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Resumen

La gestion de residuos sélidos es un desafio para las ciudades y los paises por la urbanizacién y por el aumento de su poblacion.
Esto lleva a necesidad de buscar opciones que faciliten su anélisis, como la Ciencia de Datos. Por ello, este estudio aplicé técnicas
como el Clustering para analizar la generacion y manejo de residuos solidos no peligrosos, tomando como caso los cantones de
la provincia de Los Rios en Ecuador. Se identificaron 16 variables influyentes mediante anélisis de Chi-Cuadrado y ANOVA, y
se aplicaron algoritmos de Clustering (K-Means, DBSCAN vy Clustering Jerarquico) para agrupar cantones con caracteristicas
similares. Los resultados muestran que la mayoria de los cantones no clasifican adecuadamente los residuos y los eliminan junto
con los residuos domésticos. Sin embargo, algunos cantones implementan précticas eficientes como el compostaje y el reciclaje.
Asi, se recomienda la implementacién de programas educativos y estrategias especificas para cada grupo de cantones, con base en
los patrones identificados.

Palabras clave: gestion sostenible, residuos no peligrosos, segmentacion, mineria de datos, aprendizaje automatico.

Data science applied to solid waste
management in Los Rios-Ecuador

Abstract

Solid waste management is a challenge for cities and countries due to urbanization and population growth. This fact creates the
need to explore options that facilitate analysis, such as Data Science. Therefore, this study applied techniques like Clustering to
analyze the generation and management of non-hazardous solid waste, using the cantons of the Los Rios province in Ecuador as
a case study. Sixteen influential variables were identified through Chi-Square and ANOVA analysis, and Clustering algorithms
(K-Means, DBSCAN, and Hierarchical Clustering) were applied to group cantons with similar characteristics. The results show
that most cantons do not properly classify waste and dispose of it along with household waste. However, some cantons implement
efficient practices such as composting and recycling. Therefore, the implementation of educational programs and specific strategies
for each group of cantons is recommended, based on the identified patterns.
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I. INTRODUCCION

En la actualidad, la gestion adecuada de los
residuos solidos representa uno de los desafios
més criticos a nivel global, con implicaciones
significativas para el medio ambiente, la salud
publica y la sostenibilidad urbana (Organizacion
de las Naciones Unidas, 2018). El crecimiento
acelerado de la poblacién, junto con el desarrollo
econdémico, ha incrementado sustancialmente la
generacion de residuos, ejerciendo una presion sin
precedentes sobre los ecosistemas naturales (Séez
et al., 2014).

En Ecuador, esta situaciéon no es ajena, ya que
la gestion de residuos s6lidos se ha convertido en
un desafio ambiental prioritario, especialmente
en regiones con alta densidad poblacional y
crecimiento urbano acelerado (Ministerio del
Ambiente, Agua y Transiciéon Ecoldgica, 2020).
Este es el caso también de la provincia de Los
Rios, donde el aumento de la poblaciéon y la
expansion de las areas urbanas han agravado la
problemética de la gestién de residuos so6lidos. A
pesar de los esfuerzos institucionales, persisten
practicas inadecuadas como la quema de residuos,
la disposicion en vertederos improvisados y el
uso limitado de sistemas de recoleccién formal
(Ministerio del Ambiente, 2019).

Segun datos del Censo de Poblacién y Vivienda
(Instituto Nacional de Estadisticas y Censo, 2022),
estas practicas atn se presentan en la provincia, lo
que refleja la urgencia de implementar estrategias
méas eficientes y sostenibles. Ademas, estudios
globales indican que, en 2016, se generaron
aproximadamente 2010 millones de toneladas
de residuos s6lidos municipales, cifra que podria
alcanzar los 3400 millones de toneladas para 2050
si no se adoptan medidas correctivas (Kaza et al.,
2018).

