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RESUMEN

El pronostico de la generacion de residuos sélidos municipales (RSM) desempefia un papel
esencial en la toma de decisiones y proporciona informacion relevante para la gestion de
residuos, asi como una comprension profunda de los factores que influyen en este proceso. En
este trabajo, se desarrolld6 un modelo de prediccion de RSM especifico para Lima
Metropolitana, basado en variables socioculturales, ambientales y econdmicas, teniendo al
2019 como afio de referencia, debido a la influencia del COVID-19 en los datos sobre este tema
en afos posteriores a la pandemia. El modelo se construy6 utilizando las cantidades per capita
de RSM generadas en cada distrito, junto con parametros relacionados con el consumo de
combustibles en el hogar (como gas natural, electricidad y gas licuado de petrdleo) y
caracteristicas demograficas de la poblacion (como edad, nivel de educacion y gasto mensual).
Dada la calidad y disponibilidad de datos, se optd por utilizar el algoritmo de random forest
como técnica de prediccion. Las variables analizadas se obtuvieron a partir de la Encuesta
Residencial de Consumo y Uso de Energia (ERCUE) a nivel municipal. Los resultados
indicaron que el algoritmo implementado explica el 51% de la variabilidad de los datos. Se
espera que las recomendaciones presentadas en este estudio sirvan para investigaciones futuras
relacionadas con la prediccion de RSM, contribuyendo a obtener resultados més precisos y

aplicables a contextos especificos.

Palabras clave: Aprendizaje automatico, Consumo de combustible, Prediccion, Random forest,

Residuos s6lidos municipales, Pert
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ABSTRACT

Municipal solid waste (MSW) generation forecasting plays an essential role in decision making
and provides relevant information for waste management, as well as a deep understanding of
the factors that influence this process. In this work, a specific MSW prediction model was
developed for Metropolitan Lima, based on sociocultural, environmental and economic
variables, having 2019 as the reference year, due to the influence of COVID-19 on data on this
topic in post-pandemic years. The model was constructed using per capita amounts of MSW
generated in each district, along with parameters related to household fuel consumption (such
as natural gas, electricity, and liquefied petroleum gas) and demographic characteristics of the
population (such as age, education level, and monthly expenditure). Given the quality and
availability of data, we chose to use the random forest algorithm as a prediction technique. The
variables analyzed were obtained from the Residential Survey of Energy Consumption and Use
(ERCUE) at the municipal level. The results indicated that the implemented algorithm explains
51% of the variability of the data. It is expected that the recommendations presented in this
study will be useful for future research related to MSW prediction, contributing to obtain more

accurate results applicable to specific contexts.

Keywords: Fuel consumption, Forecasting, Machine learning, Municipal solid waste, Random

forest, Peru
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RESUMEN EJECUTIVO

La gestion de residuos solidos municipales (RSM) se ha convertido en un desafio cada vez mas
apremiante a nivel mundial debido al crecimiento acelerado de la poblacién, la expansion
urbana y el aumento del consumo. Esta situacion plantea retos tanto en términos de
infraestructura para la gestion de RSM como en la implementacion de politicas efectivas de
reduccion, reutilizacion y reciclaje. En este contexto, la investigaciéon y la innovacion
desempefian un papel crucial en el desarrollo de enfoques mas efectivos y sostenibles para la
gestion de RSM. Desde el analisis de patrones de generacion hasta la evaluacion de tecnologias
de tratamiento y la implementacion de politicas publicas, existe una amplia gama de areas de
estudio que pueden contribuir a abordar esta problematica de manera integral y
multidisciplinaria. De esta manera, entender los factores subyacentes que inciden en la
generacion de residuos solidos se ha vuelto una prioridad fundamental para investigadores,
formuladores de politicas y profesionales del sector. Esta necesidad cobra aun mas relevancia
al considerar que la composicion y las caracteristicas de los residuos solidos varian
significativamente segun la region, la cultura y los habitos de consumo. Esta diversidad afiade
una complejidad adicional a la gestion de residuos, destacando la importancia de desarrollar

modelos predictivos precisos que puedan adaptarse a las particularidades de cada contexto.

Asi pues, la identificacion oportuna de las variables que influyen en la generacion de RSM
permite generar el escenario para una gestion eficiente de RSM contemplando su variabilidad
en el espacio y en el tiempo. Ademas, la disponibilidad y confiabilidad de los datos juegan un
papel critico tanto en la determinacion de estas variables clave como en el establecimiento de
los canales de acceso a la informacion. Algunos estudios utilizan censos, bases de datos
proporcionadas por organizaciones relacionadas, encuestas o datos geograficos para recopilar
datos primarios. En esta linea, se han identificado dos vacios en la investigacion a partir de la

revision bibliogréafica. La primera es la falta de preprocesamiento para determinar e identificar

v



variables para caracterizar a la poblacion, y la segunda es el grado de disponibilidad de los

datos para la implementacion de un modelo estadistico posterior.

El objetivo principal de esta investigacion es implementar un modelo de prediccion de RSM a
nivel vivienda, aprovechando informacién de acceso libre, especialmente aquella relacionada
con las caracteristicas propias de cada hogar. Para lograr este proposito, se han delineado
objetivos especificos. En primer lugar, analizar los patrones de consumo en los hogares
urbanos, basandose en la literatura existente y en datos disponibles. Asimismo, identificar un
conjunto de variables con potencial predictivo para la generacion de RSM, mediante la
caracterizacion de las condiciones de vida y el entorno construido. Finalmente, disefar e
implementar un algoritmo de random forest para la prediccion de la generacion de RSM a nivel

vivienda, utilizando datos de acceso publico como encuestas gubernamentales.

En cuanto al alcance de la investigacion, esta se centra exclusivamente en el andlisis de los
aspectos relacionados con la generacion de RSM en entornos urbanos, especificamente en Lima
Metropolitana. Se utilizaran datos del afio 2019, considerando las complicaciones causadas por
la pandemia de la COVID-19. Se espera que la metodologia empleada sea replicable y
adaptable a diferentes casos de estudio, sujeta a la validacion de las condiciones especificas de

cada contexto.

En consecuencia, se realiz6 una revision semi-sistematica cuyo objetivo primario fue examinar
la influencia de las variables predictoras en el proceso de generacion de RSM. Esta revision
reconoce la interrelacion entre factores socioculturales, economicos y ambientales, los cuales
influyen significativamente en la generacion de residuos. Se destaca que la eleccion de estas
variables predictoras no solo se basa en su capacidad predictiva, sino también en la
disponibilidad de datos, lo que resalta la importancia de considerar multiples dimensiones al

desarrollar modelos de prediccion. Esta revision concluye proponiendo recomendaciones sobre



desafios actuales e investigaciones futuras, enfatizando la importancia de abordar los aspectos
socioculturales, economicos y ambientales en futuros estudios para mejorar la gestion de
residuos solidos de manera efectiva y sostenible. Entre las variables recomendadas se incluyen
la edad, las condiciones demograficas, el nivel de educacion, las caracteristicas culturales, asi
como variables ambientales como la humedad, la velocidad del viento, la precipitacion y la

temperatura, y variables econdmicas como el ingreso econémico.

Por otro lado, la ausencia de informacion primaria confiable y actualizada sobre la generacion
de RSM hizo necesaria la inclusion de proxies asociados al consumo de combustible para
comprender el proceso de generacion de residuos solidos domiciliarios y su incidencia en la
fraccion orgénica, especificamente con la generacion de residuos alimenticios. Para validar esta
relacion, se implementé un modelo de regresion lineal multiple contemplando las variables
disponibles, centrandose en el consumo del gas licuado de petréleo (GLP), gas natural (GN) y
electricidad en suelos residenciales. Los resultados sugieren que el consumo combinado de
GLP & GN vy el de electricidad guardan significancia con la generacion de residuos
alimenticios domiciliarios. La correlacion encontrada entre la generacion de residuos de
alimentos y estas variables indica el potencial para desarrollar un modelo de prondstico de
generacion de residuos, aspecto relevante dada la limitada disponibilidad de datos en la gestion

de residuos.

Seguidamente, se implementd un modelo de prediccion basado en el consumo de combustible
para cocinar, las caracteristicas del hogar obtenidas del ERCUE - OSINERGMIN vy la
generacion per cépita a nivel distrital extraida del SIGERSOL - MINAM. Dado que se contaba
con una cantidad limitada de datos de calidad, se optd por el algoritmo random forest. Para
evaluar el desempeinio del modelo, se utilizaron métricas como el coeficiente R2 (coeficiente
de determinacion) y el MSE (error cuadratico medio). El coeficiente R2 indica la proporcion
de la varianza en la variable dependiente que es predecible a partir de las variables
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independientes, mientras que el MSE mide la calidad de la prediccion al cuantificar la
diferencia cuadratica promedio entre los valores predichos y los observados. Los resultados del
entrenamiento revelaron que el modelo logra capturar el 51 % de la variabilidad presente en
los datos originales. Sin embargo, es importante destacar que, dada la complejidad y la
diversidad de factores que influyen en la generacion de residuos sélidos domiciliarios, existe
margen para mejorar la precision del modelo mediante la inclusion de variables adicionales y

la exploracion de técnicas de modelado mas avanzadas.

En conclusion, esta investigacion subraya la necesidad de desarrollar metodologias solidas para
comprender y predecir la generacion de RSM, especialmente en entornos urbanos donde la
falta de datos primarios es comun. Al superar desafios como la identificacion de variables
relevantes y el uso de fuentes de informacion indirectas, hemos avanzado hacia una
comprension mas profunda de los factores que influyen en la produccion de residuos. Este
enfoque multidisciplinario no solo proporciona una vision mas clara de los patrones de
consumo y comportamiento, sino que también abre nuevas vias para la gestion sostenible de
los residuos, destacando la importancia de la colaboracidon entre investigadores, responsables
politicos y comunidades locales para abordar este desafio de manera efectiva y con un resultado

beneficioso para todos.
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EXECUTIVE ABSTRACT

Municipal solid waste (MSW) management has increasingly become a pressing global
challenge due to rapid population growth, urban expansion, and increased consumption. This
situation poses challenges both in terms of infrastructure for MSW management and in the
implementation of effective policies for reduction, reuse, and recycling. In this context,
research and innovation play a crucial role in developing more effective and sustainable
approaches to MSW management. From analyzing generation patterns to evaluating treatment
technologies and implementing public policies, there is a wide range of areas of study that can
contribute to addressing this issue comprehensively and multidisciplinary. Thus, understanding
the underlying factors influencing solid waste generation has become a fundamental priority
for researchers, policymakers, and industry professionals. This need is further underscored by
the fact that the composition and characteristics of solid waste vary significantly depending on
the region, culture, and consumption habits. This diversity adds an additional complexity to
waste management, highlighting the importance of developing accurate predictive models that

can adapt to the particularities of each context.

Therefore, the timely identification of variables influencing MSW generation sets the stage for
efficient MSW management considering its variability in space and time. Moreover, the
availability and reliability of data play a critical role in determining these key variables and
establishing channels for accessing information. Some studies utilize censuses, databases
provided by related organizations, surveys, or geographic data to collect primary data. In this
line, two gaps in research have been identified through literature review. The first is the lack
of preprocessing to determine and identify variables to characterize the population, and the
second is the degree of data availability for the implementation of subsequent statistical

modeling.
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The main objective of this research is to implement a prediction model for MSW at the
household level, leveraging freely accessible information, especially those related to the unique
characteristics of each household. To achieve this purpose, specific objectives have been
outlined. Firstly, to analyze consumption patterns in urban households, based on existing
literature and available data. Additionally, to identify a set of variables with predictive potential
for MSW generation by characterizing living conditions and the built environment. Finally, to
design and implement a random forest algorithm for predicting MSW generation at the

household level, using publicly accessible data such as government surveys.

Regarding the scope of the research, it focuses exclusively on analyzing aspects related to
MSW generation in urban environments, specifically in Metropolitan Lima. Data from the year
2019 will be used, considering the complications caused by the COVID-19 pandemic. It is
expected that the methodology employed will be replicable and adaptable to different case

studies, subject to validation of the specific conditions of each context.

Consequently, a semi-systematic review was conducted whose primary objective was to
examine the influence of predictor variables on the process of MSW generation. This review
acknowledges the interrelation between sociocultural, economic, and environmental factors,
which significantly influence waste generation. It is emphasized that the choice of these
predictor variables is based not only on their predictive capacity but also on data availability,
highlighting the importance of considering multiple dimensions when developing prediction
models. This review concludes by proposing recommendations on current challenges and
future research, emphasizing the importance of addressing sociocultural, economic, and
environmental aspects in future studies to improve waste management effectively and
sustainably. Recommended variables include age, demographic conditions, level of education,
cultural characteristics, as well as environmental variables such as humidity, wind speed,
precipitation, and temperature, and economic variables such as income.
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On the other hand, the absence of reliable and up-to-date primary information on MSW
generation made it necessary to include proxies associated with fuel consumption to understand
the process of household solid waste generation and its impact on the organic fraction,
specifically with food waste generation. To validate this relationship, a multiple linear
regression model was implemented considering available variables, focusing on the
consumption of liquefied petroleum gas (LPG), natural gas (NG), and electricity in residential
areas. The results suggest that the combined consumption of LPG & NG and electricity is
significant with the generation of household food waste. The correlation found between food
waste generation and these variables indicates the potential to develop a waste generation

forecasting model, a relevant aspect given the limited availability of data in waste management.

Subsequently, a prediction model based on cooking fuel consumption, household
characteristics obtained from ERCUE - OSINERGMIN, and per capita generation at the district
level extracted from SIGERSOL - MINAM was implemented. Since there was a limited
amount of quality data, the random forest algorithm was chosen. To evaluate the model's
performance, metrics such as the R2 coefficient (coefficient of determination) and MSE (mean
squared error) were used. The R2 coefficient indicates the proportion of variance in the
dependent variable that is predictable from the independent variables, while MSE measures the
prediction quality by quantifying the average squared difference between predicted and
observed values. Training results revealed that the model captures 51% of the variability
present in the original data. However, it is important to note that, given the complexity and
diversity of factors influencing household solid waste generation, there is room to improve the
model's accuracy by including additional variables and exploring more advanced modeling

techniques.

In conclusion, this research underscores the need to develop robust methodologies to
understand and predict MSW generation, especially in urban environments where the lack of
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primary data is common. By overcoming challenges such as identifying relevant variables and
using indirect sources of information, we have made progress toward a deeper understanding
of the factors influencing waste production. This multidisciplinary approach not only provides
a clearer insight into consumption and behavior patterns but also opens new avenues for
sustainable waste management, highlighting the importance of collaboration among
researchers, policymakers, and local communities to effectively address this challenge with

beneficial outcomes for all.
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CAPITULO 1: INTRODUCCION

La gestion optima de los residuos sélidos municipales (RSM) se vuelve esencial para abordar
problemas ambientales y fomentar el desarrollo socioeconomico (Zhu et al., 2021). Por ello, es
importante comprender los aspectos intrinsecos de los patrones de consumo, los habitos de
produccion y las dindmicas socioecondmicas presentes en la actual sociedad (Durand, 2011).
Cabe resaltar que estos residuos municipales vienen generandose a un ritmo sin precedentes
debido al desarrollo urbanistico y la industrializacion, especialmente en paises en vias de
desarrollo (J. Liu et al., 2019). En ese sentido, los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS)
11y 12 de la Agenda 2030 de las Naciones Unidas emergen como pilares fundamentales en la
blusqueda de soluciones integrales para la gestion de residuos sélidos y la promocion de
practicas de consumo y produccion mas sostenibles (ONU, 2023). Por su lado, el ODS 11,
orientado hacia el desarrollo de ciudades y comunidades sostenibles, establece la necesidad
imperativa de abordar la gestion de residuos so6lidos como parte integral de los planes y
politicas urbanas, mientras que el ODS 12 enfoca especificamente en la reduccion de la

generacion de residuos y la promocion de un uso mas eficiente de los recursos.

En este contexto, la gestion de RSM toma especial relevancia en paises como el Peru, debido
a las marcadas brechas existentes a nivel municipal relacionadas con la recoleccion, tratamiento
y disposicion final de los residuos solidos (MINAM, 2019a). Por tanto, considerando que el
crecimiento econdmico experimentado ha traido consigo un aumento considerable en la
generacion de RSM en la ultima década (Orihuela, 2018), la implementacién de nuevas
herramientas que faciliten la comprension de la generacion de RSM es fundamental para

formular politicas publicas que se ajusten a las circunstancias y necesidades de la poblacion.

En ese sentido, las técnicas de aprendizaje automatico han surgido como una herramienta

prometedora y eficaz (Abbasi & Hanandeh, 2016), debido a que la informacién proveniente de



los hogares exhibe cambios rapidos a corto plazo y dinamicas altamente no lineales (Cubillos,
2020). Estas circunstancias han dado lugar a un aumento significativo en su aplicacion y
estudio en los ultimos afios (Cinar et al., 2020). Por ejemplo, estos algoritmos de prediccion se
pueden aplicar en varios procesos de la gestion de residuos solidos; es decir, es posible predecir
la generacion de RSM (Younes et al., 2015), disefiar rutas de recoleccion mas adecuadas (Lella
et al., 2017), clasificacion inteligente de desechos (Sharma et al., 2019), identificacién de

puntos criticos (Izquierdo-Horna, Damazo, et al., 2022), entre otros.

Al emplear enfoques de andlisis predictivo, se pueden anticipar las tendencias de generacion
de RSM en funcién de variables descriptivas de la sociedad y el entorno construido (Cervantes
et al., 2018). Estas predicciones brindan la posibilidad de adaptar las estrategias de gestion de
residuos a las necesidades cambiantes de las comunidades, contribuyendo asi a un manejo mas
sostenible y eficiente de los RSM (Caruso & Gattone, 2019). Las técnicas mas empleadas para
la prediccion de RSM son, principalmente, las redes neuronales artificiales (ANN), regresion

lineal multiple (MLR) y random forest (RF) (Assef et al., 2022).

De este modo, las redes neuronales artificiales destacan por su elevada precision; no obstante,
persiste la percepcion de que estos modelos son como "cajas negras", subrayando la
importancia de comprender el proceso de toma de decisiones, especialmente en areas criticas
(Burkart & Huber, 2021). Ademads, esta técnica requiere de mas tiempo y recursos
computacionales (Paulraj et al., 2016). En cuanto a la regresion lineal multiple, este algoritmo
puede prever cantidades futuras y datos mds precisos de los factores mas influyentes,
focalizando su atencion en dichos factores, pero sin abordar la prediccion de todos los
elementos involucrados y asumiendo una linealidad entre los factores (J. Liu et al., 2019). Por
su parte, el random forest se presenta como un modelo adaptativo y robusto para diferentes
tipos de variables, permitiendo una visidon holistica y precisa que no solo identifica las
tendencias actuales, sino que también permite anticipar y adaptarse a los cambios dindmicos
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en la generacion de residuos so6lidos (Iordache et al., 2022). En ese sentido, en el panorama de
las técnicas de prediccion, el enfoque del random forest destaca por su versatilidad y eficacia,
abordando de manera integral la complejidad de los datos relacionados con la generacion de

residuos solidos (Burkart & Huber, 2021).

En consecuencia, considerando que este proyecto de investigacion tiene como objetivo
principal pronosticar la generacion de RSM haciendo uso de variables sociales, econdmicas y
ambientales, se utilizdo un modelo de random forest para determinar y evaluar el potencial
predictivo de las variables seleccionadas. Para lograrlo, en una primera etapa se llevo a cabo
una revision semisistematica para analizar la influencia de cada una de estas variables en la
generacion de RSM. En una segunda fase, se eligi6 Lima Metropolitana (que incluye la
Provincia Constitucional del Callao) como caso de estudio para identificar las variables mas
influyentes en la prediccion de RSM domiciliarios. Finalmente, se realizo la prediccion a nivel

vivienda en funcion de los datos recopilados.



CAPITULO 2: PLANTEAMIENTO DE LA INVESTIGACION

2.1 Diagnéstico del contexto actual
El crecimiento exponencial de la generacion de RSM representa uno de los principales desafios
a nivel global (Espinoza Pérez et al., 2021). Para abordar este problema, es necesario tener una
vision enfocada en aprovechar los recursos de manera eficiente, lo cual implica desarrollar
estrategias que prioricen la reduccion, reutilizacion y reciclaje de los RSM para minimizar su
impacto ambiental (Kaur et al., 2021). Al adoptar estas medidas, se promueve una gestion mas
eficiente y sostenible de los recursos, lo que impulsa el avance hacia una economia circular
(Agovino et al., 2024). Es fundamental implementar acciones que maximicen el
aprovechamiento de los recursos contenidos en los residuos, contrarrestando asi los efectos
negativos del aumento en su produccion (Blasenbauer et al., 2024). Este escenario se ve
condicionado también por factores como politicas publicas poco efectivas, falta de conciencia
ambiental y el rdpido crecimiento poblacional (EPA, 2020). Esto tltimo sugiere que, a medida
que las ciudades se desarrollan, la cantidad de residuos s6lidos urbanos crece incluso de manera
mas veloz que la tasa de urbanizacion (Jordan et al., 2017). Por lo tanto, es necesario una
evaluacion holistica que contribuya a mejorar las politicas existentes para hacer frente a este

problema de manera efectiva (Dou & Toth, 2021).

Ademas, considerando la significativa contribucion de los hogares a la cantidad total de RSM,
es plausible afirmar que una parte sustancial de estos residuos puede estar relacionada
directamente con la gestion de la pérdida y desperdicio de materia orgénica, especialmente de
alimentos (Gonzalez-Santana et al., 2022). En tal sentido, se comprende que el desperdicio de
alimentos es un problema multifacético que requiere la integracion de diferentes perspectivas
disciplinarias (Schanes et al., 2018). Sin embargo, la disponibilidad de informacién de calidad
sobre este aspecto es limitada y recientes investigaciones han identificado inconsistencias

metodoldgicas en su cuantificacion (Hoehn et al., 2022), lo que se considera uno de los
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principales obstaculos para abordar dicha problematica. Por ende, resulta imperativo establecer

metodologias estandarizadas para su cuantificacion en hogares (Withanage et al., 2021).

En este contexto, es importante reconocer que los hogares desempefian un papel clave en la
formulacion de estrategias de mitigacion y adaptacion, especialmente en lo que respecta al
consumo residencial de energia /combustible (Cardenas-Mamani et al., 2022). La informacion
sobre el consumo residencial de combustible puede proporcionar una alternativa valiosa para
comprender mejor los patrones de consumo y su relacion con la generacion de RSM. Por
ejemplo, un analisis del consumo de combustible para cocinar en hogares residenciales en
Lima, Peru, sefialo que el gas licuado de petroleo (GLP) es la principal fuente de energia en los
hogares de bajos ingresos (OSINERGMIN, 2021b). Ademads, se observo un crecimiento
significativo en el consumo de gas natural (GN), que se ha vuelto mas accesible para el sector
residencial debido a su menor costo en comparacion con el GLP (OSINERGMIN, 2020a). En
contraste, el uso de electricidad para cocinar es menos frecuente, principalmente debido al alto

costo asociado con su consumo en comparacion con otras fuentes de combustible disponibles.

