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Resumen En los 1ltimos anos hemos sido testigos de revoluciones tec-
nolégicas que se suceden a un ritmo tan acelerado que parecen imper-
ceptibles. La era del Big Data ha traido consigo una gran cantidad de
datos que necesitan ser almacenados de la forma mds eficiente posible
y ser recuperados en un tiempo considerablemente rapido. Contar con
herramientas de administracién de base datos tanto relacional como no
relacional es de vital importancia. Esta drea es de constante interés para
determinar cudl de ellas se comporta mejor u obtiene una mayor per-
formance en un dominio de datos en particular. Finalmente, es preciso
concluir si para un dominio de interés, es necesario poner énfasis en la
optimizacién del espacio de almacenamiento o en el tiempo de respuesta
de una consulta.

Palabras claves: Base de Datos Relacional. Base de Datos No Relacio-
nal. Postgress. MongoDB. ElasticSearch. DNRPA

1. Introduccion

La cambiante situacién econémica actual del pais va dejando ciertas incégni-
tas del poder econémico de sus habitantes. Analizar la compra y los hurtos de
autos nuevos o usados, es una alternativa de interés a counsiderar, la cual nos
permitird obtener algunos indicadores de problemas o tendencias actuales. Uti-
lizar diversas tecnologias de preprocesamiento, almacenamiento y visualizacién
de datos de manera conjunta nos pueden ayudar a tal fin.

La gestion de las bases de datos es fundamental para todos los trabajos de
estas dreas. Un sistema de gestién de bases de datos (SGBD) es un programa
que permite a uno o varios usuarios acceder a una base de datos [2]. Permite ma-
nejar los accesos diferenciados (identificacidn, seguridad) y permite interpretar
las busquedas para ingresar, modificar o suprimir datos. Se pueden diferenciar
2 grandes familias de SGBD: los SQL y los NoSQL. Para saber cudl tecnologia
elegir, en este trabajo vamos a modelar consultas y determinar su velocidad de
respuesta para calcular la performance de cada una de ellas.

Las bases de datos SQL (acrénimo de Structured Query Language), también
llamadas bases de datos relacionales, estan constituidas por un conjunto de tablas
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en las que los datos estan clasificados por categorias. Ejemplo de este tipo de
base de datos son: Oracle [3], PostgreSql [4] v MySql [5].

Por otro lado, las bases de datos NoSQL son no relacionales. Estas no nece-
sitan un esquema fijo y son facilmente modulares. El objetivo es recuperar los
datos de un mismo lugar sin necesidad de pasar por las relaciones entre tablas.
Ejemplo de estas bases de datos son: MongoDB [6] [7] , Elasticsearch [8] [9] y
Neo4J [10].

Distintos Ministerios, Secretarias y Organizaciones dependientes del Poder
Ejecutivo Nacional Argentino han abierto sus datos. Entre ellos, el Ministerio
de Justicia y Derechos Humanos [11] publica datos, actualizados mensualmente,
referidos a Estadistica de tramites de maquinarias, vehiculos, embargos, inscrip-
ciones, bajas, transferencia, prendas, robos y recuperos de autos, entre otros.
Todos estos datos publicados poseen licencia Creative Commons Attribution 4.0
y tienen una frecuencia de actualizacién mensual.

Por lo tanto, el objetivo planteado en este trabajo es determinar el SGBD
adecuada o recomendable para gestionar datos del registro de automotores de
la DNRP, para lograrlo se implementan consultas directas a las bases de datos
mediante la interfaz de usuario correspondiente.

Este documento estd organizado como sigue: la seccién 2 describe la meto-
dologia involucrada en el desarrollo de este trabajo y los pasos realizados dentro
de esta metodologia. La seccion 3 detalla la visualizacién de los resultados obte-
nidos en las consultas junto con la comparativa de los tiempos de ejecucién de
las consultas en cada uno de los SGBD. Finalmente se detallan las conclusiones
v lineas futuras de trabajo.

