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RESUMEN

La gestion eficiente de los residuos sélidos es un desafio global que afecta la calidad de
vida de las comunidades y del medio ambiente. El manejo inadecuado de los residuos
solidos ha generado preocupaciones debido al constante crecimiento de la poblaciony la
provincia de Los Rios no se encuentra exenta de esta problematica. La Ciencia de Datos
se ha hecho presente en diferentes areas de trabajo, incluyendo la ambiental. Por ello, este
proyecto tiene como objetivo principal analizar el comportamiento de los residuos,
aplicando técnicas de Ciencia de Datos. Para identificar las principales variables
influyentes en la generacion y manejo de residuos, se realizaron analisis de Chi-Cuadrado
y ANOVA, asegurando la independencia de las variables seleccionadas. Posteriormente,
para agrupar los cantones segun caracteristicas similares, se aplicaron técnicas de
clustering como K-means, DBSCAN y clustering jerarquico, donde se utilizé el Analisis
de Componentes Principales (PCA) para reducir la dimensionalidad de los datos. En los
resultados se identificaron 16 variables influyentes relacionadas con la generacion y
forma de eliminacion de los residuos sélidos no peligrosos en los hogares. Al aplicar las
técnicas de clustering, se identificaron cuatro grupos con caracteristicas similares en
eliminacidén y manejo de residuos. Las estrategias identificadas en cada cluster revelaron
que ciertos cantones participan en voluntariado ambiental y que, en su mayoria, los
residuos son depositados con los demas residuos del hogar. Estos resultados demuestran

como la Ciencia de Datos puede contribuir en el beneficio ambiental.

Palabras clave: Gestion sostenible, residuos no peligrosos, segmentacion, mineria de

datos, aprendizaje automatico.



ABSTRACT

Efficient solid waste management is a global challenge that affects the quality of life of
communities and the environment. The inadequate handling of solid waste has raised
concerns due to the constant population growth, and the province of Los Rios is not the
exception to this issue. Data Science has become crucial in various fields, including
environmental work. Therefore, this project aims to analyze waste behavior by applying
Data Science techniques. To identify the main variables influencing waste generation and
management, Chi-Square and ANOVA analyses were conducted, ensuring the
independence of the selected variables. Subsequently, to group the cantons according to
similar characteristics, clustering techniques such as K-means, DBSCAN, and
hierarchical clustering were applied, using Principal Component Analysis (PCA) to
reduce data dimensionality. The results identified 16 influential variables related to the
generation and disposal methods of non-hazardous solid waste in households. By
applying clustering techniques, four groups with similar characteristics in waste disposal
and management were identified. The strategies identified in each cluster revealed that
certain cantons actively participate in environmental volunteering and that, for the most
part, waste is disposed of with other household waste. These results demonstrate how

Data Science can significantly contribute to environmental benefits.

Keywords: Sustainable management, non-hazardous waste, segmentation, data mining,

machine learning.
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INTRODUCCION

En laactualidad, la gestion adecuada de los residuos solidos es un desafio crucial, no solo
a nivel local, sino también a escala mundial. El constante aumento de la poblacién y el
crecimiento econdmico han llevado a un incremento en la generacion de residuos, lo que
ha ejercido una presion significativa sobre el medio ambientey la calidad de vida de las
personas (Sdez et al., 2014). Este problema, que afecta a numerosas zonas en América
Latina y el Caribe, no es ajeno a Ecuador, donde la gestion de residuos solidos se ha

convertido en un desafio medioambiental apremiante (Ministerio del Ambiente, s. f.).

En particular, en la provincia de Los Rios, Ecuador, el aumento constante de la poblacion
y el crecimiento de las areas urbanas han agravado la problemética de la gestion de
residuos solidos. A pesar de los esfuerzos locales, existe una preocupacion importante
respecto al manejo inadecuado y la disposicion final de estos residuos (Goswami et al.,
2024). Segtin datos recopilados a través del Censo de Poblacion y Vivienda (2022), la
eliminacion de los residuos en esta provincia se lleva a cabo de varias maneras,
incluyendo el uso de carros recolectores, la quema de residuos y la disposicién en
vertederos improvisados. Estos datos subrayan la necesidad de abordar este desafio de

manera mas efectiva (Direccion Provincial del Ambiente de Los Rios, 2019).

Dado este escenario, este proyecto se centro en emplear técnicas de Ciencia de Datos para
explorar el comportamiento de los residuos sélidos no peligrosos en la provincia de Los
Rios. El objetivo principal es analizar la generacion y manejo de estos residuos, aplicando
técnicas de Cienciade Datos. Se detectaron patrones que inciden en la gestion de residuos
de los cantones de la provincia de Los Rios a nivel hogar, proporcionando asi
descubrimientos que podrian facilitar la toma de decisiones mas informada y efectiva.

Este enfoque, centrado en la Ciencia de Datos, promete aportar contribuciones
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significativas para el entendimiento y mejora de las estrategias de la gestion de residuos
solidos en la provincia de Los Rios, representando un aporte a las practicas sostenibles

en esta area.

El proyecto tiene objetivos especificos claramente definidos. Primero, se identificaron las
principales variables que influyen en la generacion de residuos s6lidos no peligrosos en
los distintos cantones de la provincia. Luego, se aplicaron técnicas de clustering para
agrupar cantones con caracteristicas similares en términos de generacion y manejo de
residuos. Finalmente, se evaluaron las estrategias de gestion de residuos no peligrosos en
los diferentes clusters. Asi, este proyecto aspira a identificar soluciones practicas y
sostenibles basadas en datos para el manejo de residuos, contribuyendo
significativamente al bienestar de la comunidad y a la proteccion del medio ambiente en

la provincia de Los Rios.

El presente trabajo se encuentra estructurado de la siguiente manera. El capitulo I,
“Marco contextual de la investigacion”, especifica aspectos del proyecto como la
contextualizacion de la problemadtica, el problema general y problemas derivados de la
investigacion, objetivos y justificacion. El capitulo II, Marco tedrico de la
investigacion”, presenta los conceptos, trabajos relacionados y el marco legal del trabajo.
El capitulo II1, “Metodologia de la investigacion”, define la metodologia aplicada para
el cumplimiento de cada uno de los objetivos. En el capitulo IV, “Resultados y
discusion”, se detallan los hallazgos del analisis realizado, indicando el cumplimiento de
cada uno de los objetivos propuestos. Finalmente, el capitulo V, “Conclusiones y
recomendaciones”, contiene las conclusiones generales de los hallazgos del trabajoy las

propuestas de la autora.
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CAPITULO 1
MARCO CONTEXTUAL DE LA INVESTIGACION
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1.1. SITUACION ACTUAL DE LA PROBLEMATICA

La recoleccion de residuos solidos en un area urbana es un desafio y una tarea complicada,
debido a que estos tienen multiples formas de generarse y cada actividad humana es
considerada un punto de generacion, ya sean propiedades privadas, espacios publicos o
incluso areas deshabilitadas. Los residuos producidos por las personas siempre han
existido. Sin embargo, su aparicién como un problema ambiental es reciente. Los residuos
solidos se originan debido a la expansion humana y sus ocupaciones diarias (Alcocer,

Cevallos, Knudsen - 2019).

El aumento constante de residuos solidos representa una problematica ambiental en
constante crecimiento. Cada dia, las personas generan una gran cantidad de residuos
debido a las actividades diarias, que incluyen el trabajo, los estudios o las actividades en
el hogar. Esto se ha convertido en un problema ambiental en constante aumento que se
agrava a medida que crece la sociedad. Por ello, la gestion adecuada de residuos solidos
se torna esencial para mitigar los impactos negativos asociados a su acumulacion y

disposicion inadecuada.

Ante esta situacion, la realizacion del presente proyecto representa un desafio donde se
deben aplicar técnicas avanzadas de Ciencia de Datos. Aunque con el uso y aplicaciénde
estas técnicas se pretende revelar factores cruciales en la generacion y manejo de residuos,
su aplicacion exitosa enfrenta obstaculos significativos, siendo uno de los mas
importantes lanecesidad de datos confiables y precisos que presenten la situaciénreal en
cada canton. Intentar segmentar los cantones con base en sus caracteristicas comunes en
la generacion y manejo de residuos no solo representa un reto técnico desde el punto de
analisis de datos, sino que también exige una necesidad de comprension de las estrategias

de gestion. Con este enfoque se pretende sintetizar la técnica analitica con conocimientos
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practicos existentes, y producir un analisis pertinente que pueda ser transformado en

estrategias efectivas para la gestion de residuos.

1.2. PROBLEMA DE INVESTIGACION
( Como se pueden entender los patrones y factores que influyen en la generacion y manejo

de residuos solidos no peligrosos en los cantones de la Provincia de Los Rios?

1.2.1. Problemas derivados
(Cuadles son las principales variables que influyen en la generacion de residuos solidos no

peligrosos en los cantones de la Provincia de Los Rios y como se relacionan?

(Como se pueden agrupar los cantones con caracteristicas similares en generacion y
manejo de residuos soélidos no peligrosos, con base en los datos y estadisticas, para

facilitar la identificacion de estrategias comunes?

(Qué estrategias de manejo de residuos solidos no peligrosos son actualmente
implementadas en los diferentes cantones de la Provincia de Los Rios, segiin datos

disponibles?

1.3. DELIMITACION DEL PROBLEMA

CAMPO: Tecnologia de la informacion y la comunicacion
AREA: Tecnologia de la informacion y la comunicacion
LINEA: Ciencia de Datos.

LUGAR: Provincia de Los Rios

TIEMPO: octubre 2023 — junio 2024.
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1.4. OBJETIVOS

1.4.1. Objetivo general
Analizar el comportamiento de los residuos solidos no peligrosos en los cantones de la

provincia de Los Rios utilizando técnicas de Ciencia de Datos.

1.4.2. Objetivos especificos

1. Identificar las principales variables que influyen en la generacion de residuos
solidos no peligrosos en los cantones de la provincia de Los Rios, para aplicar
técnicas de Ciencia de Datos y analisis del comportamiento de los residuos.

2. Aplicar técnicas de clustering para agrupar cantones con caracteristicas similares
en términos de generacion y manejo de los residuos sélidos no peligrosos,
facilitando la identificacion de patrones y estrategias comunes.

3. Examinar las estrategias de gestion de residuos no peligrosos encontradas en los
diferentes clusters de cantones, identificando précticas eficientes y oportunidades

de mejora para una gestion sostenible de residuos.
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1.5. JUSTIFICACION

La rapidaurbanizacion, el aumento de la poblacidny el progreso econdmico han generado
una mayor cantidad de residuos. Segun estudios estadisticos realizados por Kaza et al.
(2018), en el afio 2016, a nivel mundial se generaron 2010 millones de toneladas de
residuos s6lidos municipales, esperando que aumenten a 3400 millones de toneladas para
el 2050. Ademas, en este mismo reporte se menciona que el 33 % de los residuos s6lidos
producidos se manejan de manera insegura y se eliminan en vertederos ilegales o no

monitoreados. Esto hace que los residuos solidos sean un tema de especial interés.

La disposicion de residuos solidos no peligrosos es un desafio critico en el contexto global
debido a sus impactos ambientales, economicos y sociales. La provincia de Los Rios no
se encuentra libre de este problema, debido a que la poblacion aumenta constantemente
y en consecuencia también aumenta la produccion de residuos solidos. La acumulacion
de residuos solidos puede provocar problemas de salud como enfermedades transmitidas
por vectores y contaminacion del aire, lo que destaca la importancia de abordar

eficazmente este problema (Ronddn et al., 2016).