2.2 Abordando la complejidad en el pronostico de RSM
El dinamismo constante en los patrones de consumo y en las caracteristicas de los ciudadanos,
sumado al acelerado crecimiento poblacional y expansion urbana desordenada, genera un
escenario de gestion complejo en el ambito de los RSM. Esta complejidad requiere de una
innovacion conjunta no solo a nivel conceptual, sino también en términos practicos y
metodologicos. En ese sentido, tras identificar previamente las falencias asociadas al
prondstico de los RSM —especialmente en el proceso de recoleccion de informacion,
procesamiento y tratamiento de datos—, resulta fundamental proponer estrategias replicables
que sirvan como linea base para una adecuada caracterizacion del caso de estudio. Esta
propuesta conceptual se resume en la Figura 1, la cual subraya la importancia de comprender
las dinamicas internas de una comunidad para abordar la generaciéon de RSM. Para lograr este
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entendimiento, se sugiere la aplicacion de técnicas como el analisis exploratorio y revisiones
literarias. Asimismo, se evidencia la necesidad de contar con un conjunto eficiente de variables
que posean una capacidad adecuada de segmentacion, las cuales deben provenir de fuentes de

informacion robustas y confiables.

Figura 1 - Mapa conceptual implementado para optimizar los modelos de prediccion de residuos solidos
municipales en funcion de una adecuada caracterizacion de los medios y condiciones de vida de las personas.

2.3 Definicion del problema de investigacion
Dado el crecimiento significativo en la produccion de RSM en los ultimos afos, las
proyecciones actuales indican que, para el afio 2025, la generacion anual de RSM alcanzar la
cifra de 1.42 kg per cépita por dia (2.2 mil millones de toneladas métricas) (Hoornweg &
Bhada-Tata, 2012). Ademas, se prevé que, para el afio 2050, esta cifra aumentard
considerablemente llegando a 3.4 mil millones de toneladas métricas, ejerciendo una presion
abrumadora sobre los sistemas de gestion de residuos existentes (Kaza et al., 2018). Por ello,
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predecir la cantidad de RSM generados en un determinado periodo de tiempo y alcance

geografico se vuelve especialmente relevante en la gestion de RSM (Dyson & Chang, 2005).

Como resultado, se han desarrollado diferentes estrategias de andlisis, que van desde enfoques
tradicionales como el andlisis de regresion (Kumar & Samadder, 2017), el cual consiste en
hacer suposiciones sobre la relacion entre dos o mas variables explicativas y una variable de
respuesta (Azadi & Karimi-Jashni, 2016), hasta enfoques de aprendizaje automéatico mas
complejos que pueden identificar patrones en los datos observados y hacer predicciones sin ser
programados explicitamente (Nguyen et al., 2021). Esto ultimo permite la implementacion de
modelos como redes neuronales (Abbasi & Hanandeh, 2016), arboles de decision (Kannangara

et al., 2018), maquinas de soporte vectorial (Abdallah, Talib, et al., 2020), entre otros.

Las predicciones de generacion de RSM son posibles a través de extrapolaciones basadas en
representaciones reconocidas de la situacion actual, validandolas a través de la robustez de las
variables elegidas para este proposito (Giampietro & Mayumi, 2018). Estas
conceptualizaciones son factibles de establecer porque la generacion de RSM esté directamente
relacionada con las actividades diarias de una ciudad especifica (Vyas et al., 2022). Este
proceso predictivo se puede explicar a través de las relaciones entre las variables
socioculturales, ambientales y econdmicas que caracterizan la realidad (Sunayana et al., 2021).
La identificacion oportuna de estas variables que influyen en la generacion de RSM permitira
generar un escenario para una gestion eficiente de residuos (Ordonez, 2004) y su

aprovechamiento (Scarlat et al., 2015).

En ese sentido, estos estudios intentan determinar un conjunto adecuado de variables capaces
de predecir la generacion de RSM en funcion del comportamiento y las condiciones de vida de
las personas en un contexto urbano especifico. Sin embargo, esta tarea es desafiante debido a

su variabilidad en el espacio y el tiempo (Chhay et al., 2018). Ademas, la disponibilidad y



confiabilidad de los datos desempefian un papel critico, no solo en la determinacion de estas
variables clave, sino también en el establecimiento de los canales de acceso a la informacion
(B. Liu et al., 2021). Algunos estudios utilizan censos (Kollikkathara et al., 2010), bases de
datos proporcionadas por organizaciones relacionadas (Serrona & soo Yu, 2009), encuestas o
datos geograficos (Paulauskaite-Taraseviciene et al., 2022) para recopilar datos primarios y

superar esta brecha.

Por otro lado, esta investigacion ha identificado dos vacios importantes a partir de la revision
de la literatura existente sobre el tema. El primero es la falta de preprocesamiento para
determinar e identificar variables que caractericen a la poblacion y el segundo es el grado de
disponibilidad de los datos para la implementacion de un modelo estadistico posterior. Aunque
existen estudios previos sobre el analisis de ciertas variables en el proceso de generacion de
RSM (Hannan et al., 2020), hasta la fecha no se ha evaluado de manera integral la influencia
de variables socioculturales, ambientales y econdémicas en la generacion de RSM con el

objetivo de optimizar los modelos predictivos.

Finalmente, con la finalidad de minimizar las brechas identificadas y contribuir a una eficiente

gestion de RSM, nos planteamos la siguiente pregunta de investigacion:

. Como podemos predecir los RSM cuando la disponibilidad de informacion es limitada

y los recursos econémicos son escasos?

Esta pregunta de investigacion se extiende a cuatro preguntas de investigacion especificas que

ayudaran a comprender los objetivos de este proyecto.

PI 1 — ;Como podemos caracterizar a los patrones de consumo, medios y condiciones de vida

de los habitantes del hogar en funcion a los residuos solidos generados?

PI 2 — ;Coémo podemos identificar qué tipo de variables presentan correlacion con el proceso

de generacion de RSM?



PI 3 — ;Cémo podemos medir indirectamente la generacion de RSM en un contexto de zonas

urbanas?

PI 4 — ;Como podemos integrar las variables recopiladas en un modelo de aprendizaje

automatico destinado a la prediccion de residuos solidos?

En ese sentido, con la finalidad de responder las preguntas anteriormente planteadas, se han
formulado las siguientes hipotesis de investigacion requeridas para el desarrollo conceptual y

metodologico:

Hipoétesis 1 — Las dimensiones sociales, econdmicas y ambientales ofrecen robustez y
significancia para caracterizar los patrones de consumo, medios y condiciones de vida de los

residentes.

Hipétesis 2 — Un andlisis de regresion lineal multiple permitird identificar si existe o no

significancia al relacionar la variable elegida y la cantidad de residuo generado.

Hipétesis 3 — El uso de combustible para cocinar se presenta como un indicador robusto y

fiable para medir indirectamente el residuo generado.

Hipotesis 4 — Dada la naturaleza de las variables, un modelo de random forest, se ajusta mejor

a los objetivos de este estudio.

2.4 Objetivos de la investigacion
El objetivo principal de esta investigacion es implementar un modelo de prediccion de RSM a
nivel vivienda utilizando informacién de acceso libre, especialmente aquella relacionada a las

caracteristicas propias de cada hogar.

Para tal fin, se plantearon los siguientes objetivos especificos:

e Analizar los patrones de consumo en los hogares urbanos en funcion de la literatura

existente y de los datos disponibles.



e Identificar un conjunto de variables con el potencial de predecir la generacion de RSM
mediante la caracterizacion de las condiciones de vida y el entorno construido.

e Examinar la correlacion existente entre la generacion de RSM y el uso de combustibles
para cocinar.

e Disefiar y modelar un modelo de aprendizaje automatico para la prediccion de la
generacion de RSM a nivel distrital utilizando datos de acceso publico (i.e., censos y

encuestas gubernamentales).

2.5 Alcance, justificacion y limitaciones
2.5.1. Alcance de la investigacion
Este proyecto se enfoca exclusivamente en el andlisis de los aspectos vinculados a la
generacion de RSM en entornos urbanos. Concretamente, se concentra en la evaluacion del
impacto de variables especificas en la produccion de residuos. Se utilizaran, como referencia,
los datos conseguidos del afio 2019, ello considerando las complicaciones y alteraciones
causadas por la aparicion de la pandemia por la COVID-19. La principal fuente de informacion
provendra de bases de datos gubernamentales de acceso publico, particularmente aquellas
relacionadas con el consumo de combustibles en entornos residenciales. En cuanto a la
dimension geoespacial, el estudio se circunscribe a Lima Metropolitana (que incluye la
Provincia Constitucional del Callao). Finalmente, vale recalcar que la metodologia empleada
se presenta como un modelo replicable, sujeto a la validacion de las condiciones especificas de

cada caso de estudio.

2.5.2. Justificacion de la investigacion
Esta investigacion se justifica en términos précticos al enfrentar una problematica urgente

vinculada a la gestion de residuos solidos en areas urbanas del ‘Sur Global’!. Se enfoca de

I Sur global: Hace referencia generalmente a los paises menos desarrollados o en vias de desarrollo, ubicados
principalmente en el hemisferio sur del planeta (Valente de Macedo et al., 2021).
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manera especifica en el prondstico de estos residuos a través de la utilizacion de técnicas de
aprendizaje automatico. La eficaz gestion de estos residuos resulta fundamental tanto para
evitar consecuencias ambientales adversas como para optimizar la utilizacion de recursos
valiosos. Por otro lado, en términos tedricos, este proyecto aporta a la comunidad cientifica
nuevas herramientas para la recoleccion y procesamiento de datos relacionados a variables
potencialmente capaces de explicar la generacion de RSM. Ademas, propone un conjunto de
variables que pueden ser utilizadas para tal fin u otros procesos afines a la gestion de RSM.
Finalmente, en términos metodoldgicos, este proyecto tiene como objetivo validar el uso de
técnicas de aprendizaje automatico para predecir la generacion de RSM, haciendo uso de
variables cuidadosamente seleccionadas. Se propone la aplicacion de un enfoque que combine

el analisis de datos historicos y demograficos con la utilizacién de algoritmos de prediccion.

La seleccion de variables para la implementacion del modelo predictivo incluye el andlisis y
entendimiento de patrones historicos de generacion de residuos, caracteristicas demograficas y
urbanas relevantes, entre otros factores pertinentes. La inclusion de estas variables tiene como
objetivo mejorar la capacidad predictiva del modelo, proporcionando no solo estimaciones
cuantitativas, sino también indicios significativos sobre los determinantes subyacentes de la

generacion de RSM.

2.5.3. Limitaciones de la investigacion
Dentro de las limitaciones identificadas en la ejecucion de este proyecto, resalta principalmente
la ausencia de datos actualizados y confiables sobre la generacién de residuos solidos
domiciliarios. Esta carencia se agrava aiin mas debido a la escasa divulgacion y actualizacion
en los procesos de cuantificacion y caracterizacion de estos residuos por parte de las
organizaciones gubernamentales responsables de dicho proceso (p. ej., MINAM). Otra
limitacion relevante estd relacionada con la densidad poblacional en algunos de los distritos
analizados; es decir, el nimero de muestras disponibles es minimo, lo que compromete la
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representatividad de la informacion recopilada. La escasez de datos en estas areas especificas
podria distorsionar los resultados y limitar la generalizacion de las conclusiones obtenidas, lo

cual constituye una consideracion importante al interpretar los hallazgos de la investigacion.

En términos de alcance, es fundamental destacar que esta investigacion no aborda el impacto
generado por servicios especificos, como el servicio de entrega de alimentos, ni considera
suelos residenciales con usos distintos a la vivienda. Esta omision puede limitar la comprension
integral de la generacion de residuos s6lidos en entornos urbanos, ya que ciertos aspectos, como
los patrones de consumo asociados al servicio de traslado de comida, podrian tener un impacto

significativo en la cantidad y composicion de los residuos generados.

2.6 Estructura de la tesis y produccion cientifica
Esta seccion desarrolla el marco conceptual que rige este estudio. Asi pues, sentard las bases
necesarias para diferenciar algunos conceptos importantes utilizados en esta investigacion. En
la subsiguiente seccion responderemos a las PI-1 y PI-2 a través de la revision semisistematica
realizada. Asimismo, probamos la Hipotesis 1 a través de cotejo del diagnostico exploratorio
de la zona de estudio y la literatura disponible presentada en el capitulo 1 y 2. Los contenidos
mostrados en esta seccion (tablas y figuras) son —en su gran mayoria— nuestros resultados
publicados en Izquierdo-Horna et. al., (2022). En el subsiguiente capitulo, son abordadas las
PI-3 y PI-4, las cuales presentan como potencial indicador de generacion de RSM al consumo
de combustible para cocinar. Ademas, se describen las caracteristicas clave del caso de estudio
y se exponen los principales descubrimientos resultantes de la aplicacion de esta metodologia.
Posteriormente, se procede a analizar los resultados més relevantes de este proyecto de tesis y

a presentar las conclusiones obtenidas.

Por otro lado, en el marco de este proyecto, se ha generado una produccidn cientifica que

incluye los siguientes trabajos. En primer lugar, se encuentra el articulo titulado "Revision de
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la influencia de variables socioculturales, ambientales y econdémicas para predecir la
generacion de residuos solidos municipales (RSM)", el cual ha sido publicado en la revista

"Sustainable Production and Consumption" (https://doi.org/10.1016/1.spc.2022.08.008). Este

documento contempla la primera parte de este proyecto de investigacion y se enfoca en
explorar las distintas variables asociadas a un modelo predictivo de RSM. Este documento

responde a las PI-1 y PI-2.

Ademas, se present6 la ponencia en la conferencia SARDINIA 2023 con el titulo "Identificacion
de variables relacionadas con la prediccion de la generacion de residuos s6lidos domésticos en

areas residenciales" (https://www.sardiniasymposium.it). De la misma forma, este trabajo

representa el segundo componente de este estudio y su alcance compete a la identificacion del
conjunto de variables y dimensiones recomendables para un modelo predictivo, contemplando
las caracteristicas del caso de estudio. Este documento responde a la PI-3 y sienta las bases

teoricas para responder a la PI-4.

Como tercer hito, se encuentra el articulo titulado "Descubriendo la relacion entre el consumo
de energia y el desperdicio de alimentos en los hogares: Un enfoque en los principales
predictores de la generacion de desperdicios de alimentos", el cual ha sido publicado en la

revista “Journal of Material Cycles and Waste Management” (https://doi.org/10.1007/s10163-

024-01946-2). El alcance de este manuscrito compete la validacion de las variables escogidas
como predictores de RSM. Finalmente, se utilizaron los resultados preliminares de una
investigacion —atn por publicar— con los resultados de la implementacion del modelo

random forest. Este documento responde a la PI-4 y valida las Hipdtesis 3 e Hipotesis 4.

13


https://doi.org/10.1016/j.spc.2022.08.008
https://www.sardiniasymposium.it/
https://doi.org/10.1007/s10163-024-01946-2
https://doi.org/10.1007/s10163-024-01946-2

CAPITULO 3: MARCO CONCEPTUAL DE LA INVESTIGACION

El concepto de RSM ha sido objeto de extenso estudio por diversas organizaciones y varios
investigadores han propuesto sus propias definiciones. Por ejemplo, segun la Organizacion para
la Cooperacion y el Desarrollo Econdmicos (OCDE), los RSM son los residuos recolectados
por o en nombre de municipios e incluyen residuos domésticos y similares generados por
diversas actividades que disponen de sus residuos en las mismas instalaciones (p. €j., vertederos
a cielo abierto o rellenos sanitarios) utilizadas para la recoleccion de residuos por parte de los
municipios (OCDE, 2015). Para las Naciones Unidas, una definicion funcional de los RSM
apunta a "residuo generado por hogares y de naturaleza similar, con la excepcion de residuos
peligrosos y residuos de procesos industriales" (UN-HABITAT, 2010). En la misma linea, el
Banco Mundial (Kaza et al., 2018) define los RSM como los residuos provenientes de fuentes
residenciales, comerciales e institucionales. Finalmente, Lagerkvist y Dahlén (2012)
complementan estas definiciones al enfatizar que el término "residuo" se comprende como la
consecuencia inevitable de acciones donde se utilizan materiales y no se gestionan

adecuadamente.

Bajo estos conceptos, resulta necesario comprender las distintas relaciones intrinsecas entre las
comunidades humanas y el entorno construido traducidas en variables predictoras. Asi pues, la
prediccion de la generacion de RSM es un proceso complejo debido a la alta y persistente
incertidumbre asociada y a la influencia que los resultados tienen en la toma de decisiones
(Sunayana et al., 2021). Por lo tanto, el proceso de seleccion de variables predictoras es critico
y debe ir acompafiado de juicio experto debido a la incompatibilidad de ciertas dimensiones y

la pérdida de informacion asociada (Munda, 2014).

3.1 Caracterizacion y valorizacion de los residuos solidos domiciliarios en Peru
La caracterizacion de RSM representa un insumo fundamental en la elaboracion de

instrumentos para su propia gestion, formulacion de proyectos de inversion; entre otros (Chang
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& Davila, 2008). En ese sentido, el Ministerio del Ambiente disefié una guia estandarizada para
caracterizar a los RSM mediante una metodologia que describe de manera practica los pasos
para la obtencion de cifras locales relacionadas a este tipo de residuos (MINAM, 2019a). Asi
pues, implementar eficazmente un estudio de caracterizacion de RSM implica tres etapas
fundamentales: planificacion, trabajo de campo y andlisis de informacion. En la primera etapa,
se lleva a cabo la organizacion del distrito en zonas de estudio y se distribuye la muestra de
manera equitativa y aleatoria. La segunda etapa implica el trabajo de campo, donde se realizan
los procedimientos para la participacion de los predios del estudio, manejo, analisis y traslado
de muestras. Finalmente, en la tercera etapa, se lleva a cabo el andlisis de la informacion,
obteniendo los indices deseados (MINAM, 2019a). La Figura 2 ilustra el proceso sugerido para

la caracterizacion de RSM.

Figura 2 - Esquematizacion del proceso de caracterizacion de residuos solidos municipales, con énfasis en la
estimacion de la generacion per capita propuesto por el MINAM (2019a).

De la misma forma, la guia también establece que los estudios de caracterizaciéon de RSM
deben realizarse cada 5 afios, debiendo evitarse periodos de cambios sustanciales en la
generacion de residuos, ya sea un aumento o una disminucion significativa. Esto se hace con
el fin de garantizar la fiabilidad de los datos recopilados y la efectividad de las estrategias de

gestion de residuos. En caso de que sea necesario realizar un estudio de caracterizacion durante
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tales periodos de variacion significativa, se deberd llevar a cabo mas de una evaluacion.
Asimismo, las autoridades municipales deben tener en cuenta consideraciones relevantes como
el crecimiento demografico, la aplicacion de estrategias para la minimizacion de residuos
solidos y desarrollo o aumento de actividades econdmicas dentro de sus respectivos distritos

(MINAM, 2019a).

Por otro lado, a nivel internacional, la estimacion y caracterizacion de RSM se lleva a cabo
mediante diversos métodos y técnicas estandarizadas (Magrinho et al., 2006). En Viena
Austria, por ejemplo, se establecen sistemas de coleccion basados en puntos de recogida y
densidad poblacional, siendo el método ‘puerta-puerta’ el mas comun (EEA, 2022). Esto se
realiza con la finalidad de evaluar el potencial de los recursos (Kladnik et al., 2024). De la
misma forma, en California, el Departamento de Recursos de Reciclaje y Recuperacion
(CalRecycle) lidera un proceso de caracterizacion de residuos que implica la recoleccion
representativa de muestras de hogares, empresas y estaciones de transferencia. Estos datos son
luego analizados para identificar tendencias y patrones en la composicion de los residuos,
informando asi la formulacion de politicas y programas de gestion de residuos efectivos y

sostenibles (CalRecycle, 2024).

En cambio, en paises emergentes o en vias de desarrollo, el proceso de caracterizacion de RSM
estd poco documentado y a menudo no se sigue un lineamiento comun. Por ejemplo, en la
India, Patwa et al., (2020) concuerdan en que es fundamental recabar una mayor cantidad de
informacion sobre la produccién y composicion de residuos solidos, debido a las variaciones
en la geografia, el clima, la cultura, los patrones alimentarios y los métodos actuales de gestion
de residuos solidos. En esta misma linea, Abdallah et al., (2020), concuerdan que en Egipto
también hacen falta datos confiables y actualizados sobre las caracteristicas de los residuos
solidos municipales, asi como sobre su correlacion con diferentes pardmetros locales
generando un gran impacto en la economia de los procesos de gestion de residuos.
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Similarmente, en Uganda, los esfuerzos para gestionar los RSM en la ciudad se ven
constantemente abrumados por el crecimiento continuo de la poblacién urbana, los niveles
incrementados de actividad econémica y la reduccion de fondos por parte del gobierno central

(Komakech et al., 2014)

En términos generales, una correcta caracterizacion de RSM desempefia un papel fundamental
en la gestion adecuada de estos residuos, al proporcionar informacion relevante que permite
optimizar la recuperacion de recursos y valorizar los materiales desechados en todo el espectro
de residuos (Hemali-Arosha et al., 2024). Esto, a su vez, facilita la generacion de productos de
valor a partir de los residuos y la creacion de oportunidades econdmicas mediante la
valorizacion de los RSM (Kaur et al., 2021). Ademas, segun Li & Skelly (2023), la gestion de
RSM puede evaluarse de diversas formas, como la transformacion de los residuos en recursos
valiosos a través de la reutilizacion, el reciclaje y la valorizacion energética, contribuyendo asi
a la economia circular y reduciendo la dependencia de los vertederos. Por otro lado, una
caracterizacion imprecisa de los RSM puede provocar dafios al ambiente y a la salud publica
en caso de acumulacion, lo que conduce a una gestion inadecuada de los mismos (Ibarra-

Esparza et al., 2023).

3.2 Influencia de la generacion de residuos solidos domiciliarios en el computo global
de la generacion de residuos municipales

El crecimiento descontrolado de los RSM también esta estrechamente vinculado a la falta de
recursos € infraestructuras apropiadas para su gestion (Powell et al., 2018). Esta situacion
genera una serie de desafios adicionales, entre ellos la falta de informacion completa y
transparente; asi como de una gobernanza limitada (Cervantes et al., 2018). Ademas, debido a
las condiciones demograficas y econdmicas existentes, la composicion de los RSM influye en
las estrategias utilizadas para su gestion (Karak et al., 2012). En este contexto, investigaciones
previas han identificado que los residuos solidos domésticos representan una fraccion
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significativa del total de RSM (Suthar & Singh, 2015), y que su composicion esta influenciada
principalmente por el consumo de bienes domésticos (Abdel-Shafy & Mansour, 2018),
demanda de energia (Tomi¢ & Schneider, 2017) o el uso de recursos disponibles, asi como
aspectos politicos (p. ej., politicas y regulaciones gubernamentales), técnicos (p. ej.,
infraestructura y tecnologias de gestion de residuos) y legales (p. ¢j., leyes y regulaciones de

disposicion de residuos) (Al-Khatib et al., 2010).

