los campos que se recogen tan solo interesan las coordenadas geograficas (1atitude
Yy longitude)yel valor de laelevacion (elevation). NOtese que los valores de elevacion son nimeros
enteros redondeados a la décima que pueden tener un valor negativo o positivo. En el caso de la
batimetria, los valores son negativos. En cambio, si los valores son positivos, estan asociados a
coordenadas geograficas situadas en tierra.

3.3.3 Captura de datos de Puertos del Estado

Puertos del Estado tiene a su disposicion diversos elementos de generacion de datos en tiempo real
medidos por instrumentos desplegados por la geografia costera espafiola y predicciones localizadas en
puntos SIMAR, como se expuso en el capitulo anterior. Dentro de la informacion instrumentalmente,
destaca la obtenida por boyas situadas en puntos estratégicos de los que se quiere obtener datos. Puertos
del Estado dispone de decenas de ellas. No obstante, dado que este trabajo se centra en el area
correspondiente al sur de la costa gallega, las boyas se muestran en la Figura 3-26 y estan localizadas a
la altura de Cabo Silleiro son las que se podrian usar, tanto la que esta situada mas préxima a la costa
(en latitud 42,10°N y longitud 8,93°W) como la que se encuentra en mar abierto (en latitud 42,12°N y
longitud 9,43°W).

Figura 3-26 Localizacion de las boyas de Cabo Silleiro. Fuente: [67].
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De las dos boyas se va a emplear la que se encuentra mas alejada de la costa ya que se trata de una
boya desplegada fisicamente, mientras que la que esta localizada méas proxima a costa se nutre de un
modelo predictivo conocido como OLUCA (Modelo de Propagacion de Oleaje) desarrollado por el
Grupo de Ingenieria Oceanogréafica y de Costas de la Universidad de Cantabria (GIOC-UC) [68]. La
boya seleccionada es del modelo SeaWatch y sus primeras mediciones se remontan a 1998. Los
componentes de dicha boya se ilustran en la Figura 3-27. Los datos que se van a extraer son la altura
significativa del oleaje, direccion media de procedencia o el periodo medio.

Linea de fondeo de 1a boya Seawatch de Alboran

Boa

Sensores meteorologicos

Sensores >\
para medir il
corrientes y )
temperatura i

Flotadores
sumergidos
a 50 metros

de profundidad f

Ancla

.
_——— —le e

Figura 3-27 Esquema de la estructura de una boya SeaWatch. Fuente: [69].

3.3.3.1 Acceso automatizado para la descarga

Para la captura de datos de Puertos del Estado hay dos procedimientos. El primero consiste en
solicitar la descarga de los datos que se quieren obtener mediante correo electrénico. Este proceso es
maés rudimentario ya que hay que acceder a la web de Puertos del Estado y elegir las variables que se
quieren observar y de que boya o punto SIMAR se quiere obtener. La limitacién es que existe un limite
de cinco descargas por solicitud. Una vez se seleccionan los ficheros, se debe proporcionar un correo
electronico para su envio. Este proceso puede tardar entre 24 y 48 horas.

La segunda opcion consiste en acceder a una carpeta de datos en tiempo real generado por dichas
redes de medida mediante SFTP. Este protocolo proporciona una forma segura de transferir archivos y
administrar archivos en servidores remotos utilizando criptografia para garantizar que los datos
transferidos entre el cliente y el servidor estén protegidos. Para poder utilizar este servicio es necesario
solicitarlo escribiendo a la siguiente direccion de correo: bancodatos@puertos.es. Una vez se pongan en
contacto, habra que rellenar un formulario de solicitud, y de esa manera ya se obtendra el acceso. Los
datos disponibles tienen una antigtiedad de hasta 30 dias. Si se quiere obtener series historicas, se tienen
que descargar siguiendo el primer procedimiento.

A la vista de ambos procedimientos, se ha optado por emplear el segundo ya que se adapta mejor a
la necesidad de disponer informacion en tiempo real y de facil accesibilidad.
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Una vez que enviado el formulario cubierto, se recibieron las credenciales de acceso a la carpeta del
servidor SFTP de Puertos del Estado que contiene los datos en tiempo real de las redes de medida. Desde
la organizacion proporcionaron un usuario (user) y una contrasefia (password). La conexion por
terminal se realiza a través del servidor SFTP enoc.puertos.es, €S necesario también proporcionar
un puerto, que en este caso ha sido el 22 de manera predeterminada.

ElI codigo utilizado para la descarga de datos recibe el nombre de
servicioPuertosdelEstado.py. Importa librerias utilizadas en el servicioMeteoGalicia.py
tales como os, json 0 pytz. A mayores, se va a utilizar la libreria parami ko que es la que implementa
el protocolo SSH para permitir la comunicacion segura entre dos sistemas y la libreria tarfile que
proporciona funciones para crear, leer, escribir y manipular archivos . tar.

El primer paso es conectarse al servidor SFTP e iniciar una sesion. Posteriormente se accede a la
carpeta PAE_RealTime Data que es la que contiene los productos generados por Puertos del Estado.
Dentro de esta carpeta se encuentran siete archivos que se pueden visualizar en la Figura 3-28. Tres de
ellos son documentos de texto con cardcter informativo, como por ejemplo
PointsOfInformation MetStations.txt que contiene informacion acerca de las estaciones
meteorolégicas gestionadas por la organizacion. El resto de la carpeta son archivos comprimidos que
recogen informacion de diferentes &mbitos, por ejemplo PdE RealTime MetData.tar.gz contiene
informacion relativa a variables atmosféricas 0 PdE RealTime TideGaugeData.tar.gz Se centra
en la observacion de las mareas.

Nombre de archivo Tamafio... Tipo de archivo Ultima modificacion  Permis... Propiet...
ﬂﬂPdEfReaITimefData.tar.gz 65.892 Archivo WinRAR 19/03/2024 10:08:16 -rw-r--.. 2004 1...
HE PdE_RealTime_Data_backup.tar.gz 1.929.948 Archivo WinRAR 19/03/2024 2:32:19  -rw-r--... 2004 1...
PdE_ReaITime_MetData.tar.gz 234.072 Archivo WinRAR 19/03/2024 10:08:18 -rw-r—... 2004 1...
PdEiReaITimeiTideGaugeData.tar.gz 441.182 Archivo WinRAR 19/03/2024 10:08:16 -rw-r—... 2004 1...
= PointsOfInformation.txt 1.520 Documento de texto 22/05/2020 10:57:17 -rwxr-x... 2004 1...
— PointsOfInformation_MetStations. txt 1.745 Documento de texto 14/04/2021 12:36:36 -rwxr-x... 2004 1...
=| PointsOfInformation_TideGauges.txt 1.627 Documento de texto 22/05/2020 10:57:13 -rwxr-x... 2004 1...

Figura 3-28 Productos generados por Puertos del Estado. Fuente: Propia.

En este trabajo se va a utilizar PdE RealTime Data.tar.gz que comprime los datos en tiempo
real y predicciones relativas a las estaciones de medida que tiene desplegadas Puertos del Estado. Como
se ha comentado anteriormente, se tomaran datos de la boya de Cabo Silleiro (que se nombran como
“parsilleaammddhh”, aammddhh el formato de fecha y hora de la observacion), pero hay muchas
mas disponibles como se puede observar en la Figura 3-29.

=| parmahon24031416.txt
—| parpalos24031416.txt
—| parpenas24031416.txt
=| parpravi24031416.txt
=| parprbil24031416.txt
—| parprcor24031416.6xt
=| parprgi124031416.&xt
=| parprgij24031416.txt
—| parprlan24031416.6xt
—| parprsil24031416.bxt
—| parsille24031416.txt

4.855
4.855
4.855
1.602
1.602
1.602
1.602
1.602
1.602
1.602
4.855

?
?
?
?
?
?
?
?
?
?
?

Documento de texto
Documento de texto
Documento de texto
Documento de texto
Documento de texto
Documento de texto
Documento de texto
Documento de texto
Documento de texto
Documento de texto

Documento de texto

14/03/2024 17:38
14/03/2024 17:38
14/03/2024 17:38
14/03/2024 17:38
14/03/2024 17:38
14/03/2024 17:38
14/03/2024 17:38
14/03/2024 17:38
14/03/2024 17:38
14/03/2024 17:38
14/03/2024 17:38

Figura 3-29 Contenido de PAE_RealTime Data.tar.gz. Fuente: Propia.

3.3.3.2 Descripcion de los datos suministrados

La estructura de estos archivos de texto es muy sencilla. Se organizan en columnas nombradas con
unas siglas que hacen referencia a los distintos parametros que miden. Puertos del Estado recoge
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mediciones tanto de variables maritimas (que son las que interesan n este trabajo) como de variables
atmosfericas. Asi, en la Figura 3-30, mientras que ‘AtPr’ hace referencia a la presion atmosférica en
hPa, la columna ‘waHs’ recoge las alturas de ola en metros. Notese también que al lado de cada una de
las columnas que hacen referencia a un pardmetro hay una columna que tiene el nombre de la variable
de medida con una i delante. Se trata de un indicador de la calidad de las mediciones de acuerdo con los
estandares europeos. Siendo 1 una calidad buena y 4 mala calidad, ademés el codigo 0 indica la
inexistencia de datos. En la Tabla 3-3 se recogen las variables que se van a utilizar de Puertos del Estado.

Date Time  AtPr iAtPr AirTem iAirTem WindS iWindS WindD iWindD WaHs iWaHs WaTm iWaTm

20240314 16 1015.20 1 14.61 1 7.50 1 200.00 1 2.46 1 6.09 1
20240314 15 1014.80 1 14.67 1 7.73 1 197.e0 1 2.23 1 5.94 1
20240314 14 1015.40 1 14.77 1 7.3 1 194.e0 1 2.23 1 5.78 1
20240314 13 1015.00 1 14.90 1 8.20 1 186.00 1 2.46 1 6.09 1
20240314 12 1015.00 1 14.80 1 8.44 1 180.00 1 2.34 1 5.94 1
20240314 11 1015.00 1 14.82 1 7.97 1 183.00 1 2.23 1 5.94 1
20240314 10 1014.60 1 14.71 1 7.73 1 194.00 1 2.34 1 6.09 1
20240314 @9 1014.10 1 14.71 1 7.73 1 197.00 1 2.34 1 6.41 1
20240314 @8 1013.50 1 14.61 1 7.27 1 191.00 1 2.46 1 6.56 1
20240314 o7 1013.50 1 14.49 1 7.03 1 191.00 1 2.58 1 6.72 1
20240314 @6 le13.1e 1 14.49 1 7.50 1 194.00 1 2.58 1 6.56 1
20240314 @5 1012.50 1 14.30 1 7.97 1 188.60 1 2.34 1 6.09 1
Figura 3-30 Fichero parsille24031416. txt. Fuente: Propia.
Nombre parametro Identificador parametro | Unidad de medida

Altura de la ola WaHs m

Periodo medio del oleaje WaTm S

Periodo de pico del oleaje WaDp S

Direccion del oleaje WaTp °

Temperatura del agua del mar SeTe °C

Salinidad SeSa psu

Tabla 3-3 Parametros observados por Puertos del Estado. Fuente: Propia.

En la Figura 3-31 se muestra el funcionamiento de la funcion sftp connection, que en las
préximas lineas se detallard. Como se muestra en la Figura 3-32, para la extraccion del archivo de texto
dentro de la carpeta comprimida se ha creado la funcion extract file que emplea la libreria
tarfile. Notese que a la hora de nombrar el fichero que quiere descargar se debe de proporcionar una
hora antes de la hora actual ya que la que observacion estara disponible es la de la hora anterior. Por
ejemplo, si se ejecuta las 17:30 se obtendra la de las 16:00%’. En el codigo, que se puede encontrar su
version completa en el Anexo IV: Codigos, se define la funcion convert to json que convierte el
txt en JSON. Una vez que ha realizado la conversion, elimina el archivo de texto. Al igual que en
servicioMeteoGalicia.py, Se programa para que se ejecute el codigo todas las horas cinco minutos
después de en punto (por lo que se comentd anteriormente), para referenciar la hora actual se emplea la
libreria pytz de Python.

27 |_as observaciones tienen un retraso de aproximadamente cinco minutos hasta que se actualizan con los nuevos datos,
por lo que es recomendable esperar hasta las 17:05 para descargar los datos de las 16:00, en este ejemplo.
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-sftp_connection(hostname, port, username,

sh = paramik

S
S

t_missing_host_key_policy(paramiko.AutoAddPolicy())

ssh.connect(hostname, port, username, password)
sftp = ssh.open_sftp()

sftp.get(remote_path, local_path)
( remote_path local_patht'")

txt_file = extract_file(local_path)
convert_to_json(txt_file)

os.remove (txt_file)
( txt_file

target_directory = os.path.dirname(tar_file)

current_time = datetime.now() - timedelta( =1)
date_time = current_time.strftime(

target_file
target_file = date_time

tarfile.open(tar_file ) tar:
tar.extract(target_file, target_directory)

( target_file target_directoryl'")
os.path.join(target_directory, target_file)

Figura 3-32 Funcion extract_file. Fuente: Propia.

El ciclo principal consta de un bucle while que se repite cada 60 segundos para poder verificar si
es la hora programada para la descarga de datos. Dentro de este bucle se encuentra un i f que, cuando
es la hora programada, emplea la funcion sftp connection tomando los datos necesarios para poder
conectarse a Puertos del Estado. Tales datos son los que fueron proporcionados por la organizacion, es
decir, el servidor 0 hostname (‘enoc.puertos.es’), el nombre de usuario 0 username Yy la
contrasefia 0 password. En la Figura 3-33, remote path Se trata de la carpeta que se encuentra en el
servidor de Puertos del Estado y que contiene el archivo comprimido, mientras que local path es el
directorio en el que se va a descargar la carpeta comprimida.

es_hora_programada():

sftp_connection(

time.sleep(60)

Figura 3-33 Ciclo principal del c4digo servicioPuertosdelEstado.py. Fuente: Propia.
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3.4 Mddulo 2: Canal Structured Streaming

Una vez que los datos han sido recopilados y guardados correctamente en su correspondiente
directorio local, es hora de emplear Apache Spark para procesarlos, para luego poder almacenarlos en la
base de datos MongoDB. Esta Gltima tarea sera descrita en el proximo apartado ya que se trata del tercer
y Ultimo modulo de sistema. En este apartado se describe la implementacion y funcionamiento del canal
en el que opera Spark y que comunica los datos con su almacenamiento final?®.

