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Resumen—Esta investigacion se enfoca en analizar el uso de
MongoDB como motor de base de datos para el manejo de
series temporales con datos de calidad del aire en Montevideo. El
estudio implica una revision de trabajos relacionados, un analisis
exploratorio del conjunto de datos, definicion de posibles disefios
de bases de datos y comparacion empirica de posibles consultas
para la bidsqueda de patrones. Luego del estudio se puede
concluir que MongoDB es una herramienta adecuada para el
manejo de series temporales, y la organizacion de las colecciones
por contaminantes ofrece ventajas a la hora de realizar consultas
respecto a los demas diseios.

I. INTRODUCCION

Existen muchas aplicaciones en la actualidad que requieren
almacenar y analizar grandes volimenes de datos con fecha
y hora (timestamp), desde aplicaciones de compras online,
hasta todo el espectro de aplicaciones de Internet de las cosas
(Internet of things - IoT). En particular, los datos provenientes
de sensores tienden a tener un gran volumen y alta frecuencia.
La seleccién del mejor motor de base de datos para las
aplicaciones de IoT es un tema de investigacioén actual dado
que se requiere capacidad para trabajar con variedad de datos y
esquemas flexibles, deben ser escalables y tener caracteristicas
adecuadas para trabajar con serie de datos temporales (time-
series data) (MongoDB, 2023). En este sentido, las bases de
datos documentales, en particular MongoDB, surgen como una
alternativa interesante ya que cumplen con los requerimientos
necesarios.

Este trabajo tiene como objetivo estudiar las posibilidades
de MongoDB como motor para trabajar con series de datos
temporales provenientes de medicion de calidad del aire en
la ciudad de Montevideo. Para esto se analizardn diferentes
esquemas documentales y organizacién en colecciones, y a
partir de ellos se realizaran diferentes consultas que permitan
definir, de forma cualitativa, el disefio mdas adecuado. El
trabajo se desarrolla en varias etapas, comenzando por una
revision bibliografica de trabajos relacionados (Seccién II),
luego se presentan las caracteristicas de los datos y una
breve exploracién de los mismos (Seccidn III), a partir de
eso de presentan los disefios propuestos (Seccion 1V) y en
base a los disefios, las consultas realizadas sobre la base de
datos (Seccién V); finalmente se presentan las conclusiones y
trabajos futuros (Seccién VI).

II. TRABAJOS RELACIONADOS

Las bases de datos documentales son un tipo de bases de
datos no relacional (también conocidas como NoSQL), se
organizan en colecciones que estan pobladas por documentos,
generalmente en formato JSON o XML (Harrison, 2015). Los
documentos dentro de una colecciéon pueden tener diferentes
campos, esto configura diferentes esquemas. El disefio de un
esquema adecuado implica tomar decisiones sobre cOomo se
van a representar los elementos de la realidad y las relaciones
entre ellos. MongoDB es una base de datos documental que in-
ternamente utiliza una variante codificada en binario de JSON
llamada BSON (Harrison, 2015). MongoDB ofrece flexibilidad
en la definicion del esquema a ser implementado junto con la
posibilidad de elegir documentos embebidos o referenciados.
Sumado a esto, MongoDB ofrece funcionalidades especificas
para trabajar con serie de datos temporales, incluyendo drivers
para Python y R, junto con MongoDB Charts que proporciona
una forma fécil y rdpida para visualizar los datos (MongoDB,
2019).

Varias investigaciones se han llevado a cabo sobre imple-
mentacion de diferentes esquemas documentales para tratar
con series temporales. Ramesh et al. estudian diferentes es-
quemas de modelado de datos para almacenar datos de series
de tiempo discretas en Cassandra y MongoDB. Se describen
tres modelos principales: almacenar los datos para un tnico
anemoOmetro por fila, columnas vélidas solo por un periodo de
tiempo especifico o nimero constante de entradas, y limitar el
tamafio de la fila dividiendo los datos en multiples filas. Los
autores concluyen que tanto Cassandra como MongoDB son
opciones adecuadas para almacenar datos de series temporales,
cada una con sus ventajas especificas; Cassandra es recomen-
dada cuando se requiere una alta escalabilidad y un acceso
répido a los datos, mientras que MongoDB ofrece flexibilidad
en el esquema y un lenguaje de consulta mas rico.