Dado que los hogares desempefian un papel clave en la formulacion de estrategias de
mitigacion y adaptacion al impacto ambiental en entornos urbanos (Cardenas-Mamani et al.,
2022), resulta fundamental comprender como los patrones de consumo domiciliario impactan
en la generacion de residuos solidos para mejorar las politicas de gestion de RSM (Deus et al.,
2020). Para lograr esto, la implementacion de estrategias que fomenten el desarrollo
competitivo (Aja & Al-Kayiem, 2014) y sostenible (Vazquez-Rowe et al., 2019) es
fundamental. Al alinear estos enfoques, se puede establecer un marco integral para optimizar
las practicas de gestion de RSM y minimizar los impactos ambientales. Sin embargo, en
muchos casos, esto alin no se ha implementado con éxito debido a un enfoque persistente y

sistémico, lo que resulta en una gestion ambiental débil (Orias et al., 2021).

Cuando se analiza con mayor detalle la composicion de los residuos s6lidos domésticos, estos
estdn compuestos por una amplia variedad de tipos de residuos de diferente naturaleza quimica
y biologica, siendo la fraccion orgédnica la mas predominante (Sujauddin et al., 2008),
especialmente en ciudades emergentes y en desarrollo (Azevedo et al., 2021). Aunque en los
hogares se pueden encontrar otras fuentes de residuos orgénicos (p. €j., residuos de jardin), los
residuos de alimentos estan directamente relacionados con la fraccion orgénica (Gonzalez-
Santana et al., 2022). Asi, los desperdicios de alimentos, producidos desde la fase de
distribucion hasta el consumo, constituyen un problema complejo y multifacético que requiere
la integracion de diferentes perspectivas multidisciplinarias (Schanes et al., 2018) y representa
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un desafio ambiental global urgente seglin los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS), como
el ODS 11, que se refiere a ciudades y comunidades sostenibles, y el ODS 12, que se relaciona
con el consumo y la produccién responsables (Naciones Unidas, 2021). Sin embargo, los
desperdicios de alimentos también encierran un potencial significativo para ser aprovechados
de manera efectiva. Por ejemplo, el compostaje es una estrategia destacada para reutilizar los
desperdicios de alimentos en la agricultura (Morone et al., 2019); también, se pueden utilizar
como alimento para ganado o como materia prima para la produccion de biogés a través de la

digestion anaerdbica (Rodriguez-Jiménez et al., 2022).

El impacto del sector alimentario en los problemas de gestion de residuos de alimentos en los
hogares representa un desafio importante (Vazquez-Rowe et al., 2021), ya que varia con el
tiempo como resultado de los desarrollos socioecondmicos variables (Springmann et al., 2018).
Esta variabilidad se vuelve significativa en términos de aumento de la generacion de residuos
de alimentos en los hogares, vinculada a cambios en el consumo de energia (Laso et al., 2018)
y caracteristicas demograficas (i.e., uso del suelo y aspectos socioeconémicos) (Ma & Hipel,
2016). Por lo tanto, para lograr estrategias efectivas para gestionar los residuos alimentarios
del hogar, es esencial establecer e implementar una base de datos adecuada (Chhay et al., 2018)
y estandarizar metodologias de cuantificacion para la comparabilidad (Hoehn et al., 2023). Los
hallazgos de un estudio sobre la generacion de residuos domésticos en Medan (Indonesia)
(Khair et al., 2019) enriquecen ain mas nuestra comprension de estos desafios, enfatizando la
necesidad de estrategias de datos solidas para abordar las complejidades de una gestion efectiva
de los residuos alimentarios, resaltando los desafios de precision de datos y consistencia

metodologica.

De esta manera, para mejorar las estrategias de gestion de residuos en paises en desarrollo, es
imperativo realizar una revision detallada de los factores que influyen en la generacion de
residuos alimentarios del hogar y de RSM (Dou & Toth, 2021). Las percepciones obtenidas de
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estudios en Nablus (Palestina) (Pirani et al., 2015) y Bangkok (Tailandia) (Sukholthaman et
al., 2017) destacan las conexiones intrincadas entre elementos socioecondmicos y
demograficos, arrojando luz sobre la dindmica de la generaciéon de residuos a nivel
domiciliario. En conjunto, estos estudios enriquecen la literatura cientifica sobre el tratamiento
de los residuos y aportan nuevas perspectivas que sirven como referentes relevantes para la

elaboracion de estrategias personalizadas en la gestion de los mismos.

3.3 Desperdicio de alimento (food waste — FW) y pérdida de alimento (food loss — FL)
Durante los ultimos afios, el concepto de pérdida y desperdicio de alimentos (food loss and
waste - FLW) ha venido ganando importancia debido a su impacto a lo largo de toda la cadena
alimentaria, desde la fase inicial de produccion agricola hasta el momento del consumo final
en los hogares (FAO, 2014). Esta preocupante problematica se refleja en las estadisticas
globales, ya que alrededor de un tercio de la produccion mundial de alimentos destinados al
consumo humano se pierde o desperdicia anualmente, lo que se traduce en aproximadamente
1 300 millones de toneladas métricas (FAO, 2011). Esta cifra representa aproximadamente el
38 % de la energia total necesaria para llevar a cabo la produccion de dichos alimentos (Hoehn

et al., 2022).

En paises con un nivel socioeconémico medio-alto, se evidencia un significativo desperdicio
de alimentos durante la fase de consumo, implicando el descarte de productos atin aptos para
el consumo humano. En contraste, en paises de bajos ingresos, las pérdidas de alimentos se
concentran principalmente en las etapas iniciales e intermedias de la cadena de suministro
alimentaria, con una menor incidencia de desperdicio en la etapa de consumo (FAO, 2011).
Por lo tanto, para un mejor proceso de cuantificacion de pérdidas y desperdicios de alimentos,
resulta prudente definir y diferenciar ambos conceptos e identificar las fases que involucra. Por
un lado, la pérdida de alimentos se caracteriza por la reduccion de la cantidad o calidad de la
masa de alimentos aptos para el consumo humano a lo largo de la cadena de suministro que
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conduce especificamente a dichos alimentos (Hoehn et al., 2023). Estas pérdidas alimenticias
se producen en las etapas de produccion, poscosecha y procesamiento dentro de la cadena de
suministro de alimentos (FAO, 2011). También incluye todos los usos no alimentarios, como
los alimentos desechados que originalmente estaban destinados al consumo humano y luego se

reciclaron como alimentos para animales (Garcia-Herrero et al., 2018).

Por otro lado, el desperdicio de alimentos constituye una parte Uinica y separada de la pérdida
de alimentos debido a que tiene un tratamiento diferente (Isah & Ozbay, 2020). Este término
hace referencia a la eliminacidon de alimentos que ain son aptos para el consumo, ya sea por
decision propia o porque se han dejado caducar por negligencia, en la mayoria de los casos, del
consumidor final (FAO, 2014). Ademas, este tipo de desperdicio estd vinculado al
comportamiento de los consumidores (van Dooren et al., 2020). En lineas generales, el
desperdicio de alimentos se entiende como la fraccion desechada de alimentos que se genera

al final de la cadena de suministro de alimentos (Hoehn et al., 2023).

3.4 Alimentos comestibles (edible food) y no comestibles (non-edible food)
Para comprender con mas detalle el concepto de pérdida y desperdicio de alimento,
introduciremos dos conceptos adicionales para un mejor entendimiento. En ese sentido, la FAO
(2011) distingue entre alimentos comestibles (edible food) y no comestibles (non-edible food);
sin embargo, es importante sefalar que ciertas fracciones pueden considerarse comestibles o
no comestibles por diversas razones, como diferencias culturales o posibles riesgos para la
salud (Mladenova & Shtereva, 2009). De este modo, el término ‘no comestible’ hace referencia
a las partes del alimento que socialmente se consideran no aptas para el consumo humano

(Hoehn et al., 2023).

En ese sentido, se puede decir que la pérdida de alimento (FL) se puede cuantificar en funcién

a la disminucion de la masa de alimentos comestibles como no comestibles a lo largo de la
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cadena de suministro; mientras que el desperdicio de alimento (FW), en funcién de la fraccion
comestible. Finalmente, la Figura 3 muestra la representacion visual de las fracciones

comestibles y no comestible asociadas al desperdicio o pérdida de alimentos.

Figura 3 - Representacion de las fracciones comestibles y no comestibles de una pifia como una forma de
mostrar la distincion entre la pérdida y el desperdicio de alimentos.

La flecha hacia arriba indica un aumento en la condicion indicada, mientras que, la fecha hacia abajo, indica
una disminucion.
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CAPITULO 4: METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION

La propuesta metodoldgica empleada, en este trabajo de investigacion, se muestra en la Figura
4 y se desarrolla de manera secuencial en esta seccion. La metodologia involucra una revision
semisistematica de los ultimos estudios asociados al prondstico de la generacion de RSM
comprendida desde el afio 2000 hasta el 31 de julio de 2022. Posteriormente, a través de juicio
de expertos, se validan e identifican las potenciales variables predictoras contemplando la
disponibilidad de datos y confiabilidad de la misma. Finalmente, se evaltia la técnica de

aprendizaje automatico que mas se ajuste a los datos disponibles.

Figura 4 - Diagrama del flujo metodologico propuesto para el prondstico de la generacion de residuos solidos
municipales.
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4.1 Identificacion de variables influyentes en la generacion de RSM
4.1.1. Revision semisistemdtica: Generalidades y aproximacion metodolégica
Con la finalidad de explorar las distintas combinaciones de variables que pueden influir en el
proceso de generacion de RSM, esta revision semisistematica tiene como objetivo examinar la
influencia de las variables predictoras en el proceso de generacion de RSM, asi como explicar
si se eligen por su capacidad predictiva, disponibilidad de datos o una combinacion de ambas.
Ademas de proporcionar una descripcion completa de cada dimension, considerando las
posibles interrelaciones entre ellas. Los documentos considerados para esta revision son
aquellos publicados desde el afio 2000 hasta el 31 de julio de 2022 sobre predicciones de
generacion de residuos solidos basadas en variables socioculturales, ambientales y economicas
seleccionadas mediante criterios de inclusion y exclusion. Esta seccion muestra el marco
analitico de la revision realizada siguiendo las recomendaciones generales para la elaboracion

de una revision critica de la literatura (Xiao & Watson, 2019).

La literatura subraya que las caracteristicas y composicion de los RSM varian no solo seglin la
ubicacidn, sino también segun factores socioecondmicos, climaticos y de mercado (Chand
Malav et al.,, 2020). Ademas, algunos estudios enfatizan también la influencia de las
tecnologias de tratamiento de RSM, la recuperacion de energia y las consideraciones en la
cadena de suministro, entre otros aspectos técnicos, sociales, econémicos y ambientales
(Gaviria-Cuevas et al., 2019). A pesar de que existen estudios previos sobre el andlisis de
ciertas variables en el proceso de generacion de RSM (Hannan et al., 2020), hasta la fecha no
se ha evaluado de manera integral la influencia de variables socioculturales, ambientales y

econdmicas para lograr una optimizacion de los modelos predictivos.

La Figura 5 presenta el proceso metodologico seguido, incluido el flujo de trabajo llevado a
cabo para desarrollar esta investigacion. El primer paso consistid en la definicion de la pregunta

de investigacion y, posteriormente, en la determinacion de los criterios de inclusion y

24



exclusion. Estos criterios fueron establecidos por los autores en funcion de la linea temporal
analizada, las bases de datos y la relevancia para el tema. Un total de 178 articulos cumplian
con los criterios establecidos. Posteriormente, los articulos fueron sometidos a un proceso de
analisis individual basado en sus caracteristicas especificas (p. ej., titulo, resumen, palabras
clave, etc.) para determinar su relevancia para el tema de interés. La siguiente etapa implico
una lectura en profundidad de 47 articulos, de los cuales se seleccionaron 36 para su inclusion

en la revision.

A. Paso 1: Pregunta de investigacion
(,Como ha impactado la disponibilidad y el origen de los datos en las variables
utilizadas para predecir la generacion de RSM en las ultimas dos décadas?

B. Paso 2: Criterios de inclusion 178 documentos fueron revisados
« SCOPUS inicialmente.
* WoS

C. Paso 3: Seleccion de estudios

Se prioriza el uso de revistas
evaluadas por expertos.

Aspectos asociados a la relevancia
del trabajo con la pregunta de

investigacion también son discutidos Después de validar los criterios de
en esta seccion. inclusion, 36 articulos fueron

contemplados en esta primera fase
D. Paso 4: Analisis de estudios \ 4 de identificacion.

E. Paso 5: Sintesis de resultados
 Set de variables potencialmente capaces de predecir la generacion de RSM

Figura 5 - Flujo metodologico de la revision literaria realizada sobre la influencia de variables predictoras en
la generacion de RSM.

4.1.2. Revision semisistemdtica: Criterios de inclusion
El proceso de revision de la literatura se baso en la biisqueda de articulos cientificos indexados
escritos en inglés que hayan pasado por un proceso de revision por pares. Se utilizaron los
motores de busqueda Web of Science (WoS) (Thomson Reuthers, 2024) y Scopus (Elsevier,
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2024). La revision de la literatura se llevo a cabo mediante la utilizacion de las combinaciones

de palabras clave detalladas en la Tabla 1.

Tabla 1 - Palabras clave utilizadas durante la revision bibliografica sobre la influencia de las variables en el
pronostico de la generacion de RSM.

Combinaciones de palabras clave

Ciencia de datos + Residuos solidos municipales + Pronostico
Aprendizaje automatico + Residuos solidos municipales + Generacion
Prondstico + Residuos sélidos municipales + Acumulacion

Variables explicativas + Residuos s6lidos municipales + Generacion

En los ultimos afos, un numero creciente de investigadores se ha centrado en explorar los
beneficios de técnicas predictivas de RSM acompafiadas por un desarrollo paralelo en el
procesamiento y analisis de datos (A. Xu et al., 2021). Sin embargo, a pesar del avance en los
algoritmos de prediccion, las variables predictoras parecen haber permanecido constantes y que
comparten algunas fuentes comunes de informacion. En ese sentido, la caracterizacion de los
estudios revisados se llevd a cabo principalmente a través de los siguientes criterios:
descripcién y agrupacion de las variables predictoras involucradas (i.e., socioculturales,
ambientales y econdmicas), objetivos y alcance, fuentes de informacion y principales

hallazgos.

En primer lugar, se identificaron y categorizaron las variables utilizadas como descriptores y
se agruparon de manera apropiada. Este paso tiene como objetivo asegurar que todos los
articulos estén relacionados con el objetivo de la investigacion. Ademas, este criterio permite
sistematizar las variables mas comunes para cada dimension de interés para futuras inferencias
en cuanto a influencia en la prediccion de RSM refiere, ya que el objetivo de este estudio es
proponer mejoras en la identificacion de este conjunto de predictores. El segundo criterio se
refiere a la relevancia entre el propoésito del estudio analizado y el objetivo de la investigacion;

es decir, validar si este estudio contribuye de manera significativa al andlisis de la influencia
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del conjunto de predictores en el prondstico de la generacion de RSM para una escala de tiempo
dada. El tercer criterio de evaluacion fue el tratamiento de datos; es decir, reconocer la
relevancia y validez de la informacion. Este criterio permite comprender y reconocer el vinculo
causal entre las fuentes de informacién y el conjunto de predictores. También muestra las
oportunidades de mejora en ausencia o falta de fiabilidad de la informacion disponible. El
cuarto criterio se refiere a la gestion de datos, es decir, la técnica utilizada para procesar la
informacion. Esta seccion también permite identificar qué métodos predictivos (p. €j., regresion
multiple, arboles de decision, series de tiempo, redes neuronales; entre otros) para la generacion

de RSM se han utilizado mas comtinmente con este fin durante los ultimos 22 aflos.

4.1.3. Revision semisistemdtica: Estrategia de busqueda y esquema de revision
La busqueda inicial arrojé mas de 150 coincidencias y los resultados obtenidos se sometieron
a una serie de validaciones a través de criterios definidos en la investigacion. En primer lugar,
se examinaron los titulos para determinar la relevancia del tema en relacion con el alcance del
analisis actual. Después, se revisaron los resumenes y solo se consideraron aquellos que
emplearon al menos una de las tres dimensiones mencionadas anteriormente para la siguiente
ronda. En un paso siguiente, se seleccionaron estudios de investigacion que proporcionaron
una descripcion de las variables aplicadas, asi como detalles de sus fuentes de datos y enfoque
metodologico. Una vez finalizados todos estos pasos, se evaluaron en profundidad un total de
36 articulos con fines de este estudio. La frecuencia de las palabras clave de la literatura

revisada se presenta en la Figura 6.
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Figura 6 - Palabras clave utilizadas durante la revision bibliografica sobre la influencia de las variables en el
pronostico de la generacion de RSM.

4.2 Caso de estudio
El area metropolitana de la ciudad de Lima, que engloba también a la Provincia Constitucional
del Callao, en la costa central del Pert, se erige como la region de interés fundamental para
este estudio. Este espacio geografico comprende un total de 50 distritos, como se ilustra en la
Figura 7. La eleccion de esta area se baso en su significativa representacion de la poblacion
con respecto al total nacional del pais, lo que la convierte en un caso de estudio relevante;
ademas, un factor importante es la disponibilidad de informacion relevante sobre esta region,

lo que genera un entorno propicio para la investigacion.
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Figura 7 - Mapa de ubicacion y conformacion distrital del darea de estudio: Lima, Peru. La coloracion de los
distritos corresponde a su ubicacion relativa dentro de la Provincia de Lima & Provincia Constitucional del
Callao (i.e., Lima Norte, Lima Sur, Lima Centro, Lima Este y Callao).

4.3 Vinculo entre la generacion de RSM y el consumo de combustible
4.3.1. Recopilacion de informacion
Con el fin de comprender las variables determinantes en la generacion de RSM, se procedi6 a
examinar diversas bases de datos, tanto gubernamentales como no gubernamentales. Estos
datos, a pesar de la incertidumbre inherente a sus procesos de construccioén y obtencion, se

identificaron como los mas idoneos en términos de disponibilidad y calidad. Para cuantificar
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la generacion de RSM, se recurri6 al sitio web del Sistema de Informacion de Gestion de
Residuos Soélidos (SIGERSOL) como fuente primaria (MINAM, 2019b). Por otro lado, la
informacion obtenida de OSINERMING permitio recabar datos sobre el uso de combustibles
para cocinar y los gastos relacionados con el ambito doméstico (OSINERGMIN, 2020b). De
la misma manera, las caracteristicas socioeconémicas de la poblacion fueron adquiridas a
través del tltimo censo nacional (INEIL, 2017). Es relevante destacar que se eligio el afio 2019
como el punto de referencia para el analisis. A pesar de contar con datos correspondientes a los
afios 2020, 2021 y 2022, se optd por no considerarlos debido a las significativas disrupciones

en el sistema de gestion de residuos causadas por la pandemia de la COVID-19.

Considerando que la informacién asociada a la generacion de RSM esta disponible tanto en
SIGERSOL como en los reportes anualizados del MINAM, esta investigacion utilizo los datos
provistos en la plataforma virtual SIGERSOL (MINAM, 2019b), la cual consolida informes
presentados por municipios. Esta eleccion se fundamenta en la disponibilidad de datos mas
detallados y desglosados en relacion a la generacion de RSM, asi como en la observacion de
una menor cantidad de omisiones en comparacion con otras fuentes. De hecho, esta percepcion
fue corroborada durante consultas con el personal del Ministerio del Ambiente, quienes
también indicaron que SIGERSOL era la base de datos mas adecuada en Peru para extraer
datos relacionados con residuos (Verdnika Mendoza-Diaz, Division de Gestion de Residuos

Solidos, Ministerio del Ambiente, Pert, comunicacion personal, abril de 2023).

4.3.2. Analisis exploratorio de las variables seleccionadas
Tras procesar la informacion recopilada, la seleccion de variables para el analisis de la
generacion de RSM debe basarse en la robustez y validez de cada indicador. Esta seleccion
garantiza una base solida para la toma de decisiones y la formulacion de politicas eficaces. Por
ello, se deben elegir variables que abarquen diversas dimensiones influyentes en la generacion
de RSM, incluyendo aspectos sociales, econdmicos, ambientales y especificamente

30



relacionados con los residuos. Por otro lado, las variables deben ser capaces de proporcionar
informacion 1til y relevante para comprender y abordar eficazmente el problema de la
generacion de residuos so6lidos alimenticios. Dicho de otro modo, las variables seleccionadas
deben ser capaces de proporcionar una comprension mas profunda de los patrones y las
tendencias en la generacion de residuos alimenticios en hogares residenciales urbanos. Para
una mejor exploracion e interpretacion de las consideraciones realizadas respecto a los datos

recopilados, la Tabla 2 muestra las relaciones identificadas y las variables seleccionadas.

Tabla 2 - Andlisis exploratorio de las variables identificadas como impulsoras de la generacion de residuos
solidos alimenticios.

Dimension Variable Descriptor Fuente de informacién Consideraciones
El uso del suelo y las
Poblacion (201 fi i
. N T oblacion (2019) pre .eren01as de
Social / . Uso del suelo (2017) cocina de cada
) Uso del suelo Comercial . . ..
Demografico Industrial Preferencia de cocina (2017)  vivienda permanecen
Fuente: (INEI, 2017) constantes durante el
periodo de estudio.
Gast liment 1 .
Estatus BRI R © El gasto medio
’ i consumo (2017)
.y Aspectos socioeconomico : ; i mensual en
Econémico Y Y Nivel socioeconémico . .,
socioeconomicos  Gasto en (2019) alimentacion se
alimentacion Fuente: (INEL 2017) mantiene constante.
A i 1
Consumo de = spectos asociados a. uso y
combustible Electricidad consumo de combustible
Ambiente exclusivamente GLP para cocinar (2019) -
X
arauCOZinar Gas natural Fuente: (OSINERGMIN,
P 2019)
Generacion de Generacion de Generacion de residuos Basado en informes
. residuos residuos alimenticios domiciliarios municipales
Residuos . .. . . o .
alimenticios per  alimenticios por distrito (2019) registrados en
capita domiciliarios Fuente: (MINAM, 2019b) SIGERSOL

Es importante destacar que diferentes estudios han informado resultados diversos en cuanto a
la generacion de residuos alimentarios domésticos; sin embargo, es fundamental tener en

cuenta que esta variabilidad se deriva de la naturaleza epistémica de los datos y las
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circunstancias especificas de cada estudio (Mu’azu et al., 2019). Por ejemplo, en una economia
de nivel medio-alto, la proporcion de residuos solidos alimentarios domésticos en relacion con
el total de RSM suele situarse alrededor del 54 9%, coincidiendo con el promedio
latinoamericano de aproximadamente el 52 % (Kaza et al., 2018). Esto se asemeja
estrechamente al rango identificado en el presente estudio, que se sitia en el 50 %. Ademas,
algunas estimaciones indican que los consumidores en Per1 generan un promedio de 67 kg de
residuos alimentarios por persona solamente en la etapa de consumo (Bedoya-Perales &
Magro, 2021). En contraste, Vazquez-Rowe et al. (2021) reportan una cantidad diferente,
sefialando 29 kg por persona, mientras que segun el Programa de las Naciones Unidas para el
Medio Ambiente (PNUMA), cada hogar produce aproximadamente 72 kg de residuos so6lidos

alimentarios (UNEP, 2021).