En este contexto, el presente trabajo se centra
en analizar el comportamiento de los residuos
sélidos no peligrosos en la provincia de Los Rios,
utilizando técnicas de Ciencia de Datos. El objetivo
principal es explorar patrones de generacidon
y manejo de residuos, con el fin de proponer
que
mejorar la gestion local y avanzar hacia un modelo
mas sostenible. Cabe notar que este estudio se
enmarca en los Objetivos de Desarrollo Sostenible

soluciones innovadoras contribuyan a
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(ODS), especificamente en el ODS 11: Ciudades y
Comunidades Sostenibles, que promueve la gesti6on
eficiente de residuos como un pilar fundamental
para la sostenibilidad urbana (Organizacion de las
Naciones Unidas, 2022).

TRABAJO RELACIONADO

El uso de técnicas de ciencia de datos en la
gestion de residuos so6lidos ha sido ampliamente
explorado en la literatura, demostrando su
efectividad para identificar patrones y mejorar
estrategias de manejo. Gondo (2019) empled el
Anélisis de Cluaster Jerarquico (HCA) para evaluar
los riesgos ambientales y de salud asociados con
practicas deficientes de gestion de residuos en
26 ciudades y pueblos de Etiopia. Su estudio
revel6 que factores como la infraestructura,
la planificacion territorial y las condiciones
socioecondémicas influyen significativamente en
estos riesgos, proporcionando un marco analitico
atil para abordar la gestién de residuos desde una
perspectiva integral.

Por otro lado, Izquierdo-Horna et al. (2021)
aplicaron el algoritmo K-Means para analizar la
generacion de residuos sé6lidos en la comunidad
del distrito de Puente Piedra, en Pertu. A través de
un enfoque basado en el anélisis sociodemografico
y sociocultural, segmentaron la poblacion y
caracterizaron su comportamiento en relaci6on
con la generacion y acumulacion de residuos. De
manera similar, Dunkel et al. (2022) utilizaron
datos socioeconémicos abiertos combinados con
modelos de Clustering para clasificar paises segtin
sus caracteristicas de generacion de residuos,
identificando los factores que més influyen en la
produccion de desechos a nivel nacional. Estos
enfoques resaltan la utilidad del aprendizaje
automatico para la categorizaciéon de datos y el
desarrollo de estrategias de gestion adaptadas a
distintos contextos.

Ademads, estudios como el de Warintarawej
y Nillaor (2023) han demostrado la eficacia del
analisis de datos en la optimizacion de estrategias
sostenibles. En su investigaci6on, implementaron
técnicas de Clustering mixto con el coeficiente
de Gower para evaluar la gestion de residuos en
una comunidad de bajos recursos en Tailandia,
variables socioecondémicas

relacionando con



practicas de reutilizacién, reduccién y reciclaje
(3R). Su propuesta derivo en el desarrollo de guias
practicas para la gestién municipal de residuos,
evidenciando el impacto positivo de la participacion
comunitaria en la sostenibilidad de estos procesos.
En la misma linea, Izquierdo-Horna et al. (2022)
destacaron la importancia de incluir variables
socioculturales, ambientales y econémicas en los
modelos de anélisis de residuos, aunque sefialaron
la limitacion en la disponibilidad de estos datos,
lo que representa un reto metodologico para la
construcciéon de modelos predictivos més precisos.

Finalmente, la revisién sistemaética realizada
por Assef et al. (2022)
aplicaciones de técnicas de Clustering en la
gestion de residuos, resaltando el predominio
del algoritmo K-Means y su eficacia en el disefio

identific6 diversas

de estrategias de recolecciéon y clasificacién de
desechos. No obstante, los autores subrayan la
necesidad de incorporar restricciones mas realistas
en los modelos para mejorar su aplicabilidad en
contextos urbanos complejos.

A partir de estos antecedentes, el presente
estudio se enfoca en la aplicacion de técnicas de
Clustering para analizar la generacion de residuos
solidos no peligrosos en la provincia de Los Rios,
Este enfoque permitira
patrones clave y factores determinantes en la
gestion de residuos, proporcionando informacion
atil para la formulacion de estrategias mas efectivas

Ecuador. identificar

y sostenibles en la region.