2. Metodologia

Para llevar adelante el proceso de comparacién de motores de bases de da-
tos y extraer informacién de forma sistematica se hard uso de la metodologia
CRISP-DM [15], la cual permite entender el proceso de descubrimiento de co-
nocimiento. CRISP-DM es una metodologia creada para trabajar con proyectos
de mineria de datos, pero de acuerdo a sus fases se adapta al actual proyec-
to explorando informacion para la concrecién del objetivo propuesto. El ciclo
de vida del proyecto de mineria de datos, en esta metodologia, consiste en seis
fases: Comprensidn del negocio, Compresion de los datos, Modelado de datos,
Evaluacidn e Implementacion [17] . Cada una de estas etapas se abordan en las
siguientes secciones.

2.1. Comprensién del Negocio

En esta fase se debe comprender los objetivos generales y determinar los
objetivos técnicos del proyecto. [16] El objetivo del negocio es medir la perfor-
mance de las bases de datos estructurales versus las no estructurales y, en base a
ello, poder recomendar la tecnologia mds adecuada para trabajar con datos del
Registro Nacional del Automotor (DNRPA) [11].
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Para concretar el objetivo del negocio, se tiene como objetivo técnico, reali-
zar las consultas acordes y necesarias a ser ejecutadas en las diversas bases de
datos mencionadas anteriormente, como asi también, visualizar las consultas y
determinar la existencia de posibles patrones de comportamiento mencionando
las posibles causas.

2.2. Herramientas de software y hardware utilizadas

El software utilizado para la ejecucién de las consultas es el siguiente:

1. Sistema Operativo: Windows 10 - 64 bit y Ubuntu 20.04 Linux
. MongoDB Server version 5.0: Bases de datos NoSQL

3. Studio 3T version 2022.6.1: GUI de MongoDB con funciones de consulta
visual utilizada para la exportacién e importacién de colecciones, vistas o
consultas.

4. PostgreSql version 14.4: Motor de Base de Datos Relacional.

5. PgAdmin versién 4.0: GUI de administracién de PostgreSql.

6. Pentaho Data Integration [14]: Herramienta de la suite de Pentaho de
las que se denomina ETL (Extract — Transform — Load).

7. Spoon: Spoon es una Interfaz Gréfica de Usuario (GUI), que permite diseriar
transformaciones y trabajos de ETL.

8. Logstash 7.6: Herramienta para manejo de grandes volimenes de archivos
entre gestores de bases de datos y sistemas de archivos. Permite transformar
datos y enviarlos a diversas bases de datos como MongoDB y ElasticSearch.

9. ElasticSearch 7.6 - Base de datos NoSQL.

10. Power Bi 2.106: Ilerramienta de visualizacion de Datos

\o}

Mientras que el hardware utilizado y las caracteristicas de la méquina sobre
la que se realizaron las consultas son:

Notebook: HP 15-dw2xxx

RAM: 8 GB

Disco: SSD 250 GB

Procesador: Intel(R) Core(TM) i7-3630QM CPU @ 2.40GHz. 10th genera-

cién.

W

-

2.3. Comprensién de los datos

La recoleccién de datos inicial corresponden a  “robos y recuperos de autos”
e “inscripciones iniciales de autos” de la DNRPA correspondientes al periodo
2018-2022. Cada archivo posee alrededor de 10.000 registros, los cuales represen-
tan datos recolectados en un mes, y 25 atributos con informacién relacionada al
tipo de tramite, datos del registro donde se realiza el tramite, datos del vehicu-
lo y de su propietario. La cantidad total del dataset es de aproximadamente 2
millones de registros.

Los archivos se dividen en dos grupos bien diferenciados: Incripciones de
autos [12], el cual posee toda informacién relacionada a las inscripciones de
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vehiculos vy datos de su primer propietario; Robos y recuperos de automotores
[13], contiene datos referidos a los trdmites de robos y recuperos de automotores.
Los atributos de los archivos de inscripciones tanto como de robos y recupe-
ros de automotores son: tipo de tramite, fecha del tramite, fecha de la inscripcion
inicial, codigo de la seccional del registro, registro seccional descripcion, registro
seccional provincia, automotor origen, automotor anio modelo, automotor tipo
codigo,automotor tipo descripcion, automotor marca cddigo, automotor marca
descripcion, automotor modelo cédigo, automotor modelo descripcion, automo-
tor uso codigo, automotor uso descripcion, titular tipo persona, titular domicilio
localidad, titular domicilio provincia, titular genero, titular anio nacimiento, ti-
tular pais nacimiento, titular porcentaje, titular domicilio provincia id, titular
pais nacimiento id.
Se consideré apropiado realizar la exploracién de datos y la verificacién de la
calidad de datos en las fases posteriores.