Por otro lado, para comprender las principales relaciones entre las variables seleccionadas
como posibles variables predictoras de la generacion de residuos alimentarios domésticos, es
necesario explorar qué asociaciones se pueden identificar. Dado que el objetivo principal en
esta etapa es explorar tanto los parametros como el resultado final, se realizé un analisis de
inferencia causal teniendo en cuenta que, si no se encuentra asociacion, las variables no son
atribuibles al resultado (Frank et al., 2022). Esto implica que la generacion de residuos

alimentarios domésticos puede expresarse de la siguiente manera:

Y - F(consumo de combustible) + F( uso de suelo) + F( aspectos socioecondémicos) + &

donde el término F(x) representa la variable de entrada que determina el comportamiento y
los resultados de la funcion, mientras que el término Y (i.e., generacion de residuos alimentarios
domésticos per capita) denota la variable de salida que describe los valores correspondientes
generados por la funcioén en relacion con la entrada F(x). Ademas, € representa el ruido

asociado con la complejidad e incertidumbre del analisis.
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4.3.3. Nexo entre la generacion de residuos sdlidos domiciliarios y el consumo de
combustible

Con el fin de entender las variables influyentes en la generacion de residuos de alimentos a
nivel doméstico, se emplearon datos de OSINERMING para recopilar informacion sobre el uso
de combustibles para cocinar y el gasto en el hogar (OSINERGMIN, 2020a). Es importante
destacar que nuestra atencion se centrd especificamente en el consumo global de combustibles
para cocinar (i.e., GN, GLP y electricidad), evitando evaluar la eficiencia de cada uno de estos
en el proceso de cocina. Esta decision se basa en dos consideraciones. Por un lado, nuestro
interés principal radica en comprender el consumo total de combustibles utilizados para cocinar
en lugar de la eficiencia de fuentes individuales. Por otro lado, la preferencia de combustible
para cocinar dependera no sélo del poder adquisitivo, sino también de la disponibilidad de
combustible. Finalmente, debido a la necesidad de gestionar datos a un nivel de observacion
mas preciso (i.e., por distrito o bloque), los datos mencionados anteriormente se
complementaron con informacion del area de interés a través de informes locales y

municipales. Todos los datos fueron procesados posteriormente en MS Excel y Stata.

4.3.4. Analisis de regresion lineal multiple
Mediante un anélisis de regresion, es posible observar la relacion entre dos o mas variables a
través de ecuaciones (Abuin, 2008). Se utiliz6 una regresion lineal para cuantificar la relacion
entre una variable predictora y una variable de respuesta. Esta técnica estadistica puede

representarse como en la Figura 8. Este modelo tiene la forma:

Y =By + By Xy + - BpXyy + €

donde Y representa la variable dependiente o variable respuesta; X; constituyen las variables
explicativas o regresoras; B; son los parametros del modelo y los que miden la influencia que

las variables explicativas tienen sobre las regresoras, y € es la parte aleatoria (Véliz, 2023).
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Figura 8 - Representacion esquemdtica y conceptual de una regresion lineal multiple.

4.3.5. Analisis de regresion lineal multiple: Significancia global e individual de los
coeficientes del modelo

Debido a la naturaleza del modelo, es posible establecer la significancia global de los

coeficientes del modelo. Esta significancia puede analizarse evaluando la hipotesis nula: HO:

Bo=Bi1=B:...=Bn =0 versus la hipotesis alternativa: HA: Alguno de los B; es igual a 0. Esto

quiere decir que, si la hipotesis nula se rechaza, se concluird que el modelo puede usarse para

la prediccion (Véliz, 2023).

En esta investigacion, la generacion domiciliaria de residuos de alimentos per capita
(GPC_HFW) fue definida como la variable dependiente. Ademads, se propusieron tres enfoques
analiticos para analizar las particularidades de la region de interés. El primer enfoque analiza
todas las observaciones posibles considerando el criterio de combustible predominante (i.e,
GLP) y electricidad. El segundo enfoque tiene como objetivo analizar solo las observaciones
que utilizan los tres tipos de combustibles analizados. Finalmente, el altimo enfoque relaciona
las observaciones con una variable construida como una funcién del uso de combustible (i.e.,

GLP + GN), considerando sus distribuciones y usos en todo el territorio bajo estudio.

4.4 Implementacion del modelo predictivo: random forest
La seleccion del modelo predictivo adecuado dependerd de varios factores, como la naturaleza

de los datos disponibles, el tamafio del conjunto de datos y el objetivo de la prediccion, entre
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otros aspectos especificos del problema (Sunayana et al., 2021). Por lo tanto, es fundamental
comprender las ventajas y desventajas de cada tipo de modelo. Asi pues, es esencial distinguir
entre dos enfoques generales en el aprendizaje automatico: el aprendizaje supervisado y el no
supervisado (Munir et al., 2023). La diferencia clave entre ambos radica en que el aprendizaje
supervisado se enfoca en la prediccion utilizando datos que estan etiquetados previamente,
mientras que el aprendizaje no supervisado se dedica a descubrir patrones y estructuras en datos

que no cuentan con etiquetas (Guo et al., 2021).

De esta manera, entre los modelos de aprendizaje supervisado més comunmente empleados
para predecir la generacion de RSM, se destaca el uso del random forest debido a su
versatilidad para manejar tanto datos categoricos como numéricos. Este modelo demuestra
eficacia al predecir relaciones no lineales y presenta una robustez frente a valores atipicos; no
obstante, es importante considerar que puede demandar recursos computacionales
significativos (Kannangara et al., 2018). Por otro lado, es importante mencionar que las redes
neuronales artificiales (conocidas como ANN, por sus siglas en inglés) representan otro
enfoque ampliamente utilizado, ya que son capaces de modelar relaciones complejas. Sin
embargo, es relevante tener en cuenta que las ANN suelen requerir conjuntos de datos extensos

para su entrenamiento y pueden estar sujetas al riesgo de sobreajuste (M A Abdoli et al., 2011).

En ese sentido, el random forest surge de la combinacién de multiples arboles de decision. La
funcion primordial de este tipo de arbol es facilitar la prediccion de un resultado mediante el
recorrido de los diferentes niveles jerarquicos del arbol. La Figura 9 presenta un esquema de
arbol de decision, en el cual cada nodo experimenta una bifurcacién basada en un criterio de
division especifico. Adicionalmente, estos arboles son conocidos por su resistencia frente a
valores atipicos, atribuida a la estructura jerarquica de las divisiones, y su invariabilidad ante

transformaciones monodtonas de las variables (Cutler et al., 2012). Finalmente, el clasificador
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final que se obtiene es el que asigna la categoria con mayor votacion en el caso de la

clasificacion y, el promedio de predicciones, en el caso de la regresion (Véliz, 2023).

Figura 9 - Representacion conceptual del método random forest.

4.4.1. Recoleccion de datos
En el proceso de recoleccion de datos para la presente tesis, se emplearon dos fuentes
fundamentales: la plataforma web del Sistema de Informacion de Gestion de Residuos Solidos
(SIGERSOL) (MINAM, 2019b) y la Encuesta Residencial de Consumo y Uso de Energia
(ERCUE) (OSINERGMIN, 2021a) correspondiente al afio 2019. La combinacion de estas
herramientas permitié obtener una amplia gama de informacién, destacando la diversidad de
datos nominales y categoricos recopilados. La plataforma SIGERSOL provee la informacion
de la variable dependiente; es decir, el valor de la generacion per capita a nivel distrital, por lo
que el numero de observaciones es de 50 (i.e., 43 distritos correspondientes a la Provincia de
Lima y 7 distritos correspondientes a la Provincia Constitucional del Callao). Por otro lado, la

encuesta ERCUE, aplicada a una muestra de 1797 participantes, proporciond una vision
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detallada de las percepciones y comportamientos de los encuestados en relacién con las
caracteristicas del hogar (p. ej., edad, nivel de educacion), consumo de combustible (p. ¢j.,
preferencias en el tipo de combustible para cocinar y gasto mensual asociado en soles) y
caracteristicas economicas (p. e€j., gasto de la familia anualizado). Esto permitird una
interpretacion mas completa y precisa de los resultados, contribuyendo asi al logro de los
objetivos planteados en la investigacion. La Tabla 3 muestra los datos provistos por ERCUE
que se utilizardn como variables independientes. En cuanto a la variable dependiente, esta se
construira en funcion de la informacion asociada a la generacion per capita de residuo solido

municipal a nivel distrital (GPC_MSW_MINAM) facilitada por el MINAM.

Adicionalmente, debido a la complejidad de ciertas variables que incorporaban mas de cuatro
descriptores, se generd variables adicionales con el fin de condensar y agrupar las
caracteristicas inherentes a la informacion. Una vez concluido el andlisis exploratorio y
realizado el adecuado preprocesamiento, se procedid a la implementacion del modelo.
Posteriormente, se llevd a cabo una fase de optimizacion que abarcéd la seleccion de los
hiperpardmetros mas idoneos, asi como la eleccion definitiva del conjunto final de variables
predictoras. Este analisis garantiza la robustez y eficiencia del modelo, contribuyendo a la

calidad de los resultados obtenidos en el estudio.

Tabla 3 - Variables independientes utilizadas en la prediccion de residuos solidos municipales. Fuente:
Encuesta Residencial de Consumo y Usos de Energia (ERCUE) 2019-2020 (OSINERGMIN, 2021a).

Variables independientes Descripcion de la variable
Electricity cook Indica si en la vivienda se usa la electricidad para la coccion de alimentos
LPG_cook Indica si en la vivienda se usa el GLP para la coccidon de alimentos
NG cook Indica si en la vivienda se usa el GN para la coccion de alimentos
Electricity access Indica si dentro del hogar se cuenta con acceso a servicio de Electricidad
NG_access Indica si dentro del hogar se cuenta con acceso a servicio de Gas Natural
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LPG_access Indica si dentro del hogar se cuenta con el servicio de GLP

Monthly electricity payment Pago mensual en soles S/ (lltimo mes) por consumo de Electricidad
Monthly NG payment Pago mensual en soles S/ (lltimo mes) por consumo de Gas Natural
Monthly LPG payment Pago mensual en soles S/ (altimo mes) por consumo de GLP

Price LPG 10kg (Cual fue el precio de la tltima adquisicion? — Balon de GLP 10kg
Total annual expense Gasto anual total en soles (S/)

Number _of HM Numero de miembros del hogar

Average kWh_month Consumo promedio mensual por hogar (kWh-mes)

Edad Edad

Nivel de educacion Grado de nivel de educacion alcanzado

4.4.2. Preprocesamiento de la informacion
La etapa de preprocesamiento de la informacion se enfocod principalmente en la
homogenizacion de la base de datos obtenida de fuentes gubernamentales a nivel de vivienda,
especificamente para el caso de estudio. Para lograr este objetivo, se llevd a cabo un analisis
exploratorio de las variables, dirigido a identificar posibles valores atipicos y datos faltantes.
La deteccion de valores atipicos desempeiia un papel esencial en la validacion y limpieza de
datos para garantizar la calidad y fiabilidad de los resultados obtenidos. En este estudio, se
implementd el método de box plot, una herramienta grafica basada en percentiles, para

identificar posibles valores atipicos en las variables analizadas.

El box plot proporciona una representacion visual clara de la distribucion de los datos,
destacando areas especificas donde podrian existir observaciones inusuales. Mediante la
delimitacion de los cuartiles y la identificacion de los llamados "bigotes", este enfoque permite
identificar valores que se encuentran significativamente fuera de la tendencia general de la

muestra. La utilizacion de percentiles facilita una evaluacion mas precisa de la dispersion de
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los datos, ayudando a distinguir entre variabilidad normal y observaciones potencialmente
andmalas. Este proceso de deteccion de valores atipicos no solo contribuye a la integridad de
los resultados, sino que también permite una interpretacion mas robusta de los patrones y

tendencias presentes en los conjuntos de datos analizados (Véliz, 2023).

4.4.3. Ingenieria de variables
En la fase de ingenieria de variables, se llevo a cabo la construccion de variables adicionales
en funcion de las originales con el objetivo de mejorar la representacion de los datos y potenciar
la capacidad predictiva del modelo. Este proceso se basé en una evaluacion de la interaccion
entre las distintas variables, considerando la posibilidad de descubrir patrones emergentes y
relaciones no evidentes en los datos originales. En ese sentido, considerando que los datos
originales proveian del gasto del ultimo mes, era factible cuantificar el consumo en metros
cubicos equivalente de combustible en funcion del precio del combustible del afo de
referencia. Adicionalmente, debido a las politicas de distribuciéon del GN, las variables
asociadas a esta y GLP fueron consideradas como uno. En suma, se hicieron las siguientes
relaciones, considerando las condiciones del mercado (i.e., precio de m® de GN) vy
equivalencias volumétricas de GN y GLP (i.e., cantidad de m® equivalente de GLP). Donde,
las variables ‘Total gas’ y ‘Total Pay’ hacen referencia a la unificacion del consumo de
combustible de GN + GLP y al costo mensual en soles generado por dicho consumo,

respectivamente.

'GN,,3 = '"Monthly_NG_payment' / precio_pot,,;_NG
'GLP;,; =' Monthly_LPG_payment' * cantidadm3mkg/'Price_LPG{Okg
'"Total_gas' = 'GLP},; +'GNj;3
'Total_Pay' = 'Monthly_NG_payment' + 'Monthly_LPG_payment’
Asimismo, se construyo la variable objetivo ‘RSM VIVIENDA’ en funcién de la generacion

per cépita de residuo solido municipal a nivel distrital (GPC_MSW _MINAM) y el nimero de
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habitantes del hogar (Number of HM). Esto con la finalidad de obtener mediciones en una

misma escala de observacion (i.e., nivel vivienda). Para ello, se utiliz6 la siguiente expresion:

'RSM_VIVIENDA' = 'GPC_MSW _MINAM' = 'Number_of _HM'
4.4.4. Calibracion de parametros del modelo
Para esta etapa, se implementd una busqueda de parametros utilizando validacion cruzada por
fold. La division de datos se llevd asignando el 70 % de los datos para el conjunto de
entrenamiento y reservando el 30 % restante para el conjunto de testeo o validacion. Esta
divisién se ejecutd con el propdsito de evitar problemas de sobreajuste o subajuste,
garantizando que el modelo se entrenara y evaluara en conjuntos de datos independientes.
Posteriormente, sobre los datos de entrenamiento, se realizd6 una busqueda grillada de
pardmetros mediante técnicas como GridSearchCV. Esta metodologia permitié explorar
sistematicamente un conjunto predefinido de combinaciones de pardmetros, evaluando el
rendimiento del modelo con validacion cruzada en cada iteracion; esto con la finalidad de

encontrar el equilibrio 6ptimo que maximizara la generalizacion del modelo a datos no vistos.

4.4.5. Indicadores de performance del modelo
Para evaluar el modelo de prediccion de random forest, se seleccionaron dos indicadores de
evaluacion: el error cuadratico medio (MSE) y el coeficiente de determinacion (R?). E1 MSE
representa la discrepancia entre los valores observados y reales. Cuanto mas cercano sea el
valor de MSE a 0, mayor serd la precision del modelo. El R? refleja el grado de ajuste entre las
variables y, cuanto mas cercano sea a 1, mejor sera el ajuste. Estas métricas vienen dadas por

las siguientes expresiones:

n

1 -
MSE = = (%, ¥’

i=1

(- ¥)?

R?=1-C0t o
Yim, (Y, = ¥)?

Donde, n es el nimero de observaciones, Y, es el valor predicho por el modelo, Y; es el valor observado,

Y es el valor medio de la cantidad de residuos sélidos domiciliarios generados por vivienda.
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CAPITULO 5: ANALISIS Y DISCUSION DE RESULTADOS

En esta seccion, se detallan los hallazgos clave de la investigacion y se demuestra la aplicacion
del marco metodologico presentado en el capitulo anterior en el contexto del caso de estudio.
En primer lugar, se presentan los resultados de la revision literaria y del analisis exploratorio
del caso de estudio realizado. A continuacion, se analizan los hallazgos relativos a la
identificacion de variables predictoras y su relacion con la generacion de RSM, con énfasis en
el residuo solido alimenticio en hogares y el consumo de combustible para cocinar. Finalmente,
se describen los resultados de la implementacion del modelo random forest para la prediccion

de la generacion de RSM a nivel vivienda.

5.1 Resultados derivados de la revision semisistematica
La revision bibliogréafica ha permitido explorar una amplia variedad de fuentes académicas y
estudios previos relacionados con la gestion de residuos sélidos a nivel municipal. El objetivo
principal de esta seccion es resumir y analizar las variables mas destacadas identificadas en la
literatura, que desempefian un papel significativo en la generacion de residuos solidos en
entornos urbanos. Estos hallazgos sientan las bases para un andlisis mas profundo y la
formulacion de modelos predictivos efectivos en el contexto de esta investigacion. Por
consiguiente, del analisis realizado se desprende que la generacion de RSM depende —en gran
medida— de las actividades humanas en la tecnosfera y de como se disponen estos residuos,
afectando —de algiin modo— al ambiente. Por lo tanto, se presenta una dimension sociocultural,
econodmica y ambiental como una alternativa potencialmente capaz de prever la generacion de
RSM en una escala de tiempo determinada para una comunidad con caracteristicas previamente

definidas.

5.1.1. Consideraciones asociadas a variables socioculturales
Las consideraciones socioculturales en la generacion de RSM llevan consigo multiples

suposiciones y generalizaciones basadas en constructos socialmente aceptados que deben ser
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tomadas en consideracion (S. Khan et al., 2022). Por ejemplo, se deben considerar aspectos
relacionados con la actitud de la poblacion local hacia los residuos, la relacién entre la
gobernanza y la estabilidad politica (Kundariya et al., 2021). Por lo tanto, esta seccion explora
los principales descriptores socioculturales (i.e., edad, condiciones demograficas y educacion)

que permiten una interpretacion y caracterizacion sencilla de la comunidad estudiada.

Consideramos que esta dimension es la que caracterizara a la poblacion en analisis en cuanto a
su comportamiento frente a la generacion de RSM. En esa linea, Sinha y Prabhudev (2016)
sefialan que los grupos de poblacion mas jovenes (menores de 25 afios) contribuyen de manera
diferente a la generacion de RSM en comparacion con las personas mayores. Sin embargo,
Buenrostro et al. (2001) sostienen que esta variable por si sola no muestra un potencial
predictivo como tal, sino que se utiliza para agrupar a la poblacion en estudio. También
mencionan que, segun la técnica de manejo de datos aplicada, la edad presenta correlaciones
significativas con respecto a la generacion de RSM. Por ejemplo, la investigacion realizada por
Lebersorger & Beigl (2011) encontro correlaciones positivas entre la edad y RSM: 0.70 con

una significancia de 0.001.

Variables como el crecimiento poblacional, la densidad de poblacion por metro cuadrado y el
nimero de hogares por vivienda muestran una correlacion positiva con la generacion de RSM
(Lebersorger & Beigl, 2011). Las dos primeras variables son relevantes debido a su fluctuacion
a lo largo del tiempo, lo que dificulta las proyecciones (Sunayana et al., 2021); mientras que la
ultima (i.e., nimero de hogares por vivienda) estd estrechamente relacionada con las primeras.
A mayor cantidad de hogares, se espera que sea mayor la generacion de RSM (Dyson & Chang,
2005). Otro aspecto relevante a considerar para el uso de estas variables es la disponibilidad de
informacion, ya que la fuente de informacion variara segun el objeto de estudio. Por ejemplo,
si se mide el crecimiento general de la poblacidn, los censos nacionales son bastante ttiles; sin
embargo, si se requiere el nimero de habitantes por hogar, es mas recomendable utilizar
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cuestionarios debido a su capacidad para recopilar datos detallados y especificos mediante

preguntas dirigidas.

En términos de educacion, a partir de la revision de Kolekar et al. (2016) y los estudios de
Keser et al. (2012) y Grazhdani (2016), se determina que la educacion influye
significativamente en la generaciéon de RSM, especialmente en paises en desarrollo. Por otro
lado, también se han tenido en cuenta variables asociadas con la raza, el género o la migracion,
debido a la importancia de reconocer y aceptar las diversas representaciones culturales con
respecto a la generacion de RSM (Mohd Yusof et al., 2012). La informacion proveniente de
este tipo de variables permite no solo obtener modelos mas eficientes al tomar decisiones
relacionadas con la generacion de RSM (Z. S. Li et al., 2011); sino también permite visualizar
la heterogeneidad de origenes en el mismo sector, demostrando la necesidad de un analisis
transversal. Esto debido a que algunas variables culturales y practicas sociales influyen en la
generacion y gestion de RSM (Albert & Olutayo, 2021). Por ejemplo, segin Sinha y Prabhudev
(2016), en la India, las mujeres poseen un entendimiento mas profundo del conocimiento de la
gestion de residuos domésticos que los hombres debido a su participacion en las actividades

domésticas.

Teniendo en cuenta todo este contexto, las variables mas comunmente utilizadas para
caracterizar a una poblacion en términos socioculturales, segin la revision de la literatura,
serian la edad, el nivel educativo y el crecimiento poblacional. La principal razén de esto podria
ser el hecho de que la informacidn relacionada con estas variables suele estar ampliamente
disponible y es mucho mas accesible de encontrar que la relacionada con otros tipos de
variables mencionadas en esta seccion. Ademas, varios estudios revisados consideran que esta
trilogia de variables es suficiente para una primera aproximacion; sin embargo, Ali Abdoli et
al. (2011) sugieren que la dimension sociocultural por si sola no proporciona buenos resultados
para predecir la generacion de RSM, porque no tiene en cuenta otras categorias de analisis.
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Esto es especialmente cierto con respecto a las variables econdmicas, ya que se espera que el
nivel econémico de un pais impacte sustancialmente en la generacion de residuos, ya que a
mayor crecimiento econdmico y consumo de una sociedad, mayor sera la generacion de RSM
(Namlis & Komilis, 2019). Este tipo de informacion ayuda a quienes toman las decisiones de
disefiar planes de gestion segun sus escalas territoriales, condiciones demograficas (Karadimas

& Orsoni, 2006) y aspectos econdmicos (Younes et al., 2015).