El proposito de este trabajo es realizar un andlisis del comportamiento de los residuos
solidos no peligrosos en la provincia de Los Rios, aplicando técnicas avanzadas de
ciencias de datos, como el clustering. Se persigue emplear técnicas analiticas que no solo
ayuden a comprender mejor las tendencias actuales en la generacion de residuos, sino
que, al proporcionar un analisis profundo, este proyecto podria contribuir
significativamente en la toma de decisiones basadas en datos, permitiendo a las personas
responsables implementar estrategias mas efectivas y adaptadas a las necesidades

especificas de los distintos cantones de la provincia.
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Este trabajo, centrado en el andlisis de residuos s6lidos no peligrosos en la provincia de
Los Rios, se considera en el marco de los Objetivos de Desarrollo Sostenible (ODS).
Especificamente, contribuye al ODS 11: Ciudades y Comunidades Sostenibles, al abordar
la gestion eficiente de residuos solidos para mejorar la sostenibilidad urbana
(Organizacion de las Naciones Unidas, 2022). Ademas, se alinea con el Plan Nacional de
Desarrollo de Ecuador, orientado hacia la promocion de practicas sostenibles y la mejora
de la calidad de vida de sus habitantes (Secretaria Nacional de Planificacion, 2021). Al
aplicar técnicas de Ciencia de Datos, este proyecto no solo busca optimizar la gestiéon de
residuos, sino también fomentar un desarrollo mas sostenible y responsable en la

provincia, en linea con los compromisos nacionales e internacionales de sostenibilidad.
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CAPITULO 11
MARCO TEORICO
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2.1. FUNDAMENTACION CONCEPTUAL

2.1.1. Residuo

En el manual de aprovechamiento elaborado por el Ministerio del Ambiente y Agua del
Ecuador (2020), se define a los residuos como todo objeto, sustancia, material o elemento
solido que no tiene caracteristicas peligrosas resultantes de diferentes actividades
humanas. Ademas, el documento del mismo ministerio menciona que un residuo puede
ser transformado o reutilizado para crear un nuevo producto que podria tener un valor

econdmico agregado.

2.1.2. Residuos solidos

Los residuos solidos son definidos generalmente como todo material sélido o semi s6lido
que es descartado o que ya no es considerado tutil. Segiin la Agencia de Proteccién
Ambiental de Estados Unidos (EPA) (2020), estos residuos incluyen varios tipos de
materiales que son desechados como residuos domésticos, comerciales, construccion e
industriales no peligrosos. EPA establece que una gestion correcta de los residuos solidos
podria ser crucial para la salud humana y el medio ambiente, promoviendo practicas como

lareduccion de la generacion de residuos, el reciclaje e incluso larecuperacion de energia.

2.1.3. Estimacion de generacion de residuos

Hoornweg & Bhada-Tata (2012) sefialan que la estimacion de generacion de residuos
implica el proceso de calcular la cantidad de residuos que se espera generar en una
determinada area y periodo de tiempo. Esto se logra mediante el analisis de datos
historicos, considerando factores demograficos, tendencias de consumo y otros

parametros relevantes.
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2.1.4. Comportamiento de los residuos solidos
Se entiende por comportamiento al conjunto de patrones y dindmicas asociadas a la
generaciony manejo de los residuos s6lidos dentro de una zona o area especifica. En este

3

proyecto se entiende por “comportamiento” a toda actividad que se realiza con los
residuos solidos no peligrosos, desde la generacion hasta la forma de reutilizacion,
manejo o eliminacién. Un andlisis de los comportamientos de los residuos s6lidos podria
incluir aspectos como la generacion, que es la cantidad y tipo de residuo producidos por
hogares, industrias u otras actividades econdmicas; la recolecciony transporte, que hace

referencia a los métodos en que los residuos son recolectados; tratamiento, reciclaje y, en

algunos casos, la disposicion final.

2.1.5. Clasificacion de residuos sélidos no peligrosos

La clasificacion de los residuos so6lidos no peligrosos es esencial para su manejo adecuado
y para minimizar su impacto ambiental. Estos residuos son aquellos que no representan
un riesgo significativo para la salud humana o el medio ambiente. Aqui se presenta una
clasificacion detallada de los residuos solidos no peligrosos:

2.1.5.1. Residuos organicos

Los residuos organicos son materiales de origen bioldgico que pueden descomponerse
naturalmente. Estos incluyen restos de alimentos, poda de jardines, residuos agricolas 'y
otros desechos de origen vegetal o animal. Los residuos organicos son ideales para
procesos de compostaje, lo que permite convertirlos en abono natural, enriqueciendo el

suelo y reduciendo la necesidad de fertilizantes quimicos (Anderson, 2023).
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2.1.5.2. Residuos inorganicos
Los residuos inorganicos no tienen origen bioldgico y no se descomponen facilmente.

Estos se dividen en varias categorias:

e Plasticos: Incluyen bolsas, botellas, envases y otros productos plasticos. El
reciclaje de plasticos es crucial para reducir la contaminaciony la dependencia de
recursos fosiles (Altikat et al., 2022).

e Metales: Como latas de aluminio, chatarra de hierroy otros metales. Los metales
pueden ser fundidos y reutilizados repetidamente, lo que hace su reciclaje muy
eficiente en términos de conservacion de recursos y energia (Yang et al., 2021).

e Vidrio: Botellas y frascos. El vidrio puede ser reciclado infinitamente sin perder
su calidad, lo que lo convierte en un material ideal para el reciclaje (Yang et al.,
2021)

e Papel y cartén: Periddicos, revistas, cajas y otros productos de papel. El reciclaje
de papel ayuda a conservar los bosques y reducir la contaminacion del agua y del

aire (Kawai & Tasaki, 2016).

2.1.5.3. Residuos comerciales

Estos son generados en establecimientos comerciales, tales como tiendas, restaurantes,
hoteles y oficinas. Incluyen una variedad de materiales reciclables como papel, carton,
plasticos y metales. La gestion adecuada de estos residuos puede mejorar la sostenibilidad
de las operaciones comerciales y reducir los costos de eliminacion de residuos (Altikat

et al., 2022) .
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2.1.5.4. Residuos industriales no peligrosos

Estos provienen de procesos industriales y manufactureros y no presentan caracteristicas
peligrosas. Incluyen residuos como el metal de desecho, residuos plasticos, madera, y
productos de papel y carton. La gestion eficiente de estos residuos implica su reciclajey
reutilizacion en procesos industriales, minimizando el impacto ambiental (Liet al., 2017)
2.1.5.5. Residuos de Construccion y Demolicion

Generados en actividades de construccion, remodelacion y demolicion, estos residuos
incluyen materiales como concreto, ladrillos, madera y metal. Sureciclajey reutilizacion
en nuevas construcciones reduce la demanda de materiales virgenes y disminuye los
residuos enviados a los vertederos (Luciani et al., 2015).

Importancia de la Clasificacion y Manejo Adecuado

La clasificacion adecuada de los residuos sélidos no peligrosos es fundamental para su
manejo eficiente. Facilita el reciclajey la reutilizacion, reduce la cantidad de residuos
enviados a los vertederos y ayuda a conservar los recursos naturales. Ademas, promueve
practicas sostenibles y contribuye a la economia circular, donde los materiales se
mantienen en uso durante mas tiempo, reduciendo asi la necesidad de nuevos recursos

(Kawai & Tasaki, 2016).

2.1.6. Técnicas de clustering

Riquelme et al. (2006) se refieren al clustering como el proceso mediante el cual se
agrupan diferentes registros y observaciones en categorias que tienen similitud entre si,
pero distintas alos registros de otro cluster. Ademas, Riquelme menciona que esta técnica
se encuentra presente en diferentes areas de estudio, dando como ejemplo el de las
ciencias ambientales, donde es utilizado para identificar o descubrir patrones con el fin

de mejorar su gestion o control.
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Aragones y Graells (2019) mencionan que clustering es una técnica que pertenece al tipo
de aprendizaje no supervisado. Esta técnica se basa en diferentes enfoques y algoritmos.
Algunos algoritmos trabajan con supuestos iniciales, como un nimero predefinido de
grupos, mientras que otros determinan el nimero 6ptimo de grupos basandose en la

estructura de los datos.

Rodriguez et al. (2019) mencionan diferentes métodos dentro del clustering:

Métodos jerarquicos. Son aquellos que incluyen enfoques aglomerativos y divisivos,
utilizan la distancia como criterio principal para agrupar o separar puntos. Este método

de agrupacion se basa en similaridades o distancias de similitud entre las observaciones.

Métodos de particion. Un método muy comun de particion es el k-means, donde se
forman grupos alrededor de centroides que representan el promedio de los puntos dentro

de cada cluster.

Método basado en densidad. Entre los métodos basados en densidad se destaca
DBSCAN, donde se agrupan puntos en zonas de alta densidad, sin necesidad de

especificar parametros de antemano.

2.2. FUNDAMENTACION TEORICA

El estudio realizado por Gondo (2019) se enfoca en evaluar los riesgos para la salud
humana y la vida acuédtica asociados con practicas deficientes de gestion de residuos
solidos municipales en Etiopia, empleando el Andlisis de Cluaster Jerarquico (HCA).
Analizando 26 ciudadesy pueblos, el estudio revela que las amenazas para la salud estan
relacionadas con factores econdmicos, infraestructura de gestion de residuos y politicas
de planificacion del uso del suelo. Este enfoque metodologico proporciona una

comprension detallada de como las caracteristicas geograficas y socioecondmicas
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influyen en los riesgos para la salud, ofreciendo asi un marco valioso para abordar la

gestion de residuos de manera mas efectiva.

El articulo presentado por Izquierdo-Horna et al. (2021) presenta un anélisis exploratorio
de la generacion de residuos solidos en la comunidad del distrito de Puente Piedra, en
Peru. Este estudio utiliza el algoritmo de clasificacion no supervisada K-Means y un
conjunto de indicadores sociales para segmentar la poblaciéon y comprender su
comportamiento en relacion con la generacion y acumulacion de residuos solidos
municipales. Los resultados del estudio revelan perfiles demograficos predominantes y
patrones de comportamiento relacionados con la generacion de residuos, proporcionando
informacion para la gestion efectiva de los residuos solidos en la region. Este enfoque
metodologico combina analisis socioecondmico, sociodemograficoy sociocultural con
técnicas avanzadas de aprendizaje automatico, ofreciendo una vision integral y practica

para abordar los desafios de la gestion de residuos.

Assef et al. (2022) en cambio realizaron una revision sistematica sobre el uso de técnicas
de analisis de cluster en la gestion de residuos, destacando nueve aplicaciones distintas,
con especial énfasis en la recoleccion de residuos como el rea mas estudiada. El trabajo
reveld que el algoritmo K-means es la técnica mas popular en este campo y sugiere la
necesidad de incorporar restriccionesrealistas para hacer las metodologias mas aplicables

practicamente.

Izquierdo-Horna et al. (2022) destacan en su articulo la importancia de incluir variables
socioculturales, ambientales y economicas en el proceso de analisis de residuos solidos.
Sin embargo, sefialan que la disponibilidad de datos relacionados con estas variables es

limitada, llegando a la conclusion de que el uso de variables especificas de estudios de

27



casos a través de datos primarios podria potenciar el desempefio predictivo de los

modelos, lo que les proporcionaria una herramienta eficaz parala gestion de los residuos.

Warintarawej y Nillaor (2023) implementan técnicas de clustering mixto para la gestion
sostenible de residuos en una comunidad de bajo presupuesto de Tailandia. Utilizaron el
coeficiente de Gower para analizar variables socioeconomicas con variables numéricas
relacionadas al comportamiento de las 3R: reutilizar, reducir y reciclar. Ellos tuvieron
como resultado el desarrollo de guias précticas para la gestion municipal de residuos
solidos, dejando como evidencia la eficacia de la participacion comunitaria y el analisis

de datos en la creacion de estrategias sostenibles para la gestion de residuos.