2.4. Preparacion de los datos

En esta fase se procede a preparar los datos para que luego se apliquen
las técnicas necesarias para el proyecto. En esta seccién también, se describe
aspectos de la calidad de los datos. La limpieza de datos se realizé mediante una
herramienta de ETL, denominada Spoon [14].

La extraccién de datos se realizé desde los archivos csv obtenidos de la DNRP
y cargados a Spoon, se cargaron 106 archivos que contienen informacién de Enero
de 2018 a Mayo de 2022.

Las transformaciones se realizan para unificar y corregir los nombres de las
marcas, tipos de vehiculos, tipos de tramites y registros encontrados. Las trans-
formaciones de limpieza mas relevantes se detalla a continuacién:

1. Los archivos de robos y recuperos de autos poseen muchos valores nulos en
diversos atributos como automotor_modelo_ano. En algunos casos los valores
nulos son reemplazados con informacién encontrada en otra columna y en
otros casos son ignorados por no tener valores de referencia.

2. Respecto a los tipos de tramites realizados en las seccionales de la DRNPA
se identificaron 9 tipos de inscripciones distintas las cuales fueron unificadas
en una unica categoria.

3. Los atributos correspondientes a Marcas, Tipo de vehiculos, Tipo tramites,
Registro del automotor contienen datos ingresados de forma manual, la cual
es necesario realizar una limpieza, a fin de unificar estos datos para obtener
resultados consistentes en los pasos posteriores. En la Fig. 1 siguiente se
muestra la cantidad de registros antes y después de la limpieza de datos.

La construccién de datos se realizé mediante la agregacién de las variables
mes y ano, que representan el mes y ano de realizacidon del tramite, para ser
tratados como elementos independientes v no como un valor agrupado.

Finalmente, los datos son enviados preprocesados a los motores de base de
datos de PostgresSql, MongoDB y ElasticSearch. La eleccién de los mismos se
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Limpieza Marcas _[Tipo de Vehiculo|Tipo Tramite| Registro A
Inicial 1790844 1090 11 868
Limpio 468 47 3 343

Figura 1. Limpieza de Marcas, Registro, Tipo Automotor y Tipo tramite

fundamenta en sus caracteristicas de cddigo abierto, buenas posiciones en ran-
kings de bases de datos mas utilizadas, y en particular, las bases de datos no
estructuradas por ser escalables vy tolerantes a fallos en ambientes de datos ma-
sivos.

Las transformaciones se hicieron de acuerdo a las caracteristicas propias de
las base de datos estructuradas o no estructuradas. Para la carga de Postgres
fue necesario realizar la disgregacién y normalizacién de los datos. En el caso
de MongoDB se generd un archivo tnico para la generacién de la coleccién. El
envio de datos a ElasticSearh se realiz6 mediante un archivo de texto (csv). Esto
dltimo es porque la herramienta Spoon permite enviar datos a diversas bases de
datos como mongoDB y PostgreSql incorporando distintos drivers, pero no se
encontré el driver adecuado para la base de datos ElasticSearch. Por lo tanto,
para la carga de datos a la base de datos de ElasticSearch se utilizé la herramienta
Logstash a través del archivo pipeline_elasctic.conf.

2.5. Modelado, Evaluacién e Implementacién de los datos

En esta fase es necesario seleccionar la técnica con la que se desarrollard el
proyecto. El objetivo del proyecto es determinar la base de datos més adecuada o
recomendable para gestionar datos del registro de automotores de la DNRP, para
lograrlo se puede implementar consultas directas a la base de datos mediante la
interfaz de usuario que cuente cada uno de ellos. En la siguiente seccién se
detallan como se implementaron las consultas, las respuestas obtenidas y los
tiempos de ejecucién de las mismas.