5.1.2. Consideraciones asociadas a variables ambientales
La generacion y acumulacion de RSM afecta no solo a la poblacion expuesta (Cervantes et al.,
2018), sino también al entorno construido (Zaman, 2014), lo que lo hace relevante en su
prondstico. Por lo tanto, una caracterizacion de aspectos ambientales, como el consumo de
combustible/energia (Chhay et al., 2018) o factores climaticos como la temperatura (Abbasi et
al., 2018) y la precipitacion (Johnson et al., 2017), es esencial. Estas variables cumplen con la
funcion de representar la relacion entre la unidad de andlisis con su entorno construido y natural
en tareas relacionadas con la generacion de RSM (Vu et al., 2019). Por lo tanto, las
caracteristicas ambientales y climaticas son importantes para pronosticar la generacion de
RSM, ya que algunas suposiciones pueden variar segun la temporada o patrones de oscilacion

térmica (Abbasi et al., 2018).

En cuanto a las variables climaticas, la temperatura se considera la variable mas relevante por
delante de la precipitaciéon y la humedad (Vu et al., 2019). Segun Han et al. (2017), la
temperatura tiene una fuerte correlacion con la generacion de RSM, ya que afecta los patrones
de consumo (Keser et al., 2012), especialmente en el uso de carbon, madera, etc. Por esta razon,
Abbeasi et al. (2018) argumenta que una caracterizacion en términos estacionales es importante

siempre que las caracteristicas especificas del sitio lo permitan.
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En cuanto a las variables ambientales, el consumo de energia estd directamente relacionado
con el uso de combustibles fosiles (Shah et al., 2021). Asi, Cardenas-Mamani et al. (2022)
llevaron a cabo un estudio en Lima (Peru) en el que relacionaron el consumo de energia (i.e.,
electricidad, GN y GLP) con las actividades diarias del hogar (i.e., cocina, calefaccion y
sistemas de aire acondicionado, entre otros), evidenciando la conexion entre el estatus
econdémico y el nivel de consumo de energia (i.e., los distritos de ingresos altos tienen un mayor

consumo promedio de energia).

5.1.3. Consideraciones asociadas a variables econémicas
Las variables econdémicas representan un aspecto altamente relevante en el disefio,
planificacion y ejecucion de actividades relacionadas con la gestion de RSM. Segun Kaza et
al. (2018), los paises de ingresos altos muestran una gestion mas eficiente de RSM que los
paises de ingresos intermedios o bajos. Esta afirmacion también implica que en los paises de
bajos ingresos existe una notable disparidad entre los sectores urbanos y rurales, favoreciendo
al primero. Por ejemplo, en términos de recoleccion de residuos solidos, en los paises de bajos
ingresos, los servicios de recoleccion de residuos son un paso critico para reducir la

contaminacion y mejorar la salud humana.

Asimismo, resulta relevante analizar la influencia del sector econdmico, principalmente en los
patrones de consumo (Vitorino de Souza Melaré et al., 2017). Estos patrones de consumo
pueden describirse a través del crecimiento econdmico, procesos industriales, actividades
econdmicas, entre otros (Namlis & Komilis, 2019). Sin embargo, para Gu et al. (2016), este
desarrollo econdmico no ha sido acompafiado por una accion estratégica robusta de gestion de
RSM aumentando la complejidad de analisis (Abbasi & Hanandeh, 2016). Ademas, esta
complejidad también se explica en la sinergia de esta dimension econdémica con las otras

categorias estudiadas anteriormente.
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Bajo esta perspectiva, las variables mas relevantes estudiadas en esta dimension son las
siguientes: producto interno bruto per capita (Beigl et al., 2008), ingreso per capita (Nguyen et
al., 2021) y el producto nacional bruto (M. Khan & Burney, 1989). Cada descriptor en esta
dimension se enfoca en medir algin indicador econdmico y su uso dependera de la
disponibilidad de datos y la escala del estudio. En consecuencia, debido a la accesibilidad de
la informacidn, el descriptor relacionado con el ingreso per capita a menudo se sustituye por el
producto interno bruto per capita (Popli et al., 2021). Finalmente, es importante resaltar que
todas las variables descritas anteriormente variardn no solo segun el area geografica, sino

también segun las caracteristicas de gestion de cada region.

La Figura 10 resume las tres dimensiones analizadas (i.e., sociocultural, ambiental y
econdmica), seguidas por sus principales descriptores utilizados en la literatura revisada. Esta
representacion grafica exhibe la sinergia entre las variables posibles que pueden emplearse en

la prediccion de los RSM.

Figura 10 - Principales variables asociadas a la prediccion de residuos solidos.
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5.1.4. Perspectiva holistica del pronéstico de RSM
Como cualquier sistema abierto, las caracteristicas de la unidad de analisis no estan aisladas
entre si, sino que, por el contrario, estan interrelacionadas; por lo que es muy importante
comprender no solo el funcionamiento individual de cada variable, sino también cémo estas
pueden influirse y relacionarse mutuamente (Daly & Farley, 2011). Asi, para lograr una
representacion global y aproximada del fendmeno en estudio, se necesitan generalizaciones
sobre las actitudes hacia los RSM (Torrente-Veldsquez et al., 2021), generando asi una mayor
incertidumbre conforme aumenta la complejidad de la relacion entre las variables (Munda,
2004). Por ejemplo, segun la literatura revisada, la variable de ingresos econdmicos esta
estrechamente vinculada al nivel de educacion, y este ultimo lleva a entender que las
poblaciones con educacién secundaria completa o un nivel académico mas alto tienden a
generar menos residuos (Qu et al.,, 2009). Sin embargo, es posible que existan ciertas
excepciones a esta regla que deben tenerse en cuenta para evitar interpretaciones erroneas o

valores atipicos en el procesamiento de la informacion.

En cuanto a las variables influyentes, sugerimos que las que representan cada dimension (i.e.,
sociocultural, ambiental o econdmico) permitan segmentar la muestra. Para la parte
sociocultural, es importante que la poblacion se represente en términos de edad, condiciones
demograficas (p. €j., densidad de poblacion), nivel de educacion o caracteristicas culturales. La
razon de esto estd vinculada al hecho de que cada persona tiene una representacion cultural
especifica. El aspecto ambiental puede representarse mediante variables como humedad,
velocidad del viento, precipitacion y temperatura, ya que estos afectan los patrones de consumo
y estos, a su vez, afectan la generacion de RSM. Finalmente, el aspecto econdmico
complementa adecuadamente la representacion del estudio de caso, en el cual —dependiendo

del objeto de analisis— la variable relacionada con el ingreso econdmico es la mas relevante.
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La Tabla 4 muestra las principales variables identificadas en los trabajos revisados. Bajo esta
perspectiva, se puede inferir que la generacion de RSM es ampliamente influenciada por las
actividades humanas y la forma en que se gestionan estos residuos, lo que puede impactar
directamente en el ambiente. Asimismo, también se aprecia que los aspectos econdémicos y
socioculturales estan estrechamente entrelazados. Por ejemplo, el nivel de ingresos influye en
el comportamiento, el estilo de vida y los patrones de consumo (Beigl et al., 2008). En ese
sentido, es fundamental seleccionar un conjunto Optimo de variables predictoras que
representen con precision el contexto sociocultural, economico y ambiental del caso de estudio,
lo que permitird una prediccion efectiva de la generacion de RSM. Asimismo, cada categoria
de analisis (i.e., socioculturales, ambientales y econdomicas) describe una dimension del estudio
de caso y, a su vez, es explicada por distintas variables, cuya aplicacion y uso dependeran

principalmente de la fuente de informacion y del alcance del estudio.

Tabla 4 - Variables identificadas como predictoras en el proceso de generacion de RSM. Adaptado de
Izquierdo-Horna, Kahhat, Vizquez-Rowe, (2022).

Variable predictora Método de prediccion Autor - aiio
PBI per capita
Tasa de mortalidad infantil
Poblacion urbana envejecida Meétodos de regresion (Beigl et al., 2008)

Tamafio de los hogares
Esperanza de vida al nacer

Temperatura

Nivel de empleo

Renta real de los hogares
Poblacion

Métodos de regresion (M Ali Abdoli et al., 2011)

Salario mensual

Personas por vivienda

Edad

Nivel de estudios

Numero de empleados
Superficie de las instalaciones
Numero de dias laborables
Horas de trabajo al dia

Métodos de regresion (Buenrostro et al., 2001)

Género

Educacion

Edad

Trabajo y ocupacion

Analisis exploratorio (Sinha & Prabhudev, 2016)
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Tamano de la familia
Renta mensual per capita
Nivel de estudios

Me¢étodos de regresion

(Trang et al., 2017)

Género

Raza

Edad

Educacion

Ingresos

Ocupacion

Caracteristicas de la vivienda

Analisis exploratorio

(Mohd Yusof et al., 2012)

Cultura urbana
Migracién
Género

Analisis exploratorio

(Albert & Olutayo, 2021)

Poblacion urbana

Producto Interior Bruto (PIB)
Tasa de alfabetizacion urbana
Incidencia de la pobreza urbana
Tamafio de los hogares urbanos
Tasa de desempleo urbano

Meétodos de regresion

(Popli et al., 2021)

Ingreso medio mensual
Consumo medio mensual
Poblacion

Numero de personas
Espacio ocupado
Superficie total

Bosque aleatorio
K-vecinos mas cercanos
SVM

(Nguyen et al., 2021)

Tamaiio total del hogar
Nivel de ingresos del hogar
Nivel de estudios

Analisis exploratorio

(Kolekar et al., 2016)

Producto interior bruto
Consumo interno de materiales
Productividad de los recursos

Red neuronal artificial

(Antanasijevi¢ et al., 2013)

Edad

Ingresos personales
Nivel de estudios
Tasa de empleo
Hogar propio

Arboles de decision

Red neuronal artificial

(Kannangara et al., 2018)

Crecimiento demografico
Renta

Nivel de educacion
Tamafio de los hogares
Situacion profesional
Temperatura
Precipitaciones

Consumo de energia
Niveles de consumo

Red neuronal artificial
SVM
Analisis de regresion
Arboles de decision

(Abdallah, Talib, et al., 2020)
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5.1.5. Revision semisistemdtica: Limitaciones e incertidumbres
El nivel de descripcion y representacion del area de estudio desempeiia un papel importante en
la eleccion de variables predictoras, lo que significa que cuanto menor sea el nivel de medicion
(p. ¢j., hogar, comunidad, ciudad), mejores resultados se obtendran en la prediccion de RSM
con respecto al nivel de observacion (p. ej., distrito, provincia, departamento). Por ejemplo, si
el andlisis de prediccion se realiza considerando al pais como nivel de observacion y a los
distritos como nivel de medicion, el nivel de incertidumbre tendera a aumentar debido a la
pérdida de control de la informacion en la construccion de la base de datos. No obstante, con
un bajo nivel de medicion (i.e., hogar), los resultados de la prediccion son potencialmente mas
precisos debido a una mejor gestion de datos. Comprender el nivel de incertidumbre al estimar
la generacion de residuos solidos permitird conocer el grado de representatividad y variabilidad
de la muestra (i.e., incertidumbre epistémica). Ademads, permitird estimar el nivel de
generalizacion de los resultados obtenidos. La Figura 11 muestra la variacion de la
incertidumbre asociada a la estimacion de la generacion de RSM bajo el escenario de un nivel

de observacion a nivel de pais (eje y) segln el nivel de medicion (eje x).

Nivel de incertidumbre
[

Pais Provincia Distrito Ciudad Viviendas Residente

Nivel de medicion

Figura 11 - Variacion de la incertidumbre en las estimaciones de RSM segun el nivel de medicion para un
escenario de observacion equivalente a pars.
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5.2 Resultados derivados del analisis contextual del caso de estudio
En términos socioecondmicos, para el ano 2019 Lima Metropolitana se dividi6 en diferentes
segmentos, representados por el 5.1 %, 22.8 %, 44.3 %, 22.4 % y 5.5 % para los niveles
socioecondmicos (NSE) A, B, C, D y E, respectivamente (APEIM, 2019), lo que refleja una
variacion significativa en el comportamiento socioecondmico a lo largo de sus 50 distritos. Por
ejemplo, en el NSE A, mas del 50% de los hogares residen en edificios, y la mayoria utiliza
balon de gas para cocinar (mas del 85%), mientras que en el NSE E, mas del 50% de las
viviendas tienen paredes de adobe y alrededor del 41.1% de los hogares emplea lefia para
cocinar. Ademas, se observa una clara distincion en los materiales de construccion utilizados
en las viviendas entre los diferentes NSE, con el 56.1% de los hogares del NSE C teniendo al
concreto como material predominante de sus pisos, en contraste con el NSE E donde el 60.8%
tiene como material predominante de sus pisos la tierra. La Figura 12 proporciona una

representacion visual de la composicion socioecondmica de estos distritos.

Figura 12 - Distribucion de distritos por grupos segun el porcentaje de nivel socioeconomico (NSE) en 2019,
adaptado de (APEIM, 2019).
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Por otro lado, la Figura 13 muestra la distribucion de los residuos sélidos alimenticios
generados en los hogares durante el ano 2019, segun la plataforma SIGERSOL con base en el
estudio de caracterizacion de residuos so6lidos propuesto por el Ministerio del Ambiente
(MINAM, 2019a). Se aprecia que la mayor generacion de residuos se encuentra presente en la
periferia de la ciudad, mientras que el centro de la ciudad exhibe distritos con una menor

generacion.

Figura 13 - Residuo de alimentos en hogares de Lima Metropolitana en 2019 (toneladas métricas / aiio). Datos
tomados de SIGERSOL (MINAM, 2019b).

En relacion con las condiciones ambientales asociadas a los residuos sélidos, especialmente en
las actividades de recoleccion y disposicion, es importante sefialar que en el Perti aun persiste
una gestion inadecuada de los residuos (Margallo et al., 2019). De hecho, hasta el afio 2021,
un total de 1970 ha de tierras permanecian degradadas por vertederos a cielo abierto en todo el
pais (Cristobal et al., 2022), generando numerosos riesgos ambientales y de salud, y
convirtiéndose en puntos criticos de acumulacion al carecer de implementacidn tecnologica.

En el 2017, solo existian 29 rellenos sanitarios en Peru, ubicados en 15 de las 25 regiones
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(Ziegler-Rodriguez et al., 2019). Aunque, para el 2021, este nimero habia aumentado a 65
rellenos sanitarios, ampliando la cobertura a varias ciudades de tamafio medio, la situacion
general del pais sigue siendo delicada (MINAM, 2021). A pesar de este sombrio panorama, la
situaciéon en Lima es sustancialmente mejor, con mas del 95 % de los residuos siendo
dispuestos de manera formal en rellenos sanitarios en toda la ciudad (INEI, 2021). En el afio
de referencia de esta investigacion (i.e., 2019), se identificaron dos rellenos sanitarios
conocidos como "El Zapallal" (ubicado en Carabayllo, Lima) y "Portillo Grande" (situado en
Lurin, Lima), ambos gestionados por Innova Ambiental, asi como el relleno sanitario "Modelo

del Callao" (en Ventanilla, Callao), administrado por Petramas (MINAM, 2021).

Respecto a la inspeccion realizada sobre el consumo de combustibles para cocinar, la Figura
14 muestra la distribucion espacial de la preferencia de consumo de combustible. En ese
sentido, debido al costo y la disponibilidad, el uso del GLP es predominante en toda Lima,
especialmente en la actualidad (OSINERGMIN, 2020b). En contraste, el uso de GN se observa
principalmente en los distritos periféricos del norte y sur. Sin embargo, considerando los
esfuerzos del gobierno por expandir las redes de distribucion de GN en todo el territorio
peruano, especialmente en areas residenciales, se espera que este combustible se convierta en

el predominante en el futuro, superando al GLP (OSINERGMIN, 2020a).

En la actualidad, aproximadamente el 25 % de los hogares utiliza GN como fuente de
combustible para cocinar. El uso de electricidad para cocinar es minimo (i.e., 1.7 %) y se
encuentra principalmente en el centro de la ciudad, especialmente en aquellos distritos con
mayor poder adquisitivo; sin embargo, el uso de electricidad podria experimentar una
disminucién en las preferencias de consumo debido a los recientes incrementos en las tarifas
eléctricas (OSINERGMIN, 2021a). Asimismo, de acuerdo a la muestra obtenida
(OSINERGMIN, 2021a), de las 1797 viviendas registradas, 1201 tenian acceso al GLP, 502
tenian acceso al GN y 1793 contaban con instalacion eléctrica.
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GLP + GN GLP

GAS NATURAL
ELECTRICIDAD

Figura 14 - Frecuencia a nivel de manzana de la fuente de energia utilizada para cocinar en la ciudad de Lima
-4a: GLP + GN, 4b: GLP, 4c: GAS NATURAL, 4d: ELECTRICIDAD. (GLP: Gas Licuado de Petroleo, GN:
Gas Natural).
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De la misma forma, en cuanto a las caracteristicas de la poblacion, se obtuvo que las familias
estan conformadas en promedio por tres personas residentes en el hogar, con un maximo de
hasta diez personas. Esto implica que la densidad poblacional por vivienda también desempeiia
un rol importante en la generacion de residuos solidos. La Figura 15 muestra la distribucion de
la variable una vez hecha la limpieza de datos (i.e., retiro de valores atipicos). Para una mejor
comprension de esta variable, fue agrupada en 3 clases en funcion de sus percentiles,
obteniendo que la clase 0 corresponde a viviendas con 1 a 2 personas, clase 1, con 2 a 4 personas
por vivienda y la clase 3 con mas de 4 habitantes por vivienda. Esta nueva caracterizacion

permitira una mejor comprension de las variables en el contexto estudiado.

Figura 15 - Distribucion de personas que habitan en la vivienda. Informacion elaborada a partir de ERCUE
2019.

Por otro lado, en términos de edad, este proyecto considera al jefe de familia como
representante por vivienda. Bajo esta premisa, la Figura 16 presenta de manera visual el
histograma correspondiente a la distribucion de edades obtenida en la muestra. A partir de esta
representacion grafica, se puede inferir que la distribucion de edades tiende a ajustarse a una
forma normal, destacando una concentracion significativa alrededor de los 54 afios como edad

promedio.
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Figura 16 - Histograma de la edad de las personas consideradas como jefe de familia. Informacion elaborada a
partir de ERCUE 2019.

En esa misma linea, se obtuvo que el nivel de educacion estaba estratificado en las siguientes
clases: sin nivel, educacion inicial, primaria completa, primaria incompleta, secundaria
completa, secundaria incompleta, superior universitaria completa, superior no universitaria
completa, superior universitaria incompleta, superior no universitaria incompleta y posgrado
universitario. Sin embargo, con el propdsito de generar clases balanceadas, se reagruparon en
tres nuevas clases en funcion del grado educativo méximo alcanzado o cursado. Esta nueva
clasificacion tiene la siguiente distribucion: 0 — hasta primaria completa, 1— hasta secundaria

completa y 2 — con educacidn superior.

En cuanto a los resultados obtenidos en la exploracion de datos socioecondmicos, se destaca la
notable dispersion que caracteriza la distribucion de egresos (capacidad de gasto) entre los
hogares analizados, lo cual se muestra en la Figura 17. Este escenario subraya la diversidad
economica presente en el distrito, reflejando la variabilidad en los recursos financieros de los
participantes. Ademads, es importante sefialar la presencia de valores atipicos, aunque es
importante entender que estos no necesariamente indican errores o inconsistencias en los datos,
sino que, mas bien, son inherentes a la naturaleza y las condiciones de vida especificas de cada

distrito. En lineas generales, se aprecia un gasto promedio de 1250 soles.
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Figura 17 - Histograma del gasto mensual de las personas consideradas como jefe de familia. Informacion
elaborada a partir de ERCUE 2019.

Finalmente, en lo que respecta a la generacion per capita de los RSM, se muestra su distribucion
en la Figura 18. El promedio de generacion per capita para el aflo de referencia se situa en 0.89
kg por persona por dia. El histograma mostrado representa unicamente datos procesados,
excluyendo valores. Ademds, cabe destacar que, en esta investigacion, se asigna un
comportamiento macro (i.e., nivel de distrito) a todas las observaciones (i.e., viviendas), segun

el distrito al que pertenecen.

Figura 18 - Histograma referente a la generacion de residuos solidos municipales per capita a nivel distrital de
la provincia de Lima Metropolitana — 2019.
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5.3 Resultados derivados del analisis exploratorio
Como resultado del andlisis exploratorio llevado a cabo con base en la literatura cientifica y en
el caso de estudio, se encontrd que la generacion de residuos alimentarios domésticos esta
influenciada por diversos factores atribuidos a la composicion demografica, caracteristicas del
hogar y patrones de consumo. Es importante sefialar que también existen factores externos que
condicionan la generacion de residuos alimentarios domésticos, como los habitos de consumo

y las condiciones climdticas, ambos fuera del alcance de esta investigacion.

En términos generales, el nivel socioecondmico juega un papel significativo en la generacion
de residuos so6lidos alimentarios (i.e., a mayor nivel socioecondmico, mayor cantidad de
residuos alimentarios generados). Sin embargo, considerando que el contexto econdomico
interno de cada distrito es heterogéneo, la cantidad de residuos alimentarios generados puede
ser mayor o menor que en otros distritos con caracteristicas similares. La Figura 19 muestra el
nivel de ajuste de cada variable identificada en esta seccion frente a la generacion de residuos
alimenticios domiciliarios. Las variables con un mayor nivel de ajuste positivo son las
asociadas al consumo de combustible conjunto de GLP y GN, esto debido a que esta variable

captura las preferencias en el consumo de combustible dentro del area de estudio.
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Figura 19 - Analisis de regresion del consumo de combustible para cocinar en la generacion doméstica de
residuos alimenticios (GPC_HFW).

Acronimos: Residential land: Tasa de uso de suelo residencial por distrito, Food expenditure: Gasto mensual
promedio en consumo de alimentos, Rate LPG: Tasa de uso de hogares que utilizan GLP para cocinar alimentos,
Pay LPG: Gasto mensual promedio para este combustible, Rate_Electricity: Tasa de uso de hogares que utilizan
electricidad para cocinar alimentos, Pay_Electricity: Gasto mensual promedio para este combustible disponible,
Rate GN: Tasa de uso de hogares que utilizan GN para cocinar alimentos, Pay_GN: Gasto mensual promedio
para este combustible, Rate LPG_GN. Tasa de uso de hogares que utilizan GLP y GN para cocinar alimentos.

En cuanto al crecimiento demografico y al desarrollo urbano, cuando se observa los distritos
en Lima, la mayoria muestra una predominancia de areas residenciales, especialmente en los
distritos mas poblados (i.e., San Juan de Lurigancho y San Martin de Porres). Sin embargo,
también hay una fraccion de distritos donde predominan 4reas comerciales e industriales (i.e.,
Lurin y La Victoria). Ademas, la variabilidad de los NSE presentes en el estudio de caso
también condiciona aspectos asociados con el gasto en alimentos y actividades econdmicas,
reflejando la naturaleza dindmica e interrelacionada de las variables analizadas. En la misma
linea, la gestion del suelo también estd vinculada a los patrones de consumo, debido al

desplazamiento de areas residenciales a comerciales y/o industriales en ciertos momentos del
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dia y a migraciones a mas largo plazo que resultan en cambios espaciales en la estructura
econdémica de diferentes distritos, lo que se evidencia en términos de habitos de consumo. La

Figura 20 muestra el esquema relacional — causal encontrado para el caso de estudio.