Mehmood et al. presentan un enfoque general para modelar
los aspectos temporales de los datos de los sensores. Los auto-
res desarrollan un prototipo para la plataforma en tiempo real
MongoDB y discuten los retos y las decisiones de modelado
de datos temporales. Sumando informacién espacial a los datos
temporales, Widyani et al. estudian el proceso de mapeo de
datos de desastres espacio-temporales en MongoDB y destacan
la eleccién de MongoDB debido a su capacidad para manejar



grandes volimenes de datos y cumplir con los requisitos de
expresion de datos en un entorno espacio-temporal.

Un estudio comparativo entre la base de datos relacional
MySQL y MongoDB como base de datos no relacional es
realizado por Eyada et al.. Los autores definen dos tipos
de esquema diferente (referencia e hibrido) y examinan el
impacto del aumento de las cargas de trabajo y proponen un
modelo de prediccién a partir de andlisis estadistico de los
datos medidos en los experimentos realizados. Los resultados
mostraron que el aumento de las cargas de trabajo conduce
a una considerable pérdida de rendimiento de MySQL frente
MongoDB y el modelo hibrido es mejor que el modelo de
referencia.

No todos los trabajos relacionados fueron favorables a
MongoDB. Un caso es el estudio realizado por Makris et al.
que compararon el rendimiento en tiempo de respuesta entre
MongoDB y PostgreSQL con la extension PostGIS. Reali-
zaron pruebas utilizando consultas espaciales y temporales
en conjuntos de datos proporcionados por MarineTraffic. Los
resultados mostraron que PostgreSQL superé a MongoDB en
todas las consultas, con una mejora promedio de velocidad
de aproximadamente 2 veces en la primera consulta, 4 veces
en la segunda y 4.2 veces en la tercera, en un clister de 5
nodos. Ademds, las implementaciones de clister de réplicas y
replicacion en streaming superaron la implementacién de un
solo nodo en ambos sistemas.

El estudio realizado por Di Martino et al. comparé el
rendimiento en términos de ingesta, recuperacién y espacio
de almacenamiento requerido para datos de IoT en motores
Apache Cassandra, MongoDB y InfluxDB. En este trabajo
MongoDB ofrecié el mejor rendimiento en consultas sobre
atributos indexados no temporales pero InfluxDB result6 ser
en promedio la soluciéon mas equilibrada, superando a ambos
competidores en aspectos de almacenamiento y proporcionan-
do el mejor rendimiento en ingesta y consultas basadas en
series temporales

III. ANALISIS EXPLORATORIO DEL CONJUNTO DE DATOS

Para este trabajo se utilizaron datos abiertos de la red de
monitoreo de la calidad del aire de Montevideo'. En el andlisis
inicial se determind la calidad de los datos, reconociendo
formato y contenido, cantidad de valores valores nulos y se
realizaron algunas visualizaciones preliminares. Los datos se
encuentran es formato csv y se cuenta con datos histéricos
(2003-2018 en un tnico archivo) y datos recientes en archivos
anuales (2019-2022). Ademas se tiene la informacion (metada-
ta) asociada a los contaminantes, las estaciones y los métodos
de medicién.

La red de monitoreo cuenta con 18 estaciones distribuidas
en 7 zonas de la ciudad® y recolecta datos de 7 contaminantes
diferentes que son presentados en detalle en la Tabla I. No
todas las estaciones se encuentran activas en todos los afios
y no tienen datos de los mismos contaminantes, a partir del

'Datos publicados en el Catilogo Nacional de Datos Abiertos.
2El andlisis exploratorio se realizé utilizando Jupyter Notebook y se puede
encontrar completo en el repositorio de GitLab.

3Cjudad Vieja, Centro, Tres Cruces, Curva de Marofias, Portones de
Carrasco, La Teja, Col6n, Goes, Prado.

Tabla I: Detalle de contaminantes

Contaminante Explicacion

PM?2 Particulado menor de 2,5
pum de didm.