II. MATERIALES Y METODOS

El estudio se bas6 en un enfoque analitico
para la revision y procesamiento de una base de
datos disponible, siguiendo un procedimiento
estructurado en varias etapas: (1) exploraciéon
inicial de los datos, (2) limpieza y preparacion de
los datos, (3) analisis exploratorio y (4) aplicacion
de técnicas de Ciencia de Datos. Como técnica
principal, se empleb el Clustering, un método de
aprendizaje no supervisado que permite agrupar
observaciones con caracteristicas similares. Para
la implementacion de estas técnicas, se selecciond
Python como lenguaje de programacion debido a
su flexibilidad y capacidad para manejar grandes
volimenes de complejos. Ademaés, se
utilizaron bibliotecas especializadas como Pandas

datos
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para la manipulacion de datos y Scikit-Learn
para la aplicacion de algoritmos de aprendizaje
automatico.

La base de datos utilizada corresponde al
periodo 2015-2019 y fue obtenida de los datos
abiertos proporcionados por el Instituto Nacional
de Estadisticas y Censos (INEC) de Ecuador
(Instituto Nacional de Estadistica y Censos,
2024). Dado que el estudio se bas6 en datos ya
existentes, no requiri6 la realizacion de encuestas
o entrevistas. Se obtuvo un conjunto de datos
limitado tnicamente a los trece cantones de la
provincia de Los Rios. Esta base de datos inicial
5570 observaciones,
correspondientes a informaciéon sobre el manejo

estuvo compuesta por
de residuos s6lidos no peligrosos en la provincia,
y contenia 33 variables (27 cualitativas y 6
cuantitativas).

En la etapa de limpieza, se identificaron y
eliminaron cinco variables que no eran relevantes
para el anélisis (Tabla 1). Ademas, se realizaron
imputaciones para variables con valores faltantes
utilizando medidas detendencia central: lamediana
para las variables "TotalPilas", "TotalFocos" y
"FocosAhorradores", y la media para el coeficiente
de silueta.

Tabla 1. Variables eliminadas

Nombre de la Motivo de eliminacion

variable
Ciudad El es:cudio sevaa realizar a nivel de
cant6n, no de ciudad.
FactorExpansion No es necesario extrapolar datos.
Ano No se realizaran series temporales
RazénNoClasifica 64,51 % de datos faltantes
Utiliz60tro 99 % de datos faltantes
Para la seleccion de las variables maés

influyentes, se evalu6 la independencia entre
variables categoéricas y numéricas. En el caso de
las variables categodricas, se aplicd la prueba de
Chi-Cuadrado, mientras que, para las variables
numéricas en relacion con las categoéricas, se utilizd
el anélisis de varianza (ANOVA) (Whatley, 2022).
Este altimo permiti6 determinar si las medias de
las variables numéricas diferian significativamente
entre las categorias.

En la etapa de Clustering, se prepararon los
datos para aplicar técnicas de aprendizaje no
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supervisado. Para ello, se realiz6 una codificaciéon
One-Hot en las variables categoOricas con maés
de dos categorias, lo que mejord el rendimiento
computacional. Posteriormente, se aplico el
Analisis de Componentes Principales (PCA) para
reducir la dimensionalidad de los datos y resaltar
las variables més relevantes en la generacién y
manejo de residuos s6lidos no peligrosos (Libdrio
etal., 2022). Esta reduccion facilit6 la aplicacion de
tres algoritmos de Clustering: K-Means, DBSCAN

y Clustering Jerarquico, permitiendo agrupar los
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cantones de manera eficiente y precisa segin sus
caracteristicas similares.

III. RESULTADOS

En la Figura 1 se presentan los valores de Chi-
Cuadrado para las combinaciones de variables
categbricas que mostraron un alto grado de
independencia. Se observa que los valores de Chi-
Cuadrado son inferiores a 15, lo que indica una
baja dependencia entre las variables analizadas.

=14

14

=12

10

Chi-Cuadrado

14

12

Ll
»

UsaPilas
UsaFocos
ElimindAceite -

ComprasFrecuentes . E
=)

ProblemaAcumulaciénBasura -
VoluntariadoAmbiental -

DenunciarProblemaAmbiental -

Variables Categéricas

Figura 1. Valores de Chi-Cuadrado para variables categoéricas.