Figura 20 — Sintesis de la exploracion del analisis causal de las principales variables que influyen en la
generacion de residuos alimentarios domésticos, basada en la evaluacion realizada.

En esta representacion, el simbolo "+" indica un incremento en una variable especifica, mientras que el simbolo
"-" indica una disminucion en esa variable particular.

5.4 Seleccion de variables predictoras ajustadas al caso de investigacion
Considerando la acelerada industrializacion y rapida urbanizacion en Lima Metropolitana, se
hace evidente la necesidad de desarrollar un sistema integral de gestion de RSM. Sin embargo,
este desarrollo se ve obstaculizado por la falta o limitada disponibilidad de datos. Por lo tanto,
la prediccion de la generacion de residuos solidos se presenta como una oportunidad de mejora,
ya que constituye una estrategia integral para abordar los problemas derivados de la deficiente
gestion de los RSM debido a la calidad de los datos. En este sentido, es relevante emplear
variables dindmicas, s6lidas y confiables para realizar una prediccion precisa de la generacion
de RSM, lo que a su vez contribuird a la implementacion de un sistema de gestion integrado.

Estas variables desempefiaran un papel fundamental en la prediccion de la generacion de RSM
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en nuestra area de andlisis. Su eleccion y definicion son esenciales para la precision y

pertinencia de nuestro modelo de prediccion. La Tabla 5 presenta el conjunto de variables

propuestas especificamente seleccionadas para el caso de estudio.

Tabla 5 - Propuesta de variables predictoras de la generacion de RSM. Adaptado de Izquierdo-Horna, Kahhat,

Vazquez-Rowe, (2023).

Dimension Variable

Edad

Sociocultural Nivel de educacion
Densidad de poblacion
Gasto mensual en soles de la vivienda
Consumo de  energia/combustible = mensual
(electricidad, gas licuado de petroleo (GLP), gas

Economica natural (GN)) para cocinar
Pago de energia/combustible mensual (electricidad,
gas licuado de petroleo (GLP), gas natural (GN))
utilizado para cocinar en soles

Ambiental Generacion per capita de residuos solidos municipal

Consideramos que la sinergia entre las variables econdmicas, socioculturales y ambientales

permitird no solo mejorar la toma de decisiones, sino que cada dimension en particular servira

como una herramienta para formular estrategias que fortalezcan la gestion de RSM. Ademas,

estos resultados preliminares sirven como un punto de partida para determinar si la informacion

puede obtenerse de bases de datos gubernamentales o si es preferible utilizar encuestas. Esta

ultima opcion conlleva importantes ventajas, como el control del proceso de captura de

informacion y niveles bajos de incertidumbre, aunque se espera que sea ligeramente mas

costosa en comparacion con la captura de datos tradicional (i.e., censos o encuestas nacionales).
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5.5 Resultados derivados de la regresion lineal multiple
Se empled la regresion lineal multiple para analizar las relaciones entre el consumo de
combustible, el uso del suelo, el gasto en alimentos vinculado al consumo doméstico y la

generacion de residuos alimentarios domésticos, con el fin de examinar sus interconexiones.

5.5.1. Escenario 1 — Combustible predominante: GLP y electricidad
En este primer escenario, se realizd un andlisis inicial para examinar la relacion entre dos
variables clave: el consumo de GLP y electricidad, y su impacto en la generacion de residuos
alimentarios domésticos. Al seleccionar estas variables, se busco obtener datos sobre la
influencia de diferentes combustibles para cocinar en los residuos alimentarios, ya que se
planteo6 la hipdtesis de que los residuos alimentarios estan altamente correlacionados con el uso

de combustibles para cocinar.

En la Figura 21a, se muestra la correlacion existente entre las variables seleccionadas. Por un
lado, las variables relacionadas con el consumo de electricidad mostraron una correlacion
positiva con la generacion de residuos alimentarios domésticos (i.e., a mayor consumo de
electricidad, mayor generacion de residuos alimentarios domésticos). Con respecto al nivel de
significancia de los indicadores seleccionados, se consideraron significativas las variables
asociadas al consumo de GLP para cocinar con un valor de p <0.05 y el uso de suelo residencial
con un valor de p < 0.10 (Tabla 6A). Por otro lado, se encontr6 que las variables asociadas al
consumo de electricidad no eran significativas. Por lo tanto, no contribuyen a la prediccion

porque estan altamente correlacionadas entre si.
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Figura 21 - Matriz de correlacion de las variables utilizadas en el andlisis de regresion multiple: (a) Escenario
1: Consumo predominante: Gas licuado de petroleo y electricidad - (b) Escenario 2: Consumo de gas natural
preferentemente - (c) Escenario 3: Consumo de combustible: GN + GLP considerado como un unico tipo de

combustible.

El tamario de los circulos corresponde a la magnitud de la correlacion entre las variables utilizadas. Los circulos
mads grandes indican una correlacion mas fuerte, siendo el color azul representativo de una correlacion positiva
y el color rojo mostrando una correlacion negativa. Los cuadrados rojos agrupan variables altamente
correlacionadas, ofreciendo una representacion visual de grupos relacionados con variables estrechamente
asociadas dentro de cada perspectiva analitica.

Acronimos: Residential land: Tasa de uso de suelo residencial por distrito, Food expenditure: Gasto mensual
promedio en consumo de alimentos (GPC_HFW), Rate LPG: Tasa de uso de hogares que utilizan GLP para
cocinar alimentos, Pay LPG: Gasto mensual promedio para este combustible, Rate_FElectricity: Tasa de uso de
hogares que utilizan electricidad para cocinar alimentos, Pay Electricity: Gasto mensual promedio para este
combustible disponible, Rate GN: Tasa de uso de hogares que utilizan GN para cocinar alimentos, Pay GN:
Gasto mensual promedio para este combustible, Rate LPG GN: Tasa de uso de hogares que utilizan GLP y GN
para cocinar alimentos.
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Los resultados obtenidos en este primer enfoque revelan una correlacion entre el uso del suelo
residencial, el consumo de GLP y la tasa de generacion de residuos alimentarios domésticos.
Ademas, tanto el uso del suelo como el consumo de GLP demuestran ser significativos para
explicar la generacion per capita de residuos alimentarios domésticos. Aunque se esperaria una
correlacion positiva entre un mayor uso del suelo residencial y la generacion de residuos
alimentarios domésticos, debido a la densidad de poblacion, los hallazgos del primer escenario
indican una tendencia opuesta. A medida que disminuyen el uso del suelo residencial y el
consumo de GLP, la tasa de generacion de residuos alimentarios domésticos realmente
aumenta. Este resultado inesperado se atribuye principalmente a la sustitucion de GLP por GN
en ciertos distritos, particularmente en areas con una mayor proporcion de uso de suelo

residencial.

5.5.2. Escenario 2 — Consumo de gas natural preferentemente
El segundo escenario se centra en observaciones que implican el consumo de GN para cocinar.
El conjunto de datos comprende observaciones donde el GN estaba presente al menos como
combustible para cocinar. Las variables relacionadas con el consumo de GN muestran una
correlacion positiva con la generacion de residuos alimentarios (Figura 21b), es decir, a mayor
consumo de GN, mayor generacion de residuos alimentarios domésticos. Estos indicios
complementan el analisis causal exploratorio inicial, resaltando la interrelacion entre estas
variables y la influencia significativa del nivel socioecondmico en la preferencia por un
combustible especifico para cocinar. Por ejemplo, la asequibilidad y conveniencia del GN
como fuente de energia para cocinar pueden llevar a su mayor adopcion en los hogares.
Finalmente, los resultados del modelo optimizado muestran que los indicadores asociados al

consumo de GN son los mas relevantes con un valor de p < 0.05 (Tabla 6B).
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Tabla 6 - Resultados del andlisis de regresion multiple para la generacion per capita de residuos alimentarios
en los hogares. Adaptado de Izquierdo-Horna, Kahhat, Vazquez-Rowe, (2024)

(A) - Resultados del analisis de regresion para GPC_HFW (Generacion per capita de residuos de alimentos en
los hogares) considerando sélo las variables asociadas al consumo de GLP y electricidad.

Residuals Min 10 Median 30 Max
-0.121 -0.033 -0.006 0.034 0.120
Coefficients Std. error t-value Pr (>1t))

Intercept 0.676 0.142 4.761 2.8 E-05

Pay Electricity -0.125 5.1 E-05 -0.245 0.807

Pay LPG -2.9 E-04 2.4 E-04 -1.195 0.240

Rate_Electricity 0.372 3.7 E-01 1.006 0.321

Rate LPG -0.208 7.3 E-02 -2.851 0.007

Food _expenditure |-1.3 E-05 2.9 E-05 -0.430 0.669

Residential _land | -8.7 E-02 4.6 E-02 -1.883 0.067

(B) - Resultados del analisis de regresion para GPC_HFW (generacion per capita de residuos de alimentos en
los hogares) considerando so6lo las observaciones que al menos utilizan GN - GN: Gas Natural

Residuals Min 10 Median 30 Max
-0.085 -0.045 0.002 0.029 0.080
Coecfficients Std. error t-value Pr (>[t))

Intercept 0.311 0.022 14.32 2.7E-11

Rate NG 0.182 0.089 2.055 0.050

(C) - Resultados del andlisis de regresion multiple para GPC_HFW (generacion de residuos de alimentos
domésticos per capita) considerando GN+GLP como uno - GLP: gas licuado de petréleo, GN: gas natural.

Residuals Min 10 Median 30 Max
-0.125 -0.031 -0.010 0.021 0.123
Coefficients Std. error t-value Pr (>[t))

Intercept -0.585 0.601 -0.972 0.337

Rate_Electricity 0.850 0.460 1.849 0.072

Rate LGP_GN 0.961 0.622 1.545 0.130

Residential land | -0.069 0.048 -1.441 0.157

Acronimos: Residential land: Tasa de uso de suelo residencial por distrito, Food expenditure: Gasto mensual
promedio en consumo de alimentos, Rate_ LPG: Tasa de uso de hogares que utilizan GLP para cocinar alimentos,
Pay LPG: Gasto mensual promedio para este combustible, Rate_Electricity: Tasa de uso de hogares que utilizan
electricidad para cocinar alimentos, Pay Electricity: Gasto mensual promedio para este combustible disponible,
Rate GN: Tasa de uso de hogares que utilizan GN para cocinar alimentos, Pay_GN: Gasto mensual promedio
para este combustible, Rate LPG _GN: Tasa de uso de hogares que utilizan GLP y gas natural para cocinar
alimentos.

5.5.3. Escenario 3 — Combustible predominante: GLP y GN considerado como un

unico tipo de combustible
El tercer escenario implica trabajar con una variable construida que considera la suma del
consumo de GN con GLP. La agregacion de ambos parametros muestra una correlacion

positiva con los residuos alimentarios domésticos (Figura 21c). Ademas, la variable artificial
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toma una relevancia significativa con un valor de p < 0.15. Es importante tener en cuenta que
el valor de p solo mide la evidencia estadistica y no ofrece perspectivas vinculadas a la
magnitud o importancia practica de la relacion entre variables (Andrade, 2019). Con respecto
al nivel de significancia de los indicadores seleccionados, las variables asociadas al uso de
electricidad también muestran una relacion positiva con la generacion de residuos con un valor

de p <0.10 (Tabla 6C).

En suma, se puede inferir que un aumento en el consumo de combustible (i.e., electricidad,
GN, GLP) conduce a una mayor generacion de residuos alimentarios domésticos. Esta
correlacion se respalda aun mas por el hecho de que la facilidad de cocinar y la disponibilidad
constante de combustible podrian fomentar un mayor consumo de alimentos procesados y
precocidos. Sin embargo, mas alla de los residuos organicos, cabe destacar que este tipo de
elecciones alimentarias a menudo también generan envases desechables y residuos adicionales

(Kan & Miller, 2022).

5.5.4. Consideraciones adicionales
Basandonos en los niveles de significancia observados en el analisis de regresion y las
relaciones identificadas en el anélisis exploratorio, planteamos la hipdtesis de que la generacion
de residuos alimentarios domésticos esta principalmente vinculada con los siguientes
pardmetros: poder adquisitivo, consumo de combustibles para cocinar (i.e., GN + GLP y
electricidad) y uso del suelo. Ademas, la participacion y conciencia ciudadana en términos de
responsabilidad ambiental también deben ser consideradas (Hoehn et al., 2023) para
comprender la generacion de residuos alimentarios domésticos y desarrollar estrategias de

conversion de residuos en recursos.

Por otro lado, para contribuir de manera efectiva a las herramientas de cuantificacion e

identificacion de residuos alimentarios domésticos, debemos tener en cuenta las motivaciones
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y limitaciones de la poblacion. Esto incluye factores como el conocimiento sobre el cuidado
del ambiente y la disponibilidad de infraestructura (Graham-Rowe et al., 2014). Ademas,
comprender también la relacion entre los residuos alimentarios domésticos y la ocupacion del
suelo es de gran importancia. La utilizacion de tierras con fines residenciales es un factor clave
para idear estrategias de gestion de residuos, ya que requiere una comprension profunda de los
impulsores del comportamiento alimentario doméstico (Ananda et al., 2023). En este sentido,
comprender como el uso del suelo y la densidad de poblacion impactan en la generacion de
residuos alimentarios domésticos permite identificar oportunidades de reduccion de residuos,
implementar intervenciones y abogar por politicas sostenibles de planificacion urbana que
prioricen la infraestructura de gestion de residuos y practicas respetuosas con el ambiente (D.

Y. Xu et al., 2016).

5.6 Resultados derivados del modelo predictivo implementado: random forest
En esta seccion, se lleva a cabo la evaluacion de las métricas de validacion, explorando la
importancia de las variables predictoras y posibles patrones de error. Ademas, se presentan

visualizaciones adicionales de los datos utilizados.

5.6.1. Anadlisis complementario de la informacion recopilada y balanceo de clases

Como parte de un analisis integral basado en la implementacion del random forest, esta seccion
se centra en profundizar la interpretacion y comprension de la informacion recopilada,
consolidando asi los resultados obtenidos mediante la aplicacion del algoritmo mencionado.
Este analisis complementario busca proporcionar una vision mas detallada de las sinergias de
las variables de entrada, contribuyendo de manera significativa a la robustez y claridad de las
conclusiones derivadas de la investigacion. De la misma forma, considerando la naturaleza de
los datos y el concepto de clases balanceadas —es decir, categorias que difieren
considerablemente en el nimero de elementos— se planted una nueva categorizacion para
determinadas variables en funcion de sus percentiles.
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La Tabla 7 muestra la totalidad de variables trabajadas con este fin. Asimismo, es importante

mencionar que existen técnicas recomendadas para el balanceo de clases como las que cambian

la distribucion de los datos con la finalidad de balancear las categorias y las que tratan de variar

los algoritmos para mejorar la prediccion. El primer grupo de técnicas abarca el submuestreo

de las clases mayoritarias o el sobremuestreo de las clases minoritarias (Véliz, 2023). Si bien

es cierto que estas técnicas suelen ayudar a compensar clases minoritarias, traen consigo

pérdida de informacion o alteracion de la base de datos original; por ello, en este proyecto solo

se esta empleando la categorizacion alternativa de las variables exclusivamente para fines de

visualizacion e identificacion de sinergias entre las variables utilizadas para la implementacion

del algoritmo de random forest.

Tabla 7 - Variables tratadas por presentar clases no balanceadas. Se reagruparon en nuevas categorias en
funcion de los percentiles de cada una.

Variable

Clases originales

Clases generadas

Numero de habitantes
en el hogar

(Number_of HM)

Informacion a nivel
vivienda

mean  3.037
std 1.540
min 1.000
25%  2.000
50%  3.000
75%  4.000
max 10.00

0: Baja concentracion
1: Media concentracion

2: Alta concentracion

Nivel de educacion

Informaciéon a  nivel
ocupante de la vivienda

Secundaria completa - 4216

Primaria completa - 1987

Primaria incompleta - 1873

Secundaria incompleta - 1686

Superior universitaria completa - 1497
Superior no universitaria completa - 1226
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La Figura 22 muestra el histograma que se obtiene al relacionar la generacion de RSM por
vivienda (RSM VIVIENDA) segmentada por el numero de habitantes del hogar
(Number _of HM). Podemos apreciar que la mayor generacion de residuos solidos se encuentra
vinculada a aquellas viviendas con un mayor nimero de habitantes en el hogar, lo cual es
coherente con lo revisado en la literatura. De la misma manera, viviendas con menor

generacion de residuos se encuentran asociados a un menor niimero de residentes.

Figura 22 - Histograma que representa la distribucion de la variable RSM_VIVIENDA agrupadas segun la
categoria "HM encode". (HM encode: Clases generadas en funcion del numero de habitantes del hogar)

La Figura 23 muestra el histograma que se obtiene al relacionar la generacion de RSM por
vivienda (RSM_VIVIENDA), gasto mensual de la persona considerada como jefe de familia
(Expense_pers) segmentada por el nivel de educacion. La exploracion de la capacidad de gasto
en las familias revela un panorama dindmico en el contexto del estudio. Es evidente que
aquellas que se sittian en el rango de 0 a 2000 soles exhiben una notoria variabilidad, reflejo
directo del vibrante dinamismo econdmico caracteristico del caso de estudio. Este fenomeno
sugiere una diversidad significativa en los hébitos de gasto de estas familias, posiblemente
influenciada por factores socioecondmicos y culturales. A medida que ascendemos en el
espectro de capacidad de gasto, desde 4000 soles en adelante, se observa una disminucion en

la variabilidad. Este patron podria asociarse a niveles educativos mas elevados, corroborando
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la literatura que sugiere una correlacion entre educacion superior y una menor generacion de

RSM.

Figura 23 - Histograma que representa la distribucion de la generacion RSM por vivienda (RSM_VIVIENDA) y
el gasto mensual por persona (Expense_pers) agrupadas segun la categoria "Education_level”
(Education_level: Clases generadas en funcion del nivel de educacion modal presente en la vivienda)

5.6.2. Optimizacion del modelo: Hiperparametros
La optimizacion de los hiperparametros desempefia un papel esencial en la mejora de la
capacidad predictiva y la generalizacion del modelo, garantizando su adecuacion a las
caracteristicas especificas de los datos analizados. Para el modelo implementado, se procedio
a determinar la cantidad 6ptima de arboles, la profundidad de estos y el criterio de division de
cada nodo. Como resultado de la busqueda grillada, se observa que se alcanza una
estabilizacion del modelo al utilizar 150 arboles. Asimismo, para la configuracion obtenida se
dej6 sin restricciones la profundidad méaxima de los arboles, permitiendo que los nodos se
expandan hasta que contuvieran un nimero minimo de muestras o hasta que todas las hojas
contuvieran un numero minimo de muestras requeridas. En cuanto al proceso de division de
nodos requerird un minimo de dos muestras, garantizando asi la construccion de un modelo

robusto sin comprometer la generalizacion.
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5.6.3. Meétricas de evaluacion del modelo
El rendimiento del modelo se evalué a través del coeficiente de determinacion (R?) y el error
cuadratico medio (MSE). Los resultados indican que el modelo logré un R? de 55.6 % en la
fase de entrenamiento; mientras que en la fase de testeo alcanzo un 51 %, lo que sugiere que
aproximadamente el 51 % de la variabilidad en la variable objetivo puede ser explicada por las
caracteristicas predictoras incluidas en el modelo. Ademas, el MSE obtenido fue de 0.86 en la
fase de testeo, lo que indica que el modelo tiene una precision razonable en la prediccion de
los valores de la variable objetivo, con valores de error relativamente bajos en promedio. A
continuacion, se presenta un grafico Q-Q (Quantile-Quantile) plot (Figura 24) que muestra la
comparacion entre las distribuciones de los valores predichos y los valores observados, lo que
ayuda a evaluar la adecuacion del modelo y la normalidad de los residuos. El eje X representa
los cuantiles tedricos esperados y el eje Y representa los cuantiles observados de la muestra

que se esta evaluando (i.e., los residuos del modelo).

Figura 24 - Grdfico Q-0 plot que compara las distribuciones de los valores predichos y observados

5.6.4. Importancia de las variables
Se procedio a analizar la importancia relativa de las variables predictoras en el modelo random

forest. La identificacion y discusion de las variables més influyentes permiten comprender
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mejor los factores que impulsan las predicciones del modelo. En este contexto, se exploraron
visualizaciones que destacan la contribucion de cada variable, proporcionando una vision mas
detallada de la relevancia de los predictores en el contexto del problema abordado. La Figura
25 muestra la importancia relativa de las variables utilizadas en el modelo de prediccion.

Destacan principalmente el gasto mensual de la persona, edad y pagos de combustibles.

Figura 25 - Importancia relativa de las variables predictoras utilizadas en el modelo de random forest para la
prediccion de residuos solidos municipales.

Acronimos: Education_level: Nivel de educacion modal del hogar, Total gas: Consumo mensual de combustible
en el hogar que unifica GLP y GN, Monthly elec_Payment: Pago mensual por el consumo de electricidad,
Average kWh_month: Consumo mensual promedio de electricidad en el hogar, Total pay: Pago mensual de
combustible en el hogar que unifica GLP y GN, Age: Edad promedio del hogar, Expense_pers: Gasto mensual
representativo por persona

5.7 Analisis de las limitaciones e incertidumbres encontradas en la ejecucion
metodologica

Para abordar de manera holistica las limitaciones y fuentes de incertidumbre identificadas,

resulta necesario reconocer la singularidad inherente a cada una de ellas y su consiguiente

influencia en las practicas efectivas de gestion de residuos. La primera subseccion de este

apartado se dedicard al andlisis de las limitaciones en términos de orden espacial, temporal y

metodologico. La segunda subseccion, por su parte, se enfocard en las incertidumbres de indole

epistémica identificadas durante el proceso de recoleccion de informacion.
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5.7.1. Andlisis de limitaciones
El proyecto de investigacion, al seleccionar Lima Metropolitana como caso de estudio, se
encuentra geograficamente vinculado a este territorio, lo que confiere una contextualizacion
especifica a los resultados derivados de los andlisis realizados. Es necesario sefialar que los
resultados obtenidos son aplicables de manera exclusiva al ambito de estudio; no obstante, la
metodologia empleada exhibe una reproducibilidad intrinseca, pudiendo ser extrapolada con
validez a otros escenarios andlogos. Asimismo, la temporalidad surge como un componente de
significativa relevancia, considerando la dindmica inherente a las condiciones analizadas, las
cuales experimentan variaciones relacionadas a los cambios en las condiciones externas (i.e.,
pandemias, conflictos sociales, etc.). En este contexto, es importante destacar que la
temporalidad —en este proyecto especificamente asociada al afio 2019— proporciona un
retrato representativo de la situacion en términos de las condiciones y modos de vida de los

residentes en ese periodo especifico.