Dunkel et al. (2022) analizan como los datos socioecondémicos abiertos pueden utilizarse
para el analisis de residuos s6lidos, empleando tanto modelos de regresion como técnicas
de clustering. Utilizaron el algoritmo K-means para agrupar paises seglin caracteristicas
similares de residuos, identificando factores socioeconémicos y demograficos que mas
influyen en la produccion de residuos. Este enfoque facilita la comprension entre paises

y el desarrollo de estrategias de gestion de residuos mas efectivas a nivel nacional.

De acuerdo con los trabajos mencionados, se puede verificar que existen varias
investigaciones donde se aplican técnicas de Ciencia de Datos para analizar datos
relacionados a los residuos solidos. Estas investigaciones han demostrado la eficacia de
diversas técnicas de clusteringy analisis de datos para identificar patrones y mejorar las
estrategias de gestion de residuos. Sin embargo, es necesario seguir aplicando y
desarrollando nuevas técnicas para abordar de manera efectiva posibles problematicas
relacionadas al manejo de los residuos solidos no peligrosos. En el presente trabajo se

aplicaron técnicas de clustering para analizar la generacion de residuos sélidos no
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peligrosos en la provincia de Los Rios. Este enfoque proporcionard una comprension de
la situacion de la provincia en relacion con la gestion de residuos, lo que podria servir
como base para futuros trabajos o el desarrollo de estrategias mas efectivasy sostenibles.
La aplicacion de estas técnicas permitird identificar patrones clave y factores influyentes,
contribuyendo asi a mejorar las practicas de gestion de residuos y promover un manejo

mas eficiente y sostenible de los residuos solidos en la comunidad.

2.3. FUNDAMENTACION LEGAL

SECCION I GESTION INTEGRAL DE RESIDUOS Y/O DESECHOS SOLIDOS
NO PELIGROSOS

Art. 55 De la gestion integral de residuos y/o desechos so6lidos no peligrosos.- La gestion
integral constituye el conjunto de acciones y disposiciones regulatorias, operativas,
econdmicas, financieras, administrativas, educativas, de planificacién, monitoreo y
evaluacion, que tienen la finalidad de dar a los residuos s6lidos no peligrosos el destino
mas adecuado desde el punto de vista técnico, ambiental y socio-econdémico, de acuerdo
con sus caracteristicas, volumen, procedencia, costos de tratamiento, posibilidades de

recuperacion y aprovechamiento, comercializacion o finalmente su disposicion final.

Estd dirigida a la implementacion de las fases de manejo de los residuos s6lidos que son
la minimizacion de su generacidn, separacion en la fuente, almacenamiento, recoleccion,

transporte, acopio y/o transferencia, tratamiento, aprovechamiento y disposicion final.

Una gestion apropiada de residuos contribuye a la disminucion de los impactos
ambientales asociados a cada una de las etapas de manejo de éstos. Art. 56 Normas
técnicas. - La Autoridad Ambiental Nacional establecera la norma técnica para la gestion

integral de residuos y/o desechos sélidos no peligrosos, en todas sus fases.
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Art. 57 Responsabilidades de los Gobiernos Autonomos Descentralizados Municipales.-
Garantizaran el manejo integral de residuos y/o desechos sélidos generados en el area de
su competencia, ya sea por administracion o mediante contratos con empresas publicas o
privadas; promoviendo la minimizacién en la generacion de residuos y/o desechos
solidos, la separacion en la fuente, procedimientos adecuados para barrido y recoleccion,
transporte, almacenamiento temporal de ser el caso, acopio y/o transferencia; fomentar
su aprovechamiento, dar adecuado tratamiento y correcta disposicion final de los
desechos que no pueden ingresar nuevamente a un ciclo de vida productivo; ademas dar
seguimiento para que los residuos peligrosos y/o especiales sean dispuestos, luego de su

tratamiento, bajo parametros que garanticen la sanidad y preservacion del ambiente.

Art. 60 Del Generador. - Todo generador de residuos y/o desechos sélidos no peligrosos

debe:

Tener la responsabilidad de sumanejo hasta el momento en que son entregados al servicio

de recoleccién y depositados en sitios autorizados que determine la autoridad competente.

Tomar medidas con el fi n de reducir, minimizar y/o eliminar su generacion en la fuente,

mediante la optimizacion de los procesos generadores de residuos.

Realizar separacion y clasificacion en la fuente conforme lo establecido en las normas

especificas.

Art. 61 De las prohibiciones. - No depositar sustancias liquidas, pastosas o viscosas,
excretas, ni desechos peligrosos o de manejo especial, en los recipientes destinados para

la recoleccion de residuos s6lidos no peligrosos.
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CAPITULO 111
METODOLOGIA DE LA INVESTIGACION
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3.1. TIPO DE INVESTIGACION
3.1.1. Investigacion correlacional
Al aplicar técnicas de clusteringy segmentacion en la investigacion, es necesario aplicar
este tipo de investigacion para realizar un andlisis mas profundo y explorar cémo
diferentes combinaciones de variables interactian e influyen en la generacién y manejo
de los residuos, descubriendo patrones subyacentes que podrian no ser identificados solo

en un analisis descriptivo o aplicado.

3.2. METODOS UTILIZADOS EN LA INVESTIGACION

3.2.1. Método analitico

El método analitico fue utilizado en el desarrollo del proyecto para la revisionde la base
de datos disponible, que contiene informacion del manejo de los residuos s6lidos en los
diferentes cantones de la provincia de interés. Esto permitio realizar la limpieza y
validacion de los datos, representando un paso importante en el desarrollo de la
investigacion. Ademas, facilitd la aplicacion de técnicas de Ciencia de Datos para

identificar patrones, tendencias y anomalias en los datos.

3.2.2. Procedimiento logico

En la Ilustracion I se observa el procedimiento ldgico de la investigacion que implica
una secuencia ordenada de pasos que incluye la exploracion inicial de los datos, limpieza
y preparacion de estos, analisis de los datos, interpretacion y presentacion de los

resultados obtenidos.
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Ilustracion 1
Procedimiento propuesto para la ejecucion del estudio.

Exploracion Limpiezay Anélisis de
inicial de | me— | PIEPAIACION | s |05 Datos
datos de los datos
Interpretacion
de los -
resultados

Nota: Elaborado por la autora.

Exploracion inicial de datos. En esta etapa se realizo una revision de la base de datos
existente que contiene informacion de los residuos solidos en los cantones de la provincia
de Los Rios. Se identifico también la estructura de los datos, las variables disponibles y
los metadatos relevantes, permitiendo verificar la integridad de los datos e identificar los

problemas como valores faltantes.

Limpieza y preparacion de datos. Esta etapa de la investigacion permitid corregir
errores de entradas en los datos, como inconsistencias o valores incorrectos e imputacion
de valores faltantes de manera adecuada, aplicando técnicas basadas en modelos, ademas
de identificar y manejar los valores atipicos que podrian afectar el andlisis en las otras

etapas y conducir el estudio a conclusiones incorrectas.

Analisis de datos. Se realizd un andlisis estadistico inicial para resumir los datos,
incluyendo medidas de tendencia central y medidas de dispersion. Ademas, se utilizaron
herramientas para la visualizacion de los resultados obtenidos y exploracion de los

patrones visuales. También, se aplicaron técnicas de Ciencia de Datos mas avanzadas,
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como clustering, para agrupar los cantones seglin sus caracteristicas en la generacion y

manejo de los residuos, para de esta forma descubrir patrones y relaciones entre los datos.

3.3. CONSTRUCCION METODOLOGICA DEL OBJETO DE

INVESTIGACION

3.3.1. Técnicas de investigacion

En este trabajo se utilizaron técnicas de andlisis de ciencias de datos para explorar el
comportamiento de los residuos solidos no peligrosos. Como técnica de investigacion de
Ciencia de Datos, se aplico clustering para crear diferentes grupos con caracteristicas
similares, permitiendo identificar diferentes grupos de practicas en relacion con el manejo

de los residuos solidos.

3.3.2. Instrumentos de investigacion

En esta investigacion, los instrumentos se centraron en la manipulaciony el analisis de
datos provenientes de la base de datos de gestion de residuos solidos en la provincia de
Los Rios. A diferencia de los instrumentos tradicionales como cuestionarios o encuestas,

en este caso, se trabajé con datos ya recopilados.

Software de Ciencia de Datos. Para cumplir con los objetivos establecidos se selecciono
Python como el entorno de programacion debido a su flexibilidad y capacidad para
manejar datos complejos. Este lenguaje de programacion incluye las bibliotecas como
Pandas y Scikit-Learn, que permiten la manipulacioén y el andlisis de datos. Pandas,
gracias a su eficiente estructura de datos Dataframe, permitié manejar tablas de datos
grandes y complejas. Esta biblioteca ofrecid funciones eficientes para la limpieza,
filtrado, agrupacion y transformacién de datos, facilitando que el proceso de la

preparacion de los datos sea menos propenso a errores. Ademas, Scitkit-Learn fue crucial
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para acceder a los algoritmos de aprendizaje que incluyen los métodos de K-means,

analisis de componentes principales (PCA), clustering jerarquico y DBSCAN.

3.4. ELABORACION DEL MARCO TEORICO

Para la elaboracion del marco tedrico, se identificaron los conceptos clave relacionados
con la gestion de residuos solidos, permitiendo tener una mejor vision de lo que es la
gestion de residuos y su generacion por canton. Ademas, se realizod una revision de la
literatura ya existente en diferentes fuentes académicas relacionadas con la gestion de
residuos solidos, la Ciencia de Datos y la aplicacion de técnicas de clustering. Esta
revision incluy6 la consulta de bases de datos académicas como, Springer, revistas
especializadas como PLOS ONE, revision de literaturas académicas del motor de
busqueda Google Scholar, entre otras. Se emplearon palabras claves especificas para
filtrar articulos mas relevantes. También se consideraron trabajos comparativos y analisis
de diversas técnicas de clustering, incluyendo métodos jerarquicos, de particion y K-
Means, proporcionando una idea para la aplicacion de estas técnicas en el andlisis de los

datos de los residuos solidos.

3.5 RECOLECCION DE LA INFORMACION

Dado que la investigacion se basé en una base de datos existente, no se realizaron
encuestas ni entrevistas. La informacion primaria necesaria se obtuvo de la base de datos
que describe cdmo se manejan los residuos solidos en los hogares de los cantones de la
provincia de Los Rios. La base de datos est4 construida para el periodo 2015 a 2019,

informacion que fue obtenida de los datos abiertos del Instituto Nacional de Estadisticas

y Censos INEC.
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3.6 PROCESAMIENTO Y ANALISIS

En la Ilustracion 2 se observa el flujo logico y estructurado de las tareas y subtareas que se
realizaron en el procesamiento de los datos. Se encuentra dividido en las fases principales que

apoyaron el cumplimiento de los objetivos especificos y, por consiguiente, el objetivo general.

Ilustracion 2
Procesos para cumplir con los objetivos

-+

Preparacion y
limpieza de los datos

Escalamiento y
normalizacion de datos

Analis exploratorio
de datos (EDA)

Proceso de agrupacion
por cantones

Seleccion de
variables

Aplicacién de la técnica
de clustering.

Identificacion de variables
influyentes
Agrupacion por
caracteristicas similares

-

Evaluacion de
clusters formados

identificadas

Analisis comparativo

Examinar estrategias

Nota: Elaborado por la autora.

Revision independiente y unificacion de bases de datos

Antes de empezar a trabajar en cada objetivo de la investigacion, fue necesario realizar
una revision preliminar de los datos obtenidos del Instituto Nacional de Estadisticasy
Censos INEC (2023) para entender la informacion de cada base de datos disponible acerca

del manejo de los residuos solidos en diferentes cantones de la provinciade Los Rios. Se
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llevé a cabo una revision preliminar para conocer su estructura y su diccionario de
variables. Esta fase incluyd la unificacién de formatos y la unificacidony creacion de una
sola base de datos que incluyasolo las variables que se relacionan a los residuos solidos.
Esta integracion de los datos fue necesaria para que la informacidn que se encontrabaen
multiples conjuntos de datos quede en una unica base unificada. Esto permiti6 asegurar
un mejor analisis, lo que aumento la calidad de los hallazgos de las siguientes etapas del

proyecto.