Por otro lado, en la Tabla 2 se muestran
las combinaciones de variables numéricas y
categoricas que presentaron un valor p mayor
a 0,05, lo que sugiere que no existen diferencias

significativas entre las medias de las variables
categorias. Esto
confirma la independencia entre estas variables.

numéricas en las distintas

Tabla 2. Comparacién de variables numéricas y categéricas

Variable numérica Variable categorica Valor p
Residuos Organicos 0,201421
Residuos Papel Carton 0,059691

Total Pilas . .
Residuos Vidrio 0,836748
Compras Frecuentes 0,160619
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Residuos Vidrio 0,836748
Pilas Recargables Voluntariado Ambiental 0,092553
Compras Frecuentes 0,178841
Clasificd Residuos 0,499194
Residuos Organicos 0,567124
Total Focos Compras Frecuentes 0,623096
Problema Acumulacién 0.0878
Residuos /067594
Clasificd Residuos 0,499194
Residuos Organicos 0,567127
Focos Ahorradores
Usa Focos 0,474980
Compras Frecuentes 0,215426
Clasific6 Residuos 0,561850
Residuos Vidrio 0,180486
Focos LED
Usa Focos 0,158551
Compras Frecuentes 0,437515

Losresultados del analisis de varianza (ANOVA)
indican que las combinaciones de variables listadas
enlaTabla 2 no presentan diferencias significativas
en las medias de las variables numéricas entre
las categorias correspondientes. Por ejemplo, el
valor p de 0,201421 para las variables "TotalPilas"
y "ResiduosOrgénicos" sugiere que la cantidad
total de pilas no varia significativamente segin la

clasificacion de residuos organicos, lo que indica
que estas variables son independientes.

Tras aplicar las pruebas de Chi-Cuadrado
y ANOVA, se identificaron las variables mas
relevantes para el andlisis de Clustering. En la
Tabla 3 se presentan las 16 variables seleccionadas,
que incluyen tanto variables numéricas como
categoricas.

Tabla 3. Variables Utiles para el analisis de clusters

Variables numéricas

Variables categoricas

Total Pilas

Pilas Recargables
Total Focos

Focos Ahorradores
Focos LED

Clasifico Residuos

Residuos Organicos

Residuos Papel Carton

Residuos Vidrio

Eliminé Residuos Papel Carton
Usa Pilas

Usa Focos

Compras Frecuentes

Problema Acumulacion Residuos
Voluntariado Ambiental

Denunciar Problema Ambiental

Para aplicar los algoritmos de Clustering, se
realiz6 una codificacion One-Hot en las variables
categobricas, transformandolas en columnas
binarias (1 y 0) que representan la presencia o

ausencia de cada categoria.

Aplicacion de algoritmos de Clustering

En K-Means, para determinar el nimero 6ptimo
de clusters, se aplicoé el método del codo, dando
como resultado cuatro clusters. Las principales
caracteristicas de cada uno se presentan en la
Tabla 4, habiendo sido identificadas mediante los
valores medios de las variables més relevantes.
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Tabla 4. Clusters y caracteristicas de agrupacion por K-Means

Clusters Ciudades Caracteristicas Valor medio
Elimino residuos plésticos 2,561
= Elimino residuos papel/carton 2,512
Cluster o Puebloviejo o .
Elimino aceite 4,366
Elimino focos 2,134
Residuos hora 1,765
QueVEdo, Buena Fe, Clasifico residuos 0,234
1 Valencia, Montalvo, . .
uster 1 Babahoyo, Ventanasy ~ Voluntariado ambiental 0,049
Urdaneta Denunciar problemas 0.0
ambientales 039
Elimino residuos orgénicos 2,156
Mocache, Baba y . -
Cluster 2 Residuos orgénicos 0,278
Palenque
Compras frecuentes 0,178
Elimino residuos vidrio 2,018
Focos LED 0,174
Cluster 3 Quinsaloma y Vinces Eliminé focos 1,807
Problemas de acumulacién de
0,165

residuos

Para DBSCAN, se utiliz6 el método de la

rodilla para determinar el parametro "eps
6ptimo, que result6é ser 0,5. La visualizacion de

los clusters obtenidos se presenta en la Figura
2. Se identificaron algunos cantones como ruido
(marcados con -1), lo que indica que no pertenecen
a clusters bien definidos.

