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Capitulo 1: Introduccion

En la actualidad, tanto las empresas como los organismos gubernamentales se enfrentan a la
creciente necesidad de analizar grandes y variados volimenes de datos. En este contexto, la
Analitica e Inteligencia de Negocios (ABI, por sus siglas en inglés de Analytics and Business
Intelligence) adquiere un rol fundamental al permitir obtener informacion y conocimiento
oportuno que asista la toma de decisiones estratégicas [1] [2]. De manera particular, en el ambito
empresarial la ABI promueve la eficiencia operativa y la competitividad en entornos dinamicos;
mientras que, en el ambito publico, contribuye a optimizar la gestion y mejorar la calidad de

los servicios ofrecidos a los ciudadanos [3] [4].

Por su parte, la Secretaria de Transito y Transporte de la Provincia de San Juan (STyT) posee
un gran volumen de datos provenientes del Sistema Unico de Boleto Electronico (SUBE) [5],
que necesita aprovechar para optimizar el uso de los recursos estatales e incrementar la
satisfaccion de sus usuarios, en otras palabras, lograr la mejora constante de la gestion del
transporte publico en la provincia. Sin embargo, la principal dificultad que enfrenta es el manejo
masivo de estos datos, que requieren el uso de plataformas robustas, tanto para el

almacenamiento como el procesamiento de los mismos [6].

En ese contexto, el presente trabajo propone desarrollar una solucion ABI que fortalezca la
capacidad de diagnoéstico y toma de decisiones estratégicas de la Secretaria de Transito y

Transporte, utilizando Apache Spark y servicios de Google Cloud Platform.

Esta tesis se desarrolld en el marco del Proyecto PIC “Analitica e Inteligencia de Negocios
(ABI): Disefio de un modelo de proceso de negocio”, llevado a cabo en la Facultad de Ciencias
Exactas, Fisicas y Naturales de la Universidad Nacional de San Juan, aprobado en la

Convocatoria 2022-2023, con Resolucion N° 1501/23-R.

1.1. Antecedentes

Distintos estudios validan que la aplicacion conjunta de la ABI y del Big Data en el dominio
del transporte publico ha crecido considerablemente en los ultimos afios, permitiendo asi, la

mejora continua en la planificacion, operacion y toma de decisiones.
A continuacion, se presentan los trabajos mas representativos relacionados a este trabajo.
El articulo de Welch & Widita [7] ofrece una revision de las principales fuentes y técnicas de

big data aplicadas al transporte publico. Destaca la importancia de contar con registros masivos

de datos, como los capturados por las tarjetas inteligentes y los desafios asociados al volumen,
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la calidad y la privacidad de los datos. Si bien brinda un marco conceptual del uso de datos

masivos en movilidad, no implementa una solucion tecnoldgica concreta.

En el articulo de Mobility Analytics [8] se presenta una solucion de ABI tradicional para
analizar datos operativos mediante la construccion de un Data Warehouse y paneles de control
en Power BI. Muestra como las herramientas ABI facilitan la gestion del transporte, sin

embargo, se basa en arquitecturas tradicionales.

El estudio de Banka [9] plantea el uso de herramientas ABI para mejorar el transporte ptblico
de pasajeros sobre datos de opinion de los usuarios (subjetivos), provenientes de encuestas
digitales, comentarios de pasajeros, formularios web, etc., con el proposito de capturar, procesar
y clasificar informacion cualitativa vinculada a la satisfaccion del usuario, la percepcion del

servicio y los reclamos recurrentes.

Por tltimo, el trabajo Martinez Soler [10] desarrolla una solucion de analisis de datos abiertos
publicados por el gobierno de Chicago, con foco en informacion vinculada a seguridad
ciudadana y criminalidad. Para ello utiliza diversas fuentes oficiales que incluyen registros de
victimas de homicidios y tiroteos no fatales, datos de estaciones de policia, de arrestos, etc. El
proyecto implementa un proceso completo de extraccion, limpieza, integracién y analisis
utilizando Apache Spark, Hive y Power BI. Las principales problematicas identificadas son la
dispersion de los datos en multiples archivos sin un esquema unificado, la dificultad para
analizar eficientemente grandes volumenes de informacion bajo métodos tradicionales y la
adopcion de una arquitectura que corre en un entorno de computo local. El trabajo demuestra
codmo las tecnologias de Big Data permiten transformar datasets heterogéneos y voluminosos
en informacion estratégica para la toma de decisiones en materia de seguridad publica. Si bien
constituye el antecedente mas cercano en cuanto al uso de tecnologias, ya que comparte la
orientacion tecnologica con el presente trabajo, se diferencia claramente en el dominio
analizado y en la arquitectura final adoptada, lo que valida la pertinencia y originalidad del

presente proyecto.

1.2. Formulacién del Problema y Justificacion

El sistema SUBE constituye la principal fuente de informacion transaccional sobre la movilidad

urbana en el transporte publico de pasajeros en Argentina [5]. A nivel nacional, los datos se

! En este informe se utilizaran indistintamente los términos ‘dashboard’ y ‘panel de control’ para referirse a paneles interactivos
de visualizacion de indicadores de negocio.
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procesan de manera centralizada y se ponen a disposicion de las provincias mediante paneles
de control que facilitan la visualizacion de informacion relevante. Ademas, mensualmente se
envian tanto los datos detallados de cada transaccion como resimenes de los mismos, utilizados

principalmente en la elaboracion de dichos paneles.

En la Provincia de San Juan, la STyT emplea algunos informes locales elaborados a partir de
datos resumidos y, en gran medida, depende de los paneles elaborados a nivel nacional. Si bien
estas visualizaciones resultan ttiles, no pueden ser modificadas, ampliadas, ni personalizadas
segun las necesidades de la provincia, ya que su estructura, niveles de detalle e indicadores son
definidos centralmente a nivel nacional. Esta limitacion impide realizar analisis especificos
orientados al contexto local dificultando la obtencion de informacion estratégica ajustada a las

prioridades de la secretaria provincial.

Este trabajo presenta el desarrollo de una solucion ABI especifica para la STyT de la provincia
de San Juan construida a partir de la totalidad de los datos transaccionales y de geolocalizacion
disponibles. El gran volumen de datos hace necesaria la utilizacion de técnicas y herramientas
de Big Data para procesar, integrar y visualizar la informacién mediante plataformas como
Apache Spark, BigQuery y Looker Studio. De esta manera, la propuesta permite mejorar la
capacidad analitica y la toma de decisiones en la secretaria, y al mismo tiempo brinda al becario
un caso real donde aplicar metodologias y herramientas actuales de ABI y Big Data, reforzando
la comprension de los procesos necesarios para transformar datos complejos en informacion

estratégica.

1.3.  Objetivos

Objetivo General

Desarrollar y evaluar una solucion ABI basada en Apache Spark que permita integrar, procesar
y visualizar datos del transporte publico de la provincia de San Juan, demostrando su viabilidad

técnica y su potencial aporte al analisis estratégico.

Objetivos Especificos

e Comprender la tematica ABI y los principios de procesamiento de grandes volumenes de

datos.



® Analizar las caracteristicas y capacidades de plataformas para el procesamiento y
almacenamiento de grandes volimenes de datos, especialmente relacionadas a Apache
Spark. En primera instancia se pretende construir una pequefa solucion de prueba en

entorno de trabajo local, y luego explorar hacia entornos basados en la nube.

e Desarrollar e implementar una solucion ABI que integre, procese y almacene datos

transaccionales y de geolocalizacion, utilizando Apache Spark y BigQuery.

e Generar dashboards interactivos en Looker Studio que permitan visualizar indicadores
relevantes del servicio de transporte publico, facilitando la exploracion y analisis por parte

de la STyT de la provincia de San Juan.

1.4. Metodologia

El presente trabajo se enmarca en una investigacion de caracter aplicado, orientada al disefio y
desarrollo de una solucion de ABI para el andlisis de datos del transporte publico de pasajeros
de corta distancia en la provincia de San Juan. El estudio toma como caso concreto los datos
provenientes del sistema SUBE provistos por la Secretaria de Transito y Transporte (STyT), en

el marco institucional que regula la gestion del transporte publico a nivel nacional y provincial.

El enfoque metodologico es fundamentalmente cuantitativo, dado que se basa en el
procesamiento masivo de registros digitales generados por el sistema en su operacion habitual.
El conjunto de datos analizado comprende informacion transaccional (validaciones de boletos)
y registros de geolocalizacion GPS de las unidades de transporte, correspondientes a los afios
2023 y 2024 (hasta marzo). Se trabaja con la totalidad de los registros suministrados para dicho

intervalo, por lo que no se aplican técnicas de muestreo.

Las unidades de analisis estan constituidas por cada registro individual generado por el sistema,
tanto transacciones como posiciones geograficas. A partir de estos registros se definieron
variables de interés tales como fecha y franja horaria, linea o recorrido, tipo de transaccion,
beneficios aplicados y ubicacion espacial, entre otras, que permiten caracterizar el

comportamiento de la demanda y la dinamica operativa del servicio.

El trabajo se desarroll6 mediante una serie de etapas sucesivas. En primer lugar, se realizé un
analisis de los archivos de datos con el fin de comprender su estructura, semantica, volumen y

calidad. Posteriormente, se disefi6 un esquema de procesamiento orientado a la integracion,
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limpieza y transformacion de la informacion. Sobre esta base, se implementaron procesos de

agregacion y calculo para la generacion de indicadores analiticos relevantes.

La solucion fue desarrollada utilizando tecnologias orientadas al procesamiento distribuido de
grandes volimenes de informacion, particularmente Apache Spark, lo que permitié gestionar
eficientemente la escala y complejidad de los datos analizados. Finalmente, se construyeron
visualizaciones y representaciones analiticas destinadas a facilitar la interpretacion de los

resultados y la exploracion de patrones significativos en la operacion del sistema.



Capitulo2: Marco Teorico

El marco tedrico de este trabajo se organiza a partir de un conjunto de ejes conceptuales, que

se enuncian y explican a continuacion.

2.1 Analitica e Inteligencia de Negocios (ABI)

Seglin la definicion presentada por Gartner [11], la Analitica e Inteligencia de Negocios (ABI)
constituye un término amplio que engloba aplicaciones, infraestructura, herramientas y
précticas destinadas a facilitar el acceso y analisis de la informacion con el fin de optimizar la
toma de decisiones y el desempefio organizacional. En la actualidad, las organizaciones generan
y almacenan grandes volimenes de datos que, cuando se gestionan adecuadamente, pueden
transformarse en una fuente significativa de informacion y conocimiento. Esto otorga a los
directivos una vision mas clara y precisa sobre el funcionamiento de la organizacion y les

permite fundamentar sus decisiones en evidencias [1] [2].

2.1.1. Proceso de Construccion

Una vez presentada la definicion conceptual de ABI, resulta pertinente profundizar en el
proceso y los componentes tecnoldgicos que permiten transformar datos operacionales en

informacion/conocimiento 1til para el analisis tactico y estratégico.

En este sentido, el proceso de construccion de un entorno ABI se apoya en un conjunto de
actividades que, de manera coordinada, habilitan el flujo de datos desde los sistemas de origen
hasta los mecanismos de explotacion analitica. El proceso inicia fundamentalmente en los
sistemas operacionales, donde se registran las transacciones propias del negocio. Estos datos se
caracterizan por su granularidad fina, su actualizacion frecuente y su orientacion
eminentemente operativa. A través de un proceso sistematico de extraccion, limpieza,
validacion y agregacion, los datos “brutos” son transformados para adquirir una estructura
adecuada para su uso analitico [12] [13] [14] [15]. Este flujo conceptual queda representado en
la Figura 1, que sintetiza de manera abstracta las etapas fundamentales presentes en la mayoria

de las soluciones ABI, independientemente de la tecnologia empleada [16].
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Figura 1: Proceso Elemental dentro de soluciones ABI (Extraido de Data
Warehousing Fundamentals: A Comprehensive Guide for IT Professionals. Paulraj

Ponniah)

A partir de ese esquema general, resulta pertinente profundizar en los procesos que permiten
implementar la integracion de datos dentro de un entorno analitico. Tradicionalmente, las tareas
implicadas se han estructurado bajo el modelo de procesamiento ETL (Extract, Transform,
Load), en el cual los datos se extraen desde las fuentes, se someten a procesos de depuracion y
transformacion en un area de staging, y posteriormente se cargan en el repositorio analitico
(Data Warehouse o Almacén de Datos). Este enfoque ha sido el predominante por décadas y
sus principios contintian siendo fundamentales para comprender el movimiento y la preparacion

de datos en este contexto [12] [13] [14].

Sin embargo, la evolucion de las plataformas tecnologicas ha dado lugar a una variante
denominada ELT (Extract, Load, Transform), donde en este caso los datos “brutos” se cargan
inicialmente en almacén (generalmente un Data Warehouse, Data Lake o entorno de
almacenamiento escalable) y las transformaciones se ejecutan directamente dentro del motor
de procesamiento. Este cambio en el orden de las etapas responde a las capacidades modernas
de computo distribuido y almacenamiento masivo, que permiten realizar transformaciones
complejas y operaciones analiticas directamente sobre grandes voliimenes de datos de manera
eficiente. A pesar de sus diferencias operativas, ETL y ELT coexisten plenamente en la
actualidad, y su adopcion depende del tipo de arquitectura, las herramientas disponibles y los
requisitos de cada organizacion. Ambos modelos comparten un mismo proposito: garantizar la

calidad, consistencia y organizacion de los datos para su explotacion analitica [17].



2.1.2. Arquitectura

La Figura 2 presenta una arquitectura conceptual ampliamente aceptada en la literatura,
propuesta por Ponniah [16], cuyo valor reside en la identificacion de funciones esenciales de
un entorno ABI, mas que en la descripcion de una implementacion tecnoldgica especifica. Esta
representacion incluye las principales areas funcionales (fuentes de datos, zona de staging,
repositorio analitico, metadatos y capa de entrega de informacion) y es lo suficientemente
general como para reflejar tanto arquitecturas basadas en ETL como enfoques modernos

sustentados en ELT o procesamiento distribuido.
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Figura 2: Componentes fundamentales de un entorno ABI (Extraido de Data Warehousing Fundamentals: A

Comprehensive Guide for IT Professionals. Paulraj Ponniah)

Dentro de esta arquitectura se pueden distinguir las siguientes capas y elementos:

- Capa Fuentes de Datos

Incluyen sistemas transaccionales, archivos, sensores, APIs externas y cualquier otro
repositorio que genere o almacene informacion relevante. Estas fuentes suelen presentar
heterogeneidad, distintos niveles de calidad y frecuencias variables de actualizacion, lo que

motiva la existencia de procesos de integracion especificos.

- Capa de Ingesta e Integracion



Los procesos ETL (Extract-Transform—Load) o ELT (Extract-Load—Transform) constituyen el
mecanismo mediante el cual los datos se extraen de las fuentes, se depuran, transforman y
unifican, y finalmente se cargan en estructuras optimizadas para analisis. Esta etapa resulta

critica, ya que determina la consistencia, confiabilidad y trazabilidad del dato analitico.

- Capa de Almacenamiento (Almacenes de Datos/Data Warehouse y Data Marts)

Una vez integrados, los datos se organizan en un Data Warehouse o en Data Marts tematicos,
siguiendo principios ampliamente difundidos en la literatura [12] [13] [14]. Estos repositorios
posibilitan consultas eficientes, analisis historico y consolidacion de informacioén proveniente
de multiples sistemas. Aqui cobra relevancia el modelado multidimensional, ya que, mediante
la identificacion de hechos, dimensiones, jerarquias y medidas, se representan las actividades

del negocio de manera intuitiva y orientada al analisis [15].

Los hechos conforman eventos u objetos principales de analisis, donde las dimensiones
representan categorias o conceptos asociados a esos hechos y por ultimo las medidas conforman
valores cuantificables de analisis. Para poner un ejemplo, se podria tomar como hecho las ventas

de una empresa, con dimensiones cliente y producto, cuya medida puede ser total de ventas.

A la hora de disefiar un almacén de datos, existen dos modelos de disefio que se diferencian

tanto en normalizacién como también en complejidad de las consultas.

e Esquema Estrella: Modelo desnormalizado que se enfoca en el disefio de menos
relaciones, dando como resultado consultas de menor complejidad y mas rapidas.

e Esquema Copo de Nieve: Modelo normalizado que se enfoca en evitar redundancia de
datos al costo de complejizar las consultas. La jerarquia entre dimensiones queda

explicita entre las tablas de una misma dimension (relacion de padre-hijo).

En el Modelo Estrella las tablas de dimension podrian no estar en 3FN, y por ende, existen
datos redundantes. El modelo copo de nieve resuelve estos problemas de normalizacion, aunque

sea mas complejo de consultar. Las Figuras 3a y 3b muestran un ejemplo de ambos esquemas.



MODELO ESTRELLA

Figura 3a: Ejemplo de modelo estrella (Extraido de Desarrollo de una herramienta Big Data para el andlisis

de Chicago Open Data)

MODELO COPO DE NIEVE

Figura 3b: Ejemplos de modelo copo de nieve mundoDB (Extraido de Desarrollo de una herramienta Big

Data para el andlisis de Chicago Open Data)

A la hora de disefiar un almacén de datos, se debe optar por el esquema que se adecue mejor a

las necesidades del proyecto [18].



- Capa Analitica

El procesamiento analitico puede adoptar modalidades diversas:
e OLAP (Online Analytical Processing) para analisis multidimensional.
e Consultas ad-hoc para exploracion puntual de datos.

e Modelos estadisticos o de machine learning para analisis avanzado. Este nivel
permite realizar comparaciones, tendencias, segmentaciones y analisis complejos de

forma agil.

Es importante tener en cuenta que el procesamiento de la informacion puede realizarse de dos
formas: en tiempo real (Stream Processing) o en lotes (Batch Processing). La diferencia radica
en si se desea priorizar mayor velocidad para tiempos de respuesta, por menor volumen de

datos, tal como lo refleja el primer caso, en contraste con el procesamiento en lotes.

- Capa de Visualizacion y Consumo

Esta capa constituye el punto de interaccion entre la solucién ABI y los usuarios finales, siendo
responsable de presentar la informacién de manera comprensible, accesible y orientada a la

toma de decisiones. Esta capa incluye:

e Meétricas cuantitativas que permiten monitorear el progreso respecto a objetivos

estratégicos.

e Dashboards o Paneles de Control, que integran multiples métricas, graficos y tablas,

disefiadas para facilitar la lectura rapida y la toma de decisiones.

e Reportes interactivos orientados a analisis especificos.

2.1.3. Tipos de Analitica

Se reconocen distintos tipos de analitica segun el objetivo del analisis y el tipo de conocimiento

que se busca obtener a partir de los datos, a saber:

e Descriptiva: Responde a la pregunta ;Qué ha ocurrido? Resume los datos historicos
(por ej. mediante informes, graficos o dashboards) para identificar patrones y
comportamientos. En este contexto, los Indicadores Clave de Desempleo, mencionados

comunmente como KPIs (por sus siglas en inglés) son métricas disefiadas para medir de
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manera objetiva y cuantificable el rendimiento de un proceso, sistema u organizacion,
frente a metas definidas. Su objetivo es transformar grandes volumenes de datos en
informacion sintética y comprensible, que permita monitorear tendencias, detectar

anomalias y apoyar la toma de decisiones estratégicas.

e Predictiva: Response a la pregunta ;Qué podria ocurrir? Utiliza modelos estadisticos y
algoritmos de aprendizaje automatico (machine learning) para predecir resultados

futuros o comportamientos con base en datos historicos.

e Prescriptiva: Responde a la pregunta ;Qué deberiamos hacer? A partir de predicciones
y del entendimiento del negocio, genera recomendaciones especificas de accion para
alcanzar objetivos definidos (por ejemplo: asignar recursos de forma diferente, lanzar

determinada campafia, optimizar un proceso).

Cabe mencionar que algunas fuentes también distinguen una cuarta categoria, la analitica
diagnostica, que busca explicar por qué ocurrié algo, situandola conceptualmente entre la

analitica descriptiva y la predictiva [2].

2.1.4. Enfoques y Técnicas
En el marco de la ABI, existen distintas disciplinas, enfoques y técnicas que contribuyen al

analisis avanzado de datos, que se complementan dentro de soluciones analiticas modernas. Se

destacan los siguientes:

e Data Mining: Disciplina que se ocupa de explorar grandes conjuntos de datos con el
objetivo de identificar patrones, relaciones, regularidades o estructuras relevantes,
apoyandose en técnicas estadisticas, algoritmos computacionales y métodos de
aprendizaje automatico [17].

e Machine Learning: Disciplina que desarrolla algoritmos capaces de aprender patrones
a partir de los datos y mejorar su desempefio en una tarea especifica sin ser programados
explicitamente, apoyandose en datos historicos, modelos estadisticos y procesos

iterativos de entrenamiento y validacion [17].
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2.2. Big Data

Desde la perspectiva de la ABI, el término Big Data refiere a conjuntos de datos cuya escala,
complejidad y dinamica exceden la capacidad de las arquitecturas y herramientas tradicionales
de gestion y procesamiento de datos, requiriendo enfoques distribuidos, escalables y tolerantes
a fallos para su almacenamiento, integracion y analisis. No se trata inicamente de grandes
volimenes de informacion, sino también de la diversidad de fuentes, la velocidad de generacion

y la complejidad inherente a los datos que deben ser gestionados y procesados [17].

En un sentido amplio, Big Data describe el contexto tecnologico y conceptual que posibilita
transformar datos masivos y heterogéneos en informacion y conocimiento 1til, habilitando la
toma de decisiones basada en evidencia empirica, patrones detectados y modelos analiticos. En
dominios intensivos en datos, como el transporte publico, este enfoque permite analizar
millones de transacciones, recorridos y eventos geograficos con el objetivo de mejorar la

eficiencia del sistema, apoyar la planificacion y optimizar la experiencia de los usuarios.

2.2.1. Origeny Evolucion

El concepto de Big Data surge a comienzos del siglo XXI como respuesta al crecimiento
exponencial de la informacion digital generada por internet, sensores, dispositivos moviles y
redes sociales. Aunque el término fue popularizado en 2001 por Doug Laney, analista de
Gartner, quien formuldé el famoso modelo de las tres “V”, cuyos fundamentos ya se
desarrollaban desde la década de 1990 cuando las bases de datos relacionales comenzaron a

quedar limitadas para manejar datos no estructurados y flujos continuos de informacion.