3.6.1. Identificacion de variables influyentes

3.6.1.1. Preparacion y limpieza de los datos
Previo a la identificacion de las principales variables influyentes en el manejo de los
residuos solidos, se realiz6 el proceso de carga y procesamiento de datos, eliminacion o
imputacion de datos faltantes y la transformacion de los datos. A continuacion, se detallan
las etapas realizadas en la preparacion y limpieza de datos.

e Cargay procesamiento de datos
Se cargd al entorno de trabajo la base de datos ya unificada en un documento de MS
Excel. Se realizd una inspeccion preliminar que permitio entender la estructura de los
datos y tener una mejor visidon del conjunto de datos, haciendo posible una mejor
comprension de las caracteristicas presentes. Se pudo visualizar el nimero de filas,
columnasy el tipo de datos en cada variable. Con esto se logro tener una mejoridea de la
cantidad de informacion a utilizar.
Luego, se realizé el renombramiento de las variables. Esta etapa fue necesaria porque los
nombres originales de las variables eran muy largos y complicados de manejar. Al

simplificar y abreviar los nombres de las variables, se facilitd el uso y manipulacion
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durante el andlisis de datos. De esta forma, se puede mantener una consistencia y mejor
manejo dentro del andlisis.

e Eliminacion e imputacion de registros incompletos
Para determinar las variables utiles y aplicar clustering es necesario que no existan
registros incompletos o con un numero alto de valores faltantes o perdidos. La revision
detallada de los datos revel6 que existian diferentes registros con informacion faltante.
Debido a que se trabajé con una base de datos ya existente, fue necesario revisar las

columnas que presentaban mas del 50 % de registros faltantes y proceder a su eliminacion.

Para las variables que presentaron menos del 50 % de datos perdidos, se evaluaron
diferentes estrategias de imputacion. Para los datos numéricos, se evaluaron los métodos
de la media, medianay moda. Se utiliz6 el diagrama de caja de bigotes para comparar la
distribucion de cada variable antes y después de aplicar cada método de imputacion. Al
realizar este andlisis de comparacion visual de los efectos de cada método de imputacion
en la distribucion de las variables numéricas, facilito latoma de decision informada sobre
el tratamiento de los datos faltantes. Esta comparacion permitid evaluar como cada
método afectaa la distribucion de los datos, ayudando a seleccionar el método que mejor
preserva la estructura original de los datos y minimizar sesgos. Segun Li et al. (2024),
las métricas de la Silhouette Score ayudan a seleccionar la mejor estrategiade imputacion.
Basandonos en este estudio, se utilizé esta métrica para determinar la estrategia mas
adecuada que debia aplicarse a los datos numéricos de la base de datos que contiene
informacion del manejo de los residuos solidos no peligrosos de los cantones de la

provincia de Los Rios.

La imputacion de datos faltantes en las variables categéricas fue realizada mediante la

moda. Khan & Hoque (2020) destacan que la imputacion de datos categoricos con el
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método de la moda ayuda a mantener la distribucion original de las categorias,
minimizando la alteracion de la estructura de los datos originales y reduciendo el sesgo

que podria introducirse con métodos més complejos.

3.6.1.2. Analisis de Chi-Cuadrado y ANOVA

Para la eleccion de las variables mas influyentes se determiné la independencia entre
variables categdricas y numéricas. Primero se realizo la division entre variables
categéricas y numéricas. Luego, para evaluar la independencia de las variables
categoricas, se utilizd la prueba de Chi-Cuadrado. Para las variables numéricas en
relacion con las categoricas, se aplicd la prueba de andlisis de varianza (ANOVA),
evaluando si las medias de las variables numéricas difieren significativamente entre las

categoricas (Whatley, 2022).

Pasos para el analisis de Chi-Cuadrado para variables categoricas

Se calcularon los valores de Chi-Cuadrado para todas las combinaciones de las variables
categoricas, con la finalidad de evaluar la independencia de variables y obtener finalmente

las mas influyentes para la creacion de los clusters.

Para el analisis de Chi-Cuadrado entre todas las combinaciones de variables categdricas

e identificar su independencia se realiz6 el siguiente procedimiento:

1. Se crearon tablas de contingencia para cada par de variables categdricas, donde se
identificaron las frecuencias de las combinaciones de categorias.

2. Se calculé el valor de Chi-Cuadrado, aplicando la prueba sobre cada tabla de
contingencia para obtener el valor de Chi-Cuadrado, indicando el grado de

asociacion entre las dos variables.
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3. Se construy6 la matriz de correlacion en la cual cada celda contiene el valor de

Chi cuadrado entre las dos variables categoricas comparadas.

Analisis de ANOVA para variables numéricas y categdricas
Para la evaluacion de independencia entre las variables numéricas y categoricas del
conjunto de datos se utiliz6 el analisis de varianza ANOVA. A continuacion, se detallan

los pasos realizados:

1. Para el analisis de ANOVA, primero se separaron las variables numéricas y
categoricas del conjunto de datos.

2. Para cada combinacién de variables numéricas y categodricas se realizo la prueba de
ANOVA, comparando las medias de la variable numérica entre distintas categorias de
la variable categorica. Para la prueba de ANOVA se cre6 la siguiente hipodtesis:

e Hipotesis nula: Las medias de la variable numérica son iguales entre categorias.
e Hipotesis alternativa: Al menos una de las medias es diferente.

3. Secalcul6 el valor p para cada prueba ANOVA, donde un valor alto de p, o sea mayor

a 0,05, indica que no existe diferencia significativa entre medias, sugiriendo

independencia entre variables.

Se filtraron las variables independientes. Se crearon las tablas de resultados donde se
indican las variables numéricas independientesy las variables categoricas independientes,
obteniendo de esta forma las variables influyentes que fueron utilizadas en el analisis

posterior.

3.6.2. Agrupacion por caracteristicas similares
En esta etapa del proyecto se prepararon los datos para aplicar la técnica de machine

learning de aprendizaje no supervisado. La técnica utilizada es la de clustering. Esto
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consisti6 en elegir el algoritmo que mejor se ajuste al conjunto de datos. Los procesos
realizados se encuentran detallados a continuacion.

3.6.2.1. Escalamiento y normalizacion de datos

Antes de aplicar los algoritmos de clustering, se realizo la codificacion One-Hot en cada
una de las variables categoricas con més de dos categorias. Con esto se mejoro el consumo
computacional. Esta codificacion cre6 una columna para cada categoria de la variable
original. Se aplico el escalamiento de datos a las variables numéricas seleccionadas para
garantizar la integridad y precision del analisis. Este paso fue necesario para que todas las
variables se encuentren en una escala comparable, permitiendo que el analisis se realizara
de forma equitativa; ademads, mejord la comparabilidad de las variables y facilito la
convergenciade los algoritmos de clustering, reduciendo el sesgo que podria surgir de las
diferencias de las magnitudes de los datos. Con lanormalizacion de los datos se logré una
representacion mas precisa y coherente de las variables, lo que permitio interpretar
correctamente los patrones y factores influyentes en la generacion y manejo de residuos
solidos no peligrosos, proporcionando una base para los siguientes procesos a realizar en

el trabajo (Han et al., 2011).

3.6.2.2. Proceso de agrupacion por cantones

Para el proceso de agrupacion de cantones segun caracteristicas similares, se utilizé el
Analisis de Componentes Principales (PCA). Este método permitid reducir la
dimensionalidad de los datos y resaltar las principales variables que influyen en la
generacion y manejo de residuos sélidos no peligrosos (Liborio et al., 2022). En la Tabla
1 se muestran los pasos realizados para aplicar PCA a los datos, detallando cada etapa del

procedimiento.
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Tabla 1
Procesos para el andlisis de componentes principales

Proceso Descripcion
Preprocesamiento de Los datos fueron normalizados para garantizar que todas
los datos las variables tengan una escala comparable.

Cilculo de la matriz de Se calcul6 la matriz de covarianza para comprender las

covarianza relaciones entre las variables.

Seleccion de Se seleccionaron los primeros componentes principales
componentes que impliquen mas del 90 % de la varianza de los datos.
principales

Transformacion de los  Los datos originales fueron transformados en el nuevo

datos espacio de componentes principales.

Nota: Elaborado por la autora.

La aplicacion de PCA facilito la aplicacion de los algoritmos de clustering, permitiendo
agrupar los cantones de manera mas eficientey precisa en funcion de sus caracteristicas
similares.

3.6.2.3. Aplicacion de técnicas de clustering

Se aplicaron tres algoritmos de clustering: K-Means, DBSCAN y Clustering Jerarquico.
A continuacion, se detallan los procesos realizados en cada algoritmo para obtener las
agrupaciones de cantones segun sus caracteristicas similares.

K-means clustering

Primero se determind el nimero 6ptimo de clusters, para este paso se aplico el método
del codo (elbow method) (Onumanyi et al., 2022). Luego de conocer el nimero 6ptimo
de clusters para el algoritmo, se empleé K-means al conjunto de datos escalados para
agrupar los cantones con caracteristicas similares identificadas por el algoritmo. Por
ultimo, se realizé la visualizacion de los resultados de los clusters, graficandolos en las

dos principales componentes, donde se identificd a qué clusters pertenece cada canton.
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DBSCAN clustering

Para agrupar los cantones por sus caracteristicas similares, primero se realizd la
determinacion de los parametros de €psilon (eps) y la cantidad minima de muestra para
el algoritmo DBSCAN. Luego, se ejecuto el algoritmo DBSCAN para de esta forma
identificar clusters de forma arbitraria y manejar los puntos de ruido. Por ultimo, se
visualizaron los clusters resultantes en sus dos componentes principales.

Clustering jerarquico.

Primero se utilizo el método de enlace de Ward para construir un dendograma y
determinar la estructura jerarquica de los cantones. Luego de tener el dendograma, se
determino el nimero de clusters a forma y a continuacion aplicar el método de Clustering
jerarquico. Por ultimo, se visualizaron los clusters resultantes en sus dos componentes
principales.

3.6.3. Comportamientos identificados

Se finaliz6 con el detalle del analisis de los clusterings identificados en la etapa anterior.
Este paso fue importante para comprender cuales son las similitudes que se presentan en
la generacidon y manejo de residuos solidos no peligrosos. Consistid en realizar el analisis
detallado de los clusterings, con la presentacion de los hallazgos en los datos y grupos.
3.6.3.1. Evaluacion de clustering formados

Se revisaron los clusters formados por los diferentes algoritmos de clustering para
identificar los grupos de cantones con caracteristicas similares, con el objetivo de
observar las separaciones de los clusters formados identificando si son representativas las

caracteristicas observadas.
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CAPITULO IV
RESULTADOS Y DISCUSION
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4.1. PRINCIPALES VARIABLES QUE INFLUYEN EN LA GENERACION DE
RESIDUOS SOLIDOS NO PELIGROSOS EN LOS CANTONES DE LA
PROVINCIA DE LOS RiOS
4.1.1. Preparacion y limpieza de los datos

e Cargay procesamiento de datos
En la inspeccion preliminar de la base de datos se notd que estaba constituida de 5570
observaciones que corresponden a datos referentes al manejo de residuos sélidos no
peligrosos de los diferentes cantones de la provincia de Los Rios. Ademas, estaba
compuesta por 33 columnas que corresponden a 27 variables cualitativas y 6

cuantitativas. La informacion que constituye la base de datos corresponde a los afios 2015

hasta el 2019.

En la Tabla 2 se presentan las variables originales con los nuevos nombres asignados
luego del proceso de renombramiento de variables. Este proceso ayudo en la consistencia
de los datos y permiti6 su uso en el estudio.