3.4.1 Canal Structured Streaming

Para la implementacion de este modulo se han utilizado cinco codigos distintos: cuatro de ellos se
utilizan para el procesamiento de los datos almacenados en el directorio (uno para cada tipo: archivos
JSON de predicciones de MeteoGalicia, archivos de observaciones de MeteoGalicia, archivos JSON de
Puertos del Estado y archivos CSV procedentes de EMODnet) y se comentaran en los proximos
subapartados; el quinto hace referencia al funcionamiento del archivo sparkCanal.py que se va a
explicar a continuacion.

Se ha creado sparkCanal.py para reunir los cuatro otros codigos que trabajan directamente con
los datos almacenados. A grandes rasgos, el funcionamiento es sencillo. Se inicia con la creacion de una
sesion de Spark que sera comUn a los cuatro procesos. Después se definen una serie de funciones que
van a ejecutar remotamente los otros programas, y por ultimo se programan las anteriores funciones para
que se ejecuten cuando corresponda.

El motivo por el que se concentra la ejecucion de cada uno de los c6digos en un mismo programa
es para sacar provecho de una de las funcionalidades de Spark que es su arquitectura distribuida. Esto
es, distribuye el procesamiento de los datos a través de un clister de nodos. De esta forma, se agrupa su
empleo dentro de una misma sesion que distribuird las tareas de la manera mas adecuada. Seria
redundante ejecutar cada uno de los programas de manera independiente en distintas sesiones.

Para el empleo de Apache Spark, siempre es necesario importar una serie de librerias especificas
para este framework. Estas librerias han sido descargadas directamente desde Pycharm. La primera
libreria es findspark que es una biblioteca especifica de Python para facilitar la integracion en
entornos no nativos de Spark [70]. Una vez que se importa hay que inicializarlo y para ello se emplea
init. Posteriormente, hay que importar SparkSession desde pyspark.sgl para poder crear la
sesion de Spark que se vera a continuacion. En la Figura 3-34 se muestran los comandos necesarios para
importar los médulos de Spark correctamente. Este proceso finaliza imprimiendo por pantalla si el
resultado ha sido satisfactorio o no. Basicamente, accede a los directorios donde se almacenan las
variables del entorno de Spark que hay que configurar para su correcto funcionamiento.

28 Hay que puntualizar que, para cada una de las fuentes de datos, el cddigo empleado en este médulo es el mismo que se va
a emplear en el médulo 3.
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findspark
findspark.init()

om pyspark.sql SparkSession

.environ[ 1=

s.environ[

s.environ[

ys.path.append(
.path.append(

pyspark 5 (Context
pyspark SparkConf

(

(
sys.exit(1)

Figura 3-34 Importacién de médulos de Spark. Fuente: Propia.

El siguiente paso es configurar la sesion de Spark. Este paso es clave ya que proporciona una interfaz
para interactuar con el entorno de Spark y trabajar con conjuntos de datos distribuidos de manera
eficiente [45]. La Figura 3-35 muestra la linea del codigo que crea la sesiéon. EI nombre de la aplicacién
para la sesion de Spark serd “GemeloDigitalOceanico”y se creard mediante getOrCreate (). En
ualtimo lugar, almacena la sesion creada en la variable spark y se guarda en globals que que es el
diccionario del que cualquier otro codigo que tenga acceso a globals puede tomar las variables que
han sido almacenadas alli.

spark = SparkSession.builder.appName/( ) .getOrCreate()

Ol 1 = spark

Figura 3-35 Configuracion de la sesion de Spark. Fuente: Propia.

El siguiente paso es definir cuatro funciones para que cada una de ellas acceda a uno de los cédigos
que realizan las tareas de procesar los ficheros ya descargados. Cada una de estas funciones esta definida
de similar manera, llevandose a cabo un proceso por el cual se invoca otro script de Python desde el
script actual utilizando el modulo subprocess de Python. Como se puede ver en la Figura 3-36, el
comando subprocess.call () toma un primer argumento que es el nombre del comando a ejecutar y
el segundo es la ruta al script que se quiere invocar (que en este caso es sparkObservacion.py). Las
otras funciones han sido nombradas run prediccion, run batimetria Y run puertos, Y Se
definen de la misma manera que run observacion. La principal ventaja de este modelo es que
permite afiadir facilmente nuevas fuentes de datos, simplemente habria que crear una nueva funcién
especifica para tal fuente.

run_ohserv

(

subprocess.call([

(

Figura 3-36 Funcién run_observacion. Fuente: Propia.
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La siguiente funcion que se define es run_schedule que sirve para programar el horario en el que
se van a ejecutar las anteriores funciones. Se han tenido en cuenta las horas para las cuales se han
programado servicioMeteoGalicia.py Y servicioPuertosdelEstado.py. En el caso de
MeteoGalicia, se van a ejecutar tanto prediccién como observacion a las 01:35 y 19:35 todos los dias.
Se han escogido estas horas debido a que son cinco minutos después de que el servidor haya descargado
los datos y los haya almacenado localmente. Al dejar una ventana horaria de cinco minutos, se asegura
que la descarga ha finalizado completamente. Para Puertos del Estado, se ha utilizado una configuracion
que ejecuta el programa sparkPuertosdelEstado.py todas las horas pasados quince minutos desde
el cambio de hora (es decir, llegado al cuarto de hora). EI motivo por el que se ha decidido este horario
es el mismo que en el caso de MeteoGalicia, para garantizar que la descarga se haya completado
totalmente. El caso de la batimetria es peculiar ya que no se obtiene de ningin servidor, sino que es un
fichero que se descarga manualmente de la web de EMODnet. Es por ello que no tiene sentido refrescar
su contenido diariamente ya que son datos que se actualizan cada dos afios 0 més [71]. De esta manera
se lanza la funcion run batimetria () nada mas iniciar y Spark ya se queda a la espera de que se
cumplan las horas programadas. En la Figura 3-37 se ilustra lo descrito en este parrafo.

~.run_schedule():

schedule.every().day. .do(run_observacion)
s

chedule.every().day. .do(run_observacion)

schedule.every(). .do(run_prediccion)
schedule.every(). .do(run_prediccion)

schedule.every().hour.at( ).do(run_puertos)

run_batimetria()

Figura 3-37 Funcion run_schedule. Fuente: Propia.

3.4.2 Spark para datos de observacion de MeteoGalicia

Se va a describir la estructura y el funcionamiento del archivo sparkObservacion.py, que
mediante Spark transforma los archivos JSON almacenados en DataFrames, los procesa y los alista para
que sean almacenados en la base de datos. Es necesario importar diversas librerias que se muestran en
la Figura 3-38.

findspark
findspark.init()

json

0s

sys

urllib.parse urlparse, unquote

pymongo
pyspark.sql SparkSession

pyspark.sgl.functions input_file_name

pyspark.sql.types StructType, StructField, StringType, ArrayType, DoubleType

Figura 3-38 Librerias empleadas en sparkObservacion.py. Fuente: Propia.
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Mediante la funcion cargar spark session (Figura 3-39) se importa la sesion de Spark iniciada
en el script sparkCanal.py. En caso de error, crea una sesion con los mismos parametros que la que
se inicial. Posteriormente se ejecuta esta funcion y se definen dos variables que se empleardn maés
adelante. La primera es directorio actual que accede a la ruta en la que se encuentra el codigo.
Mientras que la segunda es ruta almacenamiento que proporciona la ruta relativa en la que estan
los datos guardados.

.environ|
.environ|
.environ[

.path.append(

sys
sys.path.append(

SparkSession.builder.appName( ) .getOrCreate()

Figura 3-39 Funcion cargar_spark_session. Fuente: Propia.

El siguiente paso es definir el esquema que se va a seguir para la lectura de los ficheros JSON. Como
se ha comprobado en el capitulo anterior, los archivos descargados de MeteoGalicia contienen una
amplia variedad de campos, muchos de los cuales son irrelevantes para el usuario. Con este fin, se realiza
un filtrado de los campos que si se quieren almacenar. Para llevar a cabo este proceso, se debe de
proporcionar el nombre del campo que se quiere almacenar en el DataFrame y también el tipo de valor
que se va a almacenar en ese campo. Asi, StructType representa una estructura formada por campos
que tienen su propio nombre y un tipo de dato asociado. structField representa a cada uno de esos
campos. ArrayType €S una subdivision dentro del caso anterior. Y, por Gltimo, StringType Yy
DoubleType representan tipos de datos, el primero una cadena de caracteres y el segundo un nimero
decimal redondeado a la centésima. En el caso de los datos de observacion (Figura 3-40), los campos
elegidos se dividen en dos ArrayType. Por un lado, se tienen los relacionados con la ubicacién de la
observacion: concello, estaciény idEstacion. Mientras que por otro estan los relacionados con
el pardmetro a observar: codigoParametro, nomeParametro, unidade Yy valor. En todos los
campos se esperan cadenas de caracteres, salvo para el valor que serd un nimero decimal.
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schema = StructType([
StructField( ArrayType (StructType ([
StructField( StringType())
StructField( ArrayType (StructType ([
StructField( StringType())
StructField( StringType())
StructField( StringType())
StructField( ArrayType (StructType ([
StructField( StringType())
StructField( StringType())
StructField( StringType())
StructField( DoubleType())

Figura 3-40 Esquema del DataFrame de datos de observacion. Fuente: Propia.

Por ultimo, en la Figura 3-41 se puede ver como se leen datos en tiempo real y se almacenan en un
DataFrame. Primero se le va a indicar que van a leer ficheros JSON y que los tiene que tomar del
directorio 0 path indicado. Se van a cargar en el DataFrame siguiendo el esquema de la Figura 3-40 y
se le va a afadir una columna que contiene el nombre del fichero procesado.

streaming_df = (spark.readStream.format( ) .option( )

.schema(schema) .load () .withColumn( input_file_name()))

Figura 3-41 DataFrame donde se almacenan los datos procesados. Fuente: Propia.

De esta manera, las observaciones obtenidas gracias a los servicios de MeteoGalicia han sido
procesadas de acuerdo con un esquema que permite tomar los valores que mas van a interesar. Esta tarea
de procesado y tratado de datos se realiza en tiempo real gracias a las prestaciones de Spark. Es aqui
donde reside la idoneidad de este framework en el &ambito de las predicciones meteoroldgicas ya que la
informacion es méas valiosa cuanto mas reciente es.

3.4.3 Spark para datos de prediccion de MeteoGalicia

En el caso de los datos de predicciones de MeteoGalicia, el uso de Spark es préacticamente similar
al caso anterior, es por ello por lo que el cddigo recogido en sparkPrediccion.py tiene la misma
estructura que el empleado para las observaciones. En primer lugar, se define la funcién
cargar spark session (Figura 3-39) y se proporcionan las variables directorio actual y
ruta almacenamiento. En este caso, la tltima contiene la ruta hacia los ficheros JSON relativos a
predicciones almacenados. La principal diferencia con el caso de las observaciones esta en la definicién
del esquema de lectura que se va a seguir para escribir los datos en el DataFrame.
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schema = StructType([
StructField( ArrayType (StructType ([
StructField( StructType([

StructField( StringType())

StructField( StringType())

StructField( StringType())

StructField( ArrayType(StructType ([

StructField( ArrayType (StructType ([

StructField( StringType())
StructField( ArrayType(StructType([

StructField( StringType())
StructField( StringType())
StructField( StringType())
StructField( StringType())

Figura 3-42 Esquema del DataFrame de datos de prediccion. Fuente: Propia.

En la Figura 3-42 se detallan cada uno de los campos seleccionados, asi como el formato de los
valores que se esperan para cada uno de ellos. En este caso, se distingue un primer ArrayType contiene
las propiedades de la estacion para la cual se realiza la prediccion (id, name Y municipality). Bajo
el nombre de days se define otro ArrayType (variables) que contiene el nombre del parametro que
se esta prediciendo y a su vez almacena otro ArrayType llamado values. Dentro de este Gltimo, estan
los valores referentes al parametro tales como la hora para la cual se predice (timeInstant)y el valor
(value). Notese que los dos ultimos campos son especificos para el caso del viento, ya que
moduleValue Se trata de la velocidad del viento medida en km/h, y directionvalue proporciona la
direccion desde donde viene el viento. Todos los campos descritos esperan recibir cadenas de caracteres.

El altimo paso es leer los datos conforme al esquema y crear el DataFrame una vez ya han sido
tratados. Este proceso se refleja en la Figura 3-41, con la excepcion de que la ruta de la que se toman los
archivos JSON es la que contiene las predicciones.

3.4.4 Spark para datos de Puertos del Estado

Todo lo relativo al uso de Apache Spark para procesado de datos de Puertos del Estado, que
previamente han sido descargados y almacenados en un directorio, estd recogido en el archivo
sparkPuertosdelEstado.py. El procedimiento seguido ha variado con respecto al empleado en los
casos de datos de MeteoGalicia. Esto responde a que, mientras que los datos de observaciones y
predicciones se almacenaban en multiples ficheros, en este caso se tiene un Unico fichero que contiene
toda la informacion relativa a la boya de Cabo Silleiro que es la Unica estacidn que proporciona datos.