PM10 Particulado menor de 10
pm de didm.

HN Humo Negro (black smoke)

pPTS Material particulado total

SOs Diéxido de azufre

NOo Diéxido de nitrégeno

O3 Ozono

afio 2019 solo se tiene datos de los contaminantes NOs, Os,
PM2y PM10. En este trabajo seran utilizados los siguientes
campos:

» pollutant_id: identificacion del contaminante

s pollutant_value: medida del contaminante

» pollutant_unit: unidad de medida (ug/m?)

» date: fecha y hora de la medida (la frecuencia varia
segln el contaminante)

» station_id: identificador de la estacion de medida

= Xy Y: coordenadas geograficas de la estaciéon de medida

» method_id: método de medicidén del contaminante

Los valores nulos en el campo pollutant_value son
determinantes para el andlisis, los datos cuentan con un gran
nimero de valores nulos, distribuidos temporalmente, por es-
tacién y por contaminante. De forma general podemos afirmar
que no existe un registro anual completo por contaminante en
ninguna de las estaciones de medicién, presentando en algunos
casos falta de registros por mds de un mes.

Para seleccionar los datos para el trabajo se determiné la
cantidad de dfas al afilo que se cuenta con alguna medicién
y en base a eso se seleccionaron los datos desde el 2016 en
adelante, que cuentan con datos durante todos los dias del
afio*. Para determinar una estrategia adecuada de disefio, con
el objetivo de mejorar la calidad del andlisis, se realizaron
diferentes visualizaciones que permitan ver tendencias anuales
0 mensuales.

En la Figura 1 se presenta, a modo de ejemplo, una visua-
lizacién de la variacién de promedios mensuales a lo largo de
los afios para el contaminante PM2 donde se puede observar
que en los meses de mayo a agosto presenta los valores mas
elevados en promedio, aunque hay una gran variacién respecto
a la media en ese periodo. Los valores atipicos (outliers)
superiores corresponden al afio 2019. La Figura 2 presenta
un detalle de los datos de PM2 discriminados por estacion,
donde se puede observar que para ninguna estacién la serie
temporal estd completa, siendo la estacion de Ciudad Vieja
(UYMVD_E1) la que presenta la serie mds completa. Este
andlisis se repitid para todos los contaminantes y se puede
encontrar completo en el repositorio del trabajo.

4Esto no quiere decir que los datos correspondan al mismo contaminante
0 a la misma estacion, pero se garantiza que hay algin dato registrado cada
dia del afio.


https://catalogodatos.gub.uy/dataset/intendencia-montevideo-red-de-monitoreo-de-la-calidad-del-aire-de-montevideo
https://gitlab.fing.edu.uy/grupo18/bdnrg18
https://gitlab.fing.edu.uy/grupo18/bdnrg18
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Figura 1: Variacién del promedio mensual de PM2 en el
periodo 2016-2022.
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Figura 2: Detalle de los datos de PM2 en el periodo 2016-2022
discriminados por estacion.

Los valores faltantes (indicados como NA en el conjunto
de datos) se deben a diferentes factores’ y pueden influir
negativamente en el andlisis de los datos. Existen diferentes
estrategias para el tratamiento de los datos no disponibles
como imputacion (completar los datos que faltan basados
en observaciones sobre el conjunto de datos), Interpolacion
(utilizar puntos de datos vecinos para estimar el valor que falta)
o la eliminacion de periodos de tiempo afectados (cuando
se opta por no utilizar los periodos de tiempo en los que
faltan datos) (Nielsen, 2019). En este caso imputar valores en
periodos muy largos puede no ser adecuado ya que modificaria
sustancialmente las estadisticas de los datos. El objetivo de
este trabajo no es realizar un andlisis profundo ni predicciones
en base a los datos, por lo que se opta por eliminar los periodos
de tiempo con valores NA.

En este trabajo se consideraron los contaminantes PM?2,

SMantenimientos, verificaciones automdticas de cero, calibraciones, presen-
cia de interferencias, roturas, cortes de electricidad, etc. (Informacion obtenida
directamente de los responsables de los datos de calidad del aire de la IMM)

PM10, NOy y Os ya que son los que cuentan con datos mds
completos a lo largo de los afios, y las estaciones consideradas
son aquellas que tienen datos de estos contaminantes.