Tabla 2
Nuevo nombre de las variables

Nuevo nombre de la variable Nombre antes de renombramiento

Afio ANO

Area AREA

Ciudad CIUDAD

Canton CANTON

ResiduoHora Durante los ULTIMOS 12 MESES, en su hogar, sacd la
RESIDUO a las horas previstas de recoleccion

ClasificoResiduos Durante los ULTIMOS 12 MESES, clasifico los RESIDUOS
en su hogar

ResiduosOrganicos CLASIFICO durante los ULTIMOS 12 MESES, residuos:
Organicos

45



ResiduosPapelCarton

ResiduosPlasticos

ResiduosVidrio

EliminéResiduosOrganicos

EliminoResiduosPlasticos

EliminoResiduosVidrio

Elimin6ResiduosPapelCarton

RazonNoClasifica
UsaPilas
TotalPilas
PilasRecargables
UsaFocos
TotalFocos
FocosAhorradores
FocosLed

EliminoPilas

Elimin6Farmacéuticos

EliminoElectronicos

EliminoAceites

EliminoFocos

CLASIFICO durante los ULTIMOS 12 MESES, residuos:
Inorganicos - Papel, carton

CLASIFICO durante los ULTIMOS 12 MESES, residuos:
Inorgénicos - Plastico

CLASIFICO durante los ULTIMOS 12 MESES, residuos:
Inorganicos - Vidrio

PRINCIPALMENTE, en su hogar durante los ULTIMOS 12
MESES, cémo eliminé los Residuos Organicos
PRINCIPALMENTE, en su hogar durante los ULTIMOS 12
MESES, como eliminé los Residuos de Plastico
PRINCIPALMENTE, en su hogar durante los ULTIMOS 12
MESES, cémo eliminé los Residuos de Vidrio
PRINCIPALMENTE, en su hogar durante los ULTIMOS 12
MESES, cémo eliminé los Residuos de Papel, carton

Cual es la PRINCIPAL RAZON por la que usted NO
CLASIFICA:

En su hogar Utiliza PILAS (control remoto, relojes, calefon,
juguetes, etc.) que estén en funcionamiento

Cuantas pilas tiene en total el hogar

De las pilas registradas cuantas son recargables

En su hogar, utiliza FOCOS

Cuantos focos tiene en total el hogar

Cuantos focos ahorradores

De los focos ahorradores cuantos focos son LED
PRINCIPALMENTE, en su hogar durante los ULTIMOS 12
MESES, cémo eliminé: Las pilas

PRINCIPALMENTE, en su hogar durante los ULTIMOS 12
MESES, como elimindé: Los desechos farmacéuticos
(medicamentos)

PRINCIPALMENTE, en su hogar durante los ULTIMOS 12
MESES, como elimind: Desechos electronicos / eléctricos
PRINCIPALMENTE, en su hogar durante los ULTIMOS 12
MESES, cémo eliminé: Aceite y/o grasas (cocina)
PRINCIPALMENTE, en su hogar durante los ULTIMOS 12

MESES, cémo elimind: Focos ahorradores
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ComprasFrecuentes

ProblemaAcumulacionResiduo

VoluntariadoAmbiental

DenunciarProblemaAmbiental

FactorExpancion

Durante el MES PASADO, al momento de hacer sus
compras, en su hogar utilizd con mayor frecuencia

Dentro de los siguientes PROBLEMAS AMBIENTALES,
cuales son los que afectan a su barrio - Acumulacion de
Residuo

Durante los ULTIMOS 12 MESES, Ud. o algiin miembro
particip6 en voluntariados ambientales

Durante los ULTIMOS 12 MESES, Ud. o algin miembro
particip6 en - Denunciar personalmente un problema
ambiental

Factor de expansion

Nota: Elaborado por la autora.

e Eliminacion e imputacion de registros incompletos

En la Tabla 3 se presentan las variables que fueron eliminadas de la base de datos debido

a que presentan un porcentaje mayor al 50 % de datos faltantes. Adicionalmente, se

eliminaron otras variables que no son consideradas esenciales para el andlisis.

Tabla 3
Variables eliminadas

Nombre de la variable

Motivo de eliminacion

Ciudad

FactorExpancion
Afo
RazénNoClasifica

UtilizoOtro

El estudio se va a realizar a nivel de canton, no
de ciudad.

No es necesario extrapolar datos.

No se realizardn series temporales

64,51 % de datos faltantes

99 % de datos faltantes

Nota: Elaborado por la autora.

En la Ilustracion 3 se presenta el diagrama de caja para comparar la distribucion de la

variable “TotalPilas” antes y después de la imputacion de datos, aplicando los métodos
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de la media, mediana y moda. Esto permiti¢ entender qué método es el mas apropiado
para la imputacion.

Ilustracion 3
Diagrama de caja de “TotalPila’ antes y después de la imputacion.
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Nota: Elaborado por la autora.

La distribucion original de la variable “TotalPilas” muestra una cantidad considerable de
valores atipicos que se encuentran dispersos hasta un valor cercano a 25 pilas, indicando
una alta variabilidad en los datos. La linea dentro de la caja representa a la mediana de
los datos originales, ubicada aproximadamente en 3 pilas por hogar. Los bigotes de lacaja

muestran que el 50 % central de los datos se encuentra entre 2 y 7 pilas.

Al imputar los valores faltantes con la media de la variable, se observa que la distribucion
permanece similar a la original. Sin embargo, hay un ligero cambio en la linea de la

mediana, lo que indica que existe una pequefia reduccion en la variabilidad de los datos.
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Cuando los valores faltantes son reemplazados por la mediana, la distribucion resultante
es muy similar a la original, conservando el valor de la medianay sus cuartiles. A pesar
de que la cantidad de valores atipicos es igual a la distribucion original, la mediana tiende
a ser menos influenciada por estos valores extremos, lo que ayuda a mantener una
distribucion central mas estable.

En el caso de la imputacion por moda, se observa una variabilidad en la linea de la
mediana en comparacion con la distribucidn original. Esto sugiere que este método puede

introducir cambios en los datos, alterando la distribucion respecto a los valores originales.

En la Ilustracién 4 se muestra la distribucion de la variable “TotalFocos”, comparando
los cambios que presenta después de aplicar los métodos de imputacion por media,
mediana y moda.

Ilustracion 4
Diagrama de Caja de la variable "TotalFocos" antes y después de la imputacion.
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Nota: Elaborado por la autora.
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La Iustracion 4 muestra que los métodos de imputacion por la media, mediana y moda
tienen un impacto minimo en la distribucion de la variable “TotalFocos”, donde el valor
de su mediana es aproximadamente 5, sus cuartiles se mantienen entre 3 y 7 focosy los

valores atipicos estan entre 10 a 30 focos por hogar.

A continuacion, se muestra la Ilustracion 5 que compara la distribucion de la variable
“FocosAhorradores” después de aplicar los métodos de imputacion por media, mediana
y moda. El diagrama de caja facilitala comparacion visual de los efectos de cada método

de imputacion en comparacion con la distribucion original de la variable.

Ilustracion S
Diagrama de Caja de la variable "FocosAhorradores"” antes y después de la
imputacion.
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Nota: Elaborado por la autora.

Se observa que al aplicar los tres métodos de imputacion a la variable
“FocosAhorradores” su distribucion original no se ve significativamente afectada. En

cada uno de los métodos, el valor de tendencia central se mantiene aproximadamente en
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5 focos ahorradores por hogar. La variabilidad de los datos se concentra entre 3 a 7 focos
ahorradores por hogar, lo que sugiere una consistencia en la distribucion a pesar de la
imputacion. Los valores atipicos se encuentran en un rango de 20 a 30 focos ahorradores;
también se mantienen similares en todos los métodos de imputacidn, indicando que
ninguno de los métodos altera de manera significativa la presencia de estos valores

extremos.

En la Ilustracion 6 se muestra el analisis comparativo del coeficiente de silueta para los
tres métodos de imputacion: media, mediana y moda, aplicados en las variables
numéricas. Se observa que la moda presenta una variabilidad en su resultado en
comparacion con la imputacion por media y mediana. Mientras mas alto es el valor del

coeficiente de silueta, mejor es el método de imputacion.

Ilustracion 6
Comparacion del Coeficiente de Silueta por Método de Imputacion
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Nota: Elaborado por la autora.
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El coeficiente de silueta para la imputacion por mediaes de 0,58433, representando a un
valor de silueta alto, lo que indica que existe una buena cohesion de los datos. De manera
similar, la imputacion por mediana muestra un valor de silueta alto, siendo un valor de
0,58433, lo que indica que este método también es valido para realzar la imputacion de

datos en las variables numéricas de la base de datos.

Por otro lado, la imputacién por moda, con un coeficiente de silueta ligeramente mas bajo
0,58426, sugiere una menor cohesion de los datos. Debido a este menor rendimiento, se
recomienda descartar el uso del método de imputacidén por moda, decidiendo por la media

o la mediana.

De acuerdo con los resultados presentados, y basandose en el trabajo de Maheswari et al.
(2020), se eligio la mediana como método de imputacion para los datos numéricos. A
pesar de que las diferencias entre los métodos de media y mediana son minimas, la
mediana se considera el método que mejor preserva las caracteristicas originales de los
datos. La presencia de datos atipicos justificala eleccion de este método, ya que no se ve
afectado por estos valores, resultando menores sesgos en andlisis posteriores. Esta
eleccidon asegura que la imputaciéon por mediana refleja de manera mas precisa la

tendencia central de los datos sin ser influenciada por valores extremos.

4.1.2. Analisis de Chi-Cuadrado para variables categoricas

En la Tabla 4 se muestran los resultados de las pruebas de independencia chi-cuadrado,

ilustrando la relacion entre diversas combinaciones de variables categoricas.
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Tabla 4

Resultados de la prueba de chi-cuadrado

Variable 1 Variables 2 Valor de Chi-Cuadrado
Area ClasificoResiduos 4,31
Area ResiduosPapelCarton 11,60
Area ResiduosVidrio 7,52
ClasificoResiduos UsaPilas 8,38
ClasificoResiduos UsaFocos 0,81
ClasificoResiduos ComprasFrecuentes 3,98
ClasificoResiduos ProblemaAcumulacionResiduo 3,49
ResiduosOrganicos UsaPilas 0,56
ResiduosOrganicos UsaFocos 0,03
ResiduosOrganicos VoluntariadoAmbiental 12,88
ResiduosOrganicos DenunciarProblemaAmbiental 11,16
ResiduosPapelCarton UsaPilas 0,49
ResiduosPapelCarton UsaFocos 0,20
ResiduosPapelCarton ComprasFrecuentes 9,20
ResiduosPapelCarton ProblemaAcumulaciénResiduo 2,61
ResiduosPlasticos UsaPilas 6,77
ResiduosPlasticos UsaFocos 1,24
ResiduosPlasticos ComprasFrecuentes 1,92
ResiduosPlasticos ProblemaAcumulaciénResiduo 3,73
ResiduosPlasticos DenunciarProblemaAmbiental 14,07
Area DenunciarProblemaAmbiental 14,02

Nota: Elaborado por la autora.

Se identificaron las variables categdricas independientes, evaluando los valores de Chi-

Cuadrado que cumplen con la regla del valor umbral menores a 15. Un valor de Chi

Cuadrado menor a 15 generalmente indica una asociacion débil entre las variables. En la

tabla se observa que los valores de Chi-Cuadrado entre las comparaciones de variables

son menores a 15, indicando que existe independencia entre las variables categodricas.
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En la Ilustraciéon 7 se observan los valores de Chi-Cuadrado para las combinaciones de

las variables categdricas que presentaron un alto grado de independencia, donde el valor

de Chi-Cuadrado en la relacion de variables es menor a 15; mientras el valor de Chi

cuadrado es mas bajo, mas independiente es la variable.