@ueblo DBSCAN Cluster
a4 o -1
3
‘entanas

24
N @alencia
©
% @Buena Fe
£ 14
c
a
7
= @Quevedo
g @ontalvo
g
£ 0]
=3
o - @ocache @alenglie

ahoyo
=14 gBaba
2 @Ruinsaloma
3 @rdaneta @fnces
-4 -2 0 2 4 6

Componente Principal 1

Figura 2. Visualizacién de clusters DBSCAN.

El Clustering Jerarquico también identifico
cuatro clusters, basdndose en un dendograma,
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siendo los cantones agrupados y sus caracteristicas
detalladas en la Tabla 5.
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Tabla 5. Clusters y caracteristicas de agrupacion para Clustering Jerarquico

Clusters Ciudades Caracteristicas Valor medio
Clasifico residuos 0,239
Quevedo, Buena Fe, ~ Residuos plésticos 0,293
Cluster 1 Valencia, Montalvoy  yoluntariado ambiental 0,054
Babahoyo . .
Denuncias voluntariado 0.046
ambiental 04
Residuos orgénicos 0,342
. Eliminé residuos plasticos 2,564
1 Puebloviejo y o
Cluster 2 Palenque Ehm}lno residuos papel/ 2,408
carton ’
Elimind aceites 4,638
Clasifico residuos 0,261
Ventanas, Mocache e .
Cluster 3 y Baba Elimino aceites 3,763
Elimin6 focos 1,939
Eliminé residuos vidrio 1,457
Urdaneta, Focos LED 0,148
Cluster 4 Quinsaloma y Vinces
y Problemas acumulacion de
. 0,208
residuos
Estrategias de gestion de residuos cantones aplican practicas como el compostaje y

identificadas

En la Tabla 6 se presentan las estrategias
predominantes en cada cluster formado por

K-Means.

el reciclaje, la mayoria aiin depende de métodos

con el resto de la basura.

menos sostenibles, como la disposicion de residuos

Se observa que, aunque algunos
Tabla 6. Estrategias de gestion de residuos identificadas por K-means
Variable Cluster o Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3
Residuo Hora Si Si Si Si
Clasifico Residuos Si No No Si

Compras Frecuentes

Bolsa pléstica

Bolsa plastica

Bolsa pléstica

Bolsa pléstica

(desechable) (desechable) (desechable) (desechable)
Denuncia Problema
Ambiental No No No No
s, . Con residuos Con residuos Con residuos Con residuos
Eliminé Aceite
generales generales generales generales
o Con residuos Con residuos Con residuos Con residuos
Elimin6 Focos
generales generales generales generales
Elimin6 Residuos Composta/abono Con residuos Con residuos , i
. . Donb o vendid
Orgénicos animal generales generales

Elimin6 Residuos Papel
Carton

Con residuos
generales

Con residuos
generales

Con residuos
generales

Donb o vendid

Elimin6 Residuos Pléstico

Dond o vendid

Con residuos
generales

Con residuos
generales

Dond o vendid

Elimin6 Residuos Vidrio

Con residuos

Con residuos

Con residuos

Donb o vendid

generales generales generales
Prol?lemas Acumulacion No No No No
Residuos
Residuos Organicos No No No Si
Residuos Papel Carton No No No Si
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Residuos Plasticos Si No No Si
Residuos Vidrio No No No Si
Usa Focos Si Si Si Si
Usa Pilas Si Si Si Si
Voluntariado Ambiental No No No No

En la Tabla 7 se detallan las estrategias
predominantes identificadas mediante Clustering
Jerarquico. Este método resalta la necesidad de

mejorar practicas como la denuncia de problemas
ambientales y el voluntariado.