Por otro lado, en términos metodologicos, una limitacion significativa que surge en este estudio
radica en la insuficiencia de fuentes alternativas de informacion, lo que a menudo conduce a
que la mayoria de los estudios recurran a parametros similares sin considerar las
particularidades de los casos de estudio. Este escenario complica la determinacion de un
conjunto de variables adecuadas para una comunidad especifica, ya que, en muchos casos, las
variables se han incorporado sin una validacion integral de su relevancia. Como resultado,
muchas de las recomendaciones se sustentan en la percepcion de los autores y en la literatura

previamente revisada.

Aunado a ello, resalta también la calidad y acceso de los datos. La escasa informacion
relacionada a la generacion per cépita de residuos solidos y su composicion en algunos
municipios incluidos en el estudio se presenta como un apartado a tener en cuenta, ya que el
desconocimiento de estos valores conduce a perder informacién. A pesar de que estos
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municipios suelen ser menos poblados y tienen un impacto limitado en los resultados generales,
esta brecha en la informacion obstaculiza la comprension completa y la gestion efectiva de los
desafios de residuos en esas areas. Ademas, la baja frecuencia de la recopilacion de datos (que
se limita a registros anuales) dificulta la supervision continua y la toma de decisiones basadas
en datos. La falta de desagregacion geografica de los datos, actualmente limitada al nivel del
distrito, presenta restricciones en términos de precision y analisis detallado. Estas limitaciones
resaltan la necesidad de superar desafios en la calidad y disponibilidad de los datos,
especialmente en areas menos pobladas, para mejorar la gestion integral de residuos so6lidos y

la toma de decisiones informadas.

5.7.2. Anadlisis de incertidumbres
Ademas de las limitaciones mencionadas, es fundamental reconocer la incertidumbre inherente
a la construccion de una base de datos consolidada a partir de diversas fuentes (i.e., ERCUE &
SIGERSOL). La combinaciéon de los informes municipales con las bases de datos
gubernamentales introduce cierto grado de variabilidad y posibilidad de errores, lo que impacta
en la calidad de los datos resultantes. Asimismo, al considerar el comportamiento macro a nivel
distrital como equivalente o promedio para todas las viviendas analizadas, se asume una
homogeneidad que puede no reflejar con precision las variaciones en la generacion de residuos
anivel individual. Esta simplificacion puede llevar a una cierta pérdida de detalles y subestimar

la variabilidad real en la produccion de RSM a nivel de viviendas.

Por otro lado, la incertidumbre epistémica vinculada al desconocimiento de los procedimientos
utilizados en los estudios de caracterizacion de residuos solidos o en la realizacion de encuestas,
cuyos resultados han nutrido esta investigacion, constituye un elemento fundamental en la
evaluacion de la fiabilidad de los datos empleados. La falta de claridad sobre la metodologia y
los protocolos seguidos en dichos estudios puede introducir sesgos o limitaciones en la
interpretacion de los resultados. Este vacio epistémico resalta la importancia de una revision
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rigurosa de la calidad y la integridad de los datos subyacentes, asi como la necesidad de
considerar cuidadosamente las posibles implicaciones de las decisiones metodologicas

tomadas en los estudios previos.

5.8 Comparativa de los resultados obtenidos con estudios similares en la literatura
En funcion de los resultados obtenidos previamente, esta seccion tiene como objetivo contrastar
y analizar de manera sistematica las variables, técnicas, fuentes de informacion y resultados
obtenidos en este estudio con los hallazgos de investigaciones anteriores. Este andlisis
comparativo busca identificar similitudes, divergencias y posibles mejoras en las metodologias
y resultados, contribuyendo asi a la ampliacion del conocimiento en el campo de la gestion de
RSM. Se explorara detalladamente cada aspecto relevante, permitiendo una evaluacion critica
y fundamentada que respalde la interpretacion de los resultados obtenidos en el presente estudio

en relacion con la literatura cientifica precedente.

Respecto a la implementacion del modelo, Guo et al. (2021) realiza un andlisis completo de la
ejecucion de diversos modelos de aprendizaje automatico, abordando campos de aplicacion
especificos, caracteristicas y limitaciones. Aunque destaca la popularidad de las redes
neuronales, el estudio ofrece una vision integral que considera diferentes modelos en funcion
de su idoneidad para distintos contextos y aplicaciones. Por otro lado, sugiere también que la
aplicacion de random forest es recomendable en escenarios con datos perdidos, debido a su
facil interoperabilidad. Ademads, también se destacan las diversas aplicaciones del aprendizaje
automatico, en especial, aquellas asociadas a la identificacion de puntos de coleccion de basura

(Viktorin et al., 2023).

Asimismo, de la literatura revisada, el algoritmo de red neuronal artificial es la técnica
estadistica mas aplicada para la prediccion de RSM en distintas escalas temporales (i.e.,

semanal, mensual, anual) (A. Xuetal., 2021). Esto es debido a que las redes neuronales exhiben
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una notable capacidad de autoaprendizaje que permite mapear complejas relaciones no lineales,
siendo idoneas para modelar cuestiones vinculadas a los residuos so6lidos que involucran
diversas fuentes de residuos, composiciones heterogéneas e impactos ambientales, econémicos
y sociales integrados. Sin embargo, para un buen desempefio, necesitan de una gran cantidad
de datos para el entrenamiento. Ademas, su implementacion es computacionalmente costosa y
estd fuertemente condicionada por la calidad y cantidad de datos disponibles, lo que complica
la interpretacion de las relaciones entre los parametros de entrada y salida. En ese sentido,
considerando que los datos disponibles son limitados y poseen una elevada incertidumbre

epistémica, el random forest se erige como el modelo a elegir.

Respecto al desempefio del modelo, de acuerdo con Kannangara et al. (2018), parametros
asociados a condiciones demograficas y socioecondmicas son los recomendables para una
prediccion de RSM a nivel de municipios (distritos). En términos de muestra, conté con datos
de 220 municipalidades. En términos metodoldgicos, implementaron dos modelos de
aprendizaje automatico: redes neuronales y darboles de decision, concluyendo que los
algoritmos de aprendizaje automatico pueden ser empleados con éxito para generar modelos
de residuos con un buen rendimiento de prediccion. Cabe sefialar que el modelo de redes
neuronales alcanzé un coeficiente de determinacion del 72 %, mientras que el modelo de arbol
de decision obtuvo un 54 %. En comparacion, el modelo de prediccion implementado mediante
random forest mostrd un R? del 51 %. Aunque este ultimo valor puede parecer bajo, es
necesario considerar la cantidad limitada de informacion disponible, representada inicamente
por 50 municipalidades. Asimismo, también nos aunamos a las recomendaciones propuestas
relacionadas a la generacion de herramientas que contribuyan con la planificacion regional de
residuos mediante el abastecimiento, preprocesamiento, integracion y modelado de bases de

datos disponibles.
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Por otro lado, respecto a las recomendaciones de utilizar el consumo de combustible como
indicador relevante a tomarse en cuenta en tareas de prediccion de RSM, Velusamy et al. (2023)
identifico que el consumo de combustibles fosiles desempefia un rol preponderante no solo
para la minimizacion de RSM, sino también, para el cuidado ambiental. En esa misma linea, la
analogia asociada a que una mayor generacion de residuo domiciliario redunda en mayor
generacion municipal es soportada por Lakhouit et al. (2023). Su investigacion centra su fuente
de informacién en datos de residuos domésticos y en comportamiento de generacion de
residuos en el hogar. Al contar con datos recopilados por una década, plantearon diversos
métodos de prediccion, obteniendo un ajuste de entre 67 % - 85 %. Asimismo, Abdella Ahmed
et al. (2022) resalta la influencia de los niveles socioecondmicos en la generacion de RSM,

reforzando los hallazgos obtenidos en el analisis exploratorio de esta investigacion.

5.9 Replicabilidad de la propuesta metodologica implementada
La propuesta metodoldgica presentada en este proyecto de investigacion puede ser replicable
a cualquier nivel de medicion. Esto se debe a que en las suposiciones en las que se sustenta,
solo son validas si se evidencian en el area de interés. En ese sentido, la Figura 26 muestra el
diagrama de flujo propuesto para una adecuada contextualizacion del caso de estudio con fines
de prediccion de RSM. Aqui sugerimos que, para poder estandarizar las metodologias de
identificaciéon de variables, es importante caracterizar la zona de estudio en dimensiones
socioculturales, econdmicas y ambientales, esto con la finalidad de describir el comportamiento
del publico objetivo. Luego de ello, empezar a conocer el area de estudio desde la teoria; es
decir, revisar guias, reportes, informes municipales, etc., para luego complementar el andlisis
contextual con visitas a la zona. Con esta primera exploracion, se debe estar en la posibilidad
de elaborar una lista preliminar de variables influyentes que luego, en funcion de la
disponibilidad de datos y alcance del proyecto, servirdn como punto de partida para la

elaboracion de suposiciones, generalizaciones y procesamiento de datos.
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En relacion con las variables influyentes, sugerimos que permitan segmentar la muestra. Por
ejemplo, en la parte sociocultural, es importante que la poblacion se represente en términos de
edad, condiciones demograficas (i.e., densidad de poblacion), nivel educativo o caracteristicas
culturales. La razon de esto estd vinculada a que cada persona tiene una representacion cultural
especifica. El aspecto ambiental puede representarse, por ejemplo, a través de variables como
la humedad, la precipitacion y la temperatura, ya que estas afectan los patrones de consumo y
estos, a su vez, afectan la generacion de RSM. Finalmente, el aspecto econdémico complementa
adecuadamente la representacion del estudio de caso, en el cual, dependiendo del objeto de
analisis, la variable relacionada con el ingreso econdmico es la mas relevante. Con las variables
detalladas, se procede a la identificacion de las fuentes de informacion para un segundo anélisis
conducente a la eleccion del método de prediccion. Para ello, hay que tener en cuenta tipo de
datos y nimero de observaciones. Finalmente, con el modelo elegido, se procede a implementar

el modelo de prediccion y a evaluar su desempefio.
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Figura 26 — Propuesta de flujo de procesos para la implementacion de metodologias estandarizadas para
identificar variables predictivas de generacion de RSM
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CAPITULO 6: PERSPECTIVAS Y CONCLUSIONES

La necesidad de metodologias estandarizadas para la cuantificacion y caracterizacion de RSM
para su posterior prediccion estd justificada, ya que la identificacion adecuada de variables
influyentes en la generacion de RSM es un paso fundamental y complejo que se aborda de
distintas perspectivas. Ademas, al explorar las posibles razones del por qué no existe una
estandarizacion de criterios, identificamos distintas limitaciones asociadas a la disponibilidad
de informacion, confiabilidad de datos e interpretacion de estos conceptos. Esta exploracion
inicial fue necesaria para proponer un set de variables potencialmente capaces de predecir
adecuadamente la generacion de RSM, especialmente en entornos urbanos. La
operacionalizacion de estas variables aunadas a la identificacion de un adecuado modelo
predictivo requiri6 de una evaluacion integral de la literatura disponible y metodologias

predictivas afines.

Por otro lado, utilizando informaciéon provista por organizaciones gubernamentales, como
OSINERGMIN, hemos demostrado que es factible predecir de manera indirecta la generacion
de RSM. Sin embargo, es esencial destacar que dicha informacion no es recopilada
originalmente con el proposito de analizar la generacion de residuos, sino que tiene un enfoque
distinto. Por ejemplo, en el caso de la ERCUE, su objetivo principal radica en la medicion de
los patrones de consumo energético del segmento residencial a nivel nacional. Esto permite
evaluar los patrones de consumo de diversas fuentes de energia y su relacion con las
condiciones socioecondmicas de los hogares. En este sentido, para aprovechar esta informacion
de manera adecuada, es necesario primero realizar una caracterizacion de los residuos, lo cual

implica identificar sus componentes y caracteristicas especificas.

Asi pues, presentamos dos analisis estadisticos robustos para validar nuestras hipdtesis de
investigacion y metodologia de trabajo. El primero esta relacionado a la implementacion de

una regresion lineal multiple con la finalidad de validar la significancia del consumo de
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combustibles en hogares con relacion a la generacion de residuos. Por otro lado,
implementamos un modelo predictivo basado en los algoritmos de random forest debido a su
aplicabilidad en clases tabulares y robustez ante diferentes tipos de variables. Asimismo, la
optimizacion en la seleccion de variables, la mejora de la calidad y disponibilidad de datos, y
la consideracion de la variabilidad a nivel individual son elementos relevantes para avanzar
hacia una gestion mas efectiva y sostenible de los RSM. A continuacion, responderemos a las
preguntas de investigacion propuestas al principio de esta tesis, utilizando nuestro desarrollo

conceptual y los resultados de los andlisis realizados.

6.1 PI — 01: ;Como podemos caracterizar a los patrones de consumo, medios y
condiciones de vida de los habitantes del hogar en funcion a los residuos so6lidos
generados?

Respondimos esta pregunta realizando una revision critica semisistematica de la literatura
disponible durante las ultimas dos décadas. De esta manera, nos enfocamos en poder entender
el vinculo existente entre las distintas consideraciones antropogénicas que caracterizan al
habitante del hogar frente a la generacion de RSM. Exploramos distintas sinergias asociadas al
comportamiento en el hogar y la influencia de estos en el computo global de RSM. También
revisamos las distintas formas de caracterizar a una poblacion en funcion de las fuentes de
informacion disponible (p. €j., censos, bases de datos de acceso abierto, etc.) y evidenciamos
las limitantes al respecto. Ademas, validamos que la identificacion de variables con fines
predictivos estd influenciada, en su gran mayoria, por el alcance temporal de los estudios y
disponibilidad de informacion. Concluimos que podemos describir a la poblacion en tres
dimensiones: socioculturales, economicas y ambientales. Esto nos permiti6 confirmar la

Hipotesis 1%, ya que las dimensiones socioculturales, econdmicas y ambientales ofrecen

2 H - 1: Las dimensiones sociales, econdmicas y ambientales ofrecen robustez y significancia para caracterizar
los patrones de consumo, medios y condiciones de vida de los residentes.
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robustez y significancia para caracterizar los patrones de consumo, medios y condiciones de

vida de los residentes.

Por otro lado, esta revision critica permitid también visibilizar limitaciones importantes
asociadas a una gestion integral de RSM relacionadas a la escasez de fuentes alternativas de
informacion y a la falta de validacion de variables. Esto enfatiza la necesidad de un enfoque
mas riguroso y estandarizado en la seleccion de variables y la recopilacion de datos para futuras
investigaciones. Ademads, la mejora en la calidad y disponibilidad de la data se torna esencial,
ya que la falta de informacidn en ciertos municipios dificulta la gestion de residuos en esas
areas. La necesidad de fuentes confiables y robustas también ha sido reconocida en otros
estudios con fines predictivos o exploratorios. Aunque lo que proponemos en esta investigacion
es una salida viable para la prediccion, aun es necesario dedicar mas esfuerzos para mejorar los
métodos y estrategias de identificacion de variables potencialmente capaces de predecir los

RSM.

Dentro de las variables analizadas, se ha identificado que la edad, el nivel educativo, la cantidad
de habitantes por hogar y el gasto promedio mensual por persona son factores significativos en
la generacion de RSM. La edad, como evidencia la literatura revisada, estd directamente
relacionada con los patrones de consumo, siendo las poblaciones mas jovenes las que tienden
a generar mas residuos. Por otro lado, en cuanto al nivel educativo, se observa que las
comunidades con niveles educativos mas altos tienden a ser mas conscientes y a practicar una
gestion mas responsable de los residuos. Ademas, la cantidad de habitantes por hogar tiene un
impacto notable en la generaciéon de RSM, siendo los hogares mas poblados los que generan
una mayor cantidad de residuos. Asimismo, la variable del gasto promedio mensual por persona
refleja como las condiciones econdmicas también inciden en la generacion de RSM, ya que un
mayor poder adquisitivo puede estar asociado a un consumo mas elevado y, por ende, a una
mayor produccién de residuos.
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6.2 PI — 02: ;Como podemos identificar qué tipo de variables presentan correlacion
con el proceso de generacion de RSM?

Sugerimos que las aproximaciones metodoldgicas para identificar variables predictoras
empiecen con un analisis exploratorio causal para que, de esta forma, se pueda captar las
relaciones propias del caso de estudio. En este proyecto, hemos desarrollado un analisis
exploratorio causal en torno a las dimensiones anteriormente descritas para poder identificar la
pertenencia de inclusion de determinadas variables dentro del set predictivo. Posteriormente,
con las variables previamente identificadas, se llevd a cabo un andlisis de regresion lineal

multiple con el fin de evaluar su significancia respectiva.

La utilizacion de la regresion lineal multiple, en este contexto, se sustenta en su capacidad para
modelar relaciones lineales entre variables, permitiendo asi explorar y cuantificar la
contribucion relativa de cada variable independiente al resultado deseado. Aunque se admite
la simplificacion inherente de este enfoque respecto a la complejidad real de las interacciones,
la regresion lineal multiple permite identificar tendencias y patrones generales que pueden ser
relevantes en la generacion de RSM. De este modo, pudimos corroborar nuestra Hipotesis 2°,
ya que fue posible identificar si existe o no significancia al relacionar la variable elegida y la

cantidad de residuo generado a través de un andlisis de regresion lineal multiple.

Esta investigacion proporciona un primer intento de establecer una metodologia conceptual
para la identificacion de variables predictoras, presentando al andlisis exploratorio causal y a
la regresion lineal multiple como herramientas adecuadas para facilitar la inclusion o exclusion
de una determinada variable. Dada la complejidad de los patrones de consumo, es importante
evaluar constantemente el dinamismo econdmico externo que muchas veces rige el

comportamiento en el interior de una comunidad.

3 H — 2: Un analisis de regresion lineal multiple permitira identificar si existe o no significancia al relacionar la
variable elegida y la cantidad de residuo generado.
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6.3 PI — 03: ;Como podemos medir indirectamente la generacion de residuos solidos
municipales en un contexto de zonas urbanas?

En funcién de los resultados obtenidos de las PI — 01* y PI — 02°, hemos notado una anomia
institucional en lo que respecta a recoleccion de informacion. Esto implica que las mediciones
asociadas a la generacion de residuos sélidos domiciliarios o municipales a un nivel de
observacion equivalente a vivienda es nulo o escaso. En ese sentido, en vista de que la etiqueta
principal (p. ej., GPC de RSM) no es accesible con regularidad o facilidad, se hace necesario
la inclusién de variables indirectas que faciliten su comprension. La inclusion de este tipo de
variables sumadas a la utilizacion de datos asociados a los patrones de consumo y
caracteristicas antropogénicas de los residentes ofrecen un panorama completo para estimar la
generacion actual de RSM. En ese sentido, analizando la influencia de factores culturales y
comportamentales que puedan afectar la cantidad de residuos generados por habitante, el
consumo de combustible erige como factor relevante a analizar debido a la sinergia evidenciada
en el analisis exploratorio causal y sustentada en la significancia obtenida en el analisis de
regresion. Esta aproximacion proporciona una alternativa eficaz cuando las mediciones
directas son dificiles de implementar o costosas, permitiendo una evaluacion pragmatica y
viable de la generacion de residuos so6lidos en contextos urbanos. Por consiguiente, pudimos
demostrar la Hipotesis 3%, ya que expusimos que el uso de combustible para cocinar en hogares
se torna como un indicador solido y confiable para predecir de manera indirecta la generacion

de RSM.

4PI-01: ;;Como podemos caracterizar a los patrones de consumo, medios y condiciones de vida de los habitantes
del hogar en funcién a los residuos sélidos generados?

3 PI - 02: ;;Como podemos identificar qué tipo de variables presentan correlacion con el proceso de generacion de
RSM?

® H — 3: El uso de combustible para cocinar se presenta como un indicador robusto y fiable para medir
indirectamente el residuo generado.
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6.4 PI — 04: ;Como podemos integrar las variables recopiladas en un modelo de
aprendizaje automatico destinado a la prediccion de residuos solidos?

Tomando como insumo los alcances provistos por la PI — 037, se realizé una revision holistica
de las variables identificadas, evaluando su relevancia y contribucion potencial a la prediccion
de la generacion de RSM. Posteriormente, llevamos a cabo un proceso exploratorio de los datos
para abordar posibles problemas de confiabilidad de la informacion y fuentes disponibles. En
ese sentido, considerando la ausencia de informacion relevante en una Gnica base de datos, se
tuvo que recurrir a otras dos fuentes de datos distintas; y asi con ello se trabajoé en la
construccion de una fuente de informacion unificada que sirva como insumo para el modelo

predictivo.

La integracion de multiples fuentes de datos —aunque valiosa— conlleva incertidumbre y
simplificaciones que deben ser consideradas cuidadosamente al interpretar los resultados. En
este contexto, se decidid emplear el algoritmo random forest como modelo de aprendizaje
automatico. La eleccion de random forest se baso en su capacidad para manejar conjuntos de
datos complejos y heterogéneos, asi como su habilidad para manejar multiples variables
predictoras. Este modelo demostro ser efectivo en problemas de prediccion, proporcionando
resultados robustos y generalizables. Por lo tanto, validamos nuestra Hipotesis 4° dado que el
random forest fue el modelo que mejor ajuste tuvo a los datos recolectados. Ademas, se
proporcionaron perspectivas para futuras mejoras y refinamientos del modelo, asegurando asi

una integracion sélida y efectiva de las variables en el proceso de prediccion.

7 PI - 03: {Coémo podemos medir indirectamente la generacion de RSM en un contexto de zonas urbanas?
8 H — 04: Dada la naturaleza de las variables, un modelo de random forest, se ajusta mejor a los objetivos de este
estudio.
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6.5 Recomendaciones
Para establecer una gestion eficiente de los RSM, es necesario contar con informacion
disponible y actualizada. En ese sentido, se recomienda que el Estado, en representacion de
todas las agencias gubernamentales, repotencie las estrategias de recoleccion de informacion a
través de programas destinados a desarrollar al menos un estudio de caracterizacion de RSM
de manera anualizada. De este modo, la fraccion organica domiciliaria reflejara a mayor detalle
los patrones de consumo, permitiendo a futuras investigaciones ampliar el alcance de estudio

y considerar otras fuentes generadoras de este tipo de residuos.

En cuanto a la recoleccion de informacion, se sugiere que las encuestas capturen un mayor
niamero de observaciones a lo largo de cada distrito para poder conseguir una mayor
representatividad de las muestras y no perder informaciéon. Ademads, se hace hincapié en la
necesidad de una validacion detallada de variables y la exploracion de alternativas para la
prediccion. Al pronosticar la generacion de residuos, es importante considerar las actividades
diarias de la poblacion y realizar una cuidadosa seleccion de variables predictoras que

describan el contexto y puedan prever condiciones futuras.