En primer lugar, se han de importar aquellas librerias necesarias que se muestran en la Figura 3-43.
Todas ellas se han empleado en los casos anteriores a excepcion de datetime. En este caso se va a
emplear para poder manejar fechas y horas y de esta manera poder encontrar dentro de la carpeta de
datos de Puertos del Estado el fichero més actualizado. Su uso se vera a continuacion.
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findspark

findspark.init()

sys

t json
datetime datetime, timedelta
L pymongo

pyspark.sql SparkSession

from pyspark.sql.types StructType, StructField, StringType, DoubleType

Figura 3-43 Librerias empleadas en sparkPuertosdelEstado.py. Fuente: Propia.

En este caso también se emplea la funcion cargar spark session definida en la Figura 3-39.
Posteriormente, se va a obtener el archivo JSON deseado empleando un formato de fecha y hora que
requiere de la libreria datetime. La secuencia se ilustra en la Figura 3-44 y comienza obteniendo la
fecha y hora actual del equipo donde se ejecuta y almacenandola en la variable current time. Luego,
se le resta una hora a la hora actual debido a que la observacién més reciente disponible es la de la hora
anterior. Puertos del Estado actualiza sus observaciones horariamente pero el fichero no esta disponible
hasta diez minutos después de la siguiente hora. Por Gltimo, se formatea la fecha y hora de tal manera
que se concatene el afio, mes dia y hora de la observacion, y se define la ruta al archivo nombrado de
esa manera.

current_time = datetime.now()
previous_hour = current_time - timedelta( =1)

formatted_time = previous_hour.strftime(

ruta_json = .format (formatted_time)

Figura 3-44 Obtencion de la ruta completa al archivo JSON. Fuente: Propia.

Para definir el esquema de lectura del archivo JSON para la creacién del DataFrame se emplea la
variable schema que aparece en la Figura 3-45. Se tiene un Unico structType que contiene los campos
que se quieren seleccionar: fecha (pate), hora (Time), altura de la ola (waHs), periodo medio del oleaje
(waTm), periodo de pico del oleaje (waTp), direccion del oleaje (waDp), temperatura el agua del mar
(seaTe) y salinidad (seasa). Todos los campos esperan contener nimeros enteros con redondeados a
la centésima, a excepcion de la fecha y la hora que se tratan de nimeros flotantes (f1oat).
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schema = StructType
StructField( FloatType()
StructField( FloatType()
StructField( DoubleType()
StructField( DoubleType()

StructField( DoubleType()
StructField( DoubleType()
StructField( DoubleType()
StructField( DoubleType()

Figura 3-45 Esquema del DataFrame de datos de Puertos del Estado. Fuente: Propia.

Con los archivos JSON de Puertos del Estado se tuvo que realizar un proceso de transformacion
previo a crear el DataFrame. Este proceso se recoge visualmente en la Figura 3-46. En primer lugar, se
abre en modo lectura el archivo localizado en la ruta especificada y se almacena en json text. A
continuacion se utiliza la funcion json.loads () para cargar el contenido del archivo JSON en una
estructura de datos Python y se almacena en data. En el bucle for, se recorre cada elemento de data,
iterando sobre cada par clave-valor para verificar que el valor tiene un formato adecuado. En caso de
que no sea asi, lo convierte a un numero flotante y lo reemplaza en data. En Gltimo lugar, se carga el
contenido de data en el DataFrame de acuerdo con el esquema proporcionado en la Figura 3-45.

(ruta_json )
json_text = f.read()
data = json.loads(json_text)

item data:
key, value item.items():
(value ) value.replace(

item[key] = (value)

Figura 3-46 Transformacion previa de los archivos JSON de Puertos del Estado. Fuente: Propia.

3.4.5 Spark para datos de EMODnet

En el caso de la batimetria, se descarg6 un fichero CSV directamente del visor de EMODnet que
cubre la totalidad de las Rias Baixas. El cddigo contenido en sparkBatimetria.py consiste en la
carga de datos del fichero descargado en un DataFrame de Spark y su insercion en una coleccion de
MongoDB. En este subapartado se va a tratar lo referente a la primera parte. Al igual que con el resto de
las fuentes de datos se comienza definiendo la funcion cargar spark session que permite el uso
de Spark. A continuacion, en la Figura 3-47 se detalla el esquema que va a tener el DataFrame. Como
se puede observar, se trata de un esquema sencillo ya que tan solo interesan los valores de latitud y
longitud que permitan localizar la sonda, y el propio valor de profundidad medido en ese punto. Todos
los campos reciben valores con formato DoubleType, que son numeros decimales.

64



IMPLEMENTACION DE UN SISTEMA BIG DATA PARA ALMACENAMIENTO
DE DATOS METOCEAN PARA LA MEJORA DE PREDICCIONES METEOROLOGICAS

schema = StructType([
StructField( DoubleType())
StructField( DoubleType())

StructField( DoubleType())

Figura 3-47 Esquema del DataFrame de datos de EMODnet. Fuente: Propia.

El siguiente paso es leer el archivo CSV de acuerdo con el esquema definido y almacenarlo en un
DataFrame. Esta tarea es sencilla, pero puede tener una duracion mayor de lo previsto ya que el nimero
de elementos que componen BatimetriaRiasBaixas.csv €5 muy elevado.

3.5 Mddulo 3: Almacenamiento de datos en MongoDB

En este apartado se detallan los procedimientos seguidos para el correcto almacenamiento de los
datos en la base de datos de MongoDB. En primer lugar, se cre6 la base de datos
GemeloDigitalOceanografico, donde se van aalmacenar los datos. Para la creacion de las distintas
colecciones donde se van a almacenar los datos correspondientes a cada variable se afiadio la funcion
create collection if not exists(collection name).Estafuncion se muestraen la Figura
3-48 y se ve gque primero comprueba si no existe la coleccion y en caso de que no exista una coleccién
con ese nombre la crea.

collection_name db.list_collection_names():
db.create_collection(collection_name)
( collection_name

collection_name file_collection_mapping.values():

create_collection_if_not_exists(collection_name)

Figura 3-48 Funcion create_collection_if not_ exists(collection_name). Fuente: Propia.

Para la visualizacion de resultados, se emplea MongoDB Compass que ofrece una interfaz muy
grafica e interactiva. Como se aprecia en la Figura 3-49, se ha empleado en MongoDB Compass una
conexion llamada “TFG” que se encuentra en el equipo.
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TFG *)

Connect to a MongoDB deployment FAVORITE

URI Edit Connection String

> Advanced Connection Options

Figura 3-49 Conexi6én guardada en MongoDB Compass. Fuente: Propia.

Dentro de esta conexion se encuentra la base de datos empleada, que se ha hombrado como
“GemeloDigitalOceanografico”. Dentro de ella se han creado automaticamente un total de 22
colecciones: ocho destinadas a almacenar datos de observacion de MeteoGalicia, siete usadas para datos
de prediccion de MeteoGalicia, seis para los parametros observados por Puertos del Estado, y la
coleccidn restante, para almacenamiento de la batimetria de EMODnet. La Figura 3-50 muestra algunas
de las colecciones creadas. NoOtese que cada una de las colecciones representa un parametro
meteoroldgico y la nomenclatura empleada toma en primer lugar el nombre de la variable en cuestion,
y a continuacion le sigue la fuente de la cual se obtuvo.

€ GemeloDigitalOceanografico

I Altura_Ola_Puertos_del_Estado
I Batimetria_EMODnet
M Direccion_Ola_Puertos_del_Estado

B Estado_del_Cielo_PRED_MeteoGalicia

Figura 3-50 Ejemplo de las colecciones creadas en la base de datos. Fuente: Propia.

Estas acciones se detallaran en los siguientes subapartados. Es preciso puntualizar que los codigos
empleados son los mismo que para el médulo 2. A continuacion, se expondra el funcionamiento para

cada uno de los cuatro tipos de datos que se tienen, y se mostraran ejemplos de cada los datos
almacenados en la base de datos.

3.5.1 Almacenamiento de datos de observacion de MeteoGalicia

El proceso se concentra en una serie de funciones. Primero es necesario comentar que para
almacenar correctamente cada uno de los archivos en su coleccién correspondiente, se ha definido un
diccionario que se utiliza para mapear nombres de archivo a colecciones. ElI nombre del archivo es la
clave y la coleccion de destino es el valor. A pesar de que su configuracion puede ser un proceso tedioso,
de esta manera se asegura que los archivos se almacenan en la coleccion correspondiente. En la Figura
3-51 se muestran algunos de los elementos que componen tal diccionario.
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file_collection_mapping = {

Figura 3-51 Diccionario del mapeo de nombres de archivo a colecciones. Fuente: Propia.

La funcion process batch and delete toma como variables el DataFrame creado y el
diccionario que mapea los nombres de los archivos con las  colecciones
(file collection mapping). En la Figura 3-52 se puede apreciar un fragmento de dicha funcion.
En primer lugar, Convierte el DataFrame en una lista de cadenas JSON usando toJsoN (), para después
recopilarlo todo utilizando collect () y guardarlo en la lista json strings. A continuacion, se
configura la conexién con MongoDB. Para ello se define c1ient que en este caso seria la propia
maquina donde se ejecuta el script, y también se define la variable db que tiene como valor la base de
datos empleada que se llama “GemeloDigitalOceanografico”. Posteriormente, se recorre la cadena
json_ strings borrando los espaciosy guionesy se guardaen cleaned json. También se imprimen
por pantalla para mostrar el resultado final de este proceso.

process_batch_and_delete(df, file_collection mapping):
json_strings = df.toJSON().collect()

client = pymongo.MongoClient(

db = client[

json_str json_strings:

cleaned_json = json_str.replace( ) .replace(
(cleaned_json)

file_name = os.path.basename(json.loads(cleaned_json).get(

collection_name = file_collection_mapping.get(file_name
collection_name:

collection = db[collection_name]
collection.insert_one(json.loads(cleaned_json))

( collection_name}.")

file_name )

Figura 3-52 Funcion process_batch_and_delete (I). Fuente: Propia.

El siguiente paso es extraer el nombre de archivo de la cadena JSON (esto es posible gracias a la
columna input file name que se afiadio y se comentd en el modulo 2) y se busca en el diccionario
file collection mapping paraencontrar el nombre de la coleccion correspondiente en MongoDB.
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Si no se encuentra el nombre del archivo en el diccionario, se le asigna None como nombre de coleccion.
Después se ejecuta un i f en el que, si se encontrd un nombre de coleccion correspondiente, se guarda
el archivo JSON en esa coleccion de MongoDB y se imprime por pantalla el resultado satisfactorio. Se
puede encontrar un ejemplo en la Figura 3-53. Si no se ha encontrado el nombre de coleccién
correspondiente se imprimira por pantalla que no se encontré la coleccién para el archivo.

<{"variables":[{"name":"precipitation_amount", "values":[{"timeInstant":"20240329700:00:00+01", "value":"0"},,
o1"timeInstant":"20240329T01:00:00+01", "valve":"0"}FI}IFIHH, -

¢"input_file_name":"file:/C:/Users/Pablopa/PycharmProjects/TFG/conf/datos/prediccionJSON/prediccion_43579_precipitation_amount.json"}

Datos guardados en la coleccidn Precipitaciones_PRED_MeteoGalicia

Figura 3-53 Ejemplo de datos guardados correctamente en su coleccion correspondiente. Fuente: Propia.

En la Figura 3-54, se muestra la continuacion de la funcion process batch and delete,
concretamente el proceso de eliminacion de los archivos JSON una vez han sido procesados y
almacenados en la base de datos. Para ello se toma cada uno de los archivos del DataFrame que han sido
procesados (processed files) y se obtiene la ruta de archivo de la columna input file name
mediante file path. Esta ruta se limpia en el caso de que contenga alguna barra inclinada inicial que
pueda conllevar a error, y se entra en un bloque try en el que si el archivo existe en el directorio indicado
entonces se elimina y se imprima por pantalla un mensaje de confirmacién (como el de la Figura 3-55).
Y si no existe, se imprime por pantalla un mensaje informativo. Si ocurre alguna excepcion dentro del
blogue try, se imprime un mensaje indicando que hubo un fallo al intentar eliminar el archivo, junto
con el tipo de excepcion que se produjo.

processed_files = df.select( ) .distinct().collect()
processed_file processed_files:
file_path = processed_file.input_file_name
parsed_url = urlparse(file_path)
local_path = unquote(parsed_url.path.lstrip( ))

os.path.isfile(local_path):
os.remove(local_path)
( local_path

local_path

file_path

Figura 3-54 Funcion process_batch_and delete (ll). Fuente: Propia.

El archivo C:/Users/Pablopa/PycharmProjects/TFG/conf/datos/observaciondSON/observacion_10125_VV_AV6_10m.json ha sido eliminado.
El archivo C:/Users/Pablopa/PycharmProjects/TFG/conf/datos/observacionJSON/observacion_19069_VV_MAX_10m.json ha sido eliminado.

El archivo C:/Users/Pablopa/PycharmProjects/TFG/conf/datos/observaciondSON/observacion_19612_VV_NMAX_18m.json ha sido eliminado.

Figura 3-55 Mensaje de confirmacion tras la eliminacion de los archivos. Fuente: Propia.

En ultimo lugar, en la Figura 3-56 se define query que es el procedimiento que se sigue para ir
leyendo todas las lineas del DataFrame. Se emplea writeStream que es una de las funcionalidades de
Spark structured Streaming para definir la logica de escritura de datos cuando se ejecuta una
consulta de streaming. Se le pueden dar varias opciones como por ejemplo outputMode indicando
como se deben de manejar los datos a la salida, en este caso se emplea append que implica agregarlos.
A continuacion, mediante foreachBatch Se ejecutaran las funciones process batch and delete
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y file collection mapping para cada una de las entradas del DataFrame. La funcion
foreachBatch toma dos argumentos. Por un lado, df que es el DataFrame creado anteriormente, y por
otro, epoch_id que es el identificador del momento actual en el que se estan procesando los datos. Para
finalizar, se espera durante 20 segundos a que los procesos hayan terminado y se libera la sesion de
Spark para que se puedan ejecutar otros procesos.

query = (streaming_df.writeStream.outputMode
(st if teSt tputMode ( )

.foreachBatch( df, epoch_id: process_batch_and_delete(df, file_collection_mapping))
.start())

query.awaitTermination(

Figura 3-56 Ciclo principal de sparkObservacion.py. Fuente: Propia.