El modelo de las tres “V” se refieren a Volumen donde el tamafio y la cantidad de datos es
importante; Velocidad que hace referencia al ritmo al que se reciben los datos; y por ultimo la
Variedad que hace referencia a los tipos de datos disponibles (estructurado, no estructurado)
[19].

Con el tiempo, este modelo se amplid incorporando otras dimensiones:

e Veracidad: Evalua la calidad y confiabilidad de los datos.

e Valor: Hace referencia a la utilidad real de la informacion analizada.

El auge del Big Data coincidi6 con la aparicién de plataformas distribuidas como Hadoop
(2006), que introdujo un paradigma revolucionario: en lugar de concentrar toda la informacion
en un Unico servidor de gran capacidad, distribuir los datos y el procesamiento entre cientos o
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miles de nodos interconectados. Este modelo de computo distribuido abrio la puerta a la gestion

eficiente de volumenes masivos de informacion, permitiendo la evolucion hacia arquitecturas

escalables y tolerantes a fallos.

2.2.2. Tecnologias de Big Data

El ecosistema de Big Data estd compuesto por un stack de tecnologias que cubren distintas

etapas del ciclo de vida de los datos. Estas herramientas evolucionaron con el objetivo de

manejar la complejidad, el tamafio y la velocidad de la informaciéon moderna [20]. A

continuacion, se describen las principales categorias tecnologicas: La tabla 1 describe las

principales categorias tecnoldgicas:

Categorias Descripciéon de Tecnologias Big Data

Ingesta 'y - HDFS es el mencionado sistema de archivos distribuido de Hadoop. Una
Almacenamiento de las primeras tecnologias tolerante a fallos y escalable.

distribuido - Apache Kafka para la ingesta en tiempo real de flujos de datos (streaming),

donde la informacion llega desde multiples fuentes.
- Bases de Datos NoSQL que almacena datos semiestructurados o no

estructurados, con alta disponibilidad y escalabilidad horizontal.

Procesamiento masivo

distribuido

- MapReduce es el modelo de programacion de Hadoop que se usa para
procesamiento en lote, limitado en flexibilidad y latencia.
- Spark es la evolucion de MapReduce, al utilizar un modelo basado en

memoria. Ofrece una API que se integra con multiples elementos.

Integracion y

- Apache Airflow o Oozie para gestionar flujos de trabajo (ETL pipelines),

Orquestacién control de dependencias y ejecucion de tareas.
- Google Cloud Dataproc, AWS EMR y Azure Synapse son servicios

administrados que facilitan la creacion y ejecucion de clusters Spark o
Hadoop sin configuracion manual de infraestructura.

Almacenamiento - Google BigQuery y Amazon Redshift son almacenes de datos analiticos

Analitico y Data que permiten correr consultas SQL sobre millones de registros.

Warehouse - Data Lakes son repositorios basados en almacenamiento de objetos (como
Google Cloud Storage) que permiten realizar diferentes tipos de analisis
posterior su almacenamiento.

Visualizacion - Looker Studio, Tableau y Power BI son plataformas de visualizacién que

permiten transformar resultados analiticos en dashboards interactivos para

la toma de decisiones.
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Tabla 1: Descripcion de tecnologias Big Data

2.2.3. Apache Spark como tecnologia de Big Data

Apache Spark es un sistema informatico distribuido de codigo abierto que se caracteriza por
mejorar la velocidad y el rendimiento de aplicaciones Big Data. En 2009 surgié como un
proyecto open source en los laboratorios de investigacion de la Universidad de Berkeley, donde

desde 2013 comenz6 a tomar popularidad.

Es una tecnologia revolucionaria en el ecosistema Big Data que aborda los principales desafios
del manejo y analisis de grandes volimenes de datos en contextos donde el volumen, la
velocidad y la variedad de los datos son factores criticos, Spark ofrece una solucion eficiente,

escalable y versatil para una amplia gama de casos de uso [19].

Su popularidad se debe a un modelo de procesamiento persistente en memoria que mejora la
velocidad y eficiencia de las tareas, integrando funcionalidades para cargas de trabajo por lotes,
streaming y aprendizaje automatico, todo ello desde una arquitectura unificada, conformando

una solucion integral para las necesidades de Big Data.

Ecosistema 'y Componentes
Algunos de los modulos mas importantes que se integran con Spark son:

e Spark Core Engine: Es el nucleo del ecosistema Spark, siendo el motor responsable
de la planificacion, distribucion y monitorizacion de aplicaciones ejecutadas en un

entorno computacional, sea clister o maquina local.

e Spark SQL: Es el componente que da soporte a consultas interactivas sobre conjuntos

de datos por medio del lenguaje SQL.

e Spark Streaming: Es un componente que permite el procesamiento de aplicaciones y
analisis de datos en tiempo real, dividiendo los datos en pequefios micro-lotes
(DStreams) para su procesamiento rapido. Fue reemplazado por su sucesor Structured

Streaming.

e MLIib: Es la libreria de aprendizaje automatico de Spark. Permite entrenar modelos a
altas velocidades y desarrollar algoritmos escalables para tareas como clasificacion,

regresion, agrupacion y filtrado colaborativo.

e GraphX: Es una API de procesamiento distribuido en estructura de datos de tipo grafo,
permitiendo a los usuarios trabajar con algoritmos de grafos paralelos.
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e SparkR: Es el paquete que integra el lenguaje estadistico R con Spark, lo que permite
que cientificos de datos con experiencia en R interactien con Spark para realizar analisis

de datos y demas trabajos estadisticos.

Lenguajes soportados y APIs

Ademas, es compatible con varios lenguajes de programacion incluyendo Scala, Java y Python.
La eleccion del lenguaje a utilizar depende de dos enfoques: Si se busca un mejor rendimiento,
las mejores opciones son Scala o Java pues son los lenguajes nativos de Spark, teniendo la
integracion mas estrecha sin ninguna sobrecarga adicional. Sin embargo, si se busca desarrollar
una solucion de Spark sin una curva de aprendizaje compleja, la mejor opcion es Python por su

facilidad de uso.

Relacion con Apache Hadoop

Desde sus inicios Spark ha extendido el stack del Big Data tradicional superando las
limitaciones de su antecesor Apache Hadoop, que al igual que Spark, es un motor de codigo
abierto que almacena y procesa grandes conjuntos de datos, con limitaciones en tiempos de

respuesta y flexibilidad.

Ambos representan marcos de trabajo para Big Data, pero estan destinadas a propdsitos
diferentes: Hadoop se centra principalmente en el procesamiento por lotes y cuenta con un
ecosistema bien establecido de tecnologias, mientras que Spark admite procesamiento por lotes
y en tiempo real, siendo mucho mas rapido pues mantiene los datos en memoria en lugar de
leerlos desde el disco. Spark cuenta con un ecosistema mas limitado, pero puede integrarse con

mayores componentes.

Spark es un excelente motor de procesamiento para grandes volumenes y es considerado el
sucesor de Hadoop, sin embargo, es importante tener en cuenta que Spark no almacena los datos
que lee, solo trabaja con ellos en memoria lo que lo hace mas rapido [10]. Si lo que se desea es
contar con un sistema de almacenamiento robusto o procesar volumenes que no caben en
memoria, la mejor opcion es trabajar con Apache Hadoop. Resulta muy eficiente combinar el
modelo de procesamiento de Spark con todo el ecosistema de Hadoop, aprovechando las
capacidades de cada uno para conformar un ecosistema de Big Data sumamente robusto y

eficiente.

A continuacion, se destacan los siguientes componentes de Hadoop que pueden integrarse con

Spark:
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e MapReduce: Es el modelo de programacion que procesa datos de forma distribuida y
paralela, estando conformado por dos fases: Map y Reduce. La fase de map se encarga
de recoger y mapear pares de datos (clave-valor) de los distintos nodos para que luego
la fase Reduce, reduzca estos datos de entrada a una tUnica salida, aprovechando al
maximo las capacidades de distribucion y paralelismo. Este modelo fue sustituido por

Spark ya que almacena los datos en memoria en lugar de en disco.

e HDFS: Es el sistema de archivos distribuido de Hadoop que gestiona todo el
almacenamiento, particionando el conjunto de datos a resguardar entre las distintas
maquinas de forma distribuida a través de una red. Es un sistema tolerante a fallos y

trabaja de forma eficiente minimizando a una sola escritura y multiples lecturas.

o YARN: Es el componente que se encarga de mejorar la gestion de recursos de cluster,
pudiendo escalar la cantidad de nodos gestionando eficientemente la asignacion y el

compartimiento de los recursos.

Arquitectura de Spark

La arquitectura de Spark se basa en un modelo de Driver y Worker Nodes que colaboran para
ejecutar aplicaciones de forma distribuida, permitiendo procesar grandes cantidades de datos

de manera eficiente [21]. Los componentes de esta arquitectura se muestran en la Figura 4:

Worker Node

Executor | Cache
-
/ /

SparkContext # Cluster Manager

h . '\

Worker Node

Executor | Cache

Figura 4: Arquitectura de Apache Spark (Extraido de ;Cémo es la Arquitectura de Apache Spark? Keep coding Blog)

e Application: Programa codificado en un lenguaje que esta construido sobre Spark y

consta de un Driver Program y Executors.
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e Driver Program: Proceso que ejecuta la funcion main() de la aplicacion y crea el
SparkContext. Este es el corazon de la aplicacion, ya que planifica la ejecucion de las

tareas en el cluster.

e Cluster Manager: Servicio externo como Yarn o Kubernetes que se encarga de adquirir
y gestionar los recursos necesarios para la aplicacion en el cluster. El Driver Program

interactua con el Cluster Manager para solicitar recursos.

e  Worker Node: Son los nodos esclavos o trabajadores del cluster que ejecutan el codigo

de la aplicacion.

e Executor: Proceso lanzado en un Worker Node para la aplicacion especifica. Los
Executors son responsables de ejecutar las Tasks y mantener los datos en memoria o en

disco a través del Caché. Cada aplicacién tiene sus propios Executors.

e Task: Es la unidad de trabajo mas pequefia que se envia a un Executor para ser

ejecutada.

Manejo de datos en Spark

La principal funcionalidad de Spark es la creacion y gestion de datos distribuidos y resilientes
(RDD), que son colecciones de datos con tolerancia a fallos que se distribuyen entre los nodos
del cluster y trabajan en paralelo, constituyendo particiones de datos. Son inmutables ya que no
se pueden modificar luego de crearse y son resilientes, pues ante fallos se regeneran
automaticamente. Su funcionamiento se basa en la transformacioén de un RDD para la obtencion

de un nuevo RDD [22].

Los RDD tienen un ciclo de vida conformado por transformaciones y luego acciones que son
puntos finales de procesamiento, donde los datos se almacenan en una fuente externa dado por

terminado el proceso ETL (Figura 5).
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BRRD: Ciclo de Vida
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Figura 5: Ciclo de vida de RDD (Extraido de ;Qué son los Resilient Distributed Datasets? Keep coding blog)

Sin embargo, desde la creacion de Spark, las colecciones de datos también han ido

evolucionando (Figura 6).

Dataframes ( Datasets )
RDDS(zO")‘ = (2013) —> (2015)

Figura 6: Evolucion de las colecciones de datos en Apache Spark.

En 2013 aparecen los famosos Dataframes como una mejora de los RDD en términos de
optimizacion, inferencia de esquema y organizacion basada en columnas. Los Dataframes
poseen una API para realizar operaciones de agregacion y se destacan por ser la coleccion mas
rapida.

En 2015 surgieron los Datasets como una extension de los Dataframes con esquema del tipo
clave-valor, con mas caracteristicas de seguridad de tipo de datos y una interfaz orientada a
objetos. Utiliza el motor SQL para inferir el esquema y resultan mas rapidos que los RDDs pero

menos que los Dataframes.

Es recomendable usar dataframes o datasets cuando se requiere una semantica mas rica,
abstracciones de alto nivel y seguridad de tipo de datos. Sin embargo si se necesita una

aplicacion menos compleja con mas énfasis en el pre procesamiento, conviene utilizar RDD.
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Procesamiento distribuido y particionamiento de datos

Una particion en Spark representa una unidad légica de distribucion de datos, donde cada
dataframe se divide internamente en particiones que se procesan de forma independiente en
distintos nodos del cluster, de manera que cada uno ejecuta una fraccion del trabajo total en

paralelo [23].

El particionamiento de los datos constituye un aspecto central del modelo de ejecucion de
Spark, ya que determina el grado de paralelismo y la eficiencia en el uso de los recursos
computacionales. Si hay muchas particiones pequeflas, se origina una sobrecarga de
coordinacion (por exceso de tareas y comunicaciones), mientras que, si hay pocas y muy
grandes particiones, algunos nodos quedaran ociosos mientras otros soportan la carga total, sin
aprovechar correctamente los recursos. Para ajustar manualmente la cantidad de particiones se
utilizan operaciones como repartition o coalesce que permiten equilibrar el trabajo y optimizar
los recursos del cluster. Constituyen mecanismos para controlar el paralelismo y la granularidad

del procesamiento:

e repartition: Crea un nuevo dataframe con el niimero de particiones especificado,
redistribuyendo los datos de forma aleatoria o basandose en una columna clave de
particion. Este tipo de redistribucion garantiza que las filas con la misma clave estén en

la misma particion, lo que minimiza el shuftle posterior durante el join.

e coalesce: Por el contrario esta operacion reduce el nimero de particiones existentes,
fusionando particiones adyacentes. Es util en etapas finales como antes de escribir el
resultado en BigQuery, reduciendo la cantidad de particiones de salida sin incurrir a una

gran sobrecarga de recursos.

Operaciones de Shuffle
El término shuffle describe el proceso mediante el cual Spark redistribuye datos entre
particiones y nodos, por lo general como consecuencia de transformaciones que requieren

agrupar o combinar informacion (groupBy, join, distinct, reduceByKey, entre otras) [24].

El shuffle se origina cuando los datos intermedios permanecen en memoria y se transfieren por
red hacia otras particiones, generando un costo elevado en tiempo y recursos de E/S. Para

mitigar su impacto, se aplican las siguientes estrategias:

e Filtrado y proyeccion temprana de columnas antes del join, reduciendo el

volumen de datos que se redistribuyen.
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e Uso de particiones por clave de union para evitar redistribuciones innecesarias.

e Broadcast de tablas pequefias, que eliminan completamente la necesidad de

shuffle y redistribucion.

Comprender el mecanismo de shuffle y controlarlo adecuadamente es fundamental para

alcanzar un rendimiento 6ptimo en jobs distribuidos.

Transformaciones y Acciones

Las operaciones sobre dataframes se clasifican en transformaciones o acciones. Una
transformacion implica crear un nuevo dataframe a partir de otro, usando funciones como
select, filter, join, groupBy o withColumn. No ejecutan inmediatamente el célculo, sino que
construyen un plan légico DAG (grafo aciclico dirigido de operaciones) que Spark evalua mas
adelante, conocido como mecanismo de evaluacion perezosa. Por otro lado, las acciones son
operaciones que disparan la ejecucion real del DAG, por medio de funciones como count(),

show(), write().

El DAG se ejecuta al desencadenar una accion, interviniendo el optimizador Catalyst para
optimizar el plan de ejecucion fisico, reorganizando las transformaciones e intentando

minimizar el shuffle.

En resumen, las transformaciones definen el plan de lo que se debe hacer, las acciones
desencadenan el plan, y el Catalyst decide la mejor manera de ejecutar el plan, pudiendo

manipular particiones, shuffles y broadcasts.

Broadcast y Broadcast Join

El broadcast es una operacion mediante la cual Spark envia una copia de un conjunto de datos
pequeiio a cada nodo del cluster. De esta forma, los ejecutores pueden acceder localmente a esa

informacion sin necesidad de realizar transferencias o reparticiones [25].

Su uso mas comun es en los broadcast joins, donde una tabla pequeiia (por ej., el archivo GPS
o el indice IPC) se replica en memoria en todos los nodos y se une con una tabla mucho mayor
(las transacciones).

Esto convierte en algunos casos al join como una operacion local (map-side join), eliminando

el costoso shuffle y acelerando significativamente la ejecucion.
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Cache y Persist

Operaciones que permiten almacenar en memoria los resultados intermedios de un dataframe,
evitando que Spark vuelva a recalcularlos en caso de ser reutilizados. Es posible utilizarlas
cuando se trabaja con el mismo dataframe varias veces y se debe solicitar una accion como
count, show o write, donde Spark deberia recalcular toda la transformacion en cada caso,

generando mayores costos y redundancia de computo.

Sin embargo presentan una diferencia: El método cache() almacena los datos Ginicamente en
memoria (MEMORY_ONLY). Mientras que persist() permite especificar otros niveles de
almacenamiento, como MEMORY _ AND_ DISK, que guarda en disco los datos que no caben
en memoria. En ambos casos cuando ya no sea necesario almacenar los datos intermedios, se

debe liberar memoria usando el método unpersist() [26].

User Defined Function (UDF)

Las UDFs extienden la funcionalidad de Spark definiendo funciones personalizadas que se
aplican sobre columnas de un dataframe, agregando logica personalizada ademas de usar

funciones de Pyspark [27].

Ofrecen flexibilidad, pero deben usarse con moderacion, ya que introducen una barrera de
serializacion entre el nucleo de Spark (JVM) y el intérprete de Python, pudiendo afectar el
rendimiento. Por ello en la mayor parte del codigo se prioriza el uso de funciones nativas de
PySpark, reservando los UDFs solo para casos en los que es imprescindible usar bibliotecas

externas.

Serializacion de Datos

Dentro del contexto de procesamiento distribuido de PySpark, la serializacion es un proceso
fundamental que consiste en convertir los objetos o estructuras de datos en un formato binario
que puede ser transmitido entre los distintos nodos del clister o almacenado temporalmente en

memoria o disco.

En un entorno distribuido, los datos y funciones deben moverse continuamente entre el driver
y los executors. Sin embargo, estos entornos no comparten directamente el mismo espacio de
memoria; por lo tanto, cada vez que se envia una funcion, variable o particion desde el driver
hacia los ejecutores, Spark necesita serializar esos objetos para su transporte y posteriormente

deserializarlos cuando llegan al destino.
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La eficiencia del proceso de serializacion impacta directamente en el rendimiento global del
job, ya que una serializacion ineficiente puede incrementar el uso de CPU y memoria, ademas

del tiempo de transferencia de datos entre los nodos.

Por esta razon, se utiliza la siguiente configuracion de Spark:

"non

spark.conf.set("spark.serializer", "org.apache.spark.serializer.KryoSerializer")

El KryoSerializer desarrollado en Java, es considerablemente mas rapido y compacto que el
serializer predeterminado (JavaSerializer), siendo ideal para entornos de alta concurrencia o

cuando se manipulan objetos complejos [28].

Para el caso particular de UDFs, la serializacion cobra atin mayor relevancia. Cada vez que se
aplica una UDF escrita en Python, Spark debe serializar tanto la funciéon como los datos que
entran y salen de ella, enviandolos al intérprete Python y devolviendo los resultados a la JVM.
Este intercambio constante puede generar una sobrecarga considerable si las UDFs se utilizan
masivamente o sobre grandes volumenes de datos. Por este motivo, siempre se recomienda
priorizar el uso de funciones nativas de Spark SQL, que operan internamente sin necesidad de

serializacion entre lenguajes.

La serializacion cumple un rol esencial en la arquitectura distribuida de PySpark, al permitir la
comunicacion entre procesos y la movilidad de los datos dentro del clister. No obstante,
también representa un punto critico de optimizacion: una serializacion adecuada puede reducir
los tiempos de ejecucion y el consumo de recursos, mientras que un manejo ineficiente puede

transformarse en un cuello de botella dentro del proceso ETL.

Catalyst Optimizer y AQE

Spark incorpora un componente interno denominado Optimizador Catalyst que analiza el plan
logico de transformaciones, aplica reglas de optimizacion (como las optimizaciones
mencionadas de shuffle y eliminacion de pasos redundantes), generando un plan fisico eficiente
[29].

Complementariamente, la funcionalidad Adaptive Query Execution (AQE) permite ajustar
dindmicamente el niimero de particiones y estrategias de join en tiempo de ejecucion, en funcion
de las estadisticas reales observadas durante el procesamiento. Esta configuracion se activa
durante el desarrollo, pudiendo adaptar los jobs a variaciones de tamafio en funcién de los

periodos procesados.
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La combinacion de todas las operaciones anteriores permite construir un proceso ETL
organizado, eficiente y escalable. Aplicar estas optimizaciones asegura que cada job mensual

se ejecute de forma rapida, evitando cuellos de botella en red, disco o memoria.

Flujo de Ejecucion de un Job

Cuando se lanza una aplicacion de Spark, el Driver Program se inicia y se conecta al Cluster
Manager. El Driver es quien orquesta la ejecucion y solicita recursos al Cluster Manager,
descomponiendo un trabajo grande (Job) en partes manejables (Stages y Tasks) que son
distribuidas y ejecutadas por los Executors de los Worker Nodes, todo ello bajo la supervision

del Cluster Manager (Figura 7).

o (o) (e

Figura 7: Aplicacion, job, stage y task en Apache Spark (Extraido de stack overflow)

La imagen describe como es el flujo de ejecucion de un Job en spark, siguiendo la siguiente

secuencia [30]:

1. El Driver recibe acciones de la aplicacion Spark (como save o collect) y genera Jobs. El
job es una unidad de trabajo grande que representa la ejecucion de multiples tareas en
paralelo. El driver es el responsable de dividir el trabajo en jobs.

2. Cada Job se divide en conjuntos mas pequefios de tareas llamadas Stages. Las Stages
dependen unas de otras de manera similar a las etapas de map y reduce en MapReduce.
El Driver planifica las Stages de cada Job.

3. Finalmente cada Stage se divide en Tasks, que representa la unidad de trabajo mas
pequena a ejecutar. El Driver envia estas Tasks a los Executors para su ejecucion en

paralelo, lo que permite el procesamiento de datos a gran escala.

Esta arquitectura modular y distribuida es lo que hace a Spark tan potente para el procesamiento

de Big Data.
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Aplicacion de Spark con ABI

La integracion de Apache Spark con ABI es una combinacion poderosa que permite a las

empresas extraer valor de grandes volumenes de datos de manera eficiente y en poco tiempo.