= Consulta 1: ;Cudles son los autos importados de empresas que sufrieron
robos y han sido recuperados en el 1ltimo mes?
Esta consulta en los 3 SGBD devuelve 16 registros de autos importados que
han sido robados y recuperados el ultimo mes, tal como lo muestra la Fig.
2.

s Consulta 2: jLos compradores de automotores son mayormente hombres,
mujeres o personas juridicas?
Esta consulta devuelve que la mayoria de los compradores son hombres con
1120667 registros.

= Consulta 3: ;De qué marca y modelo (afio) de auto son los mas robados?
Esta consulta devuelve que los autos mas robados son Volkswagen modelo
2011 con 1677 registros, tal como lo muestra la fig. 3.

s Consulta 4: ;Cudles fueron los meses de menor venta de autos?
Esta consulta identifica los meses en los que la venta cayé a niveles mas
bajos en el periodo 2018 a 2022, siendo tales meses abril 2020, marzo 2020
v diciembre 2021.

451



Console

History  Settings  Help

Search Profiler Grok Debugger Painless Lab  BETA
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Figura 2. Consulta en ElasticSearch.

SELECT COUNT (anio_modelo) AS cantidad, anio_modelo, automotor_marca_descripcion
FROM tramites WHERE automotor_marca_descripcion =
SELECT marca.automotor_marca_descripcion AS marca_auto
FROM tramites AS tram INNER JOIN marca_automotor AS marca
ON tram.id_marca_automotor = marca.id_marca_automotor

WHERE tram.id_tipo_tramite_sec IN (2, 3

GROUP BY marca_auto ORDER BY COUNT (tram.id_marca_automotor) DESC LIMIT 1
AND id_tipo_tramite_sec IN (2, 3)
GROUP BY anio_modelo, automotor_marca_descripcion
ORDER BY COUNT(anio_modelo) DESC LIMIT 1

Figura 3. Consulta 3 en pgAdmin 4.
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s Consulta 5: ;Cudl es la marca de autos mas vendidos por provincia?
Esta consulta detalla por ejemplo que para la provincia de Bs. As la marca
mas vendida es Volkswagen, mientras que para Cérdoba es Fiat, para Santa
Fe es Toyota y asi siguiendo para el resto de las provincias como se puede
ver en la grafica 5. La figura 4 muestra su resolucién en MongoDB.

db.getCollection( ).aggregate([
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Figura4. Consulta 5: Marca mas vendida por provincia.

3. Exploracién y Visualizacién de los datos

De los datos recolectados se pudieron realizar diferentes graficas para poder
analizar si los resultados obtenidos con las distintas consultas se veian reflejados
en dichos graficos.

Realizadas las consultas, se hizo un andlisis visual de los datos obtenidos en
las diferentes consultas. La Fig. 5 visualiza los resultados de las consultas 1 a la
3. En principio se muestra los datos de los vehiculos importados de las empresas
que fueron recuperados en el mes de mayo de 2022. A continuacién se visualiza la
cantidad de vehiculos comprados por género, siendo el 51 % de género masculino,
31% de género femenino y por ultimo 18 % corresponden a titulares juridicos
(empresas).

La Fig. 6 detalla la cantidad de ventas por mes desde el 2018 hasta la ac-
tualidad. En este gréfico se puede ver una baja significativa entre los anos 2018
v 2019. Se estima que algunos de los factores de dicha caida fue el incremento
de los precios y la escasa financiacion, provocando la caida abrupta de ventas,
sobre todo en Diciembre de 2021. Por otro lado, se puede ver que otros 2 pi-
cos minimos de ventas ocurridos en Abril y Marzo del 2020 ocasionados por la
pandemia Covid19.
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VEHICULOS IMPORTADOS RECUPERADOS EN EL MES DE MAYO 2022 MARCA QUE MAS SE VENDE POR PROVINCIA
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Figura 5. Vehiculos recuperados, Titulares por Género y Marcas por provincia.
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Figura 6. Histérico de Ventas de automotores.
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3.1. Comparativa de Tiempos de Ejecucién

En el cuadro 3.1 se muestran los tiempos de ejecucién promedio de las con-
sultas en las distintas base de datos, representadas graficamente en la Fig. 7.
Dichos valores son el resultado de 10 corridas por consulta.