La Figura 3-57 es un ejemplo de datos observados por MeteoGalicia que, tras haber sido obtenidos
a través de su servicio de descarga y después de haberlos procesados correctamente, han sido
almacenados en la coleccion correspondiente. En este caso, se trata de una observacion realizada en el
Puerto de Marin el dia 23/03/2024 a las 00:00:00. La variable observada es la humedad relativa y el
valor es de 78%. Notese que la primera fila es un identificador que el propio MongoDB genera para cada
dato, y que la ultima fila es la correspondiente a la columna input file name que contiene la ruta
del archivo del cual se ha extraido la informacion.

_id: ObjectId('66015a6124bc84d094655b61")
» listDatosDiarios : Array (1)
* 0: Object
data : "20240325T00:00:00"
« listaEstacions : Array (1)

v 0: Object
concello : "MARIN"
estacion : "PortodeMarin"

idEstacion : '"14005"
+ listaMedidas : Array (1)

v @: Object
codigoParametro : "HR_AVG_1.5m"
nomeParametro : "Humidaderelativamediaa 1.5m"
unidade : "%"
valor : 78

input_file_name : "file:/C:/Users/Pablopa/PycharmProjects/TFG/conf/datos/observacionJSON/.."

Figura 3-57 Ejemplo de dato de observacién almacenado correctamente en MongoDB. Fuente: Propia.

3.5.2 Almacenamiento de datos de prediccion de MeteoGalicia

Para las predicciones, el proceso es practicamente idéntico al descrito en el caso de las observaciones
de MeteoGalicia. La principal diferencia reside en la definicion del diccionario que mapea los nombres
de los archivos con los de las colecciones donde se quieren guardar. La Figura 3-58 muestra un ejemplo
de este proceso, que en términos de funcionamiento es similar al empleado en las observaciones. La
funcion process batch and delete esidentica a la empleada en el anterior codigo (Figura 3-52 'y
Figura 3-54), y el ciclo principal que llama a las funciones y las aplica para cada una de las entradas del
DataFrame es igual también (Figura 3-56). Para evitar redundancias no se van a volver a explicar.
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file_collection_mapping = {

Figura 3-58 Diccionario del mapeo de nombres de archivo a colecciones. Fuente: Propia.

Se puede apreciar un ejemplo de una prediccion de MeteoGalicia almacenada en MongoDB en la
Figura 3-59. En este caso se predice la temperatura ambiente en Cangas para el dia 20/03/2024 a las
23:00:00. Se espera un valor de 11°C. Estos documentos son mas pesados ya que contienen multiples
predicciones para un mismo lugar. Asi, la Figura 3-60 es la continuacion de la prediccién de la Figura
3-59. En ella se puede apreciar la evolucién de la temperatura en Cangas para el dia 20/03/2024 desde
las 00:00:00 hasta las 04:00:00. Los valores de temperatura comprenden entre los 10°C y los 12°C.

_id: ObjectId('65fb5aac6a38d93a2foflbb8"')
v features : Array (1)
v 0: Object
v properties : Object
id : "66315"
name : "Cangas"
municipality : "CANGAS"
v days : Array (5)
v 0: Object
v variables : Array (1)
v 0: Object
name : "temperature"
v values : Array (1)
v 0: Object
timeInstant : "20240320T723:00:00+01"
value : "11"

Figura 3-59 Ejemplo de dato de prediccion almacenado correctamente en MongoDB. Fuente: Propia.
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* variables : Array (1)
* 0: Object
name : "temperature"
v values : Array (24)

¥ 8: Object
timeInstant : "20240321T00:00:00+01"
value : "10"

* 1: Object
timeInstant : "20240321T7T01:00:00+01"
value : "10"

v 2: Object
timeInstant : "20240321T02:00:00+01"
value : "10"

v 3: Object
timeInstant : "20240321T03:00:00+01"
value : "11"

v 4: Object
timeInstant : "20240321T04:00:00+01"
value : "12"

Figura 3-60 Ejemplo de datos de prediccion almacenados correctamente en MongoDB. Fuente: Propia.

3.5.3 Almacenamiento de datos de Puertos del Estado

Los comandos que permiten guardar los datos de Puertos del Estado se encuentran dentro del archivo
sparkPuertosdelEstado.py. En primer lugar, se define la funcion save to mongodb que toma
row COMO argumento, esto es, se encargara de guardar los datos de cada fila del DataFrame en la base
de datos. El primer paso consiste en definir el cliente para interactuar con MongoDB que en este caso se
trata del puerto 27017 del equipo local. También se define la base de datos (db) de MongoDB que se
va a emplear. A continuacion, como se puede observar en la Figura 3-61, se entra en un bucle for que
itera sobre cada uno de los campos definidos en el esquema del DataFrame. Se obtiene el nombre del
campo actual del esquema y se almacena en field name, Yy Se crea la variable collection name
que se le asigna un valor inicial “None”. Posteriormente, se le asigna a cada campo del DataFrame una
coleccion especifica en funcion de su nombre. Asi, a los campos nombrados “waHs” del DataFrame se
le asigna la coleccidon “Altura Ola Puertos del Estado” dentro de la base de datos.

field schema.fields:
field_name = field.name
collection_name =

field_name ==
collection_name
field_name ==
collection_name
field_name ==
collection_name
field_name ==
collection_name
field_name ==

collection_name

field_name ==
collection_name =

Figura 3-61 Funcién save_to_mongodb (I). Fuente: Propia.
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La Figura 3-62 muestra el resto de la funcion save to mongodb. Ahora se guarda el nombre de
la coleccidn correspondiente en la variable collection Yy se convierte cada una de las entradas del
DataFrame en un diccionario de Python. EI motivo de la creacion del diccionario es que, junto al valor
del parametro medido se quiere guardar también la fecha y la hora a la que se obtuvo. En el caso de
MeteoGalicia no era necesario ya que cada uno de los archivos JSON contenian estos campos, pero en
las observaciones de Puertos del Estado se tiene un Unico fichero que contiene todos los parametros. De
esta forma se crea un documento que contiene una primera fila que es la fecha de la observacion, y una
segunda fila que es la hora a la que se realizd. Estos dos valores se obtienen de los campos “Date” y
“Time” del DataFrame. La tercera fila del documento es la del nombre del parametro del esquema que
se guardo en la variable field name. Una vez configurado el documento, se inserta en la coleccion
cuyo nombre se ha guardado en la variable collection.

collection_name:
collection = db[collection_name]

row_dict = row.asDict()

document {
: row_dict[ 1

: row_dict[ ]

field_name: row_dict[field_name]

collection.insert_one(document)
client.close()

(

Figura 3-62 Funcion save_to_mongodb (l1). Fuente: Propia.

Cuando se ha recorrido todo el bucle for ya se habran insertado todos los ficheros y se procede a
cerrar la conexion con la base de datos de MongoDB. Para finaliza, se imprime un mensaje por pantalla
para indicar que los datos se han guardado correctamente en la base de datos. La Figura 3-63 es un
ejemplo de dato de Puertos del Estado almacenado correctamente. Aungue no se pueda apreciar el
nombre de la coleccion, se trata de la altura de ola registrada en la boya de Cabo Silleiro el dia 24/03/2024
a las 16:00:00. En este caso el valor de la altura de ola fue de 2,7m. La primera fila (_id) se trata de un
identificador que MongoDB automaticamente genera al almacenar los datos.

_id: ObjectId('6601ffe3el165099085789d1la’)
Date : 20240324

Time : 16

WaHs : 2.7

Figura 3-63 Ejemplo de dato observado por Puertos del Estado que ha sido almacenado correctamente en
MongoDB. Fuente: Propia.

3.5.4 Almacenamiento de datos de EMODnet

Este proceso se recoge en el mismo script donde se cre6 un DataFrame que contenia los datos
batimétricos procedentes de EMODnet. Primeramente, se crean las variables client y db que se
utilizan de la misma manera que para el resto de los casos de fuentes de datos. Se crea también la variable
collection que va a almacenar el nombre de “Batimetria EMODnet” que es la coleccion de
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MongoDB que se va a emplear. En la Figura 3-64 se muestra el resto del proceso. Se asigna a la variable
data dict cada una de las entradas del DataFrame que seguidamente se insertan en la coleccion
comentada anteriormente. Cuando todos los datos han sido insertados, se imprime un mensaje por
pantalla comunicando el éxito de la operacion y se cierra conexion con MongoDB.

data = df.collect()

data_dict = [row.asDict() row data]

collection.insert_many(data_dict)

client.close()

Figura 3-64 Almacenamiento de datos batimétricos en MongoDB. Fuente: Propia.

La Figura 3-65 constituye un ejemplo de los datos de EMODnet una vez han sido almacenados en
la coleccion. La primera fila se trata del identificador generado automaticamente por MongoDB,
mientras que las dos siguientes filas hacen referencia a las coordenadas para las cuales se ha obtenido el
valor. Finalmente, al tener un valor negativo significa que se trata de una sonda de 56m de profundidad.

_id: ObjectId('65fd4c793dd312380c4hT78ab")
latitude : 42.08385416664374

longitude : -8.925520833345892

elevation: -56

Figura 3-65 Ejemplo de dato batimétrico almacenado en MongoDB. Fuente: Propia.
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4 PRUEBA Y VALIDACION DE LA ARQUITECTURA

La validacion de los resultados se ha realizado poniendo en produccidn el sistema desarrollado en
un servidor propiedad del Centro Universitario de la Defensa en la Escuela Naval Militar (CUD-ENM).
A lo largo de los siguientes apartados se va a profundizar en la configuracion de la conexion con el
servidor y en el desarrollo de una serie de pruebas que han permitido validar la implementacion final del
sistema.

4.1 FilezZilla

En este primer apartado se va a comentar el software que va a ser de gran utilidad en este capitulo.
FileZilla®® es un software de cddigo abierto que permite al usuario transferir archivos entre en un equipo
y otro remoto [72]. Fue desarrollado por Tim Kosse en 2001. Una de las principales caracteristicas de
FileZilla es que su funcionamiento es muy intuitivo y que ofrece soporte para multiples protocolos como
FTP (Protocolo de Transferencia de Archivos, en sus siglas en inglés File Transfer Protocol) o SFTP
(Protocolo de Transferencia de Archivos SSH, en sus siglas en inglés Secure Shell File Transfer
Protocol). Ademas, permite gestionar varios servidores remotos a la vez y guarda su informacién de tal
manera que facilita su acceso para futuras ocasiones. FileZilla esta disponible para multiples sistemas
operativos como Ubuntu o Windows. Por Gltimo, hay que destacar que es de uso gratuito.

Figura 4-1 Logotipo de FileZilla. Fuente: [67].

El uso de FileZilla en este trabajo esta reservado para la validacion de resultados que se realizara
cuando se implemente el sistema en un servidor remoto que automaticamente lleve a cabo la descarga
de datos y su almacenamiento en MongoDB.

2 Para mas informacion, consultar https://filezilla-project.org/.
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4.2 Configuracién del servidor

El nombre que recibe el servidor empleado es el de POSEIDON, que coincide con el nombre de
usuario empleado. Para acceder al servidor se realizd6 mediante una conexion SSH con el puerto del
equipo. Desde el CUD proporcionaron un usuario y contrasefia y también instalaron los softwares
necesarios para el funcionamiento del sistema. El servidor emplea un sistema operativo Ubuntu 22.04
que difiere en ciertos aspectos del empleado por el equipo local que utiliza Windows.

Para la conexion y la transferencia de ficheros entre el equipo local y el servidor remoto se ha
realizado empleando FileZilla. Este software proporciona una interfaz sencilla y muy grafica como se
puede apreciar en la Figura 4-2. A la izquierda se puede apreciar el directorio del equipo local desde el
cual se estd ejecutando FileZilla y a la derecha el directorio del equipo al cual se esta accediendo
remotamente. La ventana superior muestra las interacciones que se han realizado y en la ventana inferior
se recogen transferencias realizadas, fallidas o en espera. Para la transferencia de los codigos el proceso
es muy sencillo, simplemente se accede al directorio, se seleccionan los archivos que se quieren transferir
Yy, posteriormente, se insertan en el directorio remoto deseado.

E POSEIDON - sftp://poseidon@193.146.212.243 - FileZilla = a X
Archivo Edicién Ver Transferencia Servidor Marcadores Ayuda
= [ | = = -
i V= .—uﬂ‘Bvay/?.Q"db
Servidor: || Nombre de usuario: Contrasefia: Puerto: v
Estado: Directorio “/home/poseidon/TFG/conf" listado correctamente ~
Estado: Desconectado del servidor
Estado: Desconectado del servidor
v
Sitio local: | C:\Users\Pablopa\PycharmProjects\TFG\conf\ v | Sitio remoto: | /home/poseidon/TFG/conf
PycharmProjects A ?/
prueba ? home
pythonProject poseidon
TFG 3 .cache
git ? .config
idea 2 Jocal
venv ? ssh
_pycache_ TFG
anteriores i conf
“""b Nombre de archivo Tama... Tipo de archivo Ultima modificacién  Pe A
ruebas v
P parametrosObservacionConf.txt 318 Documento de texto 25/03/2024 11:06:07 -rv
Nombre de archivo Tamafi.. Tipo de arc... Ultima modificacién " | = parametrosPrediccionConf.txt 242 Documento de texto 25/03/2024 11:06:07 -rv
> compass-connections.json 549 Archivo JSON 25/03/2024 12:28:32 & servicioMeteoGalicia.py 3.968 JetBrains PyCharm Community Edition  26/03/2024 20:48:38 -rv
parametrosObservacionConf.txt 318 Documento... 13/03/2024 10:38:59 & servicioPuertosdelEstado.py 4230 JetBrains PyCharm Community Edition ~ 26/03/2024 20:48:37 -rv
parametrosPrediccionConf.txt 242 Documento... 06/03/2024 12:16:48 sparkBatimetria.py 2932 JetBrains PyCharm Community Edition ~ 26/03/2024 20:48:38 -rv
servicioMeteoGalicia.py 3.968 JetBrains Py... 26/03/2024 20:33:20 & sparkCanal.py 2.977 JetBrains PyCharm Community Edition ~ 26/03/2024 20:48:38 -rv
B servicioPuertosdelEstado.py 4.230 JetBrains Py.. 26/03/2024 20:38:13 sparkObservacion.py 13.448 JetBrains PyCharm Community Edition  26/03/2024 20:48:38 v,
& sparkBatimetria.py 2.932 JetBrains Py.. 26/03/2024 19:22:56 %) '(" L. CRRY.) = =< = . XS G-~ " m T =
- e o st
11 archivos y 2 directorios. Tamafio total: 49.582 bytes 14 archivos y 1 directorio. Tamafio total: 36.809.545 bytes
Servidor/Archivo lo... Dire... Archivo remoto Tamafio Prio... Estado
Archivos en cola Transferencias fallidas Transferendias satisfactorias (7)
DO cola: vacia @0

Figura 4-2 Interfaz de FileZilla para la conexion POSEIDON. Fuente: Propia.