La principal aplicacion de Spark es el procesamiento de datos a gran escala, resultando mucho
mas rapido que las herramientas tradicionales de BI, gracias a su arquitectura en memoria y
procesamiento paralelo. Se adapta a volimenes de datos crecientes y puede ejecutarse en

clusters distribuidos.

Otros casos de uso comunes son para la visualizacion o analitica avanzada. Desarrollar una
solucion de visualizacion es posible a la integracion de Spark con herramientas de visualizacion
como Power BI, Tableau o QlikView, permitiendo crear paneles interactivos y visualizar los
resultados de los analisis. Por otro lado para Analitica avanzada se puede utilizar Spark SQL,
MLIib para aprendizaje automatico o GraphX para efectuar andlisis relacionados con redes

sociales o sistemas de recomendacion.

2.2.4. Google Cloud Platform

Google Cloud Platform (GCP) es la plataforma de computacion en la nube de Google que ofrece
infraestructura global, servicios administrados y herramientas para computo, almacenamiento,
redes, analisis de datos, Inteligencia Artificial/Machine Learning y mas. Estd diseflada para
permitir a organizaciones mover cargas de trabajo desde infraestructuras on-premise hacia
servicios administrados (serverless o gestionados), aprovechando la red global con baja latencia
para obtener un rendimiento rapido, coherente y escalable. Facilita el camino hacia la
modernizacion digital para todo tipo de organizaciones, mejorando sus sistemas y procesos
actuales sin tener que preocuparse de como deben administrar o configurar los servicios

requeridos.

GCP agrupa productos en familias (Compute Engine, Storage, Databases, Data Analytics,
AI/ML, Networking, Developer Tools, etc.), facilitando la integracion entre servicios y

poniendo énfasis en seguridad, gestion de identidades (IAM) y cumplimiento.

Esta plataforma usa un modelo de pago por uso, pero ofrece una prueba gratuita para nuevos
clientes que incluye $300 USD en créditos para usar durante 90 dias, ademas de un nivel
gratuito sobre determinados productos que requieren seguir sus limites mensuales. Para activar

la prueba, es necesario una cuenta de Google y una tarjeta de crédito para la verificacion de
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identidad. No se cobra nada hasta que se superen los limites de la prueba o se active
voluntariamente a un plan de pago. Por otro lado, el modelo de pago de uso se basa
principalmente en el pago por uso, donde el usuario s6lo paga por la cantidad de recursos
utilizados, abarcando solo los periodos de tiempo donde realmente ese recurso y/o servicio esta

activo. No se paga ningun servicio de forma mensual, ni cargos por adelantado o cancelacion.

2.2.5. Dataproc: Plataforma gestionada para Apache Spark y Hadoop

Dataproc es un servicio totalmente gestionado de Google Cloud para ejecutar clusteres y cargas
de trabajo de Apache Spark, Apache Hadoop y otros frameworks de codigo abierto. Permite
crear clusteres rapidamente, ejecutar trabajos Spark/Hadoop y escalar recursos para optimizar
costes y rendimiento. Dataproc incorpora aceleradores (p. ej. Lightning Engine para acelerar
Spark sobre Compute Engine), ademas siendo posible integrarlo con otros servicios de

metadatos y gobernanza de datos [31].

La esencia de este servicio es la creacion rapida y flexible de clusteres con imagenes
preconstruidas que incluyen Spark, Hadoop, Hive, Jupyter, etc. Estas imagenes abarcan
sistemas operativos como Ubuntu, siendo posible crear una nueva imagen totalmente

personalizada abarcando solo los componentes y conectores que se requieran.

Soporta mas de 30 frameworks como MapReduce, YARN o Hive y se integra con Dataproc
Metastore. También es posible utilizarlo con conectores oficiales como BigQuery, Cloud
Storage y conectores externos como paquetes de python o dependencias nativas, que pueden

ser instalados desde archivos de inicializacion o configurando las propiedades del cluster.

Ofrece un alto grado de seguridad mediante la configuracion de una red privada, reglas de
firewall, control de acceso por IAM, VPC Service Controls y CMEK para encriptacion

administrada por cliente.

Ofrece un modelo de pago por uso optimizado, donde los costos se desglosan como: vCPUs de
Compute Engine, tarifa de servicio por VCPU-hora, discos persistentes y autoescalado. Soporta

clusteres persistentes o clusteres efimeros que se utilizan por menor tiempo.
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2.2.6. Google Cloud Storage: Buckets

Un bucket es el contenedor basico de objetos en Google Cloud Storage (GCS). GCS es un
servicio de object storage disefiado para durabilidad, escalabilidad y accesible mediante APIs

desde servicios como Dataproc, Compute Engine, Dataflow, etc.

Representa una implementacion practica de un Data Lake, ya que actia como una fuente de

repositorio centralizado y persistente de datos crudos (raw data) previo a su procesamiento.

La creacion y gestion de un bucket se ve influenciado por varias caracteristicas que influyen en
su rendimiento y costes: clase de almacenamiento, ubicacion y control de acceso [32]. En
primer lugar, un bucket puede ser Standard, Nearline, Codline o Archive, variando en

compromisos y propositos, coste por acceso y duracion minima recomendada.

Un factor super importante es determinar la ubicacion del contenedor, pues esta influye en la
latencia, disponibilidad de los datos y coste por transferencia. A estos fines, resulta importante
planificar la misma region para todos los servicios utilizados, como bucket y dataproc, pudiendo
reducir los costes y la latencia. Por Gltimo y no menos importante, este servicio ofrece un alto
grado en el control de accesos a nivel de buckets y objetos. Estos controles pueden ser a nivel
IAM, acceso uniforme a nivel de bucket y mediante prevencion de acceso publico. Ademas, los
contenedores son cifrados por defecto por Google, pero también es posible utilizar CMEK u

otros servicios de encriptacion.

2.2.7. BigQuery: Almacén de Datos Serverless

BigQuery es un almacén de datos completamente administrado que permite almacenar y/o
analizar grandes volumenes de datos mediante el uso de APIs sin aprovisionamiento de
infraestructura. BigQuery separa almacenamiento y procesamiento en dos capas
independientes, permitiendo escalar cada una de forma diferente, siendo ademas posible
optimizar el almacenamiento por columnas y el procesamiento mediante asignacion dinamica
de recursos, simplificando las operaciones que conlleva este servicio [33].

La ingesta de la informacioén puede realizarse por lotes o en tiempo real dependiendo de las
necesidades, siendo desde Cloud Storage u otros origenes para ingesta en batch o Streaming
inserts y Storage Write API para ingesta en tiempo real. Por otro lado soporta el uso de APIs 'y

consultas SQL, ademas de conectores ODBC/JIDBC para integrarse con distintas aplicaciones.
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BigQuery ofrece optimizacion para Inteligencia de Negocios mediante vistas materializadas y
BI Engine (caché en memoria) para acelerar consultas de dashboards. Se integra nativamente

con herramientas BI, destacando Google Looker Studio.

Su modelo de precios es bajo demanda (on-demand) que depende de los bytes procesados por
consulta y GB de almacenamiento. Sin embargo, BigQuery como servicio ofrece un plan
gratuito mensual que cubre 10 GB de almacenamiento activo y 1 TB de procesamiento de

consultas.

2.2.8. Looker Studio: Visualizacion y Dashboards

Looker Studio es la herramienta de visualizacién y reporting gratuito de Google que permite
crear informes y dashboards interactivos mediante un editor drag-and-drop. Soporta multiples
conectores (BigQuery, Cloud Storage, Google Sheets, bases de datos, conectores comunitarios)
y opciones para compartir/colaborar en tiempo real. Looker Studio se integra estrechamente

con BigQuery y puede acelerarse con BI Engine [34].

Looker Studio se conecta directamente a BigQuery accediendo a las tablas y vistas requeridas.
Para dashboards con requisitos de baja latencia y uso intensivo, conviene usar BI Engine (caché
de consultas en memoria) o pre-agregar datos en BigQuery. También soporta visualizacion de
tipos geoespaciales.

A fines del trabajo de investigacion se crea un panel de control interactivo y dindmico para
visualizar los resultados de los indicadores KPIs propuestos, ayudando a obtener informacion

valiosa y por ende facilitar la toma de decisiones.

2.3. Transporte Publico de Pasajeros de Corta Distancia de la provincia de

San Juan

La provincia de San Juan comenz6 a utilizar el Sistema Unico de Boleto Electrénico (SUBE)
en 2015, y en 2016 su uso fue obligatorio, lo que permitio registrar de manera sistematica los
viajes de los usuarios del transporte publico de corta distancia. Actualmente, aunque existen
otros medios de pago, los datos de SUBE contintan siendo una fuente significativa para el
analisis del flujo de pasajeros. Este sistema brinda beneficios como la agilidad en el pago,

descuentos automaticos y aplicacion de tarifas sociales, y, desde el punto de vista investigativo,
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ofrece la oportunidad de extraer datos que permitan construir indicadores y realizar analisis
orientados a mejorar politicas publicas de transporte [5]. Por ello, este trabajo se centra en el
analisis de los datos de la tarjeta SUBE como base para la demostracion de metodologias de

analitica y Big Data.
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Capitulo 3: Solucion ABI para la STyT

Para el desarrollo de la solucion ABI se seleccionaron Apache Spark como motor de
procesamiento y Google Cloud Platform como infraestructura en la nube. La eleccidén se
fundament6 en las capacidades esenciales de una plataforma ABI, que incluyen integracion de
datos, transformacion, analisis avanzado, visualizacién y generacion de indicadores [35].
Apache Spark permitio procesar los datos de transporte ptblico de manera distribuida, realizar
analisis avanzados y generar dashboards interactivos, mientras que GCP proporciond la
infraestructura necesaria para manejar grandes volimenes de informacion de forma escalable y

eficiente.

3.1 Arquitectura Elegida

Se propuso una arquitectura ABI secuencial, en la cual los datos transaccionales SUBE de los
afios 2023 y 2024 (hasta marzo) se almacenan inicialmente en formato CSV en un bucket de
Cloud Storage. Mediante Dataproc, se cred un cluster efimero de Spark para ejecutar multiples
jobs ETL, transformando la informacion y cargandola en BigQuery, que funcion6 como
almacén de datos centralizado. Posteriormente, los datos se visualizaron a través de Looker

Studio en dashboards interactivos. La Figura 8 la describe:

Google Cloud Platform

Fuente de Datos

0 =0

m Google Cloud Google Dataproc |

Storage

" Visualizacion de los Datos *

G

Almacén de Datos

@ —)

Google BigQuery \ Google Looker Studio /

Figura 8: Arquitectura ABI utilizada usando el ecosistema de Google Cloud con Spark
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3.1.1. Google Cloud Storage: Almacenamiento de los Datos Fuente

Dentro de la arquitectura, el almacenamiento de los datos de entrada y de los scripts de
procesamiento se resolvieron mediante la creacion de un bucket en Google Cloud Storage
(GCS). Este bucket constituyo el punto inicial del flujo ETL y actiia como repositorio central

para los archivos requeridos por el clister de procesamiento en Dataproc.

La eleccién de GCS responde a su integracion nativa con los servicios utilizados en el entorno
GCP, lo que evita transferencias innecesarias entre plataformas y simplifica la administraciéon
operativa. Asimismo, permite definir clases de almacenamiento acordes a la frecuencia de
acceso prevista, favoreciendo la optimizacion de costos sin comprometer la durabilidad de la

informacion.

La organizacion interna del bucket se estructuré mediante prefijos que simulan una jerarquia
de directorios, diferenciando claramente los scripts de procesamiento de los datos de entrada.

La estructura adoptada se presenta a continuacion:
gs://bucket-sube/

— scripts/

| I— Main.py (script principal)

| |— CreateExtraction.py

| I— CreateGPS.py

| L— Transformation.py (Devuelve join de t1 y t2 con datos validos)
| |— GetCities.py

| — GestionCalendarios.py

| I— IPC.py

I— inputs/

| — Extraccion/ (csv)

| —GPS/(csv)

| I— IPC Indec (csv)

| |— Coordenadas-ciudades-departamentos (csv)
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El directorio inputs concentra las fuentes de informacion desde donde se inicia el proceso ETL.
Los datos transaccionales del pasaje y los registros de geolocalizacion se almacenan en
subdirectorios independientes, lo que permite tratarlos de manera diferenciada durante la etapa
de transformacion. Ambos conjuntos se organizan en archivos particionados por periodo mes-

afio, estrategia que facilita el reprocesamiento ante fallos y mejora la modularidad del pipeline.

Las Figuras 9 y 10 ilustran la visualizacion de los scripts y de los archivos de entrada dentro

del bucket.
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Figura 9: Visualizacién demostrativa de los scripts del Bucket “bucket-sube”
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Figura 10.

: Visualizacion demostrativa de los archivos entrantes del bucket.

En cuanto a la configuracion regional, el bucket fue creado en una region de Estados Unidos,
manteniendo coherencia con el resto de los servicios utilizados, con el objetivo de reducir

latencia y asegurar compatibilidad operativa.
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Finalmente, el acceso al bucket se restringié mediante politicas IAM, manteniéndolo como un
contenedor privado dentro del proyecto y garantizando el control sobre los permisos de lectura

y escritura durante el desarrollo de la solucion.

3.1.2. Dataproc con Spark: Procesamiento de los Datos

El procesamiento de los datos se implementdé mediante un clister administrado en Google
Cloud Dataproc, utilizando Apache Spark como motor de ejecucion. Se opt6 por usar un cluster
temporal (creado exclusivamente para cada ciclo de procesamiento y destruido posteriormente)
para la ejecucion de los jobs correspondientes a cada periodo mes-afio y eliminado una vez
finalizada la carga. Esta decision permitié reducir costos operativos, dado que la demanda del

proceso no justificaba un cluster permanente ni la configuracion de politicas de autoescalado.

El proceso ETL fue desarrollado en PySpark, permitiendo estructurar la logica de
transformacion mediante codigo Python. Para cada periodo mensual se ejecutaron multiples
jobs independientes, favoreciendo la modularidad del pipeline y facilitando el reprocesamiento
ante eventuales fallos. La informacion resultante se cargd posteriormente en el almacén de

datos.

La estrategia adoptada estuvo condicionada por el uso de la prueba gratuita de GCP, que impone
limites de recursos (250 GB de almacenamiento en disco, 24 GB de RAM y 6 vCPU). En este
contexto, el codigo fue ajustado para aprovechar de manera eficiente la capacidad disponible

del cluster.
Para la creacion del cluster se consideran los siguientes aspectos técnicos y de configuracion:

e Region: us-centrall, con zona de preferencia “a” pero puede ser cualquiera. En todos
los servicios se utiliza la misma region EEUU para reducir la latencia (BigQuery y
GCS).

e Tipo de Cluaster: Estandar con un nodo master y dos nodos workers (trabajadores).

e Control de versiones: La ultima version a la fecha, 2.3-ubuntu 22 (con Hadoop 3.3,
Spark 3.5 y conector BigQuery-Spark integrados).

e Mejoras en el rendimiento de Spark: Para optimizar la forma en que Spark ejecuta
las cargas de trabajo, se aplican las tres configuraciones:

- Optimizaciones avanzadas: Mejora el rendimiento de las cargas de trabajo que

involucren dataframes y consultas complejas SQL.
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- Capa de ejecucion avanzada: Aumento significativo de velocidad para la
ejecucion de operaciones intensivas, como agregaciones y shuffles.

- Almacenamiento en caché: Los datos leidos de GCS se pueden almacenar
localmente en los nodos del clister, lo que reduce la latencia y mejora la velocidad
de ejecucion de cargas de trabajo.

e Configuracion de Red: Red principal default. Subred default (10.128.0.0/20). En la
seccion de apéndice se detalla la necesidad de definir reglas de firewall entrantes y
salientes para el manejo seguro de los datos.

o Configuracion de los Nodos: La limitacion de los recursos del cluster debe
distribuirse adecuadamente entre todos sus nodos.

- Nodo Master: Maquina n2-standard-2; SSD Persistent Disk; Interfaz de SSD
Local NVMe; 1 SSD local de 375 GB y 80 GB disco principal.

- Nodos Worker (2): Maquina n2-standard-2; SSD Persistent Disk; Interfaz de
SSD Local NVMe; 1 SSD local de 375 GB y 60 GB disco principal.

e Propiedades del Cluster: Se utiliza la biblioteca de Python workalendar para el
manejo de calendarios nacionales. Dado que el entorno de Python en Dataproc se basa
en Conda, la dependencia se instala mediante pip utilizando la propiedad
dataproc:pip.packages, con el valor workalendar==17.0.0, siendo necesario indicar la
version requerida.

e Instancias con direcciones IP internas: Se gestiona la opcion de que las maquinas
virtuales del claster tengan acceso desde internet, permitiendo habilitar o deshabilitar
direcciones IP privadas dentro de la red de nube privada virtual (VPC). Para este caso,
se deshabilita esta opcion pues se busca acceder a internet para actualizar repositorios
de la imagen Ubuntu e instalar la dependencia de python.

e Acceso al proyecto: Se habilita el alcance de la plataforma cloud para el cluster.

La creacion y el monitoreo del cluster se llevo a cabo desde la seccion de clisteres Dataproc en
la Consola de Google Cloud. En €I, se visualizan graficos de monitoreo sobre el rendimiento

del cluster y YARN en general (Figuras 11y 12).
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Figura 12: Lista de trabajos ejecutados desde el cluster Dataproc.

Las pantallas de arriba presentan informacion que hicieron posible el seguimiento del clister, a
través de datos relativos a la memoria YARN en uso, a la memoria YARN pendiente requerida,
al uso de CPU y disco. Este monitoreo permitio identificar posibles cuellos de botella y evaluar,

en caso necesario, la ampliacion de recursos o nodos de procesamiento.

3.1.3. Google Cloud SDK: Gestion Operativa del Cluster

Para la interaccion operativa con el entorno GCP se utiliz6 la terminal de Google Cloud SDK,
desde la cual se gestiond la autenticacion, la vinculacion del proyecto y la ejecucion de los jobs
sobre el clister Dataproc. Esta herramienta permitio centralizar las acciones necesarias para el
despliegue y monitoreo del procesamiento sin depender exclusivamente de la interfaz grafica

de la consola web.

En el contexto de este trabajo, la terminal fue empleada principalmente para lanzar los jobs de
PySpark y consultar los logs de ejecucion en tiempo real. A continuacion, se describen los

comandos utilizados durante el desarrollo:
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e Vincular cuenta personal: Con el comando gcloud auth login se abre una ventana

emergente para la autenticacion de la cuenta de google cloud.

e Vincular proyecto: Con el comando gcloud config set project [ID_DE PROYECTO]

el proyecto y la cuenta de servicio ya quedan autenticadas (Figura 13).

You are now logged in as [becasubegcp@gmail.com].
Your current project is [proyect-sube]. You can change this setting by running:
$ gcloud config set project PROJECT_ID

Updates are available for some Google Cloud CLI components. To install them,
please run:
$ gcloud components update

To take a quick anonymous survey, run:
$ gcloud survey

Figura 13: Vinculacion del proyecto desde la terminal de Google Cloud SDK

e Verificar acceso al bucket: Mediante el comando gsutil Is gs://bucket-sube se verifica
que la terminal tenga acceso al bucket. Para operar sobre objetos de Cloud Storage, es

necesario que la cuenta de servicio cuente con los roles y permisos correspondientes.

e Lanzamiento de un job: Mediante el comando gcloud dataproc jobs submit pyspark
[PARAMETROS] se inicia la ejecucién de un job de tipo PySpark sobre el cluster
previamente creado y activo. Los parametros en concreto se mencionan mas adelante,

en la seccion 3.2.4 “Implementacion del ETL”.

3.1.4. BigQuery: Persistencia del Almacén de Datos

Una vez finalizado el proceso ETL en Dataproc, la informacion resultante fue almacenada en
BigQuery, utilizado como almacén de datos dentro de la arquitectura implementada. Para este
trabajo se empled el plan gratuito del servicio, considerando las limitaciones asociadas al

volumen de almacenamiento y procesamiento disponibles en dicho esquema [36].

La carga de datos se realiz6 mediante el conector Spark—BigQuery integrado en el cluster
Dataproc, permitiendo escribir directamente las tablas generadas por los jobs de PySpark. A
partir de alli, los datos quedaron disponibles para su consulta mediante SQL estandar y para su

posterior conexion con Looker Studio en la etapa de visualizacion.

Cada consulta SQL tiene asociado un tamaiio de procesamiento y almacenamiento, esto debido

a que BigQuery desencadena un proceso de segmentacion de la consulta en sus nodos internos
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de procesamiento. Este proceso divide la consulta en tareas mas pequefias en base a las
columnas y tablas involucradas, donde cada tarea se ejecuta en paralelo y luego se combinan

para el resultado final, resultando en un procedimiento muy similar a MapReduce.

El programa principal “main” fue el responsable de materializar la tabla hecho_viajes (mostrada
en el Figura 14). Ese programa define parametros necesarios como: proyecto creado, dataset o
conjunto de datos, tabla resultante y el bucket utilizado para almacenar temporalmente los datos
procesados de Dataproc que seran escritos en BigQuery, optimizando costos y tiempos de

transferencia de informacion.

Es importante tener en cuenta que el conjunto de datos creado manualmente se alojo en la misma

region tanto para el bucket, cluster dataproc como BigQuery, evitando mayores costos por

latencia.
@ - X Bhecho_.jes ~ X @ *Consult..ulo -~ X -
B hecho_viajes Q Consulta Abriren ~ +2 Compartir 10 Copiar [ Instan|
) . Consulta en SQL 3 Nueva pestafia
Esquema Detalles Vista previa
Notebook Dividir pestafia
Fila  c_control_point , fileid i
T 207a7g Lienzo de datos 21401/
2 [ m 297378 En preparacion de datos 21/01/
9|4 297378 Hojas conectadas 2 21014
4 49 297378 21/01/:
Explorar con Looker Studio [3
5 49 297378 21/01/
Analizar con Sensitive Data Protection
6 49 297378 21/01/

Figura 14: Vista previa de la tabla resultante “hecho viajes” desde BigQuery

3.1.5. Looker Studio: Visualizacion

La etapa de visualizacion se implementé utilizando Looker Studio como herramienta para la
construccion de paneles interactivos conectados a BigQuery. A partir de las tablas generadas

en el almacén de datos, se disefiaron informes que permitieron explorar indicadores definidos.