IV. DISENO DE BASE DE DATOS

Luego de la limpieza y reconocimiento de los datos se
pensaron 3 disefios posibles para la base de datos documental.
Las consultas se realizardn sobre estos tres disefios y en base a
ello se tratard de determinar el mds adecuado para almacenar
y manipular los datos de calidad del aire. En los tres disefios
los metadatos correspondientes a las estaciones de la red, los
contaminantes y los métodos de medicién se incluyen en una
coleccién aparte llamada metadata.

Toda la manipulacién de datos se realizé en en Python®. La
organizacion de los datos por contaminantes y por estaciones
se realizé utilizando la biblioteca Pandas. La migracién de
los DataFrame de Pandas a formato JSON y posteriormente
su migracién a MongoDB se realizé utilizado la biblioteca
PyMongo.

IV-A. Diserio 1

En primer lugar se realiz6 una migracién directa de los
documentos .csv a la base de datos documental. En esta
base de datos cada coleccién contiene los datos anuales de
todos los contaminantes y todas las estaciones de la red de
monitoreo. El Listado 1 muestra un documento ejemplo de
estas colecciones, tiene todo los campos que se encuentran en
los archivos originales y se cred un indice en el campo date.
En la Tabla II se muestran las colecciones en la base de datos
anuales_VI.

Listado 1 Documento ejemplo - Disefio 1

{

"oidm:
"Soid": "648e0b79d1b42e9cf3f7aaba"
I

"pollutant_id": "NO2",
"pollutant_averaging": 1,

"date": {

"$Sdate": "2022-08-23T16:00:00.000Z"

by
"pollutant_value": 14,

"pollutant_unit": "ug/m3",
"station_id": "UYMVD_E6",

"X": 579229,

"y": 6142255,

"ID_estacion": "Curva de Maronas",
"method_id": "UYMVD_NO2_2"

IV-B. Diseiio 2

Otra estrategia de disefio utilizada fue organizar las colec-
ciones por contaminante. En este caso se organizaron todos los
datos en 4 colecciones (correspondientes a los contaminantes
considerados en este trabajo) y se definieron las colecciones
como serie temporales, utilizando el formato de time-serie
de MongoDB. Fl Listado 2 muestra un esquema ejemplo de
los documentos de esta coleccién. El campo timestamp
contiene la informacién temporal de la serie y de definié un

6El c6digo completo se encuentra en el repositorio de GitLab


https://gitlab.fing.edu.uy/grupo18/bdnrg18

indice sobre €1, en el objeto metadata se incluyen todos los
demds campos relevantes y el campo pollutant_value
contiene el valor de la medida del contaminante. En la
Tabla II se muestran las colecciones en la base de datos
contaminantes_V2.

Listado 2 Documento ejemplo - Disefio 2

{

"timestamp": {
"Sdate":"2016-01-01T00:00:00.0002"

br

"metadata": {
"method_id":"UYMVD_NO2_2",
"pollutant_id":"NO2",
"pollutant_unit":"ug/m3",
"station_id":"UYMVD_E5"

I

"pollutant_value":14,

LIER-LER(
"Soid":"647933£3457£216e7a567841"

}

1V-C. Diserio 3

Por ultimo se organizaron las colecciones por punto de me-
dicién. En este caso se separd en 4 colecciones correspondien-
tes a Ciudad Vieja (UYMVD_E1), Tres Cruces (UYMVD_ES5),
Curva de Maronas (UYMVD_E6) y Colén (UYMVD_ES). El
nombre de cada coleccién corresponde al identificador asig-
nado por la IMM a cada punto. Al igual que en el disefio
2 se definieron las colecciones como serie temporales, utili-
zando el formato de time-serie de MongoDB con la adicién
de la localizacién geografica en un formato reconocido por
MongoDB. El formato de geolocalizacion por los campos
is_location_exact, type y coordinates especifi-
cando si es localizacién exacta, tipo de figura a dibujar en
los mapas espaciales y coordenadas respectivamente. En la
Tabla II se muestran las colecciones en la base de datos
estaciones_V3.