A continuacién, se van a comentar los principales cambios en el cddigo que se han realizado para
su puesta en produccién. La gran mayoria de ellos estan relacionados con el empleo de rutas relativas
que difieren de un equipo a otro. Asi, en la Figura 4-3, se aprecian las rutas a Spark y Python en el
servidor mientras que las rutas a los mismos destinos en el equipo local aparecen comentadas. Estas
modificaciones se realizaron en todos los codigos que emplean Spark.

os.environ|

Figura 4-3 Modificacion de la IP del servidor. Fuente: Propia.
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Para la instalacién de Apache Spark se sigui6 una serie de pasos [73]. Por tanto, el primer paso fue
descargar Java y los paquetes propios de Spark. Posteriormente se extrajo el archivo . tar de Spark y
se guardo en el directorio /opt/spark.

Del mismo modo, se hace necesario descargar e instalar la base de datos MongoDB. Se ha instalado
la version 7.0.7 directamente desde el repositorio de la pagina web de MongoDB®°. Los pasos seguidos
fueron los siguientes:

sudo dpkg -i mongodb-org

o=

Figura 4-5 Instalacion del paquete del servidor de MongoDB. Fuente: Propia.

Una vez realizado, se plantea la cuestion de configurar su acceso. En este sentido, para brindar una
mayor seguridad al sistema, se ha optado por no proporcionar acceso desde el exterior a la misma, es
decir, no configurar una IP fisica, sino local (localhost). La Figura 4-6 muestra las lineas de codigo
empleadas para habilitar dicho acceso. Nétese que se proporcionalalP 127.0.0.1, lacual es accesible
internamente de forma local por las aplicaciones desarrolladas y descritas en el capitulo anterior. Esta es
una medida de seguridad clave para limitar el acceso a la informacion a los pocos usuarios que disponen
de acceso al servidor POSEIDON.

client = pymongo.MongoClient(

db = client[

collection_name =

Figura 4-6 Conexién a MongoDB en remoto. Fuente: Propia.

También fue necesario realizar un cambio en la funcion extract file del codigo
servicioPuertosdelEstado.py que se ha reflejado en la Figura 4-7. Esta modificacion se debe a
que, como se habia comentado en el apartado correspondiente a la captura de datos de Puertos del Estado,
se toma la hora actual del sistema operativo y se le resta una hora para poder extraer y descargar el
archivo de texto correcto. Esto era debido a que Puertos del Estado tiene un ligero retraso temporal a la
hora de actualizar los archivos. En el caso del servidor remoto, el sistema operativo que emplea esta
atrasado una hora con respecto al del equipo local, por lo que este paso no es necesario.

current_time = datetime.now()

date_time = current_time.strftime(

Figura 4-7 Modificacion realizada en la funcion extract_f£ile. Fuente: Propia.

Se hubo de modificar también los horarios de la funcion run schedule del cddigo
sparkCanal .py Ya que las horas programadas estan puestas de acuerdo con la hora del equipo local.

30 para mas informacion, consultar https://repo.mongodb.org/apt/ubuntu/dists/jammy/mongodb-org/7.0/multiverse/binary-
amd64/mongodb-org-server 7.0.7_amd64.deb.
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Por lo que se atraso las horas de descarga de MeteoGalicia de las 19:35:00 a las 17:35:00 y de las
01:35:00 a las 23:35:00.

Otra de las modificaciones que se realizd fue el de cambiar todas las rutas absolutas por sus
correspondientes rutas relativas. Esto es, una ruta relativa es una manera de especificar la ubicacion de
un archivo o directorio en relacion con el directorio actual. Al haber configurado una organizacion por
carpetas en el servidor similar a la del equipo local, las rutas empleadas son validas para cualquiera de
los dos equipos.

Para iniciar el servidor, se debe ejecutar el comando de la Figura 4-8. Seguidamente se pide
introducir la contrasefia de acceso al servidor. El nombre de usuario es “poseidon” y
193.146.212.243 es la direccion IP del servidor. Una vez dentro ya se podran lanzar todos los
programas Y visualizar los correspondientes resultados empleando diversos comandos.

C:\Users\Pablopa>ssh poseidon@l93.146.212.243

poseidon@193.146.212.243's password:

Figura 4-8 Acceso al servidor POSEIDON. Fuente: Propia.

Es importante resaltar que se requirio la instalacion de muchas librerias que se emplean en los
cddigos y que no estan disponibles de forma predeterminada en Python. Algunos ejemplos de las
librerias instalas son paramiko (que permite interactuar con servidores remotos a través de SSH) o la
libreria requests (que sirve para realizar peticiones HTTP de una manera sencilla y flexible). Este
proceso de instalacién de librerias remotamente supone un cierto desafio por la complejidad de realizar
esta tarea remotamente a traves de terminal. En las Figura 4-9 y Figura 4-10 se muestra el procedimiento
para instalar la libreria paramiko. En primer lugar, busca en los repositorios de paquetes del sistema
operativo cualquier paquete cuyo nombre o descripcion coincida con paramiko (Figura 4-9). A
continuacion, se instala la libreria seleccionada (Figura 4-10).

:~$ sudo apt-cache search paramiko

Figura 4-9 Comando de la blsqueda de paramiko €en los repositorios de Ubuntu. Fuente: Propia.

:~% sudo apt-get 1insta python3-paramiko
Reading package lists... Done
Building dependency tree... Done

Reading state information... Done
python3-paramiko ya esta en su versidn mas reciente (2.9.3-8ubuntul.2).
© actualizados, © nuevos se instalaran, © para eliminar y 64 no actualizados.

Figura 4-10 Comando de instalacion de la libreria paramiko. Fuente: Propia.

4.3 Visualizacion de resultados

Para lanzar cada uno de los programas primero se navega hasta el directorio que los contienen que
en este caso es la subcarpeta conf dentro de la carpeta TFG (Figura 4-11). Este paso resulta sencillo ya
que gracias a FileZilla se pueden visualizar Notese que se afiadié “&” al final para que se ejecute en
segundo plano y de esta forma poder continuar lanzando el resto de los programas y realizando las
acciones pertinentes. EI nimero 51585 es el PID (en sus siglas en inglés, Process ID) que es el
identificador del proceso que se esta llevando a cabo, en segundo plano en este caso. Este identificador
es util para poder abortar el proceso mediante el comando k111, en caso necesario.
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$ cd TFG
$ cd conf

$ python3 servicioMeteoGalicia.py &
[1] 51585

Figura 4-11 Ejecucion remota del fichero servicioMeteoGalicia.py. Fuente: Propia.

Como se puede apreciar en la Figura 4-12, los resultados obtenidos a la hora de ejecutar el programa
servicioMeteoGalicia.py en remoto son idénticos a los que se tienen cuando se ejecuta
localmente. A la hora programada, se conecta a MeteoGalicia y descarga los ficheros JSON
correspondientes empleando los procedimientos comentados en el capitulo anterior. Y en la Figura 4-13,
mediante FileZilla, se pueden observar los datos ya almacenados en el directorio correspondiente del
servidor.

: ¢ {'listDatosDiarios': [{'data': '2024-03-27Te©:00:00', 'listaEstacions': [{'concello': 'BOIRO',
taMedidas': [{'codigoParametro': 'TO_AVG_1.5m', 'lnCodigoValidacion': 1, 'nomeParametro': 'Temperatura de orballc a 1.5m', '
Coruna', 'utmx': '511916.8', 'utmy': '4724698.0'}]}1}
{'listDatosDiarios': [{'data': '2024-83-27700:00:00', 'listaEstacions': [{'concello': 'RIBEIRA', 'estacion': 'Salvora-Pazo',
arametro': 'TO_AVG_1.5m', 'lnCodigoValidacion': 1, 'nomeParametro': 'Temperatura de orballo a 1.5m', 'unidade': '°C', 'valo

9519.8', 'utmy': '4702112.0'}]}]}

{'listDatosDiarios': [{'data': '2024-83-27700:00:00', 'listaEstacions': [{'concello': 'VILANOVA DE AROUSA', 'estacion': '
igoParametro': 'TO_AVG _1.5m', 'lnCodigoValidacion': 1, 'nomeParametro': 'Temperatura de orballo a 1.5m', 'unidade':

. '516026.0', 'utmy': '4714203.8'}]}]}

Figura 4-12 Resultados obtenidos de la ejecucion de servicioMeteoGalicia.py €n el servidor. Fuente:

Propia.
Sitio remoto: | /home/poseidon/TFG/conf/datos/observacion)/SON
= conf
= _ datos
' EMODnet
observacion)SON
Nombre de archivo Tamafio ... Tipo de archivo Ultima modificacion
(2 observacion_10085_DV_CONDICIO... 399 Archivo JSON 27/03/2024 1:31:06
(2 observacion 10085 DVP MODA 1... 406 Archivo JSON 27/03/2024 1:31:00
2 observacion_10085_HR_AVG_1.5m.... 392 Archivo JSON 27/03/2024 1:30:53
% observacion_10085_PP_SUM_1.5m.... 365 Archive JSON 27/03/2024 1:30:55

Figura 4-13 Resultados de las observaciones almacenados en el directorio del servidor. Fuente: Propia.

El resultado cuando se ejecuta el programa servicioPuertosdelEstado.py en el servidor son
similares a cuando se ejecutan en local. Gracias a FileZilla, en la Figura 4-14 se puede apreciar que se
ha creado el archivo JSON correspondiente tras haberse ejecutado el proceso. En el caso de EMODnet
los resultados son igualmente satisfactorios.
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=1 TFG
.. Conf
=-  datos
EMODnet
observacion/SON

prediccion)SON

PuertosdelEstado
Nombre de archivo Tamario ... Tipo de archivo Ultima modificacién
ﬂdatosPuertosdelEstado.tar.gz 69.829 Archivo WinRAR 27/03/2024 2:20:48
2 parsille24032701.json 17.713 Archivo JSON 27/03/2024 2:20:48

Figura 4-14 Resultados de Puertos del Estado almacenados en el directorio del servidor. Fuente: Propia.

Para almacenar los datos de batimetria contenidos en el archivo BatimetriaRiasBaixas.csv
que se obtuvo de la web de EMODnet, se transfiere directamente mediante el empleo de FileZilla. Una
vez que los datos se guardan correctamente en la carpeta llamada “datos”, estos pasan a ser procesados
a medida que sparkCanal.py va llamando los codigos de empleo de Spark a las horas programadas.
Este programa se lanza de la misma manera que el resto, empleando el comando python3 debido a que
la version empleada es la 3.10 en el caso del servidor.

Para poder visualizar los resultados en la base de datos se debe acceder en primer lugar a MongoDB.
Para ello se emplea el comando mongosh, como se aprecia en la Figura 4-15. EI comando mongosh se
utiliza para iniciar la interfaz de linea de comandos de MongoDB. Se trata de una interfaz interactiva
que permite, entre otras cosas, ejecutar consultas, administrar bases de datos y realizar diversas tareas
de administracion.

:~$ mongosh
Current Mongosh Log ID: 66@ad7b9e8b38a354d7b2das
Connecting to:

Using MongoDB:
Using Mongosh:

Figura 4-15 Comando para establecer la conexion con MongoDB. Fuente: Propia.

Al establecerse la conexién con MongoDB se imprime por pantalla informacion sobre la version de
MongoDB utilizada (7.0.7), la version de mongosh (2.2.2) y también sobre la conexion establecida. Esta
informacion se observa en la Figura 4-15. A continuacion, en la Figura 4-16 se van a visualizar las bases
de datos creadas dentro de esta conexion. GemeloDigitalOceanografico es lausada en este trabajo.
Las otras bases de datos que se muestran son genéricas de MongoDB y no se han empleado en el proceso
de almacenamiento de los datos. En la Figura 4-17 se selecciona esta base de datos para trabajar con
ella.

test> show databases
GemeloDigitalOceanografico 41.34 MiB
i 40.00 KiB
108.00 KiB
72.60 KiB

test> use GemeloDigitalOceanografico
switched to db GemeloDigitalOceanografico

Figura 4-17 Acceso a la base de datos GemeloDigitalOceanografico. Fuente: Propia.
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Como se ha comentado anteriormente, a medida que se iban ejecutando los codigos se iban creando
las colecciones donde se van a almacenar los datos. Una vez que se crea la coleccidn ya no es necesaria
la funcion create collection if not exists(collection name), asi que la proxima vez
que se ejecute tal codigo este paso lo obviara. En la Figura 4-18 se pueden observar las 22 colecciones
creadas. Para ver el listado de colecciones se emplea el comando show collections que devolverd
el listado completo de colecciones dentro de la base de datos ordenadas alfabéticamente. Méas adelante
se vera que es posible visualizar més informacion de las colecciones mediante otros comandos. Aspectos
de las colecciones que pueden considerarse interesantes son, por ejemplo, el niUmero de documentos
almacenados, el peso medio de los archivos dentro de la coleccion o el tamafio total de cada coleccion.