Looker Studio fue seleccionado por su integracion directa con BigQuery y por tratarse de una
herramienta accesible dentro del entorno de trabajo adoptado. Si bien el servicio no impone
restricciones propias significativas para la elaboracion de informes, las consultas ejecutadas
desde los paneles generan procesamiento en BigQuery. En consecuencia, cada actualizacion de

los dashboards implica la ejecucion de consultas SQL sobre el almacén de datos.

En el marco de esta tesis, se desarrollé un panel de control compuesto por distintos dashboards
orientados a la visualizacion de indicadores clave (KPIs). Estos tableros permiten aplicar filtros
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dindmicos para analizar la informacion desde multiples perspectivas y facilitar la interpretacion

de los resultados obtenidos. Un ejemplo del panel desarrollado se presenta en la Figura 15.

Indicadores de Transbordos

Cantidad de Transbordos por Rango Hor... Cantidad de Transbordos por Dia Semanal

- Contind Camdnd de st
Tasa de Transbordos por Periodo

14,34 %

Mafiana

Noche

100 mil 200 mit 300 mil

somil 150mil 250mil
Cantidad de Transbordos por Departam... Cantidad de Transbordos por Ciudad Cantidad de Transhordos por Periodo Es...
Departamento Cantidad de Transbordos Gudad Gantidad de Transbordos
Capial sea827
Rhadavia Gran San Jjuan
Raveson Gudad de Rivadavia

Fuera del

Chimbas Y Villa Paula Albarracin de Sarmiento Periodo Escolar
Pocito
9dejulio

Santa Lucia Desamparados

Figura 15: Visualizacion de una pagina del panel de control de Looker Studio

Cabe mencionar que ademas de visualizar, de manera directa, datos de columnas de tablas en
BigQuery, se definieron y usaron datos calculados dentro de Looker Studio para ciertos
indicadores. Esta estrategia permiti¢ realizar transformaciones simples en la capa de
visualizacion, evitando incrementar innecesariamente el procesamiento sobre el almacén de

datos.

3.2. Proceso de Desarrollo

3.2.1. Anadlisis de los Datos Fuente

Los datos recibidos de la STyT se organizaron en dos archivos CSV por cada periodo mes-aiio,

abarcando desde enero de 2023 hasta marzo de 2024.

El primero, denominado “extraccion”, contiene datos asociados a cada transaccion (viaje) de
transporte ptblico: empresa, linea, identificacion de tarjeta, saldo, tipo de transaccion, fecha y
hora, contrato, monto y descuento aplicado.

El segundo archivo, denominado “gps”, contiene datos de geolocalizacién del sistema de
transporte, entre los cuales se encuentran los pares de coordenadas latitud-longitud que indican
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la ubicacion espacial de las unidades (colectivos). Algunos de estos registros se encuentran
asociados al momento de validacion de la tarjeta por parte del usuario (subida a la unidad),
mientras que otros corresponden a puntos intermedios generados durante el seguimiento en
tiempo real de los recorridos. En consecuencia, el volumen de registros del archivo “gps” es

considerablemente superior al del archivo de extraccion.

Previo a la ejecucion del proceso ETL y a la carga en el almacén de datos, se llevo a cabo un
analisis detallado los datos de ambos archivos, con el fin de comprender su estructura, validar

la calidad de la informacion e identificar posibles inconsistencias o ambigiiedades.

3.2.2. Diseiio del Almacén de Datos (Datawarehouse)

A partir del analisis de las fuentes disponibles, se procedi6 al disefio del almacén de datos bajo
un enfoque bottom-up, dado que la estructura del modelo y la definicion de los indicadores
surgieron del analisis exploratorio de los datos efectivamente accesibles y no de un conjunto
formal de requerimientos definidos por los usuarios finales. En funcion de dicha exploracion,
se identificaron métricas potencialmente relevantes para la organizacién. Asimismo, el alcance
de la solucion estuvo condicionado por el acceso efectivo a las fuentes disponibles, lo que limitd

la incorporacion de otras variables que podrian haber ampliado el analisis.

3.2.2.1. Diseiio Conceptual

El disefio conceptual del almacén de datos se definid en torno al hecho de negocio “viaje”, cuya
granularidad corresponde a cada transaccion individual registrada en el sistema de transporte
publico. Entre las métricas asociadas a cada viaje se encuentran el monto abonado y el

descuento aplicado.

La caracterizacién completa del hecho requiri¢ integrar conceptualmente la informacion
proveniente de los dos archivos disponibles (“extraccion” y “gps”), ya que ambos aportan
informacion complementaria sobre el evento de validacion desde perspectivas diferentes.
Mientras el archivo de extraccion proporciona los datos operativos de la transaccion, el archivo
gps” incorpora la componente de geolocalizacion, enriqueciendo el analisis del viaje.
A partir de la identificacion del hecho principal, se definieron las dimensiones necesarias para
su contextualizacion: tiempo, linea, empresa, tipo de transaccion y ubicacion geografica. Estas
dimensiones constituyen los ejes de analisis a través de los cuales pueden examinarse las

métricas vinculadas al hecho de viaje.
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La Figura 18 presenta el Diagrama/Modelo Conceptual Dimensional correspondiente:

Tipo Transaccién

codigaTipe

Ramal | [ Linea | [ Empresa |

iaRamal r | idLinea r | codEntidad

Fecha

fecha

| ]

e
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diababil nombreMes afio ‘

[

dizSzmanal

penodoescolar

Hora

nora I —

Coordenadas GPS
anpotioratio - Ciudad Departamento
. cudad P Geparizmento

Jongitud

Figura 18: Modelo Dij ional del Al de Datos (Simbologia Vai: & Zimdanyi, 2014)

A continuacion, se describen los principales componentes del Modelo Conceptual Dimensional

desarrollado:

— El hecho VIAJE contiene las medidas asociadas a cada transaccion registrada en el
sistema: valor de la tarifa, monto cobrado, descuento aplicado, saldo y un identificador
de combinacion para el conteo de trasbordos. Las medidas referidas a importes, tales
como tarifa, monto, descuento y saldo, necesitaron un proceso extra, se aplicé un
algoritmo en Spark que permitio ajustarlos segun los Indices de Precios al Consumidor

(IPC) del INDEC Argentina, obteniendo valores conceptualmente comparables.
La transaccion posee un tipo que identifica si corresponde a boleto comun o a trasbordo,

lo cual influye en el monto de la tarifa. El tipo de contrato es otro aspecto que influye
en el monto, puede ser comun, pension, beneficiario, beca estudiantil, entre otros.

— En cuanto a las dimensiones, se identificaron varias. Algunas contienen atributos
descriptivos, mientras que otras se limitan a un tnico atributo identificador, conocidas
en la bibliografia como dimensiones degeneradas.

Las dimensiones identificadas son: COLECTIVO, RAMAL, LINEA, EMPRESA,
FECHA (se extrae del campo fecha/hora desde los datos fuente, y se modela como una

dimension separada para facilitar el analisis por fecha y hora de manera independiente),
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MES, ANO, COORDENADAS, CIUDAD, DEPARTAMENTO, HORA, TARJETA,
CONTRATO, TIPO TRANSACCION.

Algunas dimensiones estan vinculadas directamente con el hecho central, mientras que
otras se relacionan con dimensiones existentes, generando jerarquias (comunmente
vinculadas con una relacion n-1). Esas jerarquias permiten analizar los hechos a
diferente nivel de detalle, segun se “camine” entre los niveles dentro de una jerarquia.

Se identificaron las siguientes:

- COLECTIVO, RAMAL, LINEA y EMPRESA.

- FECHA, MES, ANO.

- COORDENADAS, CIUDAD, DEPARTAMENTO.

Se observan que todas las jerarquias identificadas son estrictas (la multiplicidad de las
vinculaciones entre ellas son n-1), y simétricas (todos los niveles de la jerarquia son

obligatorios).

3.2.2.2. Diseiio Légico

A partir del disefio conceptual realizado, se defini6 el disefio l6gico e implementacion del

almacén de datos segun el paradigma relacional, generando asi, tablas relacionales.

En principio, se opt6 por un esquema en estrella frente al de copo de nieve, ya que este tltimo,
al normalizar las dimensiones en multiples tablas, complejiza las consultas y aumenta los
tiempos de respuesta, aunque se eliminan redundancias. Por el contrario, el esquema en estrella
sacrifica cierto nivel de normalizacion (aunque en este caso no sucede), en pos de ofrecer una
estructura mas simple y eficiente para las consultas, aspecto fundamental en el manejo de

grandes volumenes de datos.

A posteriori, se tomd otra decision estratégica de implementacion, consolidar todos los datos
una unica tabla, centralizando todos los datos, con el propdsito de simplificar su explotacion
analitica y conservar la semantica dimensional definida en el disefio conceptual. La decision
pudo realizarse dado que la estructura del modelo conceptual es sencilla, sus jerarquias son

estrictas y simétricas [15].

Al no tener las tablas de dimension separadas se optimiza significativamente el rendimiento de

las consultas, conformando una implementacion escalable, con un excelente desempefio y
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claridad analitica, aprovechando al maximo las capacidades de BigQuery para el manejo de

grandes volimenes de informacion y la generacion de reportes en Looker Studio.

La estructura de la tabla se expone en la Figura 19:

@ - X hecho_.. jos - X - G e -
8% project-sube / Datasets / dataset_sube / Tables /hecho_viajes
hecho_vigjes fr @ Consulta Abriren +2 Compartir I§) Copiar @ Instantanea @ Borrar &, Exportacion C Actualizal
Esquema Detalles Vista previa Explorador de tablas Estadisticas Linaje Perfil de datos Calidad de los datos
[ Nombre del campo Tipo Modo Descripcién Clave Intercalacién  Valorpredeterminado  Etiquetas de politica:
O  codigoentidad INTEGER  NULLABLE
O  idinea INTEGER  NULLABLE
a ramal STRING NULLABLE
O  NROTARJETA STRING NULLABLE
O  sabo_aJus FLOAT NULLABLE
O  CODIGOCONTRATO STRING NULLABLE
O  copiGOTIPOTRX INTEGER  NULLABLE
O  fecha STRING NULLABLE
O  HoraTRX STRING NULLABLE
O  diaHabil BOOLEAN  NULLABLE
a calendarioEscolar BOOLEAN  NULLABLE
a RangoHorario STRING REQUIRED
O  disSemanal STRING NULLABLE
O nombreMes STRING NULLABLE
a TARIFA_AJUS FLOAT NULLABLE
1 MONTO AJUS FLOAT NULLABLE = - -

Figura 19: Esquema de la tabla resultante en BigQuery

Abajo, se muestra la vista previa de la tabla resultante (Figura 20).
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Figura 20: Vista previa de la tabla resultante en BigQuery.
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3.2.3. Definicion de los KPIs

Dentro del contexto de la STyT, los KPIs inherentes debieran permitir entender el

comportamiento de la demanda, los patrones de movilidad, la eficiencia de los servicios y el

impacto de politicas publicas como tarifas diferenciadas o subsidios.

Los KPIs identificados en este proyecto, permiten responder preguntas clave como:

— ¢(Cuando y como se viaja mas?

— ¢ Qué ciudades, lineas o empresas concentran la mayor demanda?

— (Coémo inciden factores contextuales como los dias habiles, los periodos escolares o los

feriados?

— (Cual es el impacto de los trasbordos en el sistema?

— ¢ Cdémo han ido evolucionando las tarifas y saldos promedio con el tiempo?

A continuacion, se mencionan los KPIs identificados:

Viajes por Dia

Categoria Nombre Descripcién Justificacién
Cantidad de Cuadro de resultado que muestra la | Conocer la totalidad de viajes en un
Viajes por cantidad de viajes realizados en un | rango temporal en especifico.
Periodo periodo de tiempo determinado.
Cantidad de Agrupar los viajes segun el rango | Permite identificar los picos de
Viajes por horario (mafiana, tarde o noche). | demanda diarios, util para conocer la
Rango Horario frecuencia de colectivos.

Indicadore Cantidad de Organizar la cantidad de viajes por | Identifica los picos de demanda

s de Viajes dia de la semana. semanal, resultando muy util en

conjunto con el indicador anterior.

Semanal
Cantidad de Conteo de los viajes por forma de | Permite analizar  como se
Viajes por Tipo viaje (boleto comun o trasbordo). | distribuyen los dos tipos de viaje.

de Transaccion

Cantidad de
Viajes por Dia

Habil

Agrupa la cantidad de viajes por
dia habil y no habil (feriados, fin

de semana).

Permite cuantificar la diferencia
entre viajes realizados en dias
laborables y no laborables, esencial

para entender el comportamiento de
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la movilidad frente al calendario.

Cantidad de

Viajes por

Agrupa la cantidad de viajes en
funcion del periodo escolar, segiin

el calendario provincial.

Identifica la  incidencia  del
calendario escolar en el sistema de

transporte, evaluando cuantos viajes

Periodo
Escolar dependen de la actividad educativa.
Tasa de Proporcion  de  viajes con | Es un indicador de eficiencia: una
Trasbordos trasbordos respecto del total de | tasa elevada muestra dependencia en
viajes. Se calcula como: combinaciones, lo que puede reflejar
Viajes con contadorintegracion > 0 | carencias en rutas directas. Podria
Total de Viajes indicar la necesidad de generar
nuevos subsidios por trasbordo.
Indicadore
Cantidad de Conteo de trasbordos agrupados | Permite analizar en qué rangos
d grup q g
s de
Trasbordos por | Por rango horario. horarios los usuarios deciden tomar
Trasbordo ) .
Rango Horario mas trasbordos, lo que sefiala
S . , .
posibles areas para mejorar la

conectividad directa.

Cantidad de
Trasbordos por

Dia Semanal

Agrupa el total de trasbordos
realizados segun el dia de la
semana en el que se efectud la

transaccion.

Permite identificar los dias de mayor
demanda de trasbordos. Es crucial
para la planificacion operativa, ya
que los dias con mas trasbordos
pueden  requerir una  mejor
coordinacion de rutas y frecuencias

entre lineas.

Cantidad de Organizar la  cantidad  de | Analizar qué departamentos tienen
Trasbordos por trasbordos por departamento. mayor y menor demanda de
Departamento trasbordos.

Cantidad de Agrupar la cantidad de trasbordos | Identificar en qué ciudades los

Trasbordos por

Ciudad

por ciudad.

usuarios toman mas trasbordos, lo
que posibilita analizar mejoras en

recorridos.

Cantidad de

Muestra la  proporcion  de

Ayuda a medir el impacto de la
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Trasbordos por
Periodo

Escolar

trasbordos que se realizan dentro y

fuera del periodo escolar.

poblacion estudiantil en la demanda
de trasbordos. Esta informacion es
vital para realizar ajustes durante los

ciclos académicos.

Indicadore
s de
Geolocaliz

acion

Monto Total

Recaudado por

Calcula la suma total del dinero

recaudado desglosado por

departamento y ciudad de los

Identifica las zonas geograficas que
generan el mayor volumen de

ingresos, resultando interesante para

Departamento
. iajes. la toma de decisiones financieras.
y Ciudad Vi
Monto Total Calcula la suma total de los | Permite visualizar la distribucion

Descontado por

descuentos aplicados, desglosado

por departamento y ciudad.

geografica de los beneficios y

subsidios aplicados. Importante para

Departamento
. evaluar el impacto social
y Ciudad vai P y
econdmico de las politicas tarifarias.
Cantidad de Conteo de viajes agrupados por las | Ofrece una vision territorial sobre

Viajes por

ciudades de la provincia, obtenidas

a partir de las coordenadas GPS.

qué ciudades concentran la mayor

movilidad. Esencial para analizar la

Ciudad
distribucion ~ geografica de la
demanda y priorizar inversiones por
¢j. en infraestructura y subsidios.
Cantidad de Agrupa la cantidad de viajes por | Conocer qué departamentos regulan

Viajes por

Departamento

departamento de la provincia.

la mayor demanda de circulacion.

Cantidad de
Contratos por

Departamento

Muestra el nimero de contratos

registrados, agrupados por el
departamento donde se efectia la

transaccion.

Ayuda a entender la distribucion de
los contratos por zona geografica. Es
clave para estrategias de fidelizacion

o0 expansion de contratos.

Saldo
Promedio por

Periodo

Calculo del saldo promedio de los
usuarios en un periodo de tiempo

determinado.

Informacion valiosa para conocer el
capital promedio por periodo de
tiempo, lo que puede conllevar a
cambios en la administracién

financiera del servicio de transporte.
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Indicadore
s de Perfil

de Usuario

Saldo
Promedio por
Tipo de

Contrato

Se calcula el saldo promedio de los
usuarios agrupados por tipo de

contrato.

Permite evaluar el comportamiento
financiero de los usuarios: algunos
grupos pueden mantener saldos altos
como respaldo de seguridad, otros
pueden recargar con mas frecuencia.
Esta informacion puede orientar
estrategias de recarga y

promociones.

Saldo
Promedio en el

tiempo

Calcula el saldo promedio de las
tarjetas de los usuarios a lo largo de

un periodo de tiempo determinado.

Permite analizar la tendencia del
saldo de los usuarios e inferir el
comportamiento de recarga. Los
caidas

picos o pueden

correlacionarse con eventos

especificos, promociones o

momentos de mayor uso.

Saldo
Promedio por

Dia Semanal

Calcula el saldo promedio de las
tarjetas de los usuarios agrupado

por el dia de la semana.

Ayuda a identificar patrones de
recarga o uso intensivo por dia. Por
ejemplo, si el saldo promedio es
mayor los lunes, podria indicar

recargas de inicio de semana.

Saldo
Promedio por
Departamento

y Ciudad

Saldo promedio de los usuarios
agrupado por departamento y

ciudad.

Muestra diferencias territoriales en
el uso de la tarjeta SUBE. Una
ciudad con saldos bajos podria
reflejar  un

mayor grado de

vulnerabilidad econdmica.
Indicador que podria ayudar al
ofrecimiento de beneficios en

aquellas ciudades con saldos bajos.

Saldo

Promedio por

Muestra el saldo promedio de las

tarjetas, desglosado por Empresas

Facilita el analisis del

comportamiento de recarga/uso

Entidad que gestionan el servicio de | entre las diferentes empresas de
transporte. transporte. Es 1til para la evaluacion

de la gestion por entidad.
Cantidad de Agrupa la cantidad de viajes por | Provee un nivel de detalle operativo

Viajes por

ramal y linea.

para evaluar el rendimiento de cada
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Linea y Ramal

ramal especifico dentro de una linea,
util para analizar la demanda y el

rendimiento de las lineas.

Cantidad de Agrupa el total de trasbordos | Identifica las lineas y tramos mas
Indicadore . -
Trasbordos por | realizados, desglosado por la Linea | utilizados para transbordar. Es
s de Linea y Ramal y el Ramal especifico de la ruta de | esencial ~ para  optimizar la
Entidades transporte. interconexion de las rutas, asegurar
la fluidez de los trasbordos y
mejorar la calidad del servicio en
esos puntos clave.
Cantidad de Contar la cantidad de viajes | Facilita monitorear qué empresas
Viajes por realizados por codigo de empresa. | poseen mayor demanda de viajes y
Entidad analizar la posibilidad de distribuir
subsidios o beneficios.
Monto Total Muestra la suma total del dinero | Permite una vision completa de los
Recaudado y recaudado y el total de descuentos | ingresos brutos y netos por cada
Descontado por aplicados, agrupados por la | empresa. Fundamental para evaluar
Entidad empresa de transporte. el rendimiento econdémico de las
entidades y el impacto de los
descuentos.
Monto Total Presenta la cifra total y | Es un indicador de resumen de alto
Recaudado por | consolidada del dinero recaudado | nivel para evaluar el desempefio
Periodo en un periodo de tiempo | econdmico general. Proporciona un
seleccionado. vistazo rapido al volumen total de
ingresos.
Monto Total Agrupar los montos totales | Permite seguir la evolucion mensual
Indicadore | Recaudado a recaudados 'y descontados por | de la recaudacion y descuentos a
s de través del periodo mes-afio, abarcando 2023 | través del tiempo.
Montos hasta marzo 2024.

tiempo

Monto Total
Recaudado y
Descontado por

Contrato

Muestra el total del dinero
recaudado y el total de descuentos
aplicados, desglosados por el Tipo

de Contrato.

Permite analizar la rentabilidad y el
impacto de los descuentos de cada
tipo de contrato. Crucial para la
gestion de tarifas y la evaluacion de

subsidios o beneficios por contrato.
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Monto Total Calcula el monto total de dinero | Identifica los periodos del dia que
Recaudado por recaudado agrupado por el rango | generan mayor ingreso. Esto puede
Rango Horario horario. estar relacionado con los picos de
demanda y es util para mejorar la
gestion del servicio en horas de

mayor actividad.

Monto Total Agrupar por dia de la semana el | Vision de cuanto se recauda por dia.
Recaudado por | monto total cobrado, tomando | Es iutil para detectar patrones de
Dia Semanal valores de monto ajustados segun | consumo y planificar ingresos.
Indec.

Tabla 2: Descripcion de los KPIs

3.2.4. Implementacion del ETL

3.2.4.1.  Diseiio General

El proceso ETL es el que convierte los datos fuente en informacion confiable y ttil para la toma
de decisiones. En este caso, el ETL se implemento6 usando Pyspark, la API de Python de Apache
Spark, que permite escribir codigo con sintaxis Python y aprovechar toda la potencia del
procesamiento distribuido de Spark.
El flujo completo se ejecutd desde el cluster Dataproc, corriendo multiples jobs por cada
periodo mes-afio, tomando los archivos del bucket, procesandolos y escribiendo los resultados
en BigQuery.
Para llevar a cabo todo este objetivo, es importante elaborar un disefio de implementacion
adecuado, que enumere los pasos principales y estos conforman a la vez el proceso ETL. Por
ello, el flujo general del disefo es el siguiente:

1. Lecturay preprocesamiento del archivo de transacciones “Extraccion”.

2. Lectura y preprocesamiento del archivo de transacciones “GPS”.

3. Operacion join entre tablas, validaciones y filtrado para reducir datos innecesarios.

4. Célculo de dimensiones de fecha para determinar dias héabiles y escolares mediante el

uso de una libreria externa de Python (workalendar).