Ilustracion 7
Valores de Chi-Cuadrado para variables categoricas.
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ResiduosPapelCartén -
ResiduosPlasticos -
VoluntariadoAmbiental -

ProblemaAcumulacionBasura -
DenunciarProblemaAmbiental -

Variables Categéricas

Nota: Elaborado por la autora.

4.1.3. Analisis de ANOVA para las variables numéricas y categoricas (p > 0,05)

- 14

- 12

10

Chi-Cuadrado

En la Tabla 5 se muestran las combinaciones de las variables numéricas y categdricas

que mostraron un valor p mayor que 0,05, indicando que no existe una diferencia

significativa entre las medias; por lo tanto, son variables independientes.
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Tabla 5
Comparacion de variables numéricas y categoricas.

Variable numérica Variable categorica Valor p

TotalPilas Residu6sOrganicos 0,201421
TotalPilas ResiduosPapelCarton 0,059691
TotalPilas ResiduosVidrio 0,836748
TotalPilas ComprasFrecuentes 0,160619
PilasRecargables ResiduosVidrio 0,836748
PilasRecargables VoluntariadoAmbiental 0,092553
PilasRecargables ComprasFrecuentes 0,178841
TotalFocos ClasificoResiduos 0,499194
TotalFocos ResiduosOrganicos 0,567124
TotalFocos ComprasFrecuentes 0,623096
TotalFocos ProblemaAcumulacionResiduo 0,087894
FocosAhorradores ClasificoResiduos 0,499194
FocosAhorradores ResiduosOrganicos 0,567127
FocosAhorradores UsaFocos 0,474980
FocosAhorradores ComprasFrecuentes 0,215426
FocosLED ClasificoResiduos 0,561850
FocosLED ResiduosVidrio 0,180486
FocosLED UsaFocos 0,158551
FocosLED ComprasFrecuentes 0,437515

Nota: Elaborado por la autora.

Los resultados de ANOVA muestran que las combinaciones de las variables listadas en la
tablano presentan diferencias significativas en las medias de las variables numéricas entre
las categorias correspondientes. Si se observa el valor de p para las variables “Total Pilas”
y “ResiduosOrganicos”, se nota que la cantidad total de pilas no varia significativamente
segun la clasificacion de los residuos organicos, sugiriendo que la cantidad de pilas

utilizadas no depende de si los residuos organicos son clasificados o no.
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Luego de aplicar estos dos métodos para la evaluacion de independencia de las variables
presentes en la base de datos, se obtuvieron las variables que se consideran mas
importantes para trabajar las agrupaciones de los cantones de acuerdo con sus
caracteristicas de manejo de residuos sélidos no peligrosos. En la Tabla 6 se observan las
variables que fueron utilizadas en la aplicacion de los diferentes grupos de algoritmos de

clustering, representando una cantidad total de dieciséis variables.

Tabla 6
Variables utiles para el analisis de clusters
Variables numéricas Variables categoricas
TotalPilas ClasificoResiduos
PilasRecargables ResiduosOrganicos
TotalFocos ResiduosPapelCartén
FocosAhorradores ResiduosVidrio
FocosLED EliminoResiduosPapelCarton
UsaPilas
UsaFocos
ComprasFrecuentes

ProblemaAcumulacionResiduo
VoluntariadoAmbiental

DenunciarProblemaAmbiental

Nota: Elaborado por la autora.

4.1.4. Discusion

La identificacion de las principales variables que influyen en la generacién y manejo de
los residuos solidos no peligrosos es esencial para tener una mejor vision de las
caracteristicas de las practicas de los diferentes cantones de la provincia de Los Rios. Con
el analisis preliminar realizado en el trabajo, se puede observar que los factores como la
clasificacion de los residuos, el uso de bolsas plasticas y las técnicas de eliminacion,

juegan un papel importante en la generacion de residuos.
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Los procesos realizados en cada uno de los pasos para identificar las principales variables
influyentes en el manejo de los residuos s6lidos fueron cruciales para el analisis posterior
de los datos. La eliminacion de registros incompletos e imputacion de datos faltantes
represento un paso importante para garantizar la integridad del analisis. Esto va acorde a
lo sefialado por Jager et al. (2021), quienes resaltan la importancia de mantener la calidad
de los datos, debido a que en casi todo analisis se van a encontrar datos faltantes que son
necesarios tratar para mantener la calidad necesaria de los datos para evitar sesgos en los

resultados.

Ademas, Templ (2023) indica que es importante probar los diferentes métodos de
imputacion que existen y decidir por el que no representa un gran impacto de valores
extremos, permitiendo mantener la consistencia de los datos. Ademas, Li et al. (2024)
evaluaron la efectividad de diferentes métodos de imputacién y encontraron que métodos
sencillos como la imputacion por la mediana pueden ofrecer un buen rendimiento para

los datos faltantes.

Asi, en este trabajo se realizaron pruebas de imputacion con la media, medianay la moda
y de esta forma se determino el método de imputacion de datos que fue mas efectivo para
tratar los valores faltantes en el conjunto de datos, lo que se realizé de acuerdo con el tipo

de variables presentes, numéricas y categoricas.

Ademas, fue necesario realizar pruebas de independencias de variables. La independencia
entre variables reduce la multicolinealidad, mejorando la estabilidad y la interpretacion
de los clusterings. Esta idea se basa en el trabajo de Caruso et al. ( 2019) que indica que
las variables independientes permiten que los clusters reflejen mejor las caracteristicas

subyacentes de los datos.
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Asimismo, la seleccion de variables independientes asegura que la informacion
redundante sesgue los resultados de clustering. Watson ( 2014) menciona que las pruebas
de independencia, como Chi-Cuadrado para las variables categdricas, son fundamentales
para identificar asociaciones significativas y evitar redundancia en el andlisis. En este
trabajo, se aplicaron estas técnicas para identificar las variables con mayor independencia
entre ellas. Al seleccionar las variables con mayor independencia, permite optimizar la
formacion de los clusters, permitiendo que el anélisis de clustering tenga una agrupacion

de cantones mas precisa y con menos sesgos posibles.

4.2. TECNICAS DE CLUSTERING PARA AGRUPAR CANTONES CON
CARACTERISTICAS SIMILARES EN TERMINOS DE GENERACION Y
MANEJO DE LOS RESIDUOS SOLIDOS NO PELIGROSOS

La codificacion One-Hot cre6 una columna para cada categoria de la variable original.
En la Ilustracion 8 se puede observar como se van asignando los valores de 1 y 0, donde
uno representa la presencia de una caracteristica y 0 la ausencia de ella. Esta
transformacion de las variables categoricas a otro formato fue necesaria para aplicar los
algoritmos de clustering.

Ilustracion 8
One-Hot encoding en variables categoricas

:g 1 1 Babahoyo 0 0 0 0 0O 1 1 1 . 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

§ 2 1 Babahoyo 0 0 0 0 0O 0O 1 0 .. 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

é 3 1 Babahoyo 0 0 0 O 0 1 1 0 .. 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

_:; 4 1 Babahoyo 0 0 0 O O 1 1 0 .. 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

E 5 1 Babahoyo 0 0 0 0 0O 1 1 0 .. 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Asignacion de valores segin la codificacion One - Hot

Nota: Elaborado por la autora.
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En la Ilustracion 9 se observan los valores agregados por cantén, mostrando las

proporciones y promedios de las variables seleccionadas. Estos valores permiten una

comprension mas profunda de las caracteristicas y comportamientos de los residuos

solidos no peligrosos en cada canton, facilitando asi la identificacion de areas que

requieren atencion particular y la implementacion de estrategias de gestion mas efectivas.

La visualizacién de los datos agregados resalta las diferencias y similitudes entre

cantones,

Ilustracion 9

Agrupacion de valores agregados por canton de la provincia

Baba
Babahoyo
Buena Fe
Mocache
Montalvo
Palenque

Puebloviejo
Quevedo
Quinsaloma

Urdaneta

Cantones de la provincia de Los Rios

Valencia
Ventanas

Vinces

0.335329
0.653571
0.830472
0284038
0.765625
0258427
0213415
0.942584
0.198864
0.805668
0.707989
0.531323

0.404472

0.224551
0.205357
0.263948
0.295775
0.242188
0.117978
0.158537
0.228708
0.113636
0.182186
0.256198
0.262181

0.126016

0.320359
0.147321
0.289700
0.248826
0.250000
0.264045
0.420732
0.157895
0.238636
0.145749
0.297521
0.324826

0.199187

0.071856
0.141071
0.214592
0.112676
0.140625
0.129213
0.237805
0.187560
0.142045
0.113360
0.181818
0.206497

0.130081

0.209581
0291071
0.302575
0225352
0.296875
0.191011
0274390
0.291866
0.204545
0.246964
0.283747
0.310905

0.160569

0.050898
0.076786
0.098712
0.077465
0.062500
0.106742
0219512
0.086124
0.085227
0.076923
0.101928
0.106729

0.093496

0.724551
0.833036
0.841202
0.840376
0.757812
0.842697
0.823171
0.852632
0.823864
0.744939
0.815427
0.791183

0.770325

0.985030
0.987500
0.995708
0988263
1.000000
0.988764
0981707
0.997129
0.965909
0.971660
0.991736
0.993039

0.981707

0.104790
0.232143
0.182403
0.159624
0.343750
0.069888
0.170732
0.297608
0.130682
0.295547
0.143251
0.180974

0.199187

0.014970
0.041071
0.034335
0.016432
0.046875
0.022472
0.042683
0.052632
0.022727
0.044534
0.096419
0.026522

0.014228

Valor promedio de cada variable

Nota: Elaborado por la autora.

Por otro lado, en la Ilustracion 70 se muestra la varianza explicada por componentes

principales. Aqui se observa que mas del 90 % de la varianza se encuentra explicada por

las dos primeras componentes principales. Este resultado justifica la reduccion de

dimensionalidad a dos componentes, facilitando la visualizacion del analisis de los datos

sin perder informacion significativa.
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Ilustracion 10
Varianza explicada por componentes principales

1.00 +

0.98 1
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h
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Varianza explicada acumulativa
o
[¥s]
=
1

0.88 1

0.86

2 4 6 8 10 12
Numero de componentes principales

Nota: Elaborado por la autora.
El resultado de aplicar PCA a los datos fue una reduccién de la tabla a dos componentes
principales para cada canton. Esta reduccion de dimensionalidad facilit6 la visualizacion

de los clusters y la identificacion de patrones en los datos.

4.2.1. Aplicacion de técnicas de clustering

Algoritmo K-Means

En la Tlustracion /7 se presenta el método del codo, permitiendo identificar el nimero
optimo de clusters. En el eje X se representa el nimero de clusters (k) y en el eje Y se
muestra la suma de las distancias al cuadrado dentro de los clusters (SSE), permitiendo

visualizar que en el valor k el codo comienza a disminuir de manera menos pronunciada.

60



Ilustracion 11
Meétodo del codo para determinar numero optimo de clusters en K-means.

300 ~

250

200 7

150

100 +

50 A

Suma de las Distancias al Cuadrado Dentro de los Clusters (S5E)

2

[¥] 8 10
Numero de Clusters (k)

N TSRS (RN S

Nota: Elaborado por la autora.

Como resultado del analisis del método del codo se obtuvo que el valor 6ptimo de clusters
para este conjunto de datos es cuatro. Esto quiere decir que, al agrupar los cantones en
cuatro clusters, se obtiene una segmentacion adecuada que minimiza la variacion dentro

de cada clusters sin perder la eficiencia de la segmentacion.

Luego de determinar el nimero 6ptimo de clusters se aplico el algoritmo de K-means a
los datos. En la Tabla 7 se pueden observar los cantones asignados a cada cluster formado

por el algoritmo de K-means.