_ Consulta 1 Consulta 2 Consulta 3 Consulta 4 Consulta 5

PosgreSql 1.014 0.876 1.162 0.953 0.755
MongoDB  4.788 7.988 2.750 7.033 7.486
ElasticSearch 0.144 0.667 0.243 0.425 0.732

Cuadro 1. Tiempos Promedio de Ejecucién en segundos

En el cuadro 2 se muestra la varianza entre las distintas mediciones para
cada consulta, siendo las mds significativas los tiempos de la consulta 1 y 2 en
MondoDB. Esto se debe al hecho de tener un tiempo extra de preparaciéon propio
del motor de base de datos al iniciar las ejecuciones.

_ Consulta 1 Consulta 2 Consulta 3 Consulta 4 Consulta 5

PosgreSql 0.212 0.143 0.256 0.122 0.053
MongoDB 10.03 20.96 0.011 0.055 0.063
ElasticSearch 0 0.001 0.002 0.001 0.003

Cuadro 2. Varianza de los Tiempos de Ejecucién en segundos

Como se pueden observar en las gréficas anteriores los tiempos de ejecucién
de ElasticSearch y sus varianzas son considerablemente mejores.

4. Conclusiones

Este proyecto se encuentra enmarcado en la categoria de almacenamiento
de grandes volumenes de datos, que de acuerdo a la frecuencia de actualizacién
de datos del Registro de la Propiedad del Automotor, ird creciendo de manera
continua. Por lo tanto, decidir dénde y cémo almacenar esta informacion es de
vital importancia.

Las base de datos SQL y NoSQL son dos tecnologias que tienen la misma
finalidad: almacenar datos y ofrecer las herramientas para leer v manipular esos
datos. Elegir la base de datos méas adecuada es una tarea muy importante porque
serd la base de trabajo de todas las profesiones en el campo de la ciencia de datos.
Sin embargo, esta eleccion no es ficil y la respuesta no siempre es evidente.

Las tareas realizadas al conjunto de datos fueron: preparacién y limpieza
de datos, la cual demandé la mayor parte del tiempo del proyecto, luego se
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Comparacion de tiempo de ejecucion de
los Motores de Base de Datos

O F N W e UV O N ®

sLabIlal.

Consultal Consulta2 Consulta3 Consulta4 Consulta5

m PostgreSql MongoDB m ElasticSearch

Figura 7. Resultados de consultas en distintas Base de Datos.

modelaron las consultas en PostgreSql, MongoDB y ElasticSearch, y finalmente,
se obtuvieron los resultados y tiempos de respuesta.

De los tiempos de ejecucién obtenidos se puede concluir que ElasticSearch
tiene un mejor tiempo de respuesta con respecto a las otras dos bases de datos.
Esto se debe a la naturaleza distribuida y su capacidad de manejo de datos
estructurados y no estructurados. Por otra parte, se puede ver que PostgreSql
tiene mejores tiempos de respuesta que MongoDB, dado que este ultimo es més
eficiente cuando se trata de datos no estructurados.

Por lo tanto, para el conjunto de datos trabajado, se recomienda el uso de
Elasticsearch por permitir consultas mediante textos completos, autocompletado
y realizacién de correcciones ortograficas, sin necesidad de realizar la tarea de
preprocesado tan exhaustiva.

Como trabajo futuro, se propone optimizar las consultas para evaluar los
nuevos tiempos de respuesta y verificar si ocurre alguna mejora en los mismos,
como asi también ejecutarlas en un hardware mas potente.

Agradecimientos. Al profesor Mg. Javier Bazzocco, docente del Centro de
Investigaciéon LIFTA.
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