5. Deteccion geografica de ciudades y departamentos a partir de coordenadas de latitud y

longitud.
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6. Escritura final en BigQuery usando el conector integrado Spark-BigQuery.

La siguiente figura 21 ilustra las etapas generales mencionadas:

Extraccion
Fuentes de Datos:
+ EXTRACCION_".csv
(CreateExtraction)
+ GPS_*.csv (Create
GPS)
+ IPC Indec.csv

Orquestador:

Flujo del Proceso ETL

Transformacion

2.4) Agr

« Join trx <+ GPS
(Transformation)
+ Validaciones
(Transformation)
« Ajuste IPC

2.2) Enriq

« fechas (workalendar)
(GestionCalendarios)

« ciudad/departamento
(GetCities)

Carga

+ BigQuery (dire

(crea SparkSession, cache, repartition, write to BigQuery)

Figura 21: Etapas del Proceso ETL implementadas.

El script Main.py actia como orquestador de la solucion:

o Crea la SparkSession con configuraciones optimizadas para el cluster.

o Llama a los modulos que leen, transforman y enriquecen los datos.

o Escribe el dataframe final en BigQuery

(Main)

1)

La SparkSession es el punto inicial de la aplicacion Spark. La configuracion usada se observa

en la Figura 22.

®0®

spark = SparkSession.builder \

.appName ( "SUBE

.config("spark.
.config("spark.
.config("spark.
.config("spark.
spark.
.config("spark.
.config("spark.

.config(

.config("spark

.config(“spark.
.config("spark.
.getOrCreate()

Solution Optimized")
sql.adaptive.enabled

\
"true”) \

sql.adaptive.coalescePartitions.enabled”, "true") \

sql.adaptive.skewJoi

n.enabled” true

\

sql.adaptive.localShuffleReader.enabled”, "true")

serializer”, "org.apache.spark.serializer.KryoSerializer") \

sql.execution.arrow.
sql.broadcastTimeout

.sql.debug.maxToStrin,
.config(“spark.

pyspark.enabled”,
\
gFields”,

“true") \

sql.autoBroadcastJoinThreshold”, "Sem") \

kryoserializer.buffe

r.max", "512m") \

\

sql.adaptive.advisoryPartitionSizeInBytes™, "128MB") \

Figura 22: Configuracién del SparkSession.
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e Las primeras cuatro se refieren al control de operaciones shuffle y optimizacion AQE
(Adaptive Query Execution) que permite ajustar el tamafio de particiones y estrategias
de join en tiempos de ejecucion, resultando muy util en el manejo de multiples

particiones en la red.

e El mecanismo de serializacion aplicado es Kryo para mejorar el rendimiento en la

transmision de objetos entre nodos.

e Se hace uso de Apache Arrow para acelerar el uso de funciones definidas por el usuario

aplicadas a dataframes (UDFs).

e Sec aumenta el tiempo de espera y el tamaiflo maximo para efectuar operaciones

broadcast join a todos los executors.

Para la lectura de los dos archivos csv se utilizan funciones especiales. La Figura 23 muestra el
uso de la funcion cache() debido a la reutilizacion de ambos dataframes, evitando relecturas en

los nodos.

df_gps = creategps(spark)

df_trx = createextration(spark)
df_gps.cache()
df_trx.cache()

Figura 23: Lectura y persistencia de los archivos de entrada.

En la Figura 24 se muestran las llamadas a las funciones optimizadas de los otros scripts
auxiliares (CreateExtraction.py, CreateGPS.py, Transformation.py, etc.). Cada funcion recibe
como parametro el objeto spark creado en Main.py, lo que permite generar broadcasts variables
para dataframes pequefios, como los indices IPC o los diccionarios de ciudades y
departamentos. Esta estrategia optimiza los joins al reducir el shuffle, asegurando que cada
executor tenga una copia local del dataframe pequefio y mejorando significativamente el

rendimiento del cluster.
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df_trx_final = jointables(df_gps, df_trx)

df_trx_final = obtener_fechas(df_trx_final)
df_trx_final = obtener_departamento_por_coordenadas(df_trx_final, spark)

Figura 24: Invocacion de funciones optimizadas.

En cuanto a la seleccion de columnas finales y casteo, se asegura la compatibilidad de esquema

con BigQuery, evitando errores por tipos de datos (Figura 25).

df_trx_final = df_trx_final.

columnas

]

df_trx_final = df_trx_final.

Figura 25: Casteo y seleccion de columnas finales.

3.2.4.2. Extraccion de Datos

La etapa de extraccion consistio en leer los dos archivos CSV a través de dos scripts:
CreateExtraction.py, y CreateGPS.py. Durante esta fase se seleccionaron unicamente las
columnas relevantes para el analisis propuesto. Ademads, se normalizaron nombres y formatos
de las columnas desde el inicio, asegurando consistencia para los joins posteriores y facilitando

las etapas siguientes del ETL. Se detallan los scripts que conforman la extraccion:

Script de creacion Primer Dataframe de Extraccion

Se encarga de leer el csv de extracciones transaccionales en un determinado periodo,
transformando el primer dataframe de extracciéon a un formato valido antes de aplicar la
operacion de join. Se hace uso de funciones nativas de Spark (split, withColumn, select) para

explotar el paralelismo nativo. La lectura del archivo csv se demuestra en la siguiente Figura
26:
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index = ‘01’
file = f'gs://bucket-sube/inputs/Extraccion/EXTRACCION_Prov-San-Juan_j{index}2023.csv"’

df_trx = spark.read.csv(file, sep=";', header=True, inferSchema=True)

Figura 26: Importacion del primer dataframe.

Se selecciona un archivo periodo mes-afio (01/2023 en este caso) del bucket y se importa como
dataframe de Spark. Se detalla el separador de las columnas, con encabezado incluido e

inferencia del esquema, lo que agiliza la ejecucion del job.

df_trx = df_trx.withColumn('HoraTRX', F.split(’FECHATRX',
.withColumn('fecha', F.split('FECHATRX', ' *)[@].cast(
withColumnRenamed( ' ID_POSICIONAMIENTO', 'c_control_point') \
.withColumnRenamed( ' IDARCHIVOINTERCAMBIO®, ‘file_id') \
.withColumnRenamed( ' CODIGOENTIDAD', 'codigoentidad’) \
.withColumnRenamed('IDLINEA', ‘idlinea’)

* *)[1].cast(StringType

Figura 27: Modificaciones en las columnas del primer dataframe.

Se usa la funcién nativa split para descomponer la columna fechaHoraTrx en dos nuevas
columnas: fecha y hora de la transaccion por separado. Ademads, se renombran las columnas

para que tengan los mismos nombres respecto al otro dataframe y efectuar un join consistente

(c_control pointy file id) (Figura 27).

bucket-sube/inputs/IPC Inde

df_trx = calculos_ipc(df_trx, df_ipc)

Figura 28: Importacion del dataframe IPC.
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Se lee el archivo IPC Indec.csv y se llama a la funcion calculos_ipc. En dicha funcion se aplican
ajustes de tarifa por inflacion generando nuevas columnas con valores ajustados. Esto permite

realizar una comparacion de tarifas de transporte publico en la actualidad (Figura 28).

columns_needed = [‘codigoentidad’, *idlinea’, ‘NROTARJETA®, °"SALDO®,
'CODIGOCONTRATO', 'CODIGOTIPOTRX', ‘fecha', 'HoraTRX',
‘VALOR_TARIFA®, "MONTO', ‘DESCUENTO', 'ID_COMBINACION®,
‘c_control_point', ‘'file_id', 'TARIFA_AJUS', 'DESCUENTO_AJUS',

'MONTO_AJUS', 'SALDO_AJUS']
df_trx.select(*columns_needed)
df_trx.repartition(4, col("c_control_point"))

Figura 29: Seleccion de columnas finales para primer dataframe.

Finalmente se seleccionan el conjunto de columnas requeridas, reduciendo el tamafio del

dataframe que ayudan también a reducir el ancho de banda y memoria usada por los nodos.
Por otro lado, se realiza una reparticion por una columna clave que reduce el shuffle antes de

la operacion join, evitando un alto costo de computo (Figura 29). Se generan cuatro particiones

que se distribuyen a los nucleos de los nodos, aumentando el nivel de paralelismo.

Script de creacion Segundo Dataframe GPS
Se lee el segundo archivo csv de transacciones “gps” en el mismo periodo mes-afio del otro

archivo csv, transformando este dataframe al formato valido antes del join. La lectura se realiza

de la manera como demuestra la figura 30:

index = ‘@1’
file = f'gs://bucket-sube/inputs/GPS/GPS_SAN_JUAN_{index}2023.csv’

df_gps = spark.read.csv(file, sep=';", head True, inferSchema=True)
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Figura 30: Importacion del segundo dataframe.

Se toma un archivo por periodo del bucket y se importa como dataframe, utilizando la misma

configuracion con esquema inferido.

df_gps.withColumnRenamed('c_1d_Id', ‘ramal') \
.select('ramal', ‘'date_time', 'longitude’,
‘latitude’, 'c_control_point', ‘file_id')

df_gps.repartition(4, col("c_control_point"))

Figura 31: Seleccion de columnas requeridas y reparticion del segundo dataframe.

Por ultimo, se renombra una columna y se seleccionan sélo el conjunto de columnas requeridas,

reduciendo el tamafio del dataframe resultante, como demuestra la Figura 31.

Ademas, se aplica la reparticion por la columna clave tal como lo hace el dataframe de
extraccion. Esto ayuda a que cuando se haga el join por ¢_control point y file id, los datos ya

estén particionados por la clave, reduciendo el coste de shuffle.

3.2.4.3. Transformacion de Datos

La transformacion es el nicleo del proceso ETL, combinando las dos fuentes (transacciones +
GPS), aplicando validaciones y generando columnas derivadas necesarias para el analisis. Se
prioriza la eficiencia en los joins proyectando solo columnas esenciales y eliminando registros
nulos de entrada, ademas, se utiliza la estrategia de Broadcast Join tanto para la integracion de
transacciones con GPS como para el ajuste monetario por IPC. Esto permite que las tablas mas
pequenas se distribuyan a todos los nodos, minimizando el intercambio de datos (shuffle) y
reduciendo drasticamente la latencia. Finalmente, todas las validaciones se consolidan en una

sola operacion logica para que el motor de ejecucion realice una unica pasada sobre los datos.

Por otro lado, el enriquecimiento contextual afiade valor analitico mediante la generacion de
dimensiones temporales y geograficas. A través de funciones de usuario (UDFs) y la libreria

workalendar, el sistema identifica periodos criticos como dias habiles y el calendario escolar de
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San Juan. Asimismo, se implementa una logica de geolocalizacion que traduce coordenadas en
ciudades y departamentos especificos. Este proceso transforma datos brutos en columnas
derivadas (horarios, meses, ubicacion administrativa) que son fundamentales para el analisis
posterior en la solucion de inteligencia de negocios. Esta fase implementa la logica de los

siguientes scripts:

Script que Une los dos Archivos Fuente

El script tiene como objetivo realizar el join optimizado entre ambos dataframes transaccionales
y luego aplicar una serie de validaciones sobre las columnas, transformando el dataframe

objetivo a un formato valido.

) @
df_gps_filtered = df_gps.filter(

(col('c_control_point').isNotNull()) &
(col('file id').isNotNull())

)
df_trx_filtered = df_trx.filter(

(col(‘c_control_point*).isNotNull()) &
(col('file_id').isNotNull())

)

df_gps_filtered = broadcast(df_gps_filtered)

Figura 32: Filtrado temprano y broadcast del segundo dataframe.

Se aplica un filtrado temprano sobre las columnas clave relacionadas para efectuar el join,
tomando solo aquellas transacciones que si se encuentran relacionadas entre ambas partes
(Figura 32).

Ademas, se aplica el broadcast sobre el dataframe mas pequefio, haciendo que cada ejecutor
tenga dicho dataframe. Esta decision de rendimiento es muy importante porque optimiza la

aplicacion del join evitando una mayor sobrecarga del cluster.
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df_join = df_gps_filtered.join(
df_trx_filtered,
‘c_control_point', ‘file_id'],

how="inner’

Figura 33: Join entre los dos dataframes de entrada.

En la figura 33 se efectta la operacion inner join (join interno) sobre las dos claves y luego se

aplica la funcion transformation para validar los campos y formatos del dataframe.

df_trx_final = df_tr
(col("longitude
(col(*longitude

*codigoe 4 11()) & (col(‘codigoentidad").cast( rType()) > @) &

(col(*idlinea’) otNull()) & (col('idlinea‘)
((col("ID_COMBINACION').isNull()) | (col('ID_COMBINACION'). ( ype()).between(1, 3)))

Figura 34: Filtrado de columnas del dataframe resultante.

La funcion de transformacion aplica en una sola pasada el filtro que valida el formato de algunas
columnas requeridas. Esto hace que si una fila (transaccién) no cumple con alguna condicion,

no se considere valida para el dataframe resultante (Figura 34).

Se valida que los pares de coordenadas se encuentren dentro del rango permitido, que los
codigos de entidad, interno y linea sean valores numéricos positivos, ademas que el

identificador de trasbordos también se encuentre dentro del rango valido.

Esta forma de evaluar los valores de la columna hace que se reduzca el volumen del dataframe

ademas de aplicar las pasadas una sola vez evitando sobrecargar el cluster.
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Enriquecimiento Analitico
Las siguientes transformaciones permitieron materializar las métricas monetarias, ademas de

las dimensiones temporales y geograficas definidas en el disefio conceptual del almacén.

Script que Ajusta los Importes

El script implementa la légica de ajuste monetario (indexacion por Indices de Precios
Consumidor) de los montos transaccionales, tomando como base la categoria Transporte en la
region Cuyo. Los calculos se aplican sobre las columnas valor tarifa, monto, descuento y saldo,
que expresan valores monetarios nominales que deben ser ajustados para mantener coherencia
econdmica, generando cuatro nuevas columnas: TARIFA AJUS, DESCUENTO AJUS,
MONTO AJUS y SALDO_AJUS.

Se detalla la formula IPC que se utiliza:

IPC Marzo 2025

Valor Tarifa Real (En Marzo 2025) = 1PC FechaTransaccion

* Valor Tarifa Fecha Transacciéon

Si se toma el valor de tarifa comun de Agosto 2023 con valor de $150.00 y se compara con el
de Marzo 2025 que equivale a $616,22, se aprecia el impacto de la inflacion nacional en el

tiempo, donde el poder adquisitivo de la moneda ha disminuido.
Para llevar a cabo todo esto, es necesario desarrollar en Pyspark:

Primera etapa que consiste en la preparacion del dataframe IPC. Se explica con mayor detalle

la generacion de este archivo en la seccion de Apéndice.

df_ipc = df_ipc.withColumnRenamed('Periodo’, ‘fechaAlus') \
.withColumn("Indice_IPC" regexp_replace(F.col("Indice_I

.withColumn("Indice_IPC", F.col("Indice_IPC").cast(DoubleType

Figura 35: Modificaciones del dataframe IPC.

En la figura 35 se muestra como se renombra la columna clave para hacer el join con el

dataframe de transacciones “extraccion”. Ademads, se normaliza el formato numérico pues el

@
5 -

csv entrante define al separador decimal como
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df_ipc = F.bro
ipc_base = df_ipc.filter(df "fechaAlus"] == "282510" ("Indice_IPC").coll

ipc_base_col = F.lit(ipc

Figura 36: Broadcast del dataframe IPC.

Antes de realizar la operacion de join se definen cuestiones a tener en cuenta: Primero se aplica
la operacién de broadcast, que sugiere al optimizador de Spark que trate df_ipc como una tabla

pequena que puede ser copiada a cada executor (Figura 36).

Luego se aplican operaciones para obtener el indice base IPC en un periodo de referencia
hardcodeado. Esto se hace filtrando por ejemplo un periodo base “202510” (afiomes) y usar la
funcion collect para traer ese valor al driver. Se envuelve el valor con la operacion lit para usarlo
como literal en las expresiones del calculo de la nueva columna en Spark (ipc_base /
indice _ipc_mes). A propdsitos del trabajo de investigacion y periodo de prueba gratuita de
Dataproc, se toma como periodo base final “202510” ya que corresponde al altimo al momento

de la construccion de la solucion.

df_tarifas = df_trx_enero.withColumn(
*fechaAlus',
F.concat(
F.split(df_trx_enero['fecha'], '/').getItem(2).cast(StringType()),
F.split(df_trx_enero['fecha'], '/').getItem(1).cast(StringType())
)

.withColumn("VALOR_TARIFA", F.col("VALOR_TARIFA").cast(DoubleType())) \
.withColumn("DESCUENTO", F.col("DESCUENTO").cast(DoubleType())) \
.withColumn("MONTO", F.col("MONTO").cast(DoubleType())

.withColumn("“SALDO", F.regexp_replace(F.col("SALDO"), "," .cast(DoubleType()))

df_join = df_tarifas.join(df_ipc, on="fechaAlUS", how:

Figura 37: Casteo de columnas y left-join del dataframe IPC.

Lo ultimo que se hace antes del join es crear la columna fechaAJUS con el formato requerido

yyyyMM para alinearse con la otra columna clave del df ipc y castear las columnas de valores
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monetarios para las posteriores operaciones matematicas que conformaran las nuevas columnas
(Figura 37).

Se ejecuta un left join teniendo en cuenta que algunas transacciones pueden no tener indice IPC
aplicable. Por el broadcast anterior se ejecuta el join como broadcast join, aprovechando que

df ipc es pequefio evitando shuffle.

df_join = df_join. 3 S*, F.roun ecol / F Indic

df_join = df_join.withColumn("MON )5*, F.round(F.col("TARIFA_AJUS

Figura 38: Creacion de nuevas columnas con valores ajustados IPC.

La figura 38 expone operaciones donde la primera, aplica el calculo de las nuevas columnas
usando una sola transformacion, generando los valores ajustados segin la ecuacion

mencionada. Utiliza la funcion round para redondear a dos decimales.

La segunda operacion genera la Gltima columna a partir del calculo de las columnas creadas en

la operacion anterior, evitando recalcular expresiones pesadas.

Script que Agrega Datos de Fechas

El script tiene como objetivo definir un calendario argentino personalizado que se extiende a
partir de la libreria de python workalendar, para incluir los feriados provinciales, como el dia
del maestro y la fundacion de San Juan. La libreria permite determinar a partir de una fecha si

corresponde a un dia laborable, feriado, semana santa, fin de semana entre otras cosas.

Se busca mejorar este comportamiento contemplando lo provincial, generando nuevas
columnas para dia habil y calendario escolar, que son cuestiones importantes que influyen en

el servicio de transporte publico.
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days = super().get_fixed_holidays(year)
days.append((date(year, 6, 13), "Dia de la Fundacion de San Juan"))

days.append((date(year, 9, 11), "Dia del Maestro"))

Figura 39: Definicién de feriados provinciales.

Se crea una clase personalizada extendida del calendario de Argentina donde se le afladen dos

feriados provinciales, inicamente para los afios especificos de uso (Figura 39).

df_fecha_aux = trx_df.withColumn(“fecha", to_date("fecha”, "dd/MM/yyyy"))
es_dia_habil_udf = udf(es_dia_habil, BooleanType())

es_calendario_escolar_udf = udf(es_calendario_escolar, BooleanType())

Figura 40: Modificaciones para la gestion de calendarios.

Antes de aplicar las funciones definidas, se debe modificar la columna fecha a un formato Date
valido para ser evaluado, ya que la libreria workalendar trabaja sobre objetos Date, no cadenas

de texto, tal como demuestra la Figura 40.

Se opta por utilizar UDF ya que la logica exige definir nuevas funciones personalizadas y
complejas que no estan integradas en Spark, teniendo que aplicarlas en cada fila del dataframe.

Su desventaja es que no son funciones muy optimizadas como las funciones nativas de Spark.

En este caso, ambas funciones UDF implementan logica personalizada haciendo uso de

funciones nativas de Spark, con lo cual se obtiene un buen equilibrio en rendimiento.

Al definir las UDFs se detalla el tipo de dato de retorno, que es el tipo de dato de las nuevas

columnas (Figura 41).
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df_final = df_fecha_aux \

dia_habil_udf(col("fecha"))) \

lendario ar_udf(col("fecha")))

Figura 41: Invocacion de las UDFs para la gestion de calendarios.

Finalmente se vuelve a cambiar el formato de fecha usando la funcion date format para que

vuelva a su tipo de dato String (Figura 42).

df_final = df_final.withColumn(“fecha”, date_format(“fecha™, “dd/MM/yyyy"))

Figura 42: Casteo a formato string luego de la gestion calendarios.

Script que Agrega Datos de Ciudades

Script que se encarga de la creacion de nuevas columnas: ciudad y departamento de la provincia
a partir del par de coordenadas de la transaccion. Para ello se lee un archivo csv con los limites
minimos y maximos de los pares de coordenadas (bounding boxes), resguardandose en una
estructura de datos de tipo diccionario, para que luego se implemente un UDF con la logica de

obtencion de ciudades y departamentos.

El archivo CSV es construido manualmente con asistencia de sitios web oficiales como
OpenStreetMap, Google Maps, Wikipedia y City Population [37] [38]. Tiene como encabezado
el nombre de la ciudad, departamento, latitud minima, latitud méaxima, longitud minima y
longitud maxima. Ademas, es ordenado ascendentemente primero por rangos abarcativos de

coordenadas geograficas y luego por poblacion.

Se importa el archivo csv sabiendo que es un dataframe pequefio que puede ser trabajado para

mayor optimizacion como diccionario (Figura 43).
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ciudades_dict = {

row[ ‘ciudad']:

{

‘departamento’ :

‘min_lat’
*max_lat
*min_lon

‘max_lon'

: row["

row[

: row[’
: row["

njuan_ordenado_por:

row[ 'departamento’],

min_latitud'],
max_latitud'],
min_longitud'],
max_longitud']

Figura 43: Importacion del dataframe para la gestion de ciudades.

area;

La Figura 44 muestra como se crea su variable broadcast aprovechando que es una estructura

pequena y permitiendo que cada executor posea una copia local del diccionario.

ciudades_broadcast = spark.sparkContext.broadcast(ciudades_dict)

Figura 44: Broadcast del dataframe de gestion de ciudades.