GemeloDigitalOceanografico> show collections
Altura_Ola_Puertos_del_Estado
Batimetria_EMODnet
Direccion_Ola_Puertos_del Estado
Estado_del_Cielo PRED_MeteoGalicia
Humedad_Relativa_OBS_MeteoGalicia
Humedad_Relativa_PRED_MeteoGalicia
Nubosidad_PRED_MeteoGalicia
Periodo_Medio_Ola_Puertos_del_Estado
Periodo_Pico_Ola_Puertos_del_Estado
Precipitaciones_OBS_MeteoGalicia
Precipitaciones_PRED_MeteoGalicia
Presion_a_Nivel_del_Mar_PRED_MeteoGalicia
Racha_Direccion_OBS_MeteoGalicia
Racha_Velocidad _OBS_MeteoGalicia
Salinidad_Puertos_del Estado
Temperatura_Agua_Puertos_del Estado
Temperatura_OBS_MeteoGalicia
Temperatura_PRED_MeteoGalicia
Temperatura_Rocio_OBS_MeteoGalicia
Viento_Direccion_OBS_MeteoGalicia
Viento_PRED_MeteoGalicia
Viento_Velocidad_OBS_MeteoGalicia

Figura 4-18 Colecciones creadas en el servidor. Fuente: Propia.

Para acceder a los datos de una determinada coleccidn se utiliza el comando find. En el caso de la
Figura 4-19 se accede a la coleccion Temperatura OBS MeteoGalicia que contiene los datos de
temperatura media obsevados por MeteoGalicia. Dichos resultados se pueden comprobar en la Figura
4-20. En este caso se trata de la temperatura observada en el Puerto de Marin para el dia 01/04/2024 a
las 00:00:00, que tiene un valor de 11,96°C.

GemeloDigitalOceanografico> db.Temperatura_OBS_MeteoGalicia.find()

Figura 4-19 Acceso a la coleccion Temperatura_OBS_MeteoGalicia. Fuente: Propia.
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_id: ObjectId(
listDatosDiarios: [

{

data:
listaEstacions: [

{

concello:
estacion:
idEstacion:
listaMedidas: [
{
codigoParametro:
nomeParametro:
unidade: !
valor: 11.96

Figura 4-20 Dato de observacion correctamente almacenado en MongoDB. Fuente: Propia.

En la Figura 4-21 y Figura 4-22 se muestra el proceso seguido en el caso de que se quieran ver
almacenados datos de predicciones de MeteoGalicia. En este caso se predicen temperaturas en Vilanova
de Arousa para el dia 01/04/2024 a las 13:00:00 y 14:00:00 que seran de 13°C y 14°C, respectivamente.
Los datos se han almacenado en la coleccion Temperatura PRED MeteoGalicia.

GemeloDigitalOceanografico> db.Temperatura_PRED_MeteoGalicia.find()

Figura 4-21 Acceso a la coleccion Temperatura PRED_ MeteoGalicia. Fuente: Propia.

properties: {
id: R
name:
municipality:
days: [
{
variables: [
{
name:
values: [
{
timeInstant:
value:

}s
{

timeInstant:
value:

3,

Figura 4-22 Datos de prediccion correctamente almacenados en MongoDB. Fuente: Propia.

El mismo procedimiento se sigue para la visualizacion de datos de Puertos del Estado. En la Figura
4-23 y Figura 4-24 se puede apreciar el acceso a la coleccion Altura Ola Puertos del Estadoy
que se ha observado la altura de ola para las 00:00:00 del dia 02/04/2024 en la boya de Cabo Silleiro. Se
registro una altura de 3,05m.

GemeloDigitalOceanografico> db.Altura_Ola Puertos_del Estado.find()

Figura 4-23 Acceso a la coleccion Altura_0Ola_Puertos_del Estado. Fuente: Propia.
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_id: ObjectId(
Date: 202404062,

Time: O,
WaHs: 3.65

Figura 4-24 Dato de Puertos del Estado correctamente almacenado en MongoDB. Fuente: Propia.

En ualtimo lugar, para visualizar el almacenamiento de datos batimétricos en MongoDB se siguen
pasos similares que para el resto de las fuentes de datos. En la Figura 4-25 y Figura 4-26 se accede en
primer lugar a la Gnica coleccion que se nutre de EMODnet y se visualizan los datos ya almacenados,
en este caso se tiene una sonda de 176,8m en las coordenadas mostradas.

GemeloDigitalOceanografico> db.Batimetria_ EMODnet.find()

Figura 4-25 Acceso a la coleccion Batimetria_ EMODnet. Fuente: Propia.

{

_id: ObjectId(
latitude: 42.08385¢
longitude: -9.2973
elevation: -176.!

}5

Figura 4-26 Dato batimétrico correctamente almacenado en MongoDB. Fuente: Propia.

A medida que se van ejecutando los cddigos, el niUmero de datos en las colecciones va aumentando.
El nimero de datos de Puertos del Estado es el que mas rapido crece debido a que se afiaden datos nuevos
cada hora. No obstante, como se aprecia en la Figura 4-27, la coleccion que tiene un mayor tamarfio es
Batimetria EMODnet, Seguida de las predicciones de MeteoGalicia, concretamente de
Viento PRED MeteoGalicia Y Estado del Cielo PRED MeteoGalicia que son las que
contienen el mayor nimero de pardmetros.

Coleccion: Batimetria_EMODnet

Tamafio :134787872 bytes

Coleccidn: Viento_PRED_MeteoGalicia

Tamafio :211442 bytes

Coleccion: Estado_del Cielo_PRED_MeteoGalicia
Tamafio :159212 bytes

Coleccidn: Humedad_Relativa_PRED_MeteoGalicia
Tamafio :145446 bytes

Coleccidn: Presion_a_Nivel_del_Mar_PRED_MeteoGalicia
Tamafio :144780 bytes

Coleccidén: Nubosidad_PRED_MeteoGalicia

Tamafio :143412 bytes

Coleccidén: Precipitaciones_PRED MeteoGalicia
Tamafio :148712 bytes

Coleccidén: Temperatura_PRED_MeteoGalicia
Tamafio :138636 bytes

Coleccion: Salinidad_Puertos_del_Estado
Tamafio :15600 bytes

Coleccion: Temperatura_Agua_Puertos_del Estado
Tamafio :15608 bytes

Figura 4-27 Diez colecciones de mayor tamafio (01/04/2024). Fuente: Propia.
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5 CONCLUSIONES Y LINEAS FUTURAS

5.1 Conclusiones

Es innegable que la sociedad actual se encuentra completamente inmersa en la Cuarte Revolucién
Industrial y que los efectos de esta revolucidn van a ser tan relevantes como lo fue en su dia la invencion
de la maquina de vapor. En esta nueva era, los sistemas estan totalmente interconectados y este hecho
ha transformado radicalmente el estilo de vida de la humanidad.

De entre todas las tecnologias que han surgido de la Industria 4.0, el Big Data se puede considerar
como una de las que afecta a mas campos. Desde el mundo de las finanzas hasta el mundo de la salud,
la inmensa cantidad de datos generados pueden ayudar a predecir tanto la préxima crisis econémica,
como evaluar el bienestar de una persona. Para procesar semejante volumen de datos, es preciso dotarse
de los mejores equipos y herramientas. Por ello que los medios empleados en este trabajo se considera
que han sido los adecuados.

Otra de las conclusiones extraidas ha sido la complejidad que encierran los gemelos digitales. A
pesar de que su concepcidn es sencilla, su implementacion y funcionamiento no lo es. Son maultiples
sistemas y procesos que se tienen que ejecutar simultdneamente y que sobre todo estan condicionados
por fuertes relaciones de dependencias que pueden conllevar errores que se arrastran de un proceso a
otro. Ademas, las tecnologias estan evolucionando constantemente y lo que en un momento se empleaba
puede que pase a quedar obsoleto porque surjan nuevas alternativas durante el transcurso del propio
trabajo.

Respecto a las fuentes de datos de las cuales se han extraido los modelos numéricos y las
observaciones, se destaca la féacil accesibilidad de MeteoGalicia y de Puertos del Estado, mientras que
se ha lamentado que la APl de EMODnet no haya podido ser de utilidad. En cuanto al contenido de los
productos elaborados por las APIs, es preferible el modelo usado por Puertos del Estado sobre el de
MeteoGalicia ya que la informacion esta mejor presentada y no es tan redundante.

A continuacion, se analizan los objetivos planteados al inicio del trabajo. El primero de ellos ha sido
alcanzado satisfactoriamente. Se ha implementado correctamente la captura de datos MetOcean de
fuentes abiertas. Ademas, en el caso de MeteoGalicia y Puertos del Estado los datos se obtienen de forma
automatica.

El segundo objetivo también se ha cumplido satisfactoriamente. Apache Spark ha resultado ser una
herramienta muy valida para procesar grandes cantidades de datos. Este software permite realizar
multiples transformaciones con los DataFrames, también trabaja con diversos formatos de archivos lo
que lo convierten en el instrumento perfecto para trabajar con datos meteoroldgicos procedentes de
varias fuentes de datos. El otro software que fue empleado juntamente con Spark fue MongoDB. Esta
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base de datos cumplié notablemente sus funciones y facilitd considerablemente las tareas debido a su
rapida instalacion y a su sencillo manejo. Ademas, MongoDB Compass ha resultado ser una herramienta
muy préctica tanto para la visualizacion de los datos una vez almacenados, como para el manejo de estos.

El tercer y Gltimo objetivo se completo al configurar un servidor remoto e implementar el sistema
para que funcione automéaticamente. Se han sacado varias conclusiones respecto a este proceso. Una de
ellas tiene que ver con el empleo de equipos que tengan el mismo sistema operativo. En el trabajo se ha
usado el equipo local operando Windows y el servidor que operaba Ubuntu. Se dieron una serie de
incompatibilidades que, aunque fueron resueltas, se hubieran evitado al usar el mismo sistema operativo
en ambos equipos. Por otra parte, FileZilla demostro ser de gran utilidad para la rapida y sencilla
transferencia de los cadigos al servidor. Asimismo, fue muy provechoso al permitir visualizar la descarga
de datos cuando se ejecuta remotamente. Este Gltimo objetivo fue el que mas complicaciones tuvo debido
a la complejidad de trabajar en remoto y también de ejecutar acciones directamente desde terminal, sin
el uso de una interfaz mas interactiva.

Por lo tanto, la implementacion de un sistema que recopile datos MetOcean para mejorar las
predicciones meteoroldgicas ha sido efectiva. Se considera que se han cumplido los requisitos minimos
para poner en funcionamiento el sistema y gracias a la validacion de los resultados, se ha comprobado
que es posible el sistema se ejecute en un segundo plano, actualizdndose periddicamente. Es cierto que
este tan solo es un paso que se encuadra en todos los que se deben de dar para disponer de un GDO que
funcione adecuadamente.

Para concluir, al autor le gustaria afiadir, a titulo personal, que este trabajo ha supuesto una
oportunidad para entrar en contacto con un ambito de trabajo desconocido para él y que le ha
proporcionado una nueva y muy enriquecedora vision sobre los procesos de obtencién de datos y como
el Big Data esta revolucionando el mundo tal y como se conoce. También ha resultado muy beneficioso
para la formacion del autor como oficial de marina, ya que la Armada esta desarrollando una labor muy
activa en este &mbito de investigacion [74].

5.2 Lineas futuras

En este apartado se presentaran algunas de las direcciones que podrian ser exploradas en futuros
proyectos relacionados con este &mbito de trabajo. EI primero supondria la continuacién del presente
trabajo y se centraria en la aplicacion de uno de los modulos de Apache Spark que se ha comentado
brevemente en este trabajo. La biblioteca MLIlib de Spark constituye un marco en el que el uso del
aprendizaje automatico o machine learning se aplica al analisis de datos a gran escala. Como se muestra
en la Figura 3-1, siguiendo al andlisis y almacenamiento de datos entra en juego la inteligencia artificial.
En Spark, MLIib permitiria entrenar una IA que, mientras que procesa y analiza los datos MetOcean, va
generando modelos predictivos propios hasta llegar el punto de ofrecer sus propias predicciones. Se
cumplen todos los requisitos para alcanzar este punto, ya que se dispone del algoritmo de machine
learning, asi como de un enorme flujo de datos que lo nutren a la vez que lo adiestran. Esta seria la linea
futura de investigacion mas interesante.

El empleo del aprendizaje automatico puede adoptar otro rol si se cambia la perspectiva del producto
final que se quiere obtener. Si en vez de centrarse en la evolucion de las condiciones meteoroldgicas, se
prestase atencion a de qué manera estas afectan al buque se podria llevar a cabo un estudio de las
diferentes condiciones de estanqueidad y de aspectos relacionados con la navegacion que aumenten la
seguridad del propio barco, de sus tripulantes y del entorno en el que navega.

Otra de las posibles continuaciones de este trabajo esta relacionada con el empleo de nuevas fuentes
de datos. El sistema se ha configurado de tal forma que se puedan afadir fuentes de datos que no han
sido empleadas en este trabajo sin necesidad de tener que volver a programar. Esta estandarizacion
supone un gran avance en este sentido ya que el GDO no ha sido concebido para limitarse solamente a
las Rias Baixas, sino que actualizando ciertos parametros y escogiendo y afiadiendo productos de otras
organizaciones (si fuera necesario) se puede extender el uso de este gemelo digital a donde se desee.
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Por ultimo, se debe comentar la existencia de un proyecto del CUD llamado POSEIDON?®! cuya
finalidad es la de desarrollar una plataforma para la validacion del GDO. Asimismo, dentro de este
proyecto se enmarca una colaboracion con el Instituto Hidrografico de la Marina (IHM) que busca
concretar definitivamente los tipos de datos, asi como las fuentes de datos, a ingresar en el GDO.