Tabla 7
Clusters formados por K-means
Numero de clusters Cantones
Kmeans Cluster 0 Puebloviejo
Kmeans Cluster 1 Quevedo, Buena Fe, Valencia, Montalvo,
Babahoyo, Ventanas y Urdaneta
Kmeans Cluster 2 Mocache, Baba y Palenque
Kmeans Cluster 3 Quinsaloma y Vinces

Nota: Elaborado por la autora.

61



En la Ilustracion 72 se muestra la visualizacién de los clusters obtenidos mediante el
algoritmo K-means utilizando PCA para reducir la dimensionalidad de los datos a dos
componentes principales. Cada punto en la ilustracion representa un canton, coloreado
segun el cluster al que pertenece. Se observa la distribucion de los cantones en el espacio
bidimensional definido por las componentes principales. Al visualizar los clusters dentro
de las componentes facilita una mejor comprension de la formacion de clusters.

Ilustracion 12
Representacion de los clusters formados por K-means

Pueblo Kmeans Cluster
0
4 -
1
2
3
3
Ventanas
2 -
N Valencia
]
% Buena Fe
E l -
o
g Quevedo
GCJ Montalvo
5]
£ o
[=}
v locache Palenqlie
Babahoyo
~1- Baba
) Quinsaloma
3 Urdaneta pinces
T T T T T T
—4 -2 0 2 4 6

Componente Principal 1

Nota: Elaborado por la autora.

Caracteristicas de agrupacion para los clusters creados por K-means

La agrupacion de cantones por clusters se realizé de acuerdo con caracteristicas similares.
Para identificar estas caracteristicas se consideraron las variables que representaban un
valor medio mas alto en comparacion con otros clusters. En la Tabla 8 se detallan las

variables con caracteristicas similares en cada agrupacion.
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Tabla 8
Caracteristicas de agrupacion por K-means

Clusters Caracteristica Valor medio
Cluster 0 Eliminé residuos plasticos 2,561
Eliminé residuos papel/carton 2,512
Eliminoé aceite 4,366
Eliminé focos 2,134
Cluster 1 Residuo hora 1,765
Clasifico residuos 0,234
Voluntariado ambiental 0,049
Denunciar problemas ambientales 0,039
Cluster 2 Elimino residuos organicos 2,156
Residuos organicos 0,278
Compras frecuentes 0,178
Cluster 3 Elimino residuos vidrio 2,018
Focos LED 0,174
Eliminé focos 1,807
Problemas de acumulacion de residuo 0,165

Nota: Elaborado por la autora.

Al aplicar el algoritmo de agrupacion K-Means, se segmentaron los cantones de acuerdo
con los valores medios mas similares entre ellos, considerando que estas variables
representaban estrategias muy similares aplicadas en cada canton. De esta manera, en un

analisis posterior se identificaron estrategias aplicadas en cada agrupacion.

DBSCAN

En la Ilustracion 13 se presenta el método de rodilla, utilizado para determinar el
parametro “eps” en el algoritmo DBCSCAN. En el eje X se muestra los puntos de los
datos y en el eje Y la distancia al quinto vecino mas cercano. Cuando la pendiente de la

curva cambia de manera mas pronunciada, se considera un valor “eps” optimo.
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Iustracion 13
Método de Rodilla para DBSCAN

10 1

Distancia al 5to Vecino Mas Cercano

T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000
Puntos de Datos

Nota: Elaborado por la autora.
El andlisis del método de rodilla sugiere que el parametro “eps” Optimo para aplicar el
algoritmo DBSCAN es aproximadamente 0,5. Este valor sera utilizado para ejecutar el

algoritmo y obtener las agrupaciones de los cantones de la provincia.

En la Iustracion 74 se muestra la visualizacion de los clusters obtenidos después de
aplicar el algoritmo DBSCAN al conjunto de datos. Se utiliz6 PCA para reducir la
dimensionalidad de los datos a dos componentes principales. Cada punto en la ilustracion

representa un canton.
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Ilustracion 14
Visualizacion de clusters DBSCAN

Pueblo DBSCAN Cluster
-1

Mentanas
Aalencia

Buena Fe

Quevedo
Montalvo

Componente Principal 2

Mocache
Falenghe

Babahoyo

Quinsaloma

brdaneta pinces

—4 -2 0 2 4 6
Componente Principal 1

Nota: Elaborado por la autora.

El analisis mediante DBSCAN 1identifica a los cantones como ruido; estos se reconocen
porque se encuentran marcados con -1, valor que indica que los cantones no pertenecen
a clusters bien definidos. Estos resultados son utiles cuando se desea detectar areas con

caracteristicas Uinicas 0 menos comunes en la generacion y manejo de residuos.

Clustering Jerarquico

En la Tlustracién 715 se muestra el dendograma resultante del clustering jerarquico
aplicado a los datos escalados de los cantones. Se visualiza la manera en que los cantones
se agrupan en funcion de sus similitudes. Los cantones que se encuentran mas cercaen el
dendograma son similares entre si. Ademas, este dendograma indica como los cantones
se encuentran jerarquicamente agrupados en clusters, proporcionando una representacion

visual de las relaciones y similitudes entre ellos.
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Iustracion 15
Dendograma del clustering jerarquico

Distancia
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Nota: Elaborado por la autora.

En la Nota: Elaborado por la autora.

Ilustracion 76 se muestra la visualizacion de los clusters obtenidos mediante el algoritmo
de clustering jerarquico utilizando PCA para reducir la dimensionalidad de los datos a
dos componentes principales. Cada punto de la ilustracion representa a un canton de la
provincia de Los Rios. En la Tabla 9 se detalla el nombre del cluster formado con este

algoritmo y los cantones que pertenecen a cada grupo.

Tabla 9
Cantones asignados a cada clusters por clusters jerdrquico
Clusters Cantones
Cluster 1 Quevedo, Buena Fe, Valencia, Montalvoy
Babahoyo
Cluster2 Puebloviejo y Palenque
Cluster 3 Ventanas, Mocache y Baba
Cluster 4 Urdaneta, Quinsaloma y Vinces

Nota: Elaborado por la autora.
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Ilustracion 16
Visualizacion de clusters jerarquico

py Hierarchical Cluster
1
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2
3
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Componente Principal 1

Nota: Elaborado por la autora.
Al visualizar la distribucion de los cantones en el espacio bidimensional de las
componentes principales, se pueden identificar claramente los clusters formados

mediante el algoritmo de clustering jerarquico. A continuacion,

Caracteristicas sobresalientes de agrupacion para Clustering Jerarquico

La Tabla 10 detalla las variables con caracteristicas similares en cada agrupacion de
cantones generadas al aplicar el algoritmo de Clustering Jerarquico al conjunto de datos.
Ademas, se visualiza el valor me7dio de cada variable en comparaciéon a los demas

clusters.
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Tabla 10
Caracteristicas de agrupacion para clustering jerarquico

Clusters Caracteristica Valor medio
Cluster 1 Clasifico residuos 0,239
Residuos plasticos 0,293
Voluntariado ambiental 0,054
Denuncias voluntariado ambiental 0,046
Cluster 2 Residuos orgéanicos 0,342
Elimind residuos plasticos 2,564
Eliminé residuos papel/carton 2,408
Elimino aceites 4,638
Cluster 3 Clasifico residuos 0,261
Elimino aceites 3,763
Eliminoé focos 1,939
Cluster 4 Elimino residuos vidrio 1,457
Focos LED 0,148
Problemas acumulacion de residuo 0,208

Nota: Elaborado por la autora.

Las caracteristicas seleccionadas como sobresalientes en cada cluster son aquellas que
tienen valores mas significativosen comparacion con otros clusters. Estas caracteristicas
de agrupacion permiten identificar patrones predominantes y practicas de manejo de
residuos so6lidos no peligrosos en cada grupo de canton.

4.2.2. Discusion

El uso de técnicas de clasificacion como K-Means y clustering jerdrquico permitio
identificar caracteristicas importantes en la produccion y manejo de residuos solidos no

peligrosos entre los cantones de la provincia de Los Rios.

Uno de los principales desafios en el andlisis de datos es el costo computacional que

puede representar. Para mejorar esta parte del andlisis se aplicd la reduccion de
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dimensionalidad mediante PCA (Analisis de Componentes Principales). Boutsidis et al.
(2014) indican que aplicar PCA ayuda a mantener la mayor parte de variabilidad de los
datos simplificandolo y transformando las variables originales en un nimero menor de
componentes principales. Esto no solo mejora el costo computacional, sino que ademas
mejora la eficiencia de los algoritmos de clustering y elimina el ruido y la redundancia

presente en los datos.

Festa et al. (2023) en cambio hacen referencia al uso del algoritmo de K-Means como el
algoritmo de agrupacioén con mejores resultados, resaltando su capacidad de agrupacion
y su facilidad de adaptacion con PCA. Al aplicar el andlisis de sus componentes

principales mejora su capacidad de agrupacion y la identificacion de caracteristicas.

Por ultimo, el algoritmo DBSCAN no logrd formar clusters por caracteristicas similares.
Esto se debe a que al momento de agrupacion todos los cantones fueron representados

con -1, lo que significa que existe ruido dentro de esas variables.

4.3. ESTRATEGIAS DE GESTION DE RESIDUOS NO PELIGROSOS
ENCONTRADAS EN LOS DIFERENTES CLUSTERS DE CANTONES

Para el analisis de identificacion de estrategias predominantes en el manejo de residuos
solidos no peligrosos en los cantones de la provincia de Los Rios se utilizaron los
resultados obtenidos con los métodos de clustering: K-means y Clustering Jerarquico para
agrupar los cantones en clusters y determinar las estrategias predominantes para cada

variable en cada cluster.

4.3.1. Estrategias o practicas identificadas con K-means
En la Tabla 11 se muestran las estrategias predominantes de cada variable, de acuerdo

con las agrupaciones identificadas por el método de agrupacion K-means.
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Tabla 11

Estrategias de gestion de residuos identificadas por K-means

Variable Cluster 0 Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
ResiduoHora Si Si Si Si
ClasificoResiduos Si No No Si
Compras Frecuentes Bolsa de Bolsa de Bolsa de Bolsa de

plastico plastico plastico plastico
(desechables) (desechables) (desechables) (desechables)
DenunciaProblemaA No No No No
mbiental
ElimindAceite Deposité con Deposité con Depositd con Depositdé con

ElimindFocos

Elimin6ResiduosOrg
anicos

EliminoResiduosPap
elCarton

Elimin6ResiduosPla
stico

ElimindéResiduosVid
rio

ProblemasAcumulac
16nResiduos

ResiduosOrganicos

ResiduosPapelCart6
n

el resto de los
residuos

Depositd con
el resto de los
residuos

Composta
abono/alimen
to de
animales

Depositd con
el resto de los
residuos

Regal6
(escuela,
vecina),
vendio

Deposité con
el resto de los
residuos

No

No
No

el resto de los
residuos

Depositd con
el resto de los
residuos

Depositd con
el resto de los
residuos

Depositd con
el resto de los
residuos

Depositd con
el resto de los
residuos

Depositd con
el resto de los
residuos

No

No

No

el resto de los
residuos

Depositdé con
el resto de los
residuos

Depositdé con
el resto de los
residuos

Depositd con
el resto de los
residuos

Depositdé con
el resto de los
residuos

Depositd con
el resto de los
residuos

No

No
No

el resto de los
residuos

Depositd con
el resto de los
residuos

Regalo
(escuela,
vecina),
vendio

Regal6
(escuela,
vecina),
vendio

Regal6
(escuela,
vecina),
vendio

Regal6
(escuela,
vecina),
vendid

No

Si
Si
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ResiduosPlasticos Si No No Si

ResiduosVidrio No No No Si
UsaFocos Si Si Si Si
UsaPilas Si Si Si Si
VoluntariadoAmbien No No No No
tal

Nota: Elaborado por la autora.