Por otro lado, se subraya la importancia de llevar a cabo un analisis temporal y territorial, y se
alienta a los investigadores a determinar un conjunto especifico de variables socioculturales,
ambientales y econdmicas, siguiendo la metodologia propuesta en esta tesis. Por tltimo, se
recomienda a las autoridades locales que desarrollen politicas y regulaciones especificas
basadas en estrategias locales, lo que garantizard una gestion de residuos mas efectiva y

adaptada a las necesidades propias de la comunidad.
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forecast municipal solid waste (MSW) generation”

Izquierdo-Horna, L., Kahhat, R., & Vazquez-Rowe, 1. (2022). Reviewing the influence of
sociocultural, environmental and economic variables to forecast municipal solid waste (MSW)
generation. Sustainable Production and Consumption, 33, 809-819.

https://doi.org/10.1016/1.spc.2022.08.008

Abstract:

Municipal solid waste (MSW) generation forecasting has become an important tool for
decision-making in urban environments, not only due to its essential role in effective waste
management, but also because it provides an understanding of the complexity of the factors
that govern it. Current research bases its forecast models (e.g., artificial neural networks,
regression methods, three decision methods...) on predictive variables supported by pre-
existing government information or, alternatively, on related studies with different site
characteristics due to the lack of primary data from the specific sector. These assumptions and
generalizations generate a different representation of the area of interest, raising the level of
uncertainty of the results and reducing their level of reliability. Thus, the current review focuses
on exploring the influence, relevance and opportunities for improvement when it comes to
including or excluding sociocultural, environmental and/or economic variables in the solid
waste forecasting process. Relevant information has been provided regarding the predictor
variables considered to have better predictive power and, at the same time, limitations in data
availability have been highlighted. Finally, it is concluded that the adoption of case study-

specific predictor variables collected through primary data (e.g., questionnaires or surveys)
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would improve the predictive performance of the models providing a robust and effective tool
for waste management. In addition, it is expected that the recommendations provided will be
useful for future research related to the prediction of MSW and, thus, contribute to obtaining

more representative results.

Keywords: Forecasting, Influencing variables, Semi-systematic review, Solid waste

generation, Waste management

e Manuscrito 2 — Ponencia de congreso

“Identification of variables related to household solid waste generation forecasting in

residential areas”

Izquierdo-Horna, L., Kahhat, R., & Vazquez-Rowe, 1. (2023). Identification of variables
related to household solid waste generation forecasting in residential areas. 19th International

Symposium on Waste Management, Resource Recovery and Sustainable Landfilling

Abstract:

Household solid waste generation has become one of the main environmental challenges in
recent years. Several strategies and techniques have been proposed to contribute to an adequate
waste management, where forecasting has been the most popular and accepted due to the nature
of the available data. In this sense, the main objective of this research is to determine a set of
variables potentially capable of segmenting and characterizing certain contexts with respect to
household solid waste generation. For this purpose, different open-access governmental
databases were reviewed and the information was systematized to be able to catalog the
variables identified in socioeconomic, socio-cultural and environmental dimensions.
Preliminary results show that the variables associated with monthly income, education, age,
population density and energy consumption are the most relevant. This analysis will help

decision-makers to optimize their prediction models and obtain better results.
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Keywords: Economic variables, Environmental variables, Machine Learning, Sociocultural

variables, Waste management.

e Manuscrito 3 — Articulo original

“Unveiling the energy consumption-food waste nexus in households: A focus on key

predictors of food waste generation”

Izquierdo-Horna, L., Kahhat, R. & Vazquez-Rowe, 1. (2024). Unveiling the energy
consumption-food waste nexus in households: A focus on key predictors of food waste

generation. J Mater Cycles Waste Manag. https://doi.org/10.1007/s10163-024-01946-2

Abstract

In most cities worldwide, household food waste constitutes a significant portion of municipal
solid waste (MSW). However, its management often proves inadequate due to the insufficient
resources allocated to waste management systems, the omission of the resource potential in
MSW, and the lack of recognition of household food waste drivers for forecasting generation
in specific geographical contexts. This research aims to identify social, economic, and
environmental variables serving as proxies to forecast household food waste generation. To
achieve this, a multiple linear regression model was proposed to assess the relationship between
cooking fuel type (i.e., liquefied petroleum gas, natural gas, and electricity), land use categories
(i.e., commercial, industrial, and residential), population density, expenditure on in-house food
consumption, and household food waste generation. Three alternate modeling scenarios were
considered based on available data, with Lima, Peru, serving as a case study. The results
indicate that the combined consumption of liquefied petroleum gas and natural gas, and
electricity consumption, along with residential land use, were the most influential variables.
Finally, for a comprehensive understanding of the studied phenomenon, it is crucial to analyze

and consider the intricate dynamics of societal consumption patterns.
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Keywords: Food waste, Fuel use, Household consumption, Land use, Industrial ecology,

Municipal solid waste.

e Manuscrito 4 — Articulo original

“Forecasting municipal solid waste generation from household fuel consumption utilizing

random forests” — In preparation.
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APENDICE — BASES DE DATOS UTILIZADAS

La informacion utilizada en este proyecto estd destinada a ser accesible para revisiones
andnimas, comentarios y con el objetivo de facilitar la reproducibilidad de los resultados
obtenidos. Estamos comprometidos con la transparencia y la colaboracion en la investigacion

cientifica; por ello, a continuacion, se detallan las bases de datos utilizadas.

¢ Encuesta Residencial de Consumo y Usos de Energia - ERCUE:
Informacién relacionada al consumo de combustible, la cual permite evaluar los
patrones de consumo y brechas de acceso de diversas fuentes de energia a nivel
residencial en el Pert, asi como su relacion con las condiciones socioecondmicas de los
hogares.

o Link de descarga (acceso abierto):

https://www.gob.pe/institucion/osinergmin/informes-publicaciones/2507564-

encuesta-residencial-de-consumo-y-usos-de-energia-ercue-2019-2020

Tabla A 1 - Diccionario de variables utilizadas — Seccion Hogares — ERCUE 2019.

Variable Valor Etiqueta
DEPART Departamento
PROVIN Provincia
DISTRI Distrito

(La vivienda que ocupa es...?

1 Casa independiente
Y1 2 Departamento en edificio
3 Vivienda en quinta
4 Vivienda en Casa de Vecindad (Callejon, Solar o Corralon)
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5 Choza o Cabaiia

6 Vivienda Improvisada (Estera, Caiia Chancada, etc.)
7 Local No Destinado para la Habitacion Humana
8 Otro

Cocinar sus alimentos (Incluye Hervir el Agua):Electricidad

1 Fuente principal
Y7B_A_1
2 Fuente secundaria
3 Fuente exclusiva
Cocinar sus alimentos (Incluye Hervir el Agua):Gas GLP
1 Fuente principal
Y7B_A 2
2 Fuente secundaria
3 Fuente exclusiva
Cocinar sus alimentos (Incluye Hervir el Agua):Gas Natural
1 Fuente principal
Y7B_A_3
2 Fuente secundaria
3 Fuente exclusiva
Y23 5F Pago Mensual S/. (ltimo mes) Electricidad
Dentro de su hogar cuenta con acceso a servicio de: - Gas Natural
Y23_1G 0 No
1 Si
Y23 5G Pago Mensual S/. (Gltimo mes) Gas Natural
(Dentro de su hogar cuenta con el servicio de GLP?
Y23_1H 0 No
1 Si
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Y23 SH Pago mensual S/ (altimo mes) GLP

1 ;Qué Medio utiliza para Abastecerse de GLP en su Hogar?
X2 1A 1 GLP en balon

2 GLP a granel

(En su hogar consume balones de GLP de 5kg?
X2 2A 5k 0 No

1 Si

(En su hogar consume balones de GLP de 10kg?
X2 2A 10k 0 No

1 Si

(En su hogar consume balones de GLP de 15kg?
X2 2A 15k 0 No

1 Si

(En su hogar consume balones de GLP de 45kg?
X2 2A 45k 0 No

1 Si
X2 2B 5k (Cual fue el precio de la ultima adquisicion? Skg
X2 2B 10k (Cual fue el precio de la ultima adquisicion? 10kg
X2 2B 15k (Cual fue el precio de la ultima adquisicion? 15kg
X2 2B 45k (Cual fue el precio de la ultima adquisicion? 45kg

(Con qué frecuencia realiza este consumo? Skg

1 Semanal
X2 2C_5k

2 Quincenal

3 Mensual
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4 Bimestral

5 Trimestral

6 Cuatrimestral
7 Semestral

8 Anual

(Con qué frecuencia realiza este consumo? 10kg

1 Semanal
2 Quincenal
3 Mensual
X2 2C_10k 4 Bimestral
5 Trimestral
6 Cuatrimestral
7 Semestral
8 Anual

(Con qué frecuencia realiza este consumo? 15kg

1 Semanal
2 Quincenal
3 Mensual
X2 2C_15k 4 Bimestral
5 Trimestral
6 Cuatrimestral
7 Semestral
8 Anual
X2 2C_45k (Con qué frecuencia realiza este consumo? 45kg
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1 Semanal

2 Quincenal

3 Mensual

4 Bimestral

5 Trimestral

6 Cuatrimestral

7 Semestral

8 Anual
ubigeo Codigo de ubigeo

gasto_total

Gasto anual total (S/)

n_pers

Numero de miembros del hogar

conskwprom Consumo promedio mensual por hogar (kWh-mes)

Tabla A 2 - Diccionario de variables utilizadas — Seccion Personas — ERCUE 2019.

Variable

Valor Etiqueta

F1

(Cual es la relacion de parentesco con el Jefe del Hogar?

1 Jefe/Jefa

2 Esposa (0)

3 Hijo (a)

4 Yerno/Nuera

5 Padres/Suegros

6 Otros parientes

7 Trabajador del Hogar
8 Pensionista
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9 Otros no parientes

F3 (Cual es su edad en afios cumplidos?
(Cual fue el ultimo nivel de estudios alcanzado?
1 Sin nivel
2 Educacion inicial
3 Primaria Incompleta
4 Primaria Completa
5 Secundaria Incompleta
F5
6 Secundaria Completa
7 Superior no Universitaria Incompleta
8 Superior no Universitaria Completa
9 Superior Universitaria Incompleta
10 Superior Universitaria Completa
11 Post Grado Universitario

Sistema de informacion para la gestion de residuos solidos - SIGERSOL:
Plataforma administrada por el Ministerio del Ambiente (MINAM), la cual facilita el
registro, procesamiento y difusion de la informacion sobre la gestion y manejo de
residuos solidos de las municipalidades. Esta herramienta permite conocer los datos
asociados a la generacion de residuos solidos en funcidon de lo reportes municipales.
Asimismo, también facilita informacion sobre los residuos soélidos alimenticios
domiciliarios generados durante el afio evaluado dentro del total caracterizado como

residuo organico.
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o Link de descarga (acceso abierto):

https://sistemas.minam.gob.pe/SigersolMunicipal/#/accesolibre/generacion

Tabla A 3 - Diccionario de variables utilizadas — Seccion Generacion de RSM - SIGERSOL 2019.

Variable Valor

DEPARTAMENTO Departamento

ROVINCIA Provincia

DISTRITO Distrito

ANO DEL REPORTE Afio de referencia - 2019

RsSs Domiciliarios Residuos solidos domiciliarios

RsSs No Domiciliarios Residuos solidos no domiciliarios

Percapita RsSs Dom. Generacion percapita de los residuos solidos domiciliarios
Composicion RsSs Dom. Composicion de residusos s6lidos domiciliarios

Resumen de Reportes Anuales — SIGERSOL

Seccion destinada a los resimenes generales consolidados por cada distrito. Asimismo,
también facilita informacion sobre los residuos solidos alimenticios generados durante el afio

en funcidn del porcentaje dentro del total caracterizado como residuo orgénico.

o Link de descarga (acceso abierto):

https://sistemas.minam.gob.pe/SigersolMunicipal/#/accesoLibre/resumenes

Por otro lado, de manera complementaria, la Oficina de Gestion Documental y Atencion a la
Ciudadania — MINAM, a través del canal Atencién Ciudadania, provee bases integradas de
SIGERSOL — Municipal para el afio 2019. Esta base integrada, es el resultado del

procesamiento que MINAM hace a los datos registrados directamente en SIGERSOL.
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e Base de datos utilizada para relacionar la generacion de residuos alimenticios

domésticos y el consumo de combustible domiciliario

Tabla A 4 - Base de datos utilizadas para relacionar el consumo de combustible doméstico y la generacion per
capita de los residuos solidos alimenticios en hogares — Variable independiente: Uso de suelo.

Variable dependiente

Variable independiente — Uso de suelo

Distrito
GPC_FW Suelo residencial Suelo industrial Suelo comercial

Ancon 0.383 0.037 0.008 0.001
Ate Vitarte 0.285 0.567 0.124 0.065
Barranco 0.26 0.663 0 0.13
Bellavista 0.333 0.691 0.003 0.08
Brefia 0.39 0.703 0.026 0.105
Callao 0.362 0.523 0.016 0.021
Carabayllo 0.346 0.472 0.043 0.02
Carmen de la Legua Reynoso 0.438 0.574 0.008 0.008
Chaclacayo 0.301 0.657 0.114 0.039
Chorrillos 0.301 0.461 0.058 0.034
Cieneguilla 0.28 0.533 0.013 0.016
Comas 0.443 0.615 0.081 0.057
El Agustino 0.448 0.513 0.098 0.036
Independencia 0.297 0.702 0.066 0.102
Jestis Maria 0.242 0.535 0 0.089
La Molina 0.349 0.621 0 0.029
La Perla 0.386 0.434 0.012 0.043
La Punta 0.329 0.506 0.019 0.011
La Victoria 0.304 0.484 0.01 0.317
Lima 0.394 0.331 0.2 0.189
Lince 0.282 0.647 0.002 0.195
Los Olivos 0.388 0.624 0.072 0.089
Lurigancho 0.285 0.42 0.165 0.022
Lurin 0.359 0.135 0.271 0.067
Magdalena del Mar 0.323 0.69 0 0.046
Mi Perti 0.256 0.023 0 0

Miraflores 0.348 0.779 0 0.048
Pachacamac 0.288 0.367 0.012 0.016
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Pucusana

Pueblo Libre

Puente Piedra

Punta Hermosa
Punta Negra

Rimac

San Bartolo

San Borja

San Isidro

San Juan de Lurigancho
San Juan de Miraflores
San Luis

San Martin de Porres
San Miguel

Santa Anita

Santa Maria del Mar
Santa Rosa

Santiago de Surco
Surquillo

Ventanilla

Villa el Salvador

Villa Maria del Triunfo

0.289

0.34

0.336

0311

0.254

NA

0.262

0.306

0.463

0.185

0.35

0.393

0.278

0.366

0.287

NA

NA

0.318

0.275

0.35

0.355

0.445

0.279

0.644

0.515

0.093

0.02

0.568

0.493

0.64

0.137

0.701

0.629

0.453

0.725

0.6

0.571

0.001

0.435

0.645

0.006

0.015

0.167

0.119

0.012

0.028

0.021

0.147

0.025

0.006

0.121

0.004

0.004

0.023

0.054

0.137

0.033

0.017

0.076

0.062

0.003

0.055

0.035

0.054

0.286

0.038

0.045

0.173

0.071

0.088

0.125

0.015

0.047

0.22

0.099

0.03

Tabla A 5 - Base de datos utilizadas para relacionar el consumo de combustible doméstico y la generacion per
capita de los residuos sélidos alimenticios en hogares — Variable independiente: Consumo de combustibles

para cocinar en el hogar.

Variable independiente — Consumo de combustible para cocinar

P Ratio GLP  Pago GLP  Ratio electricidad Pago electricidad ~ Ratio GN  Pago GN
Ancon 0.947 469.0 0.025 673.1 NA NA
Ate Vitarte 0.845 3973 0.029 956.0 0.103 296.8
Barranco 0.881 489.6 0.126 12234 NA NA
Bellavista 0.95 452.8 0.071 1328.6 NA NA
Brefia 0.903 357.0 0.061 11324 0.019 NA
Callao 0.765 404.2 0.049 1029.2 0.192 2974
Carabayllo 0918 415.6 0.029 765.1 0.04 321.6
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Carmen de la Legua Reynoso

Chaclacayo
Chorrillos
Cieneguilla

Comas

El Agustino
Independencia
Jestis Maria

La Molina

La Perla

La Punta

La Victoria

Lima

Lince

Los Olivos
Lurigancho

Lurin

Magdalena del Mar
Mi Pera

Miraflores
Pachacamac
Pucusana

Pueblo Libre
Puente Piedra
Punta Hermosa
Punta Negra

Rimac

San Bartolo

San Borja

San Isidro

San Juan de Lurigancho
San Juan de Miraflores
San Luis

San Martin de Porres

San Miguel

0.947

0.959

0.951

0.933

0.611

0.644

0.741

0.881

0.905

0.95

0.882

0.913

0.835

0.879

0.573

0.944

0.858

0.807

0.969

0.811

0.94

0.948

0.762

0.916

0.91

0.937

0.943

0.952

0.886

0.704

0.809

0.598

0.923

0.674

0.724

353.4

430.8

459.0

522.0

4372

431.6

412.6

428.0

465.5

404.2

480.0

394.7

407.8

404.6

392.0

404.5

479.4

429.8

387.1

4427

495.5

456.0

395.6

427.0

376.8

NA

411.4

NA

451.2

569.3

430.9

436.3

412.7

439.1

406.9

0.034

0.047

0.044

0.032

0.032

0.038

0.027

0.103

0.134

0.067

0.137

0.054

0.052

0.109

0.06

0.025

0.034

0.095

0.03

0.223

0.022

0.015

0.099

0.028

0.045

0.046

0.043

0.045

0.15

0.293

0.031

0.043

0.074

0.042

0.105

1104.0

1039.2

1315.0

600.0

1072.3

1117.2

991.2

1573.6

1938.8

1137.4

1440.0

1027.7

1089.2

1380.6

1100.4

767.0

1060.8

1481.3

826.0

2043.2

898.0

1278.0

1697.4

826.7

1200.0

NA

1040.8

NA

1993.3

2459.2

949.4

1180.7

1044.0

1109.9

1535.0

NA

NA

NA

NA

0.359

0314

0.22

0.036

NA

NA

NA

NA

0.093

0.014

0.389

NA

0.094

0.118

NA

NA

0.009

NA

0.169

0.035

NA

NA

NA

NA

NA

0.059

0.145

0.374

NA

0.286

0.207

205.2
NA
420.0
NA
292.3
270.0
250.3
180.0
432.0
NA
NA
456.0
287.6
NA
288.4
NA
489.0
525.0
292.3
NA
NA
NA
276.0
302.6
NA
NA
NA
NA
492.0
NA
3235
319.2
NA
282.4

379.0
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Santa Anita

Santa Maria del Mar
Santa Rosa

Santiago de Surco
Surquillo

Ventanilla

Villa el Salvador

Villa Maria del Triunfo

0.719

0.883

0.936

0.851

0.894

0.955

0.484

0.67

414.4

NA

486.0

441.5

423.6

400.9

424.7

407.9

0.035

0.087

0.042

0.117

0.091

0.033

0.023

0.028

1066.7

NA

680.0

1675.9

1244.8

738.8

878.0

894.2

0.223

NA

NA

0.057

0.018

NA

0.498

0.296

410.3

NA

NA

594.8

NA

240.5

346.2

341.5

Tabla A 6 - Base de datos utilizadas para relacionar el consumo de combustible doméstico y la generacion per
capita de los residuos solidos alimenticios en hogares — Variable independiente: Gasto en alimentos.

Variable dependiente

Variable independiente

Distrito
GPC_FW Gasto promedio en alimentacion por mes
Ancon 0.383 1017.0
Ate Vitarte 0.285 1662.1
Barranco 0.26 727.1
Bellavista 0.333 1163.0
Brefia 0.39 691.5
Callao 0.362 868.4
Carabayllo 0.346 978.8
Carmen de la Legua Reynoso 0.438 646.7
Chaclacayo 0.301 758.2
Chorrillos 0.301 1138.5
Cieneguilla 0.28 655.8
Comas 0.443 682.0
El Agustino 0.448 629.9
Independencia 0.297 711.7
Jestis Maria 0.242 733.0
La Molina 0.349 875.0
La Perla 0.386 698.5
La Punta 0.329 631.3
La Victoria 0.304 768.1
Lima 0.394 1078.0
Lince 0.282 673.5
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Los Olivos
Lurigancho

Lurin

Magdalena del Mar
Mi Peru

Miraflores
Pachacamac
Pucusana

Pueblo Libre

Puente Piedra

Punta Hermosa
Punta Negra

Rimac

San Bartolo

San Borja

San Isidro

San Juan de Lurigancho
San Juan de Miraflores
San Luis

San Martin de Porres
San Miguel

Santa Anita

Santa Maria del Mar
Santa Rosa

Santiago de Surco
Surquillo

Ventanilla

Villa el Salvador

Villa Maria del Triunfo

0.388

0.285

0.359

0.323

0.256

0.348

0.288

0.289

0.34

0.336

0.311

0.254

NA

0.262

0.306

0.463

0.185

0.35

0.393

0.278

0.366

0.287

NA

NA

0.318

0.275

0.35

0.355

0.445

799.2

684.9

7383

710.2

604.7

1935.9

739.1

866.2

1295.2

697.1

655.4

457.1

896.0

444 4

870.8

1129.1

1354.6

1203.0

865.1

935.9

719.0

626.2

419.0

480.0

995.0

1126.3

1572.6

1019.0

1318.6

Nota: Toda la informacién mostrada en esta tabla se basa en el afio 2019, donde: GPC_FW:

generacion de residuos alimentarios domésticos per capita - Suelo residencial: tasa de uso de

suelo residencial por distrito - Suelo industrial: tasa de uso de suelo industrial por distrito -

126



Suelo comercial: tasa de uso de suelo comercial por distrito - Gasto en alimentacion: gasto
medio mensual en consumo de alimentos - Ratio GLP: tasa de uso de los hogares que utilizan
este combustible para cocinar alimentos — Pago GLP: gasto mensual medio en este combustible
- Ratio de electricidad: tasa de uso de los hogares que utilizan este combustible para cocinar
alimentos - Pago electricidad: gasto mensual medio en este combustible — Ratio GN: tasa de
uso de los hogares que utilizan este combustible (gas natural) para cocinar alimentos — Pago

GN: gasto mensual medio en este combustible. NA: No se dispone de informacion
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APENDICE — FIGURAS COMPLEMENTARIAS

Figura A 1 - Distribucion espacial de los residuos solidos domiciliarios per capita generados a nivel distrital
para Lima Metropolitana en 2019.
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Figura A 2 - Distribucion del consumo doméstico de combustible y uso de suelo a nivel distrital para Lima
Norte, Lima Este y Lima Sur.
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Figura A 3 - Distribucion del consumo doméstico de combustible y uso de suelo a nivel distrital para Lima
Centro y Callao.
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