81 para mas informacion, consultar https://cud.uvigo.es/proyectos-contratos/.
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ANEXO I: IMPLICACIONES SOCIALES, ECONOMICAS, Y
AMBIENTALES

En este trabajo las implicaciones sociales y ambientales van de la mano ya que el principal objetivo
que se persigue es el de proporcionar mayor seguridad en la navegacion o en la practica de deportes
nauticos o de cualquier actividad relacionada con el mar. La parte social esta basada en la gran influencia
que tiene el medio marino en la sociedad actual, mientras que las implicaciones ambientales se asocian
al uso de los recursos marinos y como la actividad humana debe de ser responsable.

El modelo de sociedad y el estilo de vida que se practica actualmente no se puede entender sin el
papel fundamental que juega el transporte maritimo. La gran mayoria del comercio mundial se realiza a
través de los oceanos, convirtiendo a los puertos maritimos en grandes puntos neuralgicos para la
distribucion de mercancias. Los mares y océanos, lejos de ser fronteras naturales entre paises, permiten
la conexion global y la interdependencia econdmica entre estados. También entra a jugar un papel
fundamental el turismo, uno de los principales motores de la economia mundial, y en concreto de la
espafiola. Por todos estos factores y mucho mas, las implicaciones sociales de ofrecer un sistema fiable
de predicciones meteoroldgicas que permitan realizar todas estas actividades (tan cruciales para la
sociedad) de una manera segura adquiere un gran peso en el desarrollo de este trabajo.

Por otro lado, no se debe olvidar que los mares son una fuente importante de recursos naturales que
constituyen un papel fundamental en el dia a dia de los ciudadanos. Por ejemplo, una gran parte de los
fosiles naturales de petroleo se encuentran en el subsuelo marino y las tareas que se realizan para su
extraccion estan muy limitadas por los factores meteoroldgicos.

En cuanto a las implicaciones ambientales, uno de los grandes desafios a los que se enfrenta la
sociedad actual es el de la conservacion y proteccion de los mares y océanos. La actividad humana tiene
una gran huella en el estado de los mares. EI hundimiento de un carguero conlleva enormes dafios en los
ecosistemas marinos y en las regiones costeras. El hundimiento del petrolero Prestige derram6 alrededor
de 75 millones de litros de petroleo que contaminaron cientos de millas de la costa gallega causando
graves dafos a sus ecosistemas. Estas situaciones se pueden llegar a prevenir si los navegantes obtienen
la informacion mas detallada y actualizada en el momento de considerar los efectos que un temporal
puede tener sobre el buque o sobre su carga.

Respecto a las implicaciones econdmicas. Todas los softwares y medios empleados en el desarrollo
de este trabajo han sido gratuitos, asi como el acceso a las fuentes de informacién. La implementacién
de un sistema Big Data para almacenamiento de datos MetOcean para la mejora de predicciones
meteorolégicas es sencilla en términos econdmicos. Si bien este trabajo no se ha realizado a gran escala,
su extension a mayores alcances no seria algo especialmente costoso. El coste econdmico de este trabajo
se debe entender por una parte teniendo en cuenta el tiempo y los costes necesarios para la programacion
de las acciones que acceden a las fuentes de datos, procesan la informacién y la almacenan. Y, por otra
parte, la inversion que supondria la adquisicion de equipos que permitan tales acciones, asi como de las
comunicaciones y conexiones de red necesarias. Mientras que los primeros costes no serian
significativos méas que la mano de obra y el tiempo de dedicacion. Los segundos si que pueden resultar
costosos en funcion de la magnitud que se quiera alcanzar.
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ANEXO I1: REFLEXIONES ETICAS Y SOCIALES

El marco ético en el que se inscribe este trabajo es el de facilitar la navegacién a todos los usuarios
que hagan uso de este sistema. La mar es un espacio que esta totalmente sometido a las inclemencias
meteorolégicas y donde un error en se entendimiento puede tener fatales consecuencias para la dotacion
de cualquier barco. Desde que los primeros navegantes se hicieron a la mar, las predicciones
meteoroldgicas han experimentado una evolucion constante y de grandes magnitudes. Hoy en dia se
puede obtener una gran cantidad de informacion del medio marino gracias a la multitud de procesos de
obtencion de datos y modelos numéricos que permiten desarrollar predicciones con gran exactitud.

El acceso a las fuentes de informacion que un buque puede tener cuando se encuentra en alta mar
puede ser deficiente. Es por ello por lo que la implementacion de un sistema que sea capaz de acceder a
las fuentes de informacidn, procesarla y almacenarla para su consulta supone un gran avance en este
aspecto.

Otro de los ambitos en el que este trabajo tiene una gran responsabilidad es en el del tratamiento de
la informacién. Se concentran multitud de archivos que provienen de multiples fuentes y poseen
formatos diversos. Procesar esta informacion y ofrecerla al usuario con la mayor veracidad posible
conlleva una gran responsabilidad ética. Otro aspecto que se debe de tener en cuenta es el de ofrecer la
mayor transparencia en todo momento. Fuentes de datos de acceso libre han sido empleadas en su
confeccion y es vital que sigan siéndolo a lo largo del proceso, y que el usuario final sepa de donde
procede la informacion que se le presenta.

En definitiva, este trabajo busca brindar al entorno marino y a las predicciones meteoroldgicas de un
mayor conocimiento por parte del pablico general. Pero, sobre todo, quiere ofrecer mayor seguridad a
los navegantes en el &mbito del entendimiento y prediccion del entorno en el que operan y desarrollan
sus labores.
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ANEXO I11: INSTALACIONES

En el siguiente anexo se recogen los procedimientos usados en la instalacion y adecuacion de los
diferentes softwares y programas que han sido necesarios para la confeccion de este trabajo. Asi como
ciertas especificaciones a la hora de instalarlos.

A.3.1 Python

Para la instalacion de Python se accedié a la web oficial®? y, en un primer lugar se opté por instalar
la version mas reciente hasta el momento (Python 3.12.1). No obstante, debido a una serie de
incompatibilidades con otros medios usados, se optd por emplear versiones mas antiguas, como la
version 3.8.10 que ha solucionado todos los problemas de compatibilidad que se tenian. Esta version
data del 03/05/2021.

Una vez que se descargd el archivo .exe y se proceso, se afiadio Python 3.8.10, dentro de las
variables de entorno, al PATH de tal forma que sea accesible desde la linea de comandos. Este proceso
se puede comprobar en la Figura A3-1, y fue necesario realizarlo con otras de las instalaciones.

Editar variable de entorno X
C\Users\Pablopa\AppData\Local\Programs\Python\Python38\Scri... Nuevo
C\Users\Pablopa\AppData\Local\Programs\Python\Python38\
%USERPROFILE%\AppData\Local\Microsoft\WindowsApps Modificar
%PyCharm Community Edition%

%JAVA_HOME%%\bin i
Examinar...

%SPARK_HOME%\bin

C\AppSerniApache24\bin o

C\AppSeriphpT Eliminar

C\AppSen\MySQL\bin

%HADOOP_HOME%\lib\native

C\Program Files\mongosh\bin Subir

C\Program Files\MongoDB\Server\5.0\bin

C\Program Files (x86)\Nmap Bajar

Editar texto...

Figura A3-1 Rutas de las variables de entorno. Fuente: Propia.

A.3.2 PyCharm

Para la descarga de PyCharm se accedié a la web oficial de JetBrains® y se descargd el archivo
.exe que se corresponde con la version PyCharm 2023.3.2 (Community Edition). Se puede elegir entre
la version Community (que es gratuita) o la versidn Professional (que es de pago). Para el desarrollo de
este trabajo se opto por la primera. Una vez se ejecutd el instalador, fue necesario configurar la
instalacion editando las variables de entorno, como se puede apreciar en la Figura A3-1. En la Figura
A3-2 se listan las librerias instaladas en el entorno de PyCharm y que se han empleado en los distintos
cbdigos.

32 Para mas informacion, consultar https://www.python.org/downloads/.
33 Para mas informacion, consultar https://www:.jetbrains.com/pycharm/download/?section=windows.
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Figura A3-2 Detalle de las librerias instaladas en PyCharm. Fuente: Propia.

A.3.3 Apache Spark

Para la instalacion de Apache Spark es necesario haber instalado previamente Java. Este paso es
muy sencillo ya que se puede obtener desde la pagina web de Oracle®*. A pesar de que se ha desarrollado
la version 11 de Java, se optd por emplear la version 8. Posteriormente, se afiadio la ruta de
JAVA HOME a las variables de usuario, como se aprecia en la Figura A3-3.

Variables de entorno X
Variables de usuario para Pablopa
Variable Valor ~
JAVA_HOME C\Program Files\Java\jre-1.8
OneDrive C\Users\Pablopa\OneDrive
Path C\Users\Pablopa\AppData\Local\Programs\Python\Python38\5S...
PyCharm Community Edition C:\Program Files\JetBrains\PyCharm Community Edition 2023.3.2...
SPARK_HOME C\spark\spark-3.2.3-bin-hadoop3.2
TEMP C\Users\Pablopa\AppData\Local\Temp
TMP C\Users\Pablopa\AppData\Local\Temp
v
Nueva... Editar... Eliminar

Figura A3-3 Variables de usuario. Fuente: Propia.

Una vez que se ha completado este proceso, se descarga la version de Apache Spark que mas interese
desde la propia web de la organizacion®. A la hora de escoger que version emplear, sucedié algo similar
a lo acontecido en el caso de Python. Inicialmente se opto por la version més reciente disponible (la
version 3.5.0 precompilada para Hadoop 3.3 o posterior), pero debido a incompatibilidades con el
conector de Apache Spark y MongoDB (solamente disponible para las versiones comprendidas entre
3.1.0y 3.2.4) se escogid la version 3.2.3 precompilada para Hadoop 3.2. Al proporcionar una version

34 para mas informacion, consultar https://www.oracle.com/java/technologies/downloads/#jre8-windows.
35 Para mas informacion, consultar https://spark.apache.org/downloads.html.
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precompilada de Spark para Hadoop, se facilita a los usuarios la integracion de Spark con su
infraestructura existente de Hadoop. La descarga consiste en un archivo . tgz que contiene la versién
deseada y que se ha de descomprimir y extraer en el directorio que se desee. Como se aprecia en la
Figura A3-4, se afadio esta carpeta en la ruta de windows (C:), que es donde se encuentran todos los
programas que se emplearon.

» Este equipo » Windows (C) » spark

~

Nombre Fecha de modificacién Tipo Tamario
winutils 06/02/2024 13:48 Carpeta de archivos
spark-3.3.4-bin-hadoop3 07/02/2024 8:59 Carpeta de archivos
spark-3.2.3-bin-hadoop3.2 14/11/2022 18:54 Carpeta de archivos

Figura A3-4 Directorio en el que se encuentra la version empleada de Spark. Fuente: Propia.

El siguiente paso fue similar al del resto de las instalaciones, se afiadio la ruta de Spark a las variables
de entorno (Figura A3-1) y también se configur6 SPARK_HOME como una variable de usuario, como
se puede visualizar con detalle en la Figura A3-5.

Editar la variable de usuario X

Nombre de la | SPARK_HOME |
Valor de la | C\spark\spark-3.2.3-bin-hadoop3.2 |
Examinar directorio... Examinar archivo... Cancelar

Figura A3-5 Definicion de SPARK_HOME como variable de usuario. Fuente: Propia.

En el caso del servidor, para poder definir las variables de entorno desde terminal se emple6 el editor
de texto nano. De esta forma se edité el archivo bashrc que es el que contiene las variables de entorno.
En la Figura A3-6 se muestra el editor de texto abierto desde el terminal y se han afiadido las variables
necesarias para el funcionamiento de Apache Spark.

SPARK_HOME=/opt/spark
PATH /bin

JAVA HOME=/usr/lib/jvm/java-11-openjdk-amdé4
PYSPARK_PYTHON=python3

Figura A3-6 Definicion de variables de entorno de Spark en Ubuntu. Fuente: Propia.

La instalacién de Apache Spark fue probablemente el méas costoso en lo referente a la configuracion
del entorno de trabajo. Al tratarse de multiples softwares con versiones que fueron lanzadas en momentos
distintos, encontrar una combinacion que satisficiera todos los requisitos fue complejo.

A.3.4 MongoDB

Para la descarga de MongoDB se accedié a la web oficial®*®. MongoDB ofrece dos versiones de
descarga. Por una parte, estda MongoDB Atlas que permite trabajar tanto localmente como en la nube.

36 Para mas informacion, consultar https://www.mongodb.com/try/download/community.
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Mientras que por otro lado se tiene MongoDB Community Server que es mas sencilla y ofrece menos
prestaciones. Se escogio la segunda posibilidad ya que se quiere trabajar localmente. De esta manera, se
ha instalado la version 5.0.24 siendo la Gltima disponible la version 7.0.7. EI motivo ha sido que para el
uso del conector MongoDB con Spark se requiere una version posterior a la 4.0, pero tampoco se queria
seleccionar una de reciente lanzamiento por las incompatibilidades que pudieran surgir. Una vez
descargado el paquete de Windows Installer, se configurd para que también se instalase MongoDB
Compass que, como se ha comentado en otros capitulos, ofrece al usuario una interfaz gréafica y muy
interactiva. La version de MongoDB Compass instalada es la 1.42.0. En la Figura A3-1 se puede apreciar
que se configuraron las variables de entorno para acoger las rutas a mongosh (interfaz interactiva
disponible a partir de la version 4.4) y a MongoDB.

En el caso de la implementacidn en remoto del sistema, se tiene que instalar un servidor para poder
usar MongoDB, como se ilustra en la Figura 4-4 y Figura 4-5. Para poder visualizar los datos una vez
almacenados se utiliza mongosh que acta como cliente. El procedimiento es similar al de la descarga
e instalacion del servidor de MongoDB y se ilustra en la Figura A3-7.