El UDF itera sobre todos los limites geograficos y aplica un filtro inicial de pertenencia a rango

para descartar rapidamente las ciudades no candidatas. Para los bounding boxes que contienen

la coordenada, se calcula la distancia euclidiana al cuadrado entre el punto de entrada y el centro

geografico de la ciudad (Figura 45).
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latitud, longitud):

latitud = float(latit
longitud = float(lc

min_dist_sq
mejor_ciudad = "Undefined City"
mejor_departamento = "Undefined"
for ciudad, info in ciudades_broadcast.value.i O:
if info['min_lat'] <= latitud <= info['m: lat'] and info[ 'min_lon'] <= longitud <= info[ 'max_lon']:
centro_lat = (info[ 'max_lat'] + info['min_lat']) / 2.0
centro_lon = (info['max_lon'] + info[‘min_lon']) / 2.0

distancia_sq = (latitud - centro_lat)**2 + (longitud - centro_lon)**2
if distancia_sq < min_dist_sq:
min_dist_sq = distancia_sq
mejor_ciudad = ciudad
mejor_departamento = info[ ‘departamento’]
return [mejor_ciudad, mejor_departamento]

df_resultado = df_gps.withColumn(

ion_complet

_ubicacion_completa_optima(F.col("latitude"), F.col("longitude"))
) .withColumn

ubicacion_completa”).getItem(0)

umn (
departamento®,
a").getItem(1)
) .drop("ubicacion_completa”)

Figura 45: UDF para la gestion de ciudades y departamentos.

Los puntos dados son las coordenadas que llegan como parametros, mientras que el centro del
bounding box de la ciudad se calcula como indica la ecuacion.
Distancia® = ( latpunto - latcentra)z +( lonpunto - loncentro)2

l __ maxLatitud + minLatitud l __ maxLongitud + minLongitud
Atcentro = 2 ONcentro = 2

El resultado final corresponde a la ciudad y departamento asociados a la distancia minima
encontrada, asegurando asi la asignacion mas precisa cuando existen rangos geograficos
superpuestos. Esta metodologia asegura eficiencia al reducir los calculos de distancia solo a los

rangos pertinentes, y precision en la geocodificacion.

Se retorna un ArrayType que encapsula los dos datos, obteniendo ambos valores en una sola

pasada de datos, evitando una mayor sobrecarga de distribucion.

Finalmente se hace uso de una columna auxiliar temporal “ubicacion_completa” para garantizar
que la invocacion del UDF costoso se realice una sola vez, extrayendo los items requeridos en

las nuevas columnas resultantes.
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Resulta importante detallar, la existencia de alternativas a este método, que requieren el uso de
servicios externos o APIs dedicadas que imponen una serie de desafios operativos y de
rendimiento considerables. Especificamente, cada solicitud de resolucion de coordenadas
requiere una llamada o consumo de estos servicios o APIs. En el contexto de un cluster de
procesamiento distribuido, como el utilizado, esto significa que cada par de coordenadas
geograficas distinto debe ser enviado, procesado y devuelto por el servicio externo antes de que

el procesamiento interno pueda continuar.

Este patron de consumo genera una sobrecarga de latencia considerable. La latencia se acumula
por el tiempo de viaje de ida y vuelta de la solicitud a través de la red y el tiempo que le toma
al proveedor del servicio procesar y responder a la consulta. Cuando se manejan grandes
volimenes de datos o se requiere una respuesta en tiempo casi real, la suma de estas latencias

para multiples consultas puede degradar seriamente el rendimiento general del sistema.

Ademas, el uso constante de servicios externos implica un mayor consumo de recursos dentro
del cluster. No solo se consumen recursos de red para gestionar las comunicaciones externas,
sino que también se requieren recursos de CPU y memoria para la serializacion, deserializacion
y manejo de las respuestas de las APIs, lo que resulta en una huella de procesamiento mas
grande para una tarea que, idealmente, deberia resolverse de manera eficiente y local.
Finalmente, la dependencia de servicios de terceros introduce una capa de riesgo operativo y,

potencialmente, costes asociados al volumen de peticiones.

3.2.4.4. Carga de los Datos (Almacén) en BigQuery

La etapa final consiste en escribir el dataframe ya transformado y enriquecido en una tabla de
BigQuery. Para ello se utiliza el conector integrado de BigQuery-Spark que agiliza este tipo de
operacion costosa. La configuracion de escritura en modo directo hace que los datos se
transmitan de Dataproc a BigQuery evitando pasos intermedios costosos que degradan el
rendimiento del cluster. Usar el método “append” hace que se vayan guardando los datos en el
orden de llegada, teniendo en cuenta que se ejecutan multiples jobs independientes por mes-

ano.

El programa Main.py crea la SparkSession con configuraciones optimizadas para el cluster,

llama a los modulos que leen, transforman y enriquecen los datos y finalmente escribe en

BigQuery.
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Como la creacion del cluster Dataproc esta limitado a los recursos de la prueba gratuita, el
procesamiento del volumen se lleva a cabo tomando periodos mes-ailo, ejecutando un job por
cada periodo. Cada job tiene como programa principal a Main.py que va aplicando todo el flujo

descrito hasta realizar la carga incremental a BigQuery.

La ejecucion de cada job requieri tengan que modificarse manualmente los archivos entrantes

de extraccion y gps.

A continuacion, se detalla el comando que desencadena la ejecucion de un job por medio de la

terminal SDK de Google Cloud:

gcloud dataproc jobs submit pyspark gs://bucket-sube/scripts/Main.py --cluster=cluster-
sube --region=us-centrall --py-files=gs://bucket-sube/scripts/IPC.py,gs://bucket-
sube/scripts/CreateExtraction.py,gs://bucket-sube/scripts/CreateGPS.py,gs://bucket-
sube/scripts/Transformation.py,gs://bucket-sube/scripts/GetCities.py,gs://bucket-

sube/scripts/GestionCalendarios.py

Se detalla el tipo de job a enviar al cluster (Pyspark), siguiendo del programa principal, nombre,
region del cluster y finalmente la serie de archivos de python que son invocados desde el
programa principal.

Ademas, dentro de Main.py se realiza la escritura del dataframe resultante con las columnas

casteadas y seleccionadas explicitamente. La configuracion se observa en la Figura 46:

df_trx_final.write.format("bigquery™) \
.option(“table”, f"{project_id}.{dataset_id}.{table_id}") \
.option("temporaryGcsBucket"”, temp_bucket) \
.option("writeMethod", "direct™) \
.option("writeDisposition™, "WRITE_APPEND") \

.option(“createDisposition "CREATE_IF_NEEDED") \
.option("allowFieldAddition “"true") \
.option(“allowFieldRelaxation™, “"true") \
.mode("append™) \

.save()

Figura 46: Configuracion de la escritura a BigQuery.
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Se define que la escritura del dataframe se hizo por medio de la API de BigQuery,
haciendo uso del conector Spark-BigQuery que viene integrado en el cluster.

Se detalla la ruta absoluta de la tabla destino en BigQuery, detallando el identificador
del proyecto, del conjunto de datos y el nombre de la tabla.

Método de escritura directa donde los datos se escriben directamente en el storage de
BigQuery, sin depender de otro proceso de carga, ofreciendo un mejor rendimiento
gracias a la integracion directa.

A pesar de que la escritura sea directa se utiliza un bucket temporal que ayuda a
BigQuery en la escritura del gran volumen de informacion, donde los datos pueden
ubicarse en este sector como area de stage o preparacion.

Se agregan los parametros “CREATE_IF_NEEDED?” para crear la tabla si no existe y
“WRITE_APPEND” para afiadir datos del dataframe al final de la tabla existente en
BigQuery. El modo de escritura es siempre append debido a los multiples jobs que se
ejecutan.

Opciones ante la modificacion del esquema: BigQuery permite que se puedan afadir las
nuevas columnas durante el proceso de escritura. Por otra parte permite “relajar” las
restricciones de las columnas existentes ya que algunas pueden aceptar valores nulos.
Estas opciones aceptan cambios menores en el esquema sin fallar la carga, permitiendo

un pipeline tolerante a cambios incrementales del esquema de salida.

3.2.5. Control de versiones y automatizacion del despliegue

Con el objetivo de garantizar la integridad del codigo y el seguimiento estructurado de los

cambios, se implement6 un flujo de trabajo basado en control de versiones y automatizacion

del despliegue, alineado con practicas de Integracion y Despliegue Continuo (CI/CD).

Este enfoque permitio reducir errores asociados a la manipulacion manual de archivos, mejorar

la trazabilidad del desarrollo y asegurar la consistencia entre el entorno de desarrollo y el

entorno de ejecucion en la nube.|

Git y GitHub: Gestion del Codigo

El desarrollo de los scripts de PySpark se gestioné mediante Git como sistema de control de

versiones. Esta herramienta permite mantener un historial detallado de las modificaciones
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realizadas sobre el codigo, facilitando la identificacion de cambios y la reversion ante errores

durante el desarrollo.

Como repositorio remoto se utilizd GitHub, que actia como servidor centralizado para el
almacenamiento del codigo fuente en la nube. La sincronizacion entre el entorno de desarrollo
local y el repositorio remoto asegura la persistencia del trabajo realizado, asi como su

disponibilidad para revision técnica, auditoria y futuras extensiones del proyecto.

El uso combinado de Git y GitHub favorece ademas la adopcion de buenas practicas de
ingenieria de software, tales como el versionado explicito del codigo, la documentacion de
cambios mediante mensajes de commit y la organizacion estructurada de los scripts del proceso

ETL (Figura 16).

€ scripts-pyspark-sube

Add file -

| gith

I scripts

Figura 16: Repositorio remoto de GitHub

GitHub Actions: Automatizacion de la Sincronizacion

Los scripts de PySpark utilizados por el cluster Dataproc se almacenaron en el bucket
configurado en GCS. Para evitar la actualizaciéon manual de estos archivos y mantener
coherencia entre el repositorio y el entorno de ejecucion, se implementd un mecanismo de

sincronizacion automatica mediante GitHub Actions.
Se configuré un workflow que se ejecuta automaticamente ante cada evento de push sobre la
rama principal del repositorio.

Dicho flujo de trabajo consta de las siguientes etapas:

1. Autenticacion: El workflow se autentica contra GCP mediante una cuenta de servicio
dedicada, cuyas credenciales se gestionan a través de Secrets cifrados provistos por
GitHub. Este mecanismo garantiza la seguridad del acceso a la infraestructura en la

nube y evita la exposicion de credenciales sensibles en el codigo fuente.

75



2. Sincronizacién de objetos: Una vez autenticado, el workflow ejecuta el comando
gsutil rsync, que compara el contenido del directorio de scripts del repositorio, con el
subdirectorio correspondiente en el bucket (bucket-sube/inputs/scripts).

3. Actualizacion incremental de scripts: Solo los archivos que presentan
modificaciones son transferidos al bucket, asegurando una sincronizacion eficiente y
manteniendo el entorno de ejecucion en la nube como un espejo en tiempo real del

codigo versionado en el repositorio.

La figura 17 muestra como se desencadena la ejecucion del workflow luego de un evento de

push, desde GitHub Actions.

2 workflow runs

feat: changes in GestionCalendarios

feat: GitHub Actions configurate
lieg ritomatico a GCP B TG

Figura 17: Workflows de sincronizacion en GitHub Actions

Este mecanismo de automatizacion establece un puente directo entre el desarrollo del codigo y

su disponibilidad en el entorno de GCP, optimizando los tiempos de despliegue.

3.2.6. Diseiio e Implementacion del Panel de Control

Una vez completada la carga de los datos en el almacén de datos (BigQuery), se avanzd con el
disefio y la construccion del panel de control, orientado a la visualizacion y exploracion
dinamica de la informacion procesada. Para ello, se utilizo Looker Studio, debido a su
integracion nativa con BigQuery y a la flexibilidad de su entorno visual. Esta herramienta
permite conectarse directamente a las tablas, estableciendo una conexion segura mediante
credenciales de Google Cloud. Ademas, permite que el panel puede compartirse mediante un
enlace publico o restringido, garantizando la accesibilidad desde cualquier navegador y

manteniendo la trazabilidad de la informacion.

El proceso de importacion de datos tomé como fuente principal la tabla resultante del

procesamiento realizado en PySpark. A partir de esta informacion se configuraron los distintos
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elementos del panel de control, dando lugar a visualizaciones interactivas e interpretables por

los usuarios.

La Figura 47 expone la importacion de la tabla, denominada “viajes final”.

& Afiadir datos al informe

o Haga que sus informes de BigQuery se carguen mas rapida con BigQuery BI Engine.  Mas Informa
@ BigQuery

MAS INFORMACIO NOTIFICAR UN PROBLEMA

Project Conjunto de datos Table
WIS PROVECTOS
Search Projects Search Datasets Search Tables
PROYECTOS COMPARTIDGS Q ) Q a
CONSULTA PERSONALIZADA . dataset_sube hecho_viajes
CONJUNTOS DE DATOS PUBLICOS
project sube
My First Preject

Aty Eirer project

Figura 47: Importacion de la tabla “viajes final”.

Una de las principales ventajas de Looker Studio es su interfaz intuitiva y adaptable, que
permite crear graficos, tablas, indicadores y filtros sin necesidad de programacion adicional.
Cada componente visual se encuentra vinculado en tiempo real con BigQuery, lo que posibilita
la exploracion directa de los datos sobre la infraestructura en la nube. No obstante, dado que
cada interaccion genera una consulta SQL hacia BigQuery, implicando consumo de recursos
de procesamiento, se decidié que la primera version del panel se construyera utilizando un tnico
periodo mes-afio. Esta decision permitié optimizar el rendimiento y controlar costos durante la
etapa de pruebas y validacion del modelo visual.

Asimismo, se incorporaron nuevos datos (campos calculados personalizados) que permiten
transformar o enriquecer la informacion visualizada. Por ejemplo, algunos valores enteros o
codificados son convertidos en descripciones textuales mas legibles para el usuario final,
aplicando funciones logicas y expresiones de transformacion directamente desde la interfaz de
Looker Studio. Con ello la lectura de los graficos resulta mas comprensible y accesible, sin
necesidad de modificar la tabla fuente.

El panel de control fue disefiado bajo un enfoque modular e interactivo, compuesto por cinco
paginas o secciones principales que representan una categoria analitica especifica:

1. Indicadores de Viajes.

2. Indicadores de Trasbordos.
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3. Indicadores de Geolocalizacion.
4. Indicadores de Perfil de Usuario.
5. Indicadores de Entidades.

6. Indicadores de Montos.

Cada pagina incorpora filtros dindmicos de control que permiten seleccionar los datos a
analizar. Ellos representan dimensiones del modelo definido (meses, ciudades, departamentos,
tipos de contrato, linea de transporte, etc.). Es decir, los filtros no responden a selecciones
arbitrarias de datos, sino que se sustentan directamente en la estructura dimensional del
almacén, permitiendo analizar los hechos registrados desde miltiples perspectivas. Esta
alineacion de la visualizacion con el modelo dimensional de los datos asegura estabilidad en
los calculos, claridad conceptual en los indicadores y consistencia en los distintos niveles de

analisis.

Diseiio Analitico de Visualizaciones

La construccion de las visualizaciones en Looker Studio se realiz6 en coherencia con el modelo
dimensional previamente definido. Cada grafico se estructura a partir de dimensiones, que
establecen el criterio de agrupamiento, y métricas, que expresan los valores agregados objeto
de analisis. A continuacion, se describen los principales tipos de visualizacion implementados

y su configuracion dentro del panel.

Grdficos de Barras
Para la visualizacion del comportamiento econémico por segmentos se implementé un grafico

de barras configurado con las dimensiones “Tipo de Contrato” y “Periodo de Fecha”, y la

métrica “Saldo Promedio”.

“Saldo Promedio” constituye un campo calculado definido especificamente para esta
visualizacion, obtenido como la media aritmética de la columna “saldo ajustado”. Esta
configuracion permite analizar comparativamente el nivel promedio de saldo entre categorias

contractuales y su evolucion dentro del periodo seleccionado en el panel.

Usar este tipo de graficos, que proporcionan una estructura clara y jerarquizada, permiten
identificar rdpidamente los contrastes entre categorias, resultando especialmente utiles para
analizar indicadores economicos o de desempefio operativo. La Figura 48 muestra el grafico y
su implementacion:
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= -
Saldo Promedio por Contrato de barras

Tipos de gréfico

Saldo Promedio por Contrato

Configuracién

Fuente de datos
@ hecho_viajesFinal

€ Combinar datos

Tmil 15mil  2Zmil  Z5mil

Saldo Promedio Dimension
]

nec | Tipo de Contrato

Desglosar informacién

Saldo Promedio Dimension de desglose
@ Afadir dimension
121 Moneda (ARS - Pesos argentinos ($))
Métrica
Predeterminado

AuT | Saldo Promedio

@ Adadir métrica
auc( SALDO_AJUS |

Propiedades del Grafico

4

Estilo

(CD)

Dimension Periodo

(3 | fecha

Filtro de periodo
predeterminado

(@ Automatico: All available dates

(O Personalizado

Ordenar
aut| Campo nuevo

(®) Descendente

() Ascendente

Figura 48: Detalle y configuracion de grdficos de barra en Looker Studio.

Grdficos Circulares

Otro tipo de grafico utilizado fue el grafico circular. Se us6 para analizar la cantidad de viajes

seglin las dimensiones establecidas. La métrica asociada en este caso es la Cantidad de Viajes,

que se calcula como el conteo total de registros agrupados por cada categoria de las

dimensiones. NEn este caso, la segmentacion se realizo utilizando una dimension derivada como

campo calculado, lo que permitio clasificar los registros segun el criterio de dia habil o no habil

con mayor claridad interpretativa.

La Figura 49 muestra el grafico obtenido, y la definicion correspondiente:
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Cantidad de Viaes por Dia Habil Propiedades del Grafico Dimension Periodo
circular
[3) | fecha

Tipos de gréfico 48

Configuracién Estilo Filtro de periodo
—_— predeterminado

Dia Habil
Dia No Habil (® Automatico: All available dates
@ hecho viajesFinal -

Fuente de datos

O Personalizado
QD Combinar datos

. » Ordenar
Dimension

AUT | Record Count
RBe | diaHabilStr

Nombre del campo D de campo ®
B i Descendente
o e M e s Desglosar informacién [OID)
diaHabilstr diaHabilstr (O ascendente
Métrica
AUT | Record Count
17( diaHabll ~true, "Dia Hsbil®,"Dia o Hibil")

Figura 49: Detalle y configuracion de grdficos circulares en Looker Studio.

Como puede observarse, este tipo de grafico facilita una interpretacion visual inmediata de la
distribucion porcentual de los datos, mostrando de forma intuitiva el peso relativo de cada
segmento dentro del total de viajes registrados en un periodo determinado. Es una herramienta
eficaz para comparar proporciones o evaluar la representatividad de distintas categorias

operativas.

Mapas de Calor

Se implementé un mapa de calor para representar la cantidad de viajes y la cantidad de
trasbordos por linea y ramal, mostrado en la Figura 50. La visualizacion adopta un formato
matricial, en el que cada fila corresponde a una combinacion de estas variables. Los valores se
muestran en forma numérica y se acompaian de una escala de intensidad cromatica. El uso del
color permite identificar de manera inmediata qué combinaciones concentran mayores o
menores valores. Las tonalidades mas intensas indican cantidades relativamente mas altas,
mientras que las mas atenuadas seflalan magnitudes inferiores, facilitando la comparacion entre

lineas y ramales segun los filtros aplicados.

Desde el punto de vista analitico, esta dinamica permite explorar distintos niveles de
agregacion. Al aplicar filtros mas especificos se profundiza en el detalle; al ampliar la seleccion
se obtiene una vision mas agregada. Este comportamiento puede compararse conceptualmente

con las operaciones de drill-down y drill-up propias de las herramientas OLAP, aunque en este
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caso se logra mediante la combinacién de filtros y no a través de una jerarquia navegable
explicita.

Como en todos los graficos del panel, se utiliza la dimension temporal “Periodo de Fecha” para
contextualizar los resultados y mantener coherencia temporal entre las distintas visualizaciones.
La Figura 50 muestra ademas la configuracion del mapa de calor, donde se observan las

dimensiones y la medida (métrica) seleccionadas para su construccion.

/7 Propiedades del Tabla Dimensién Periodo

a

=]
Cantidad de Viajes por Linea y Ramal

Tipos de grafico 48 o [3) | fecha
Id. Linea Ramal Cantidad Vi... - Configuracion Estilo
3367 7562 267.855 . .
Fuente de datos Filtro de periodo
238255 :
© hecho_visiesFinal s predeterminado

169189 €9 Combinar datos

@ Automatico: All available dates
165214

16054 Dimension () Personalizado
123 | Id. Linea
153342
nac | Ramal Periodo de comparacion @
1-100/124 > @ Anadir dimension

a
Desglosar informacian [ClD)
Numero de filas

Métrica . i
@ Paginacion
Aur | Cantidad Viajes

@ Adadir métrica O Los primeros N

Figura 50: Detalle y configuracion de mapas de calor en Looker Studio.

Indicadores de Resultados

También se incorporaron indicadores presentados a través de cuadros de resultados, disefiados
para resumir métricas clave de manera inmediata y destacada, complementados con un
minigrafico (sparkline) que muestra su evolucion temporal. Estos elementos son

particularmente ttiles para resaltar indicadores estratégicos vinculados al desempefio operativo.

Concretamente, tal como lo muestra la Figura 51, se implemento un cuadro de resultados que
muestra la Tasa de Trasbordos (expresado como porcentaje). Su formulacion corresponde al
cociente entre la cantidad de viajes con identificador de combinacion distinto de nulo y el total
de viajes registrados:

Viajes con Id_combinacion # NULL
Tasa de Transbordos = —2

Total de viajes
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Para su visualizacion, se utiliza la dimension temporal “fecha”, que alimenta el minigrafico
incorporado en el cuadro de resultados y permite observar la evolucion del indicador a lo largo

del periodo seleccionado.
Este componente cumple una funcion sintética dentro del tablero: permite conocer de manera
inmediata el valor actual del indicador y, simultineamente, analizar su comportamiento

temporal.