Cluster 0: Puebloviejo

El cluster 0 se destaca por sus practicas positivas en el manejo de residuos. Los hogares
de este canton realizan estrategias como la clasificacion de residuos y la eliminacion de
residuos organicos, papel/carton y plastico mediante el compostaje y reciclaje. Sin
embargo, existen dreas de mejora como la participacion en voluntariado ambiental y
denuncia de problemas ambientales.

Cluster 1: Quevedo, Buena Fe, Valencia, Montalvo, Babahoyo, Ventanas y Urdaneta
En el cluster 1, se observa una baja clasificacion de residuos y participacion en programas
de voluntariado ambiental. La eliminacion de los residuos se realiza principalmente
depositandolos junto con el resto de los residuos doméstica, lo que sugiere oportunidades
significativas de mejora en practicas de reciclaje y compostaje.

Cluster 2: Mocache, Baba y Palenque

Los cantones del cluster 2 muestran un nivel bajo de clasificacién de residuos y una
eliminacion inadecuada de residuos plasticos y papel/carton siendo su mayor practica es
depositarlos con la mayoria de los residuos del hogar. Ademas, presenta un bajo nivel de

participacidn en practicas sostenibles y voluntariado ambiental.
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Cluster 3: Quinsaloma y Vinces

El cluster 3 presenta practicas de clasificacion de clasificacion de residuos y la
eliminaciéon de residuos como el pléstico, vidrio, papel/carton; lo realizan mediante
reciclaje o donacién. Sin embargo, areas como la participacion en programas de
voluntariado ambiental y la denuncia de problemas ambientales requieren mejoras.
4.3.2. Estrategias o practicas identificadas por Clustering Jerarquico

En la Tabla 12 se muestran las estrategias predominantes de cada variable, de acuerdo

con las agrupaciones identificadas por el método de Clustering Jerarquico.

Tabla 12
Estrategias identificadas por clustering jerarquico
Variable Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4

ResiduoHora Si Si Si Si

ClasificoResiduos  No No No Si

ComprasFrecuentes Bolsa de Bolsa de Bolsa de Bolsa de
plastico plastico plastico plastico
(desechables)  (desechables) (desechables) (desechables)

DenunciaProblema No Si No No

Ambiental

EliminoAceite Depositoconel Deposité con Depositdé con Depositd con
resto de los elrestode los el restode los el restode los
residuos residuos residuos residuos

Elimin6Focos Depositoconel Deposité con Depositdé con Depositd con
resto de los elrestode los el restode los el restode los
residuos residuos residuos residuos

EliminoResiduosOr Deposito conel Depositdé con Composta Composta

ganicos resto de los elrestode los abono/alimen abono/alimen
residuos residuos to de to de

animales animales

Elimin6éResiduosPa Depositoconel Depositd con Regald Depositd con

pelCartén resto de los elrestodelos (escuela, el resto de los
residuos residuos vecina), residuos

vendio
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Elimin6éResiduosPl Depositoconel Depositd con Regalod Regal6

astico resto de los elrestodelos (escuela, (escuela,
residuos residuos vecina), vecina),
vendio vendio
Elimin6ResiduosVi Depositoconel Deposito con Regalod Depositd con
drio resto de los elrestode los (escuela, el resto de los
residuos residuos vecina), residuos
vendio
ProblemasAcumula No No No No
cionResiduos
ResidudsOrganicos No No Si No
ResiduosPapelCart  No No Si No
on
ResiduosPlasticos  No No Si Si
ResiduosVidrio No No Si No
UsaFocos Si Si Si Si
UsaPilas Si Si Si Si
VoluntariadoAmbie No Si No No
ntal

Nota: Elaborado por la autora.

Cluster 1: Quevedo, Buena Fe, Valencia, Montalvo y Babahoyo

El cluster 1 presenta una baja participacion en estrategias como la clasificacion de
residuos y programas de voluntariado ambiental. La eliminacion de sus residuos
orgéanicos y plasticos son realizados de manera inadecuada, ya que son depositados junto
a los residuos que genera el hogar.

Cluster 2: Puebloviejo y Palenque

En el cluster 2 se observa una mejor participacién en la denuncia de problemas
ambientales. Sin embargo, el manejo de residuos atin requiere mejoras en relacién con la

clasificacion y eliminacion adecuada de los residuos.
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Cluster 3: Ventanas, Mocache y Baba

El cluster 3 se destaca por la clasificacion de residuos y practicas eficientes en la
eliminacidn de residuos orgénicos y plasticos mediante compostaje y reciclaje. Ademas,
muestra un mayor manejo en la eliminacion de residuos comparado con los otros clusters.
Cluster 4: Urdaneta, Quinsaloma y Vinces

Los cantones del cluster 4 presentan una combinacidon de practicas eficientes en la
eliminacion de residuos plasticos y papel/carton mediante reciclaje y donacion. Sin
embargo, necesita mejoras en la participacidon en practicas sostenibles y voluntariado

ambiental.

A continuacidn, se muestran las similitudes y las diferencias que existen al aplicar los
métodos de agrupacion K-means y Clustering Jerdrquico. Aunque ambos métodos
lograron identificar cuatro grupos diferentes, se observo que las caracteristicas de las
agrupaciones varian entre los dos algoritmos.
Similitudes
e Los dos métodos muestran que existe la necesidad de mejorar la clasificacionde
residuos y la participacion en practicas sostenibles como el voluntariado
ambiental.
e Ambos métodos identifican practicas como el compostaje y reciclaje entre
algunos cantones. Estas estrategias de manejo de residuos son utilizadas

principalmente para la eliminacion de plésticos y papel/carton.

Diferencias
e FElalgoritmo de K-mean ayuda a identificar de una mejor manera los cantones que
presentan una mejor aplicacion de practicas especificas como la eliminacion de

residuos orgédnicos y plasticos mediante compostaje y reciclaje.
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o (Clustering Jerarquico destaca las areas de mejora en términos de estrategias

ambientales como la denuncia de problemas y el voluntariado ambientales.

4.3.3. Discusion

El andlisis de las estrategias de gestion de residuos en varios grupos revelo patrones y
areas de mejora evidentes. En general, se encontré que la mayoria de los cantones no
utilizan la clasificacion de residuos y que la eliminacion se realiza principalmente con el

resto de los residuos del hogar.

Estos resultados destacan la importancia de adoptar estrategias de manejo de residuos que
se adapten a las caracteristicas particulares de cada grupo. Todos los grupos reciben
recomendaciones importantes, incluida laimplementacion de programas de reciclaje, y la

promocion de practicas sostenibles.

Cheng y Hu (2010) sefialan que las estrategias de gestion de residuos deben adaptarse a
las particularidades de cada area para aumentar la eficiencia y la sostenibilidad. Es
fundamental implementar un enfoque individualizado para lograr una gestion de residuos
mas eficiente y sostenible en la Provincia de Los Rios. Esto permite adaptar las estrategias
de gestion a las particularidades de cada canton, lo que maximiza la eficacia de las
acciones que se implementen. La identificacion de caracteristicas especificas en la
generaciony el manejo de residuos se facilita mediante algoritmos de agrupamiento como

K-Means, lo que permite una segmentacion precisa para cada grupo de cantones.

La clasificacion de residuos y la participacion en practicas sostenibles son areas criticas
que necesitan mejoras en la mayoria de los clusters. Existen clusters que destacan por sus
practicas eficientes en la eliminacion de residuos, pero alin tienen areas significativas de

mejora. Basandose en estudios previos, como el de Ferronatoy Torretta (2019), también
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se identifica que la falta de clasificacion de residuos es un problema comun en paises en
desarrollo, lo que corrobora los resultados aqui obtenidos. Ademas, Singh y Ordofiez
(2016) destacan la importancia de la recuperacion de recursos y el reciclaje en la
economia circular, lo cual es directamente aplicable a las observaciones descritas sobre

la clasificacion de residuos.
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CAPITULO IV
CONCLUSIONES Y RECOMENDACIONES
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5.1. CONCLUSIONES

Con el anélisis de Chi cuadrado y ANOVA se identificaron 16 variables que influyen en
la generacion de los residuos solidos no peligrosos en los cantones de la provincia de Los
Rios, garantizando una mayor estabilidad y precision en el andlisis de clustering. Se
demostréd que la imputacion de datos por la mediana es un método eficaz para la
imputacion de datos numéricos debido a su capacidad de preservar la estructura original

de los datos y minimizar sesgos.

La aplicacion de técnicas de clustering, como K-Means y Clustering Jerarquico,
permitieron agrupar los cantones con caracteristicas similares en términos de generacion
y manejo de residuos solidos no peligrosos. Se lograron identificar cuatro clusters
diferentes luego de la aplicaciéon de estos métodos de agrupacidén, cada uno con
caracteristicas y practicas de manejo especificas. La reduccion de dimensionalidad
mediante PCA facilit6 la visualizacion de los clusters y la identificacion de patrones en
los datos. Sin embargo, el algoritmo DBSCAN no logrd formar clusters bien definidos

debido a la presencia de ruido en los datos.

El andlisis de las estrategias de gestion de residuos solidos no peligrosos en los diferentes
clusters de cantones reveld patrones claros y areas de mejora. La mayoria de los cantones
no implementa adecuadamente la clasificacion de residuos y depositarlos con todos los
residuos del hogar. Sin embargo, se identificaron practicas eficientes en algunos clusters,
como el compostaje y reciclaje de residuos orgédnicos y plasticos. La comparacion entre
K-means y clustering jerarquico mostr6 que, aunque ambos métodos tienen similitudes,
el K-means es més eficaz para identificar practicas especificas, mientras que el clustering

jerarquico resalta areas de mejora en estrategias ambientales.
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5.2. RECOMENDACIONES

La mayoria de los cantones no clasifica adecuadamente los residuos sdlidos no peligrosos,
lo que subraya la necesidad de implementar programas de educacion y sensibilizacion.
Estos programas deben centrarse en la importancia de la clasificacion de residuos y las
técnicas de eliminacidén adecuadas. Involucrar a las comunidades mediante talleres,
campafias de concienciacidny colaboraciones con escuelas locales es esencial,, porque la
educacion ambiental mejora significativamente las practicas de gestion de residuos,

reduciendo la generacion de residuos y promoviendo mejores practicas.

La aplicacién de técnicas de clustering, como K-Means y clustering jerarquico ha
demostrado ser eficaz para identificar patrones y estrategias de manejo de residuos en los
cantones. Se recomienda que las autoridades locales utilicen estos métodos para disefar
planes de gestion especificos para cada clusters, asegurando que las estrategias se adapten
a las caracteristicas y necesidades particulares de cada grupo. Es fundamental que la
recoleccion de datos sea lo mas consistente y real posible para garantizar la precisiony

validez de los analisis.

Los resultados mostraron que algunos cantones realizan practicas como el compostaje y
reciclaje de residuos organicos y plasticos. Se recomienda extender estas practicas a otros
cantones, promoviendo el intercambio de conocimientos y experiencias entre los clusters.
Asi puedan mejorar significativamente las actitudes y co20mportamientos hacia la

gestion sostenible de residuos.
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ANEXOS.
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Yo, Ing. Orlando Erazo Moreta, PhD., en calidad de director del Proyecto de
Investigacion titulado “Analisis del comportamiento de los residuos sélidos no
peligrosos en los cantones de la provincia de Los Rios: Un enfoque de Ciencia de
Datos”, me permito manifestar a usted y por medio del Consejo Directivo de Facultad lo
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Que la estudiante Maria Mercedes Alarcon Bermudez, egresada en la Facultad de
Posgrado, ha cumplido con las correcciones pertinentes e ingresado su Proyecto de
Investigacion al sistema COMPILATIO, por lo que tengo a bien certificar la siguiente

informacion sobre el informe del sistema antiplagio con un porcentaje del 3 %.
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1D del documento: caacc69e65e98ced4d94baded26fdade5c3f0339d Tipo de carga: interface
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