Listado 3 Documento ejemplo - Disefio 3

{

"_dd":{
"Soid":"6490adc044de57£c33035d80"

I

"metadata": {
"pollutant_id":"PM2",
"pollutant_unit":"ug/m3",
"method_id":"UYMVD_PM2_b"

I

"timestamp": {

"Sdate":"2016-01-01T00:00:00.000Z"

I

"pollutant_value":{
"SnumberDouble":"20.0"

by

"station_id":"UYMVD_E1",

"location":{
"is_location_exact":false,
"type":"Point",

"coordinates": [
{
"$numberDouble":"-56.20572796"
by
{
"$numberDouble":"-34.906137122"

}

Tabla II: Diferentes colecciones implementadas en MongoDB

E anuales_V1 g contaminantes_vg estaciones_V3
] (] (]
2016 NO2 UYMVD_ES8
2017 PM2 UYMVD_ES
2018 PM10 UYMVD_E6
2019 03 UYMVD_EI1
2020 metadata metadata
2021
2022
metadata

Tabla III: Rangos de concentraciones de las categorias de
calidad de aire

Categoria PM2 PM10 NO2 03
(pg/m®)  (ug/m®)  (ug/m®  (ug/m?)
Muy 0-15 0-45 0-40 0-60
buena
Buena 16-25 46-50 41-75 61-80
Moderada 26-35 51-75 76-200 81-100
Regular 36-75 76-150 201-500 101-160
Mala >75 >150 >500 >160

V. CONSULTAS SOBRE LA BASE DE DATOS

Luego del disefio de las colecciones y su migracién a
formato documental en MongoDB, se realizaron las mismas
consultas sobre los tres disefios con el objetivo de determinar
si alguno de ellos muestra ventajas respecto a los demas:

1. Determinar promedios mensuales histéricos por conta-
minante

2. Determinar promedios mensuales histéricos por conta-
minante para cada estacion de la red

3. En base a los criterios de calidad’” que se muestran en
la Tabla III determinar el porcentaje de medidas en el
aflo que los valores se encuentran en cada uno de los
rangos establecidos.

El objetivo de estas consultas es realizar un andlisis histérico
de la calidad del aire en Montevideo y detectar si existen
patrones anuales o mensuales observables.

La consulta 1 consiste en determinar promedios mensuales
histéricos por contaminante, sin discriminar por estaciones. El
Listado 4 muestra el cédigo utilizado en el pipeline de agrega-
cién de MongoDB aplicado sobre el disefio 1 para determinar
el promedio mensual histérico de PM 2. Es necesario realizar
varias operaciones de $unionWith para obtener el resultado
final.

Listado 4 Consulta 1 sobre disefio 1 - Contaminante PM?2

result = client[’anuales_V1’]["2016’].aggregate ([
{
’SunionWith’ : {
coll’: 2017
}
oo Ao
’SunionWith’ : {
’coll’: 2018’

7Rangos y valores definidos por la Red de Monitoreo de Calidad del Aire

de la IMM. Detalle e informes disponibles la web.


https://montevideo.gub.uy/areas-tematicas/ambiente/calidad-del-aire/red-de-monitoreo

}
oo Ao
’SunionWith’ : {
coll’: "2019’
}
IR
’SunionWith’ : {
coll’: 2020
}
b d
’SunionWith’ : {
’coll’: "2021'
}
oo Ao
"SunionWith’ : {

fcoll’: 72022’
}
b A
’$match’: {
’pollutant_id’: 'PM2’
}
oo A
"Sgroup’ : {
r_idr |
’$month’: ’$date’
I
'prom_mensual’: {
"Savg’: ’$pollutant_value’
}
}
oo Ao
’Sproject’: {
r_id’: O,
'month’: ’$_id’,

'prom_mensual’: 1
}
oo A
"$Ssort’: |
"month’: 1

}

1)

La consulta 1 sobre el disefio 2 para el contaminante PM 2
es mostrada en el Listado 5. Debido a la organizacién de
las colecciones por contaminantes, no es necesario realizar
busquedas sobre otras colecciones, lo que simplifica la con-
sulta respecto a los demads disefios.