Propiedades del Cuadro

Tasa de Transbordos por Periodo Minigrafico
de resultados
1 4 3 1 % [3) | fecha
[ Tipos de gréfico 48
Configuracién Estilo Filtrar

Filtros de este gréfico

Fuente de datos L
@ Afiadir filtro

@ hecho visjesFinal -

€ Combinar datos . .. .
Dimension Periodo

AUT Tasa de Transbordos por Periodo

fecha
— Nombre visible - Campo principal ]
Tasa de Transbordos por Periodo ‘
Campo de origen:Tasa de Transbordos O Dimensién
Tipo de datos @ Métrica

123 Porcentaje -
AU | Tasa de Transbordos por Periodo

Formata de visualizacion

Figura 51: Detalle y configuracion de indicadores de resultados en Looker Studio.

Campos Calculados Personalizados

Ademas de los campos calculados mencionados anteriormente, tal como la Tasa de Trasbordos,
se incorporaron otros campos calculados personalizados orientados a la transformacion y
clasificacion de dimensiones. Estos fueron definidos directamente en Looker Studio, sin

modificar la tabla de origen almacenada en BigQuery.

Estos campos son expresiones creadas mediante formulas logicas que permiten generar nuevas
variables derivadas, tanto numéricas como textuales. Su aplicacion fue esencial para mejorar la
legibilidad y comprension de los datos, ya que muchos campos originales provenian del sistema

transaccional con valores codificados o numéricos.

Por ejemplo, algunos campos como el Cédigo de Contrato o el Tipo de Transaccion contenian
valores enteros que no resultaban facilmente interpretables. Para mejorar su presentacion, se
creé un nuevo campo derivado que convierte esos valores en etiquetas textuales descriptivas
(por ejemplo, “Boleto Comun” o “Trasbordo”), mediante el uso de una formula condicional
basada en la funcion CASE WHEN.
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La Figura 52 muestra el detalle de su configuracion:

Férmula
CASE
WHEN CAST( CODIGOCONTRATO AS TEXT) = "621" THEN "621 - Beneficio Nacional”
WHEN CAST( CODIGOCONTRATO S TEXT) = "641" THEN "641 - Prov. Acceder 48"
WHEN CAsT( CODIGOCONTRATO A TEXT) = 649" THEN "649 - Beca Estudiantil Transporte”
WHEN CAST( CODIGOCONTRATO AS TEXT) = “662" THEN "662 - Prov. Acceder 28"
WHFN casT¢ CODIGOCONTRATO S TFYT) = "785" THFM "7R5 - Prov Acradon 14"
Nombre del campo ID de campo
— por ejemplo, Nuevo campo calculado — ID de campo
Tasa de Transbordos ‘ ‘ tasa_transbordos
Formula
SUM(CASE WHEN ID_COMBINACION 5 @ THEN 1 ELSE @ END) / Aur Record Count

Figura 52: Detalle y configuracion de campos personalizados en Looker Studio.

Ademas de mejorar la presentacion visual, los campos calculados amplian las posibilidades
analiticas, ya que pueden utilizarse como dimensiones en graficos, integrarse en filtros de
control y combinarse con otras métricas. Esto permite segmentar la informacion de manera mas

comprensible y alineada con la terminologia operativa del dominio propio de la STyT.

3.3. Presentacion y Andlisis del Panel de Control Desarrollado

Esta seccion describe y muestra tal como las ve el usuario final, las distintas paginas que
componen el panel de control, presentando los principales indicadores y su aporte al analisis
del sistema de transporte publico. El objetivo es mostrar como la informacion se organiza en
distintos enfoques tematicos y cémo cada conjunto de visualizaciones contribuye a una

comprension integral del comportamiento operativo y econdmico del sistema.

Cada pagina aborda un aspecto especifico del analisis, como por ejemplo, movilidad general,
trasbordos, distribucion territorial, perfil de usuario, desempefio de entidades y dimension
economica; manteniendo coherencia en el uso de filtros y en la seleccion temporal. La
navegacion permite explorar el mismo conjunto de datos desde diferentes perspectivas

analiticas, conservando consistencia en los criterios de segmentacion y agregacion.
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3.3.1. Pagina Indicadores de Viajes

La péagina “Indicadores de Viajes” ofrece una caracterizacion integral del volumen y los
patrones de movilidad registrados en el periodo seleccionado, como puede observarse en la

Figura 53.

Indicadoresde Vijes

Cantidad de Viajes por Rango Horario dad de Viajes por Dia Semanal

fcefn SUBE o seves S—
~ ARE -

Cantidad de Viajes por Periodo Mafianal

106.149.093

Noche|

o M 30M  4om

Cantidad de Viajes por Transaccién Cantidad de Viajes por Dia Habil

Boleto
Comiin

Transbordo

Dia Habil
Dia No Habil

Figura 53: Indicadores de Viajes.

En la parte superior se disponen los filtros temporales, tales como periodo y mes, que permiten
contextualizar todos los indicadores dentro del mismo marco temporal, garantizando

consistencia en la interpretacion de los resultados.

El indicador principal presenta la cantidad total de viajes del periodo, que en el caso ilustrado
asciende a 106.149.093. Este valor sintetiza la magnitud global de la demanda y constituye la

base cuantitativa sobre la cual se estructuran las demas segmentaciones.

El analisis por rango horario muestra como se distribuye la demanda a lo largo del dia. En el
panel se observa que la franja de la tarde concentra la mayor cantidad de viajes, seguida por la
mafiana y, finalmente, la noche. Esta configuracion resulta coherente con dindmicas habituales
de movilidad urbana, en las que los intervalos asociados al inicio y finalizacion de actividades

concentran mayores flujos de desplazamiento.

En cuanto a la distribucion por dia de la semana, se observa una mayor intensidad de uso del

transporte publico de pasajeros en las jornadas intermedias, particularmente miércoles y jueves,
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y una disminucion marcada el dia domingo. Este comportamiento refleja variaciones

sistematicas en la demanda a lo largo del ciclo semanal.

La segmentacion por tipo de transaccion indica que la mayoria de los viajes corresponde a
boleto comlin, mientras que una proporcion menor implica trasbordos. Esta relacion pone de
manifiesto que el desplazamiento directo constituye la modalidad predominante, aunque los

viajes con combinacion representan un componente operativo relevante dentro del sistema.

El gje de analisis que refleja si el viaje corresponde a un dia habil o no, permite visualizar una
concentracion ampliamente mayoritaria de viajes en jornadas laborables. Este resultado
confirma la estrecha vinculacion entre la demanda del servicio y las actividades laborales de la

poblacion usuaria.

Finalmente, la comparacion entre periodo escolar y no escolar evidencia una mayor
participacion de viajes durante el ciclo lectivo, lo que sugiere una incidencia significativa del

calendario escolar en el volumen total de desplazamientos.

3.3.2. Pdgina Indicadores de Trasbordos

Esta pagina aborda el analisis de los viajes segiin una dimension relevante para el sistema de

transporte, los trasbordos (mostrada en la Figura 54).

Indicadores de Transbordos

Cantidad de Transbordos por Rango Hor... Cantidad de Transbordos por Dia Semanal

Tasa de Transbordos por Periodo

14,31 %

Gantidad de Transbordos Camidad de Transbordos

wére.. |
Tarde ™ m‘
‘Viernes|
Mafiana, Martes|

Lunes|

Noche sitwtof

Cantidad de Transbordos por Ciudad Domi._.

r [
Ciudad Cantidad de Tr

Concepeion

Gran'san juan Cantidad de Transhordos por Departam... ~ Cantidad de Transbordos por Periodo Escolar
Ciudad de Rivadavia 5 Departamento Cantidad de Transbordos

Villa Krause 5 Capral 11.550.186

Villa Paula Albarracin de Sarmiento 629.580 s 1105621

Dentro del
fodo Escolar

Chacritas 40461 Raveson 766.937
Villa San Miguel 308,669 Chimbas 675482
Desamparados Pocito 481011
Ciudad de Santa Lucia 9de julio 400.496

Trinidad Santa Lucia 361452
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Figura 54: Indicadores de Trasbordos.

En la parte superior se dispone el indicador de tasa de trasbordos por periodo, que expresa la
proporcion de viajes que requieren al menos una combinacion respecto del total de viajes
registrados. Este indicador sintetiza el peso relativo de los trasbordos dentro de la estructura

general de movilidad.

La distribucion por rango horario muestra que la mayor cantidad de trasbordos se concentra en
la franja de la tarde, seguida por la mafiana y, en menor medida, por la noche. Este
comportamiento resulta consistente con la mayor intensidad general de viajes observada en esos
intervalos, lo que sugiere que la necesidad de combinacion se incrementa en los momentos de

mayor demanda.

El analisis por dia de la semana evidencia una mayor cantidad de trasbordos en los dias
intermedios de la semana (miércoles, jueves y viernes) y una reduccion marcada durante el fin
de semana. Esta evolucion acompafia el patron general de movilidad, reflejando que la actividad

interlineas se intensifica en dias laborables.

Los indicadores por departamento y ciudad permiten identificar la distribucion territorial de los
trasbordos. Se observa una mayor concentracion en el departamento Capital y en las ciudades
de Concepcion y el Gran San Juan, mientras que otras jurisdicciones presentan valores
significativamente menores. Estos resultados sugieren que las areas centrales del sistema
concentran una parte relevante de las combinaciones, consistente con su rol como nodos de

conexion dentro de la red.

Finalmente, la segmentacion por periodo escolar muestra una mayor participacion de trasbordos
durante el ciclo lectivo en comparacion con el periodo no escolar. Esta diferencia indica que la

actividad educativa requiere fuertemente combinacion entre lineas.

3.3.3. Pagina Indicadores de Geolocalizacion

Esta pagina (Figura 55) se centra en el analisis de los datos a través de la dimension de
geolocalizacion, permitiendo explorar como se distribuyen los hechos a lo largo del territorio

provincial y detectar patrones espaciales relevantes.
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Indicadores de Geolocalizacién

Filtros de Control Monto Total Recaudado por Ciudad Monto Total Descontado por Ciudad
Ciudad Departamentc  Monto Recaud... Departamento  Descuento .. ~
| Departamento Concepcién Capital $2.727.035440.18 Capital $1.283.631.061,29
Gran San juan Capital $1.711.053.3502 Gran San Juan Capital $933.923.499,57

Ciudad de Rivodavia ~ Rivadavia $766.764.01421 Ciudad de Rivadavia  Rivadavia $191.308.766,53

| Ciudad

Villa Krause Rawson $B1IE1329T Villa Krause Rawson $143.041.409,47

Vills Paula Albarra_ Chimbas. $1.091232.967,59 Vi imbas

Cantidad de Viajes por Ciudad 9 de Julio $1.030299.963.44

Ciudad Cantidad de Viajes  850.600.917,03

Concepcién -~ < arzae e
1-68/68
Gran San juan - OO @ @ @ oo o oo o o @ oo
Vills Paula Albarracin de Sa.. Cantidad de Viajes por Departame... Cantidad de Contratos por Departamento
Villa Krause: Departamento Cantidad de Viajes 2 [

Chacritas 614939 Capital 46.894.680
Capitall
Rivad...

Desamparados 5146.006 bas 9151682 o]

Villa Barbaza 3235458 R 8329304 Pocito|

Ciudad de Rivadavia 5419182 Rivadavia 11100146

Villa San Miguel 3012785 Pocito 7.966.952 Sane)
Lucia

Gudad de Santa Lucia 28718 9 de Juli
9 de Julio 6943525 o
La Bebida 2505051 Santa Lucia 6235148 |

_ 0
Villa Seminario Caucete 4881756

Figura 55: Indicadores de Geolocalizacion.

El indicador de monto total recaudado por ciudad y departamento muestra la concentracion
territorial de los ingresos generados por el sistema de transporte en el periodo seleccionado. Se
observa que determinadas jurisdicciones concentran valores mas elevados, lo que refleja su

mayor participacion relativa dentro del volumen total de viajes registrados.

El monto total descontado por ciudad y departamento complementa este analisis al exhibir la
distribucion geografica de los beneficios tarifarios aplicados. En términos generales, las
jurisdicciones con mayor nivel de recaudacion presentan también mayores montos descontados,

lo que indica que la aplicacion de beneficios acompaiia la intensidad de uso del servicio.

La cantidad de viajes por ciudad y por departamento permite identificar los principales focos
de movilidad dentro del sistema. Se advierte una concentracion significativa en algunas
ciudades y departamentos, mientras que otras jurisdicciones presentan participaciones menores.
Esta segmentacion territorial facilita la comparacion relativa de la demanda entre distintas

zonas.

El indicador de cantidad de contratos por departamento incorpora la dimension vinculada a los
tipos de beneficios registrados. Se observa que los departamentos con mayor volumen de viajes
concentran también mayor cantidad de contratos. Entre los tipos de contrato con mayor
representacion se encuentran el boleto comun (codigo 602) y el beneficio nacional identificado

como 621, los cuales retinen una proporcion significativa de los registros analizados.
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En conjunto, esta pagina integra la dimension territorial con variables de demanda y
econdmicas, permitiendo visualizar la estructura espacial del sistema y la distribucion

geografica de su actividad.

3.3.4. Pdgina Indicadores de Perfil de Usuario

Esta pagina (Figura 56) permite el analisis del comportamiento econémico asociado al uso del

sistema, tomando como variable central el saldo disponible en las tarjetas.

Indicadores de Perfil de Usuario

Control Saldo Promedio por Contrato Saldo Promedio a través del tiempo

Saldo Promedio Saldo Promedio

Tipo de Contrato B | ‘

$1.718,73

I

I

I

106 I

Saldo Promedio por Periodo 6 J
541 I

1

I

|
[3 1 mil SR S S S S S Jte J R S S S S Y
OF ABE 408 405 40K AGE 40 A0 40K A0 40K AGF A0
Saido Promedio P i L O L L L Gl L
Saldo Promedio por Ciudad y Departamento Saldo Promedio por Entidad Saldo Promedio por Dia Semanal
Ciudad Departamenta  Saldo Prom... ~ Codigo de Entidad saldo Promedio
Villa Calingasta Calingasta $3.166,43 $1.64833

Saldo Promedio

Villa Mercedes Jécnal $3.0415 $1.646,17
Tamberias Calingasta $3.04572 $16574
Rodeo Iglesia $2980,16 $1.837,84
Barreal Calingasta s295.72 2 $1.607,65
Las Flores Iglesia $2879.97 $1.902,28
San José deJichal  Jachal [3173 $233138

Htarin Fatinaners e nanaz €2 a0 1 mil 15 mil 2mil

Figura 56: Indicadores de Perfil de Usuario.
El indicador de saldo promedio por periodo permite observar la evolucion temporal del importe
disponible en las tarjetas durante el intervalo seleccionado. La serie muestra variaciones
moderadas a lo largo de los meses, lo que sugiere cierta estabilidad en los patrones de recarga

y uso del sistema.

El saldo promedio por tipo de contrato permite identificar diferencias entre segmentos de
usuarios. Se observa que los contratos correspondientes a boleto comun y a determinados
beneficios nacionales presentan saldos promedio mas elevados, mientras que otros tipos
registran valores menores e incluso negativos. Esta segmentacion permite detectar

comportamientos diferenciados en la gestion del crédito disponible.
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El grafico de saldo promedio a través del tiempo complementa el analisis anterior al visualizar
la tendencia mensual desde 2023 hasta marzo de 2024. Las fluctuaciones observadas pueden
asociarse a variaciones en la intensidad de uso del servicio o en los momentos de recarga, sin
evidenciar cambios abruptos que indiquen alteraciones estructurales en el comportamiento

general.

La distribucion del saldo promedio por dia semanal muestra diferencias acotadas entre jornadas,
aunque se observa una leve tendencia a mayores saldos al inicio de la semana y menores valores

hacia el final, lo cual podria vincularse con ciclos habituales de recarga y consumo.

Finalmente, la segmentacion por ciudad, departamento y entidad permite comparar diferencias
territoriales y empresariales. Los departamentos mas alejados presentan, en algunos casos,
saldos promedio superiores, mientras que otras jurisdicciones registran valores menores. Estas
variaciones pueden estar asociadas a diferencias en patrones de movilidad, frecuencia de uso o

caracteristicas socioecondmicas de la poblacion usuaria.

3.3.5. Pdagina Indicadores de Entidades (Empresas)

En este caso, como se observa en la Figura 57, el foco esta puesto en el analisis operativo desde

la perspectiva de las empresas prestadoras del servicio.

Indicadores de Entidades

Filtros de Control Cantidad de Viajes por Linea y Ramal Cantidad de Transbordos por Linea y Ramal
Ramal Cantidad Viajes ~ [ 1d. Linea Ramal Cantidad de T... ~
Codigo Entidad 7562 5476497 | | 3 1192431
5.04: 948.166
3.46 511.198
Id. Linea 3.196.604 3 456.861
3.152.009 441.807
ERL 3 41971

1-100/130 1-1007130 >

Cantidad de Viajes por Entidad Monto Total Recaudado y Descontado por Enti...
Entidad Monto Recaudado  Monto Desconta... ~
525 $3553.4140122

Tipo de Contrato Cantidad de Visjes

250 $352629520437

54 $3.181.586.688,95

Departamento

51 $ 15812052043 $508373.01974

256 $ 8083686995 $308.189.776,32

52 $ 1.07231758766 $271563.13578
Giudad _ _

$ 26270822364 ST2TBA13469

1-9/9
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Figura 57: Indicadores de Entidades.

La cantidad de viajes por linea y ramal permite identificar los recorridos con mayor demanda
dentro del periodo seleccionado. Las lineas que concentran mayor volumen de viajes evidencian
su relevancia estructural dentro de la red de transporte, mientras que aquellas con menor

participacion pueden ser objeto de evaluacion en términos de adecuacion de oferta.

En cuanto a la cantidad de trasbordos por linea y ramal complementa este analisis, al mostrar
qué recorridos participan con mayor frecuencia en combinaciones interlineas. Un volumen

elevado de trasbordos puede indicar nodos de conexion relevantes dentro del sistema.

El indicador de cantidad de viajes por entidad permite observar como se distribuye la demanda
entre las distintas empresas operadoras. Esta informacion resulta util para analizar la

concentracion del servicio y el peso relativo de cada entidad dentro del sistema de transporte.

Por tltimo, el monto total recaudado y el monto total descontado por entidad permiten evaluar
la dimension econdmica asociada a cada empresa. La comparacion entre ambos valores facilita
el analisis del impacto de los beneficios tarifarios sobre los ingresos brutos de cada operador y

aporta una vision integrada entre desempefio operativo y resultado economico.

3.3.6. Pdgina Indicadores de Montos

Esta ultima pagina (Figura 58) aborda la dimension econdmica del sistema, considerando
valores monetarios ajustados conforme a indices oficiales, lo que permite realizar

comparaciones homogéneas a lo largo del tiempo.
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Indicadores de Montas

Control Monto Total Recaudado a través del tiempo

Monto Recaudado Ajustado Monto ntado Ajustado
Tipo de Contrato

Monto Recaudado por Periodo

$ 13.368.584.425,17

ene2024 mar 2024
oct dic 2023 Teb 2024

Monto Totales por Contrato Monto Recaudado por Rango Hor... Monto Recaudado por Dia Semanal
Monto Recaud... - Monto Descontado
Monto Total Recaudado
§8.246490.80202
$5790.725.75981
$7.290471,99 §643.847.75292 T
$2.958.98589 50 Mafiana
Noche
$ 16528927 50
$36.85884 $54346

1-10/10

Figura 58: Indicadores de Montos.

El indicador de monto total recaudado por periodo ofrece una vision consolidada de los ingresos
generados en el intervalo seleccionado. Este valor sintetiza el desempefio econémico global del

sistema para el periodo analizado.

El grafico de monto total recaudado y descontado a través del tiempo permite observar la
evolucion mensual, diferenciando entre ingresos brutos y descuentos aplicados. La
visualizacion facilita la identificacion de variaciones temporales y la comparacion proporcional

entre ambos componentes.

El andlisis por tipo de contrato muestra la distribucion de montos recaudados y descontados
segin los distintos segmentos de usuarios. Esta desagregacion permite identificar cuéles
contratos concentran mayor volumen econdémico y cuales presentan mayor peso relativo en

términos de beneficios tarifarios.

El monto total recaudado por rango horario aproxima el analisis economico a la dinamica
operativa diaria, mostrando qué franjas concentran mayor generacion de ingresos. En términos

generales, las franjas de mayor movilidad coinciden con mayores niveles de recaudacion.

Finalmente, el monto total recaudado por dia semanal permite observar la distribucion de

ingresos a lo largo de la semana. Se verifica una mayor concentracion en jornadas laborables y
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una disminucién durante el fin de semana, en coherencia con el comportamiento general de la

demanda.
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Capitulo 4: Resultados, Conclusiones y Trabajo Futuro

El presente capitulo presenta los resultados alcanzados durante el desarrollo del proyecto, junto

con las conclusiones y posibles lineas de trabajo futuro.

4.1. Resultados

La construcciéon de la solucion ABI permitié integrar Apache Spark como motor de
procesamiento distribuido con servicios gestionados de Google Cloud Platform, en particular
Cloud Storage, Dataproc, BigQuery y Looker Studio. La arquitectura desarrollada resolvio las
etapas de extraccion, transformacion y carga de grandes volumenes de datos transaccionales y

georreferenciados del sistema de transporte publico de la provincia de San Juan.

Durante el procesamiento se trabajo en la organizacion y preparacion de la informacion dentro
de Spark, dejandola lista para su carga en el entorno analitico. En BigQuery, el modelo
implementado facilit6 la construccion de consultas destinadas a la generacion de indicadores y

visualizaciones dinamicas.

A partir del analisis se identificaron patrones espaciales y temporales acordes con la dinamica
de movilidad provincial, con concentraciones de demanda en zonas urbanas centrales —
especialmente en el Gran San Juan— y diferencias entre dias habiles y fines de semana.
Asimismo, el estudio de los habitos de recarga y del saldo promedio evidencié comportamientos
diferenciados entre usuarios, lo que permite profundizar en el analisis de las condiciones de

acceso al servicio en distintos sectores.

Ademas, los indicadores vinculados a los montos recaudados y el volumen de viajes ofrecieron
una visién integrada del funcionamiento operativo del sistema. Esta informacion pudo
explorarse a través del panel de control, mediante filtros temporales, geograficos y operativos,

lo que evidenci6 la coherencia entre el diseflo del almacén de datos y las necesidades de analisis.