$ wget https://repo.mongodb.org/apt/u

/binary-amdé4/mongodb-mongosh_2.2.2_amd64.deb

Figura A3-7 Descarga del paquete del cliente de MongoDB. Fuente: Propia.

Por Gltimo, como se ha comentado anteriormente, se descargd un conector de MongoDB para Spark
que estéa disponible en la propia web de MongoDB?’. De este conector se instald la version 10.2.2 que
solo esta disponible para las versiones de Spark abarcadas entre la 3.1.0 y la 3.2.4, y para las versiones
de MongoDB posteriores a la 4.0.

A.3.5 FileZilla

Para la instalacion de FileZilla se tuvo en cuenta que se pueden descargar dos modalidades, una para
que FileZzilla funcione como cliente y otra para que se ejecute como servidor. Se accedi6 a la web oficial
y se selecciond la opcion de FileZilla cliente®. Después de descargar un archivo .exe, se instala la
aplicacion y ya se puede empezar a transferir archivos. La version instalada fue la 3.66.5, que soporta
versiones del sistema operativo desde Windows 8.

37 Para mas informacion, consultar https://www.mongodb.com/docs/spark-connector/current/getting-started/.
3 Para mas informacion, consultar https://filezilla-project.org/download.php?type=client.
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ANEXO IV: CODIGOS

En este ultimo anexo se recogen los cddigos empleados para implementar el sistema en el equipo
local. Las modificaciones necesarias para su funcionamiento en el servidor aparecen comentadas en los
propios codigos.

A.4.1 Mddulo 1
A.4.1.1 Descarga de datos de MeteoGalicia

time
0S
pytz
json
datetime datetime
requests

obtener_datos_observacion(idEst, idParam, ruta):
urlk =

idEst idParam
response = requests.get(url)
response.status_code ==
datos = response.json()
guardar_json(datos, ruta idEst idParam
datos

idParam}")

obtener_datos_prediccion(locationIds, variables, ruta):
variables_str = .join(variables)
url =

tionIds variables_str

response = requests.get(url)
response.status_code ==
datos = response.json()
guardar_json(datos, ruta
locationIds variables_str
datos

locationIds variables}")

guardar_json(datos, ruta, nombre_archivo):
(os.path.join(ruta, nombre_archivo) archivo:
json.dump(datos, archivo)

ejecutar_tareas_programadas() :
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es_hora_programada() :
( archivo:
(archivo)
linea archivo:
partes = linea.split()
(partes) >=
idParam = partes[1]
¢ ) archivo_zonas:
(archivo_zonas)
linea_zona archivo_zonas:
idEst = linea_zona.split()[1]
datosObservacion =
obtener_datos_observacion(idEst, idParam
datosObservacion:
(datosObservacion)

(
idEst idParam}")
( ) archivo_parametros:
(archivo_parametros)
parametros_prediccion = {}
linea_parametros archivo_parametros:
partes_parametros = linea_parametros.split()
(partes_parametros) >=
idParam = partes_parametros[1]
parametros_prediccion[idParam] =
( ) archivo_zonas:
(archivo_zonas)
linea_zona archivo_zonas:
idEst = linea_zona.split()[2]
idParam parametros_prediccion.keys():
datosPrediccion = obtener_datos_prediccion(idEst
[idParam] )
datosPrediccion:
(datosPrediccion)

¢

idParam}")
time.sleep(60)

es_hora_programada() :
hora_actual = datetime.now(pytz.timezone( )) .strftime(
hora_actual [ ]

__hame__ :
ejecutar_tareas_programadas()

A.4.1.2 Descarga de datos de Puertos del Estado

paramiko
tarfile
json

0s
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datetime datetime, timedelta

pytz
time

sftp_connection(hostname, port, username, password, remote_path, local_path):

ssh = paramiko.SSHClient()
ssh.set_missing_host_key_policy(paramiko.AutoAddPolicy())

ssh.connect(hostname, port, username, password)
sftp = ssh.open_sftp()

sftp.get(remote_path, local_path)
¢ remote_path local_path

txt_file = extract_file(local_path)
convert_to_json(txt_file)
os.remove (txt_file)
( txt_file
ssh
ssh.close()
extract_file(tar_file, target_file= ):

target_directory = os.path.dirname(tar_file)

current_time = datetime.now() - timedelta(

date_time = current_time.strftime(

target_file :

target_file = date_time

tarfile.open(tar_file ) tar:
tar.extract(target_file, target_directory)
( target_file target_directory
os.path.join(target_directory, target_file)

convert_to_json(txt_file):

txt_file_path = os.path.splitext(txt_file)[0]
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0s.path.getsize(txt_file) ==
( txt_file

json_output_file = os.path.basename(txt_file_path) +

txt_to_json(txt_file, json_output_file
=o0s.path.dirname(txt_file))
( json_output_file
)
e:

( et")
txt_to_json(input_file, output_file, input_dir= output_dir=
input_path = os.path.join(input_dir, input_file)

(input_path ) txt_file:
lines = txt_file.readlines()
header = lines[0].strip().split()
data = []
line lines[1:]:
values = line.strip().split()
data.append( ( (header, values)))

output_path = os.path.join(output_dir, output_file)

(output_path ) json_file:
json.dump(data, json_file =4)

es_hora_programada() :

hora_actual = datetime.now(pytz.timezone( )) .strftime(
hora_actual.endswith( )

es_hora_programada() :

sftp_connection(

time.sleep(60)
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A.4.2 Modulos 2y 3
A.4.2.1 Canal Structured Streaming

0S
subprocess
sys
time
findspark
findspark.init()
pyspark.sqgl SparkSession
schedule

os.environ[
os.environ[
os.environ[

sys.path.append(
sys.path.append(
)

pyspark SparkContext
pyspark SparkConf
(

¢

sys.exit(1)

spark = SparkSession.builder.appName(
Ol ] = spark

run_observacion():

¢

subprocess.call([

¢

run_prediccion():

¢

subprocess.call([

¢

) .getOrCreate()
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run_puertos():
(
subprocess.call([

¢

run_batimetria():

¢

subprocess.call([

(
run_schedule():
schedule.every(). ) .do(run_observacion)

schedule.every(). ) .do(run_observacion)

schedule.every(). ) .do(run_prediccion)
schedule.every(). ) .do(run_prediccion)

schedule.every(). ) .do(run_puertos)

run_batimetria()

schedule.run_pending()
time.sleep(1)

run_schedule()

A.4.2.2 Datos de observacion de MeteoGalicia

findspark
findspark.init()
json
0S
sys
urllib.parse urlparse, unguote
pymongo
pyspark.sqgl SparkSession
pyspark.sqgl.functions input_file_name
pyspark.sqgl.types StructType, StructField, StringType, ArrayType
DoubleType

cargar_spark_session():

spark_session = 0 .get(
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spark_session

os.environ[

os.environ[

os.environ[

sys.path.append(
sys.path.append(
)

spark_session =
SparkSession.builder.appName( ) .getOrCreate()

Ol = spark_session

spark_session

cargar_spark_session()

directorio_actual = os.path.dirname(os.path.abspath(__file__))
ruta_almacenamiento = os.path.join(directorio_actual

schema = StructType([
StructField( ArrayType(StructType([

StructField( StringType())

StructField( ArrayType(StructType([
StructField( StringType())
StructField( StringType())
StructField( StringType())
StructField( ArrayType(StructType([

StructField( StringType())
StructField( StringType())
StructField( StringType())
StructField( DoubleType())
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streaming_df = spark.readStream.format/( ) .option(
) .schema(schema) .load() .withColumn(
input_file_name())

file_collection_mapping = {
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create_collection_if_not_exists(collection_name):
collection_name db.list_collection_names():
db.create_collection(collection_name)
( collection_name )

collection_name file_collection_mapping.values():
create_collection_if_not_exists(collection_name)

process_batch_and_delete(df, file_collection_mapping):
json_strings = df.toJSON().collect()

= pymongo.MongoClient(
json_str json_strings:

cleaned_json = json_str.replace( ) .replace(
(cleaned_json)
file_name =
0s.path.basename(json.loads(cleaned_json).get(
collection_name = file_collection_mapping.get(file_name
collection_name:

collection = db[collection_name]
collection.insert_one(json.loads(cleaned_json))

( collection_name}.")

( file_name

processed_files = df.select( ).distinct().collect()
processed_file processed_files:
file_path = processed_file.input_file_name
parsed_url urlparse(file_path)
local_path unquote(parsed_url.path.lstrip( ))

os.path.isfile(local_path):
os.remove(local_path)
local_path

local_path
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file_path

query = (streaming_df.writeStream.outputMode ( ) .foreachBatch( df
epoch_id: process_batch_and_delete(df, file_collection_mapping)).start())

query.awaitTermination(

A.4.2.3 Datos de prediccion de MeteoGalicia

findspark
findspark.init()
json
0S
sys
urllib.parse urlparse, unguote
pymongo
pyspark.sqgl SparkSession
pyspark.sqgl.functions input_file_name
pyspark.sqgl.types StructType, StructField, StringType, ArrayType

cargar_spark_session():

spark_session = () .get(
spark_session

os.environ[

os.environ[

os.environ[

sys.path.append(
sys.path.append(
)
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spark_session =
SparkSession.builder.appName ( ) .getOrCreate()

Ol ] = spark_session

spark_session

cargar_spark_session()

directorio_actual = os.path.dirname(os.path.abspath(__file__))
ruta_almacenamiento = os.path.join(directorio_actual

schema = StructType([
StructField( ArrayType(StructType([
StructField( StructType([
StructField( StringType())
StructField( StringType())
StructField( StringType())
StructField( ArrayType(StructType([
StructField( ArrayType(StructType([
StructField( StringType())
StructField( ArrayType(StructType([
StructField( StringType())
StructField( StringType())
StructField( StringType())
StructField( StringType())
D))
D))
D))

streaming_df = spark.readStream.format/( ) .option(
) .schema(schema) .load() .withColumn(

input_file_name())

file_collection_mapping = {
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create_collection_if_not_exists(collection_name):
collection_name db.list_collection_names():
db.create_collection(collection_name)
¢ collection_name )

collection_name file_collection_mapping.values():
create_collection_if_not_exists(collection_name)

process_batch_and_delete(df, file_collection_mapping):

json_strings = df.toJSON().collect()

= pymongo.MongoClient(
json_str json_strings:

cleaned_json = json_str.replace( ) .replace(
(cleaned_json)
file_name =
0s.path.basename(json.loads(cleaned_json).get(
collection_name = file_collection_mapping.get(file_name
collection_name:

collection = db[collection_name]
collection.insert_one(json.loads(cleaned_json))

¢ collection_namel}")

¢ file_name}™)
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processed_files = df.select( ) .distinct().collect()
processed_file processed_files:
file_path = processed_file.input_file_name
parsed_url = urlparse(file_path)
local_path = unquote(parsed_url.path.lstrip( ))

os.path.isfile(local_path):
os.remove(local_path)
( local_path

( local_path

file_path

query = (streaming_df.writeStream.outputMode( ) .foreachBatch( df
epoch_id: process_batch_and_delete(df, file_collection_mapping)).start())

query.awaitTermination(

A.4.2.4 Datos de Puertos del Estado

findspark
findspark.init()

0s
Sys
json

datetime datetime, timedelta
pymongo

pyspark.sql SparkSession

pyspark.sql.types StructType, StructField, DoubleType, FloatType

cargar_spark_session():

spark_session = () .get(

spark_session

os.environ[

os.environ[
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os.environ[

sys.path.append(
sys.path.append(
)

spark_session =
SparkSession.builder.appName(

) .getOrCreate()

Ol = spark_session

spark_session

cargar_spark_session()

current_time = datetime.now()

previous_hour = current_time - timedelta(

formatted_time = previous_hour.strftime(

ruta_json = .format(formatted_time)

schema = StructType([

StructField(
StructField(
StructField(
StructField(
StructField(
StructField(
StructField(
StructField(

FloatType()
FloatType()
DoubleType()
DoubleType()
DoubleType()
DoubleType()
DoubleType()
DoubleType()

(ruta_json )
json_text = f.read()
data = json.loads(json_text)
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item data:
key, value item.items():
(value ) value.replace( ) .isdigit():
item[key] = (value)

streaming_df = spark.createDataFrame(data =schema)

create_collection_if_not_exists(collection_name):
collection_name db.list_collection_names():
db.create_collection(collection_name)
( collection_name )

collection_names =

collection_name collection_names:
create_collection_if_not_exists(collection_name)

save_to_mongodb(row) :

client = pymongo.MongoClient(

db = client[

field schema.fields:
field_name = field.name
collection_name =

field_name ==
collection_name
field_name ==
collection_name
field_name ==
collection_name
field_name ==
collection_name
field_name ==
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collection_name
field_name ==
collection_name

collection_name:
collection = db[collection_name]

row_dict row.asDict()

document {
row_dict[ ]
row_dict[ ]
field_name: row_dict[field_name]

h

collection.insert_one(document)
client.close()

¢

streaming_df.foreach(save_to_mongodb)

streaming_df.show()

os.remove(ruta_json)

os.path.exists(ruta_json):

¢

A.4.2.5 Datos de batimetria de EMODnet

findspark
findspark.init()
0S
Sys
pymongo
pyspark.sqgl SparkSession
pyspark.sqgl.types StructType, StructField

cargar_spark_session():

spark_session = () .get(

spark_session

os.environ[

DoubleType
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os.environ[

os.environ[

sys.path.append(
sys.path.append(
)

spark_session =
SparkSession.builder.appName ( ) .getOrCreate()

Ol ] = spark_session

spark_session

cargar_spark_session()

schema = StructType([
StructField( DoubleType())
StructField( DoubleType())
StructField( DoubleType())

D

archivo_csv =

df = spark.read.csv(archivo_csv =schema)

df.show(

client =pymongo.MongoClient(
db = client[
collection = db[
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collection_name db.list_collection_names():

db.create_collection(collection_name)

collection = db[collection_name]

data = df.collect()
data_dict = [row.asDict()

collection.insert_many(data_dict)

client.close()
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