Listado 5 Consulta 1 sobre disefio 2 - Contaminante PM2

result = client[’contaminantes_V2’][’'PM2’].aggregate ([
{
"$group’ : {

r_idr |
’Smonth’: ’$timestamp’

I

'prom_mensual’: {
’$avg’: ’$pollutant_value’

}
}
boo Ao
' Sproject’: {

r_id": 0,
'month’: ’$_id’,
'prom_mensual’: 1

1)

La misma consulta aplicada sobre el disefio 3 se muestra
en el Listado 6. Nuevamente es necesario realizar bisquedas
sobre varias colecciones para obtener el promedio histérico
mensual de un contaminante.

Listado 6 Consulta 1 sobre diseflo 3 - Contaminante PM2

result = client[’estaciones_V3’][’UYMVD_E1l’].aggregate ([
{
’SunionWith’ : {
’coll’: 'UYMVD_ES5’

Tabla IV: Promedio mensual histérico de PM2 - Consulta 1

mes prom ‘ mes prom
1 16,48 7 32,35
2 19,45 8 41,30
3 24,40 9 38,16
4 30,43 10 37,22
5 26,03 11 33,05
6 22,43 12 20,55
}
oo Ao
’SunionWith’ : {
’coll’: "UYMVD_E6’

}
oo Ao
’SunionWith’ : {
"coll’: "UYMVD_ES8’
}
oo A
’Smatch’: {
'metadata.pollutant_id’: 'PM2’
}
oo Ad

"Sgroup’ : {
r_idr: |
’$month’: ’$timestamp’

b
'prom_mensual’ : {
’$avg’: ’$pollutant_value’

}

}

oo Ao

"Sproject’: {
’_id’: 0,
'month’: ’$_id’,
'prom_mensual’: 1

}
s |
"Ssort’: {
'month’: 1,

}

1)

El resultado obtenido para la consulta 1 es idéntico para los
tres disefos, se muestra en la Tabla IV para el contaminante
PM?2. La consulta para los demds contaminantes es andloga
y se puede encontrar en el repositorio de GitLab.

La consulta 2 consiste en determinar los promedio histori-
cos mensuales por estacidon, para cada contaminante. Para
realizar la consulta sobre el disefio 1 es necesario nuevamente
realizar las operaciones de SunionWith sobre las demas
colecciones anuales, y sobre el disefio 3 requiere las ope-
raciones de $SunionWith sobre las demds colecciones de
estaciones; luego de la unién de colecciones para el disefio
1 y 3 es necesario realizar un $match para el contaminante
deseado. Luego de estas primeras operaciones, las operaciones
de agregacion son las mismas en las tres colecciones y se
muestran en el Listado 7 para el contaminante PM?2. En
el disefio 2 la consulta se puede realizar directamente sobre
la coleccién del contaminante deseado. El resultado de la
consulta se muestra en la Figura 3 para el contaminante PM2.

Listado 7 Consulta 2 sobre disefio 2 - Contaminante PM2

result = client[’contaminantes_V2’][’NO2’].aggregate ([

{
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Figura 3: Promedio mensual histérico de PM2 por estacién
(visualizacion consulta 2).

"$group’ : {
r_idr |
"mes’ : {
’$month’: ’S$timestamp’

by
’estacion’: ’$metadata.station_id’
I
'prom_mes’ : {
’Savg’: ’S$pollutant_value’
}
}
b d
’S$project’: {
r_id’: 0,
‘mes’: ’$_id.mes’,
'estacion’: ’$_id.estacion’,
’'prom_mes’: ’S$prom_mes’
}
oo Ao
r$sort’: |
'mes’: 1,
’estacion’: 1

1)

La consulta 3 busca determinar la cantidad medidas en el
aflo que los valores se encuentran en cada uno de los rangos
de calidad establecidos en la Tabla III. La consulta se realiz6
sobre los tres disefios, al igual que la consulta 2, los disefios
1 y 3 requieren previamente realizar unionWith y match
sobre las diferentes colecciones mientras que disefio 2 permite
realizar la consulta directamente sobre la coleccion del con-
taminante deseado. Luego de unir las diferentes colecciones,
la consulta es similar en los tres disefios, en el Listado 8 se
presenta a modo de ejemplo la consulta sobre el disefio 2 para
el contaminante PM?2.