4.2. Conclusiones

El desarrollo de esta tesis permitio cumplir con el objetivo planteado: se disefi6é e implemento
una solucion ABI basada en Apache Spark capaz de integrar, procesar y visualizar datos del
transporte publico provincial, constituyendo una herramienta valiosa para la toma de

decisiones. La arquitectura propuesta mostr6 un funcionamiento consistente, articulando el
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procesamiento distribuido con el almacenamiento analitico en la nube, adecuado para las

caracteristicas del dominio de aplicacion.

El proceso de construccion implicé profundizar en el tratamiento de grandes volumenes de
datos, analizar alternativas tecnoldgicas y poner en practica un flujo completo de analitica,
desde el proceso ETL hasta la visualizacion de la informacion. Esto permitié evidenciar que
una solucion ABI no se limita simplemente al desarrollo de paneles de control, sino que requiere
una arquitectura robusta que asegure la integridad, coherencia y fiabilidad de los datos a lo largo

de todo el proceso, desde los datos crudos hasta la informacion consolidada.

Por otra parte, desde el punto de vista académico, el alumno se enfrentd a conceptos y
tecnologias poco abordados durante la carrera, ampliando sus conocimientos y familiarizandose
con herramientas de Big Data y Cloud Computing, valiosas para su futuro desarrollo

profesional.

4.3. Trabajo Futuro

Como linea de mejora, una implementacion futura podria ampliar la capacidad de
procesamiento y almacenamiento mas alla de las limitaciones del periodo de prueba de GCP.
Esto permitiria trabajar con un clister Dataproc de mayor capacidad, incorporar mas periodos

histéricos y aumentar la frecuencia de actualizacion de la informacion.

Otra mejora importante seria la incorporacioén de un esquema de ingesta continua de datos. Esto
implicaria automatizar la incorporacion de los datos transaccionales y de fuentes externas
(como los indices de ajuste del INDEC) mediante mecanismos de procesamiento en streaming
orientados principalmente a la carga y consolidacion de los datos. De este modo, la informacion

se mantendria actualizada sin depender de cargas manuales.

Estas implementaciones habilitarian el andlisis de series temporales a largo plazo y la
identificacion de patrones estructurales de movilidad que en este trabajo no pudieron ser

contemplados.

Por ultimo, seria valioso incorporar también mecanismos orientados a la gobernanza de los
datos, entendida como practicas de control de calidad, trazabilidad y seguimiento de la
informacion. Podrian incluir validaciones automaticas durante los procesos ETL, deteccion de

inconsistencias y registro de las transformaciones realizadas. La adopcion de estas practicas
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permitiria contar con datos mas confiables y consistentes, fortaleciendo la arquitectura y la

calidad de la informacion disponible para analisis.
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6. Apéndice

El apéndice tiene como proposito documentar detalladamente apartados técnicos y adicionales
que, si bien son fundamentales para la realizacion del proyecto, exceden el alcance del analisis
principal en las secciones de desarrollo y resultados. En el mismo se detalla el proceso de
instalacion de Apache Spark en un entorno de trabajo local, ademas de como se obtiene y genera

el archivo csv de indices inflacionarios utilizados durante el proceso ETL.

6.1. Proceso de configuracion de Google Cloud Platform como entorno basado

en la nube

El presente trabajo de investigacién propone el desarrollo de una solucion ABI utilizando
Google Cloud Platform (GCP) como entorno principal de procesamiento y analisis de datos. La
eleccion de una plataforma basada en la nube responde a la necesidad de contar con un
ecosistema escalable, rapido de configurar y altamente disponible, que permita ejecutar
componentes criticos del proceso analitico, tales como almacenamiento distribuido,

procesamiento masivo de datos y visualizacion avanzada.

Para construir esta solucion utilizando los servicios Google Cloud Storage (GCS), Dataproc,
BigQuery y Looker Studio, es fundamental realizar una configuracion inicial adecuada de la
plataforma. Esta configuracion garantiza el acceso correcto a los recursos, habilita las APIs

necesarias y establece los permisos y reglas de seguridad para operar sin inconvenientes.

A continuacion, se detalla el proceso completo para preparar GCP como entorno cloud del

proyecto:

Creacion de una cuenta y proyecto

El punto de partida consiste en disponer de una cuenta de Google. Es posible crear una nueva
cuenta o iniciar sesién con una existente.

Una vez dentro de la consola de GCP, se procede a crear un proyecto, que funciona como
contenedor 1ogico de todos los recursos de la solucion; en este caso, el proyecto se denomina
project-sube.

Este proyecto es el espacio donde se almacenaran los buckets de GCS, los clusteres de Dataproc,

los datasets de BigQuery y las fuentes conectadas a Looker Studio.
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Acceso a la prueba gratuita y configuracion de facturacion

Google Cloud ofrece una prueba gratuita de USD $300 con una duracion de 90 dias, que habilita
el uso de mas de 20 productos y servicios. Esta prueba es especialmente 1til en proyectos
académicos o pilotos de investigacion, ya que permite experimentar con servicios avanzados
sin generar costos iniciales [39].

Para activar la prueba solo se requiere registrar una tarjeta de débito o crédito valida, utilizada

exclusivamente para validar la identidad. En la practica, si el consumo no supera los USD 300

o el periodo de 90 dias, Google no realiza ningin cargo.

La activacion se realiza desde: Facturacion — Administrar cuenta de facturacion — Habilitar

facturacion. La siguiente Figura 59 muestra un pantallazo de la descripcion de costos.

Descripcion general @ Cuenta pagada ~ & Administrar la cuenta de facturacion
Descripcion general de la cuenta de facturacion Descripcién general de los pagos
Tu costo total (1-17 de agosto de 2025) @ Ultimos 7 dias
Costo Anorros Costototal Costo total previsto
Ver detalles 0% versus julio

50.50

1ago 2ago 3ago 4ago 5ago Bago 7ago Bago Oago 10ago 1lago 12ago 13ago 14ago 15ago 1Bago 17ago

Figura 59: Detalle de facturacion con el periodo de prueba gratuito.

Es importante tener presente que, al alcanzar el limite de crédito o los 90 dias, todo servicio en
ejecucion comienza a generar cargos. Por eso para evitar costos posteriores, es posible
deshabilitar la cuenta de facturacion desde: Facturacion — Configuracion de pago —

Administrador de cuentas — Inhabilitar cuenta de facturacion.

Esto detiene todos los recursos asociados y previene nuevos cargos. Los costos pendientes se

procesaran unicamente el primer dia habil del mes siguiente.
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Habilitacion de APIs

Los servicios utilizados en este proyecto (Figura 60), requieren la habilitacion de diversas APIs.

Si bien muchos de estos servicios se activan automaticamente al usarlos por primera vez, es

conveniente verificar manualmente que todas las APIs criticas estan habilitadas.

P B

// \\

[ Google Cloud Platform

Fuente de Datos ETL
‘m (hoas‘:‘(‘:ll:un \v g Google Dataproc

Almacén de Datos % Visualizacién de los Datos |

@ C1
o - o

Figura 60: Servicios utilizados desde el ecosistema de Google Cloud Platform.

Las APIs relevantes para esta solucion incluyen:

Cloud Resource Manager API para la administracion del proyecto y sus permisos.
Cloud Storage API para almacenamiento estandar de bucket.

Dataproc API para la creacion y gestion semiautomatica del cluster con Hadoop y
Spark.

Compute Engine API para las instancias de maquinas virtuales que componen
Dataproc.

BigQuery API y BigQuery Storage API para la gestion y carga de datos en el data

warehouse.

Las activaciones pueden gestionarse desde: APIs y Servicios — APIs y servicios habilitados.

La mayoria de APIs ya estan habilitadas por defecto, pero son necesarias habilitar

manualmente: Dataproc APIL, Cloud Resource Manager API, BigQuery API y Cloud Storage

APL
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Este paso es fundamental para asegurar que todos los componentes de la solucion funcionen

correctamente sin interrupciones.

Cuenta de Servicio y asignacion de roles

Una cuenta de servicio en GCP es una entidad principal del proyecto que administra el acceso
a recursos y servicios de la plataforma. Es utilizada para asignar y gestionar roles en los

diferentes servicios objetivos.

Esto significa que para trabajar con servicios especificos, es necesario que la cuenta de servicio
cumpla con ciertos roles, de manera que se garantice un comportamiento adecuado y

controlado.

Para ver informacion de la cuenta de servicio: IAM y administracion — Cuentas de Servicio

[40]. Mas detalle en la siguiente Figura 61:

S —— -
O comes = [P D e cleve endelacie 1D dacleria de OALI2 D
& Compute Engine defaultservice account Ecita ol accass a “Proyact SUBE®

Detles  Permiscs  Caves  Mévicss  Regswos  Princh Pincipal () 648836381080- computadevelopar gaarviceacczunt.com

Detalles de la cuenta de servicio

te permisas y detesminan Io que la principal

Adminisirades de almacenam... ~

GRE363 TR compulerenops gsenicastonur com
11070 MESIZITH 8889

Estado de |z cuenta de senvicio

Configuracion avanzada ¥

Adminisirades de objeios de . -

Figura 61: Configuracion y roles asignados desde la cuenta de servicio.

Los roles minimos recomendados para los servicios del proyecto incluyen:
e General: Editor (permite crear, modificar y eliminar recursos del proyecto).

e Cloud Storage: Administrador de almacenamiento, Administrador de objetos de

Storage y Visualizador de objetos de almacenamiento.
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e Dataproc: Administrador de Dataproc, Editor de Dataproc y Trabajador de Dataproc.

e BigQuery: Administrador de BigQuery, Administrador de ObjectRef de BigQuery,
Editor de datos de BigQuery, Propietario de datos de BigQuery y Usuario de trabajo de
BigQuery.

Reglas de Firewall

La creacion de un cluster Dataproc implica el despliegue de varias maquinas virtuales dentro
de una red virtual privada (VPC) que gestiona GCP. Para que estas instancias puedan
comunicarse entre si y con servicios externos como BigQuery, deben configurarse reglas de
firewall que controlen el trafico entrante y saliente por medio de protocolos y puertos

especificos.

A continuacion se detalla precisamente qué tipos de reglas se definieron para el cluster: Red

VPC — Firewall [41]. La siguiente Figura 62 muestra como debe hacerse la configuracion:

©  El puerio SMTP 25 no esid autorizado en este proyecto.Més informacion &%

O Nombre Tipo Destinas Filtros Protocolosipuertos  Accion Prioridad ~ Red 4  Registros Recuent
a

Ral e 1cp0-£ Per default activ v

Figura 62: Configuracion de las reglas de firewall.

Reglas Entrantes:

e dataproc-allow-internal (creada manualmente): Rango de IP 10.128.0.0/9; Protocolos

tep:0-65535, udp:0-65535, icmp; Red default.
e default-allow-icmp.
e default-allow-internal.

e default-allow-rdp.
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e default-allow-ssh.
Regla Saliente:

e dataproc-allow-egress (creada manualmente): Rango de IP 0.0.0.0/0; Protocolo tcp:80

y 443; Red default.
Todas las reglas de firewall tienen como destino “Todas las instancias de la red”.

Las unicas reglas creadas manualmente son las mencionadas, pues era necesario establecer una
regla de salida para la conexion a BigQuery y descarga de dependencias pip. El resto de reglas

fueron Gnicamente ajustadas para restringir el acceso segun el rango de IP utilizado.

6.2. Proceso de Instalacion de Apache Spark en entorno local

La solucion ABI basada en Apache Spark mediante PySpark también ofrece una alternativa
completamente local, permitiendo ejecutar el procesamiento en una computadora personal sin
depender de servicios de la nube. Esta modalidad garantiza que los datos se mantengan
exclusivamente en el equipo del usuario, evitando cualquier transferencia a sistemas externos y

reduciendo la exposicion a riesgos de seguridad o costos asociados.
Sin embargo, operar en un entorno local implica una serie de desafios:

e Instalacion manual de componentes: Spark no funciona de manera auténoma:
requiere la instalacion de Java Development Kit (JDK), Hadoop, variables de entorno
configuradas correctamente, y en algunos casos incluso herramientas adicionales como

Python virtual environments. Esto aumenta la complejidad del setup inicial.

e Recursos limitados de hardware: El rendimiento del procesamiento depende
exclusivamente del equipo personal (CPU, RAM y almacenamiento). Esto puede ser un
inconveniente significativo si se trabaja con volimenes de datos grandes, dado que
Spark esta diseilado para operar de forma distribuida.

e Mantenimiento y actualizacion manual: Cada componente requiere mantenimiento,
control de versiones y compatibilidad entre herramientas. Cualquier inconsistencia, por
ejemplo, entre la version de Spark y Hadoop, puede generar errores dificiles de

diagnosticar.
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e Mayor curva de aprendizaje: Se debe comprender a detalle como funciona la
ejecucion distribuida, los archivos de configuracion y la estructura interna del sistema

Hadoop/Spark.

En pocas palabras, optar por la opcion de GCP es mas adecuada para proyectos reales,
escalables o colaborativos. La opcion de Spark local es ideal para pruebas, entornos educativos

o analisis a pequeia escala.

Configuracion del entorno local

Lo primero que debe configurarse es la Maquina Virtual de Java (JVM) y el runtime de Python.
Se descarga el JDK como requisito fundamental porque el core de Apache Spark esta escrito
en Scala y se ejecuta sobre la JVM, siendo esta la base sobre la que PySpark se comunica con
los clusters o el modo local. Luego se contintia con la instalacion de Python y la descarga de la
libreria PySpark desde el entorno pip. Esto permite interactuar con la funcionalidad de Spark
simulando un entorno distribuido para el procesamiento de los datos, por medio de recursos

como procesador y memoria RAM [42].
Se detalla la serie de pasos para la configuracion correcta:
1. Instalacién del JDK

Lo primero a instalar para ejecutar Spark es el Java Development Kit. Es posible
descargarlo desde el sitio oficial de Oracle o OpenJDK. En particular, se descarga la
version JDK 8 la cual no presentd problemas para la ejecucion de Spark por medio de
su compatibilidad [43]. Es posible verificar la instalacion entrando a la terminal y

escribiendo “java -version”.
2. Descargar y descomprimir Apache Spark

Se descarga la version precompilada de Spark con Hadoop, especificamente las version
Spark 3.5.4 con Hadoop 3. Luego se descomprime el archivo descargado en una

ubicacion determinada como C:\Spark.
3. Descargar y configurar winutils.exe

Se debe descargar un archivo binario necesario para Hadoop con Windows llamado
winutils. El mismo se descarga desde un repositorio de GitHub con la version especifica

de Hadoop:

https://github.com/steveloughran/winutils/blob/master/hadoop-3.0.0/bin/winutils.exe

106


https://github.com/steveloughran/winutils/blob/master/hadoop-3.0.0/bin/winutils.exe

4. Descargar e instalar Python

Se descarga Python 3.9 desde su pagina oficial, siguiendo las instrucciones para su

instalacion. Desde la terminal escribiendo el comando “python -v” o “python --version”

es posible chequear la instalacion correcta.

5. Instalar PySpark y findspark

Desde la terminal por medio del entorno pip de python se ejecuta el siguiente comando:

pip install pyspark. Se descargan todas las dependencias requeridas para utilizar

PySpark. Es posible verificar la instalacion por medio del comando: pyspark, el cual

muestra un mensaje informativo.

El segundo comando de pip findspark es recomendable para importar a Spark como una

libreria estandar al programa de Python que se esté desarrollando.

6. Configurar las variables de entorno del sistema

Variable JAVA _HOME con valor a la ruta de instalacion de java, por ej. C:\java
SPARK HOME que apunta al directorio donde se descomprime Spark.
HADOOP HOME con valor a la ruta de ubicacion de winutils, por ej.
C:\winutils

Se configura la variable PYTHON PARK con valores “C:\spark-3.5.4-bin-
hadoop3\python” 'y  “C:\spark-3.5.4-bin-hadoop3\python\lib\py4j-0.10.9.7-
src.zip”.

Finalmente se edita el PATH del sistema agregando al final:

%JAVA_HOME%\bin %SPARK_HOME%\bin y %HADOOP_HOME%\bin

PySpark permite el desarrollo de programas en Python que no necesariamente se ejecutan de

forma secuencial, debido a que Spark puede contener codigo que solo se ejecuta una sola vez y

no puede ser nuevamente depurado. Debido a su gran capacidad de procesamiento y analisis,

puede ser necesario depurar y visualizar los resultados que se van obteniendo cada cierto

tiempo, haciendo que el trabajo de analisis de la informacion sea mas comprensible y eficiente.

Esto se logra mediante entornos interactivos como Jupyter Notebooks y Polyglot Notebooks

que permiten combinar codigo, texto y visualizaciones en un solo archivo, facilitando el

desarrollo y la exploracion de datos. La flexibilidad de ejecutar celdas de codigo

individualmente o en secuencia, junto con la capacidad de documentar el proceso, los convierte

en herramientas indispensables para el analisis de datos a gran escala con Spark.

107



Para ello se recomienda instalar la extension de Visual Studio Code denominada “Polyglot

Notebooks”, que permite ejecutar bloques de codigo Pyspark.

Figura 63: Codigo de desarrollo y pruebas de Pyspark usando Polyglot Notebooks.

En la Figura 63 se visualizan bloques de codigos que se fueron probando en las primeras etapas
de aprendizaje y experimentacion de Apache Spark utilizando Pyspark, aplicado a este contexto

de transporte publico con los datos suministrados por la STyT.

En esta etapa el codigo fue segmentado en celdas o bloques,cada uno con légica particular y
autocontenida. A pesar de la segmentacion, todas las celdas estan interrelacionadas y forman
parte del proceso integral de desarrollo y solucion final.

Esta estructura facilita la visualizacion, la ejecucion interactiva y la documentacion progresiva

del flujo de trabajo de PySpark, desde la ingesta de datos hasta el analisis.
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6.3. Construccion del archivo de Indices inflacionarios Indec

Un componente esencial para el analisis de Inteligencia de Negocios aplicado al transporte
publico es la inclusion de los indices de precios al consumidor (IPC) correspondientes a la
division “Transporte”, publicados por el Instituto Nacional de Estadistica y Censos (INDEC).
Dado que la proyeccion del analisis abarca el presente afio 2025 y los datos oficiales de inflacion
del INDEC estan disponibles para periodos previos, la construccion del archivo de datos para
el afio proyectado se realizo mediante un proceso semimanual de recopilacion y filtrado de la

informacion.

Este procedimiento puede resultar laborioso pues se debe acceder a las series histdricas del
Indec, identificar las publicaciones mas recientes y extraer unicamente la informacion relevante
para el contexto de esta investigacion. En este caso, se utilizo como fuente la publicacion del

12 de noviembre de 2025, correspondiente a los datos del periodo octubre 2025.

Se detalla la metodologia empleada para estimar los valores mensuales del IPC de Transporte
para 2025. El proceso incluye la generacion del archivo CSV que es utilizado posteriormente
en los scripts de PySpark para el calculo de montos ajustados en funcion de dichos indices. Este
nivel de detalle se incluye con el propdsito de ofrecer transparencia y trazabilidad sobre la
naturaleza de los datos inflacionarios utilizados, los cuales constituyen una construccion

hipotética necesaria para la simulacion de escenarios BI.

Para la obtencion de los datos base, el primer paso consiste en acceder al portal del INDEC y
descargar el archivo CSV titulado: “Indices y variaciones porcentuales mensuales e interanuales
segun divisiones de la canasta, bienes y servicios, y clasificacion de grupos. Diciembre de 2016-

octubre de 2025” [44].

Este archivo contiene informacion de los indices de precios al consumidor organizados por
division, periodo temporal y region geografica. Para estos fines, se filtra exclusivamente la

informacion correspondiente a la division “Transporte” y la region “Cuyo”.

Las columnas incluidas en el archivo original son:

Cédigo del IPC, Descripcion de la division, Clasificador, Periodo, indices (tres columnas) y
Region.

Para facilitar su manipulacion y filtrado, el archivo CSV se convierte en una hoja de calculo

sobre la cual se aplica la funcion FILTRAR, que permite extraer un subconjunto de filas que

cumplen con una o mas condiciones logicas.

La sintaxis de la funcion es la siguiente:
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= FILTRAR(\text{matriz}; \text{incluir}; [\text{si\_vacio}])
Donde los pardametros que la conforman son:
e Matriz (obligatorio): rango de datos que se desea filtrar.

e Incluir (obligatorio): matriz de condiciones logicas (VERDADERO/FALSO) con la
misma altura que la matriz de datos. Cada condicion con valor verdadero
S\text{ VERDADERO}$ indica que la fila correspondiente debe incluirse en el

resultado.

e si_vacio (opcional): valor que se devuelve si ninguna fila cumple las condiciones (no

se utiliza en este contexto).

Con ello, la funcion aplicada en este caso es:
=FILTRAR('C:\File-Path\[serie_ipc_divisiones.csv]serie_ipc_divisiones'!B2:HMAX;

('C:\File-Path\[serie_ipc_divisiones.csv]serie_ipc_divisiones'!B2:BMAX =
"Transporte'")*

('C:\File-Path\[serie_ipc_divisiones.csv]serie_ipc_divisiones''H2:HMAX =
" Cuyo ” ))

El primer parametro especifica la ruta absoluta del archivo csv que contiene el rango completo
de datos (desde la columna B, fila 2, hasta la columna H y la ultima fila con datos, llamada en
este caso MAX). El segundo parametro contiene dos condiciones combinadas con el operador

loégico AND (representado por el asterisco *):
- La columna B debe contener el valor “Transporte”.

- La columna H debe contener el valor “Cuyo”.

Solo las filas que cumplan ambas condiciones son incluidas en el resultado final.

El resultado de la funcién Filtrar produce una matriz dindmica con los registros relevantes, la

cual se guarda como un nuevo archivo CSV.

Este archivo constituye la fuente de datos utilizada por los scripts desarrollados en PySpark,
donde se emplea para calcular los montos ajustados segun los indices de inflacion del sector

transporte.
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Con esta metodologia se garantiza que los valores proyectados del IPC utilizados en los
modelos ABI sean coherentes, trazables y reproducibles, facilitando su interpretacion y

validacion dentro del contexto analitico del proyecto.
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