Listado 8 Consulta 3 sobre disefio 2 - Contaminante PM2

result = client[’contaminantes_V2’][’PM2’].aggregate ([
{
’SaddFields’ : {
'classification’: {
"Sswitch’: {
"branches’ : [
{
'case’: {
rSlte’: [
’$pollutant_value’, 15
]
I

then’: ’Muy,Bueno’
b A
"case’: {
rSlte’: [

’$pollutant_value’, 25
]
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Figura 4: Porcentaje de medidas en cada rango de calidad por
afio (visualizacién consulta 3).

I
’then’:
oo A
"case’: {
rslte’: [
’$pollutant_value’, 35

’Bueno’

]
I
"then’:
oo A
'case’: {
"$lte’: [
’$pollutant_value’, 75

"Moderada’

]
by

"then’: ’"Regular’
}
1,
"default’: "Mala’
}
}
}
b A
"Sgroup’ : {
r_id’ |
'year’: {
"Syear’: ’Stimestamp’

I
’classification’: ’$classification’
by
’count’: {
’$sum’ : 1
}
}
b A
"Sproject’: {
’_id": 0,
'year’: ’$_id.year’,
"classification’: ’$_id.classification’,
count’: 1
}
bo o
"Ssort’ i |
'year’: 1

}

1)

Los resultados obtenidos en la consulta 3 sobre los tres
disefios son idénticos, en la Figura 4 se presenta una visuali-
zacion del resultado obtenido.

VI. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Los trabajos relacionados analizados muestran que, si bien
MongoDB es una solucién adecuada para trabajar con series



PM% en estacion UYMVD_E1

— 2016 2017 —— 2018 —— 2019 —— 2020 —— 2021 2022

80

60

Promedio

40

20

2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022

Fecha

Figura 5: Valores de PM2 en el periodo 2016-2022

temporales, no siempre tiene el mejor rendimiento, en parti-
cular cuando se compara con motores relacionales, especifi-
camente PostgreSQL e InfluxDB. De todas formas, las carac-
teristicas y herramientas que ofrece MongoDB, en particular
MongoDB Atlas (como los charts y la definicién nativa de
series temporales) hace que sea una solucién interesante al
momento de trabajar con datos de sensores.

Para comparar los tres disefios implementados y decidir
cudl fue el mejor, se tomd el criterio de simplicidad de
las consultas, sin tomar en cuenta aspectos cuantitativos de
rendimiento. De los tres disefios analizados en este trabajo,
podemos decir que el que tuvo mejores resultados fue el
disefio 2, dénde los datos se organizaron por contaminante.
Las tres consultas pueden realizarse con pocas agregaciones
en MongoDB. La organizacién por contaminantes favorece el
analisis histérico y busqueda de tendencias que se plante en
este trabajo.

El disefio 2 permite realizar visualizaciones de manera
sencilla, con el objetivo de observar el comportamiento de
cada contaminante; a modo de ejemplo la Figura 5 se muestran
los valores historicos de PM 2 en la estacion UYMVD_El1, es
posible observar que existe una tendencia que se repite afio a
afio, con periodos en los cuales el valor del contaminante es
mads elevado.

Para profundizar en el uso de la herramienta MongoDB
Charts se realizé un panel de visualizacién (dashboard) de
Calidad del aire en Montevideo que sistematiza los principales
resultados obtenidos en el andlisis de los datos sobre el disefio
documental.

Para mejorar el alcance y los resultados de esta investigacion
se sugieren algunas lineas de trabajo a futuro:

» Realizar una comparacién cuantitativa sobre el desem-
pefio de los disefios implementados, determinando el
workload sobre cada disefio.

= Aplicar técnicas de aprendizaje automatico para la impu-
tacion de los valores NA y forecasting para prediccion del
comportamiento de los contaminantes.

= Comparar los disefios implementados en MongoDB con
otro motor de base de datos no relacional.
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