Tabla 7. Estrategias identificadas por Clustering Jerarquico

Variable Cluster 1 Cluster 2 Cluster 3 Cluster 4
Residuo Hora Si Si Si Si
Clasific Residuos No No No Si
Compras Frecuentes Bolsa pléstica Bolsa plastica Bolsa plastica Bolsa pléstica
(desechable) (desechable) (desechable) (desechable)
Denuncia Problema Ambiental No Si No No

Eliminé Aceite

Con residuos

Con residuos

Con residuos

Con residuos

generales generales generales generales
s, Con residuos Con residuos Con residuos Con residuos
Eliminé Focos
generales generales generales generales
Con residuos Con residuos Composta/ Composta/

Elimin6 Residuos Orgénicos

generales

generales

abono animal

abono animal

Elimin6 Residuos Papel Carton

Con residuos
generales

Con residuos
generales

Donb o vendid

Con residuos
generales

Eliminé Residuos Plastico

Con residuos
generales

Con residuos
generales

Donb o vendid

Donb o vendid

Eliminé Residuos Vidrio

Con residuos

Con residuos

Donb o vendid

Con residuos

generales generales generales
Problemas Acumulacién Residuos No No No No
Residuos Orgénicos No No Si No
Residuos Papel Carton No No Si No
Residuos Plésticos No No Si Si
Residuos Vidrio No No Si No
Usa Focos Si Si Si Si
Usa Pilas Si Si Si Si
Voluntariado Ambiental No Si No No

IV. DISCUSION

La identificacion de variables clave en la
generacion y manejo de residuos so6lidos no
peligrosos en los cantones de la provincia de Los
Rios revel6 que factores como la clasificacion de
residuos, el uso de bolsas plasticas y las técnicas
de eliminacién son cruciales, coincidiendo con
estudios previos (Cheng y Hu, 2010; Ferronato
y Torretta, 2019). Para garantizar la calidad del
analisis, se aplicaron métodos de imputacién como
la mediana, respaldados por Li et al. (2024) y
Templ (2023), y se evalud la independencia entre
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variables mediante pruebas de Chi-Cuadrado,
siguiendo a Watson (2014) y Caruso et al. (2019),
lo que permitié una agrupacién precisa y menos
sesgada de los cantones.

El uso de técnicas de clasificacion, como
K-Means y Clustering jerarquico,
identificar patrones y caracteristicas relevantes
en la producciéon y manejo de residuos sélidos
no peligrosos en los cantones de la provincia de
Los Rios. Sin embargo, uno de los principales
desafios en este tipo de anélisis es el alto costo
computacional asociado.

permitio



Para abordar este problema, se aplico la
reduccién de dimensionalidad mediante el Anélisis
de Componentes Principales (PCA). Como senalan
Boutsidis et al. (2014), el PCA no solo simplifica los
datos al transformar las variables originales en un
nimero menor de componentes principales, sino
que también mejora la eficiencia de los algoritmos
de Clustering al eliminar el ruido y la redundancia
en los datos.

En cuanto a los algoritmos de Clustering,
K-Means demostr6 ser una herramienta efectiva
para la agrupacion de cantones segin sus
(2023)
destacan que K-Means, combinado con PCA, mejora
significativamente la capacidad de agrupacién y la
identificacion de patrones.

En este estudio, el método del codo permitid

caracteristicas similares. Festa et al.

determinar que el ntimero 6ptimo de clusters era
cuatro, lo que facilit6 una segmentacién adecuada
de los cantones. Por otro lado, el algoritmo
DBSCAN no logré formar clusters bien definidos,
ya que todos los cantones fueron clasificados como
ruido (representados con -1). Este resultado sugiere
que las variables analizadas no presentaban una
densidad suficiente para formar grupos claros con
este método.

Ambos métodos de Clustering identificaron
cuatro grupos y resaltaron la necesidad de mejorar
la clasificacion de residuos y la participacién en
practicas sostenibles. Aunque existen similitudes,
también hay diferencias significativas. Ambos
métodos destacan la falta de participacion en
voluntariado ambiental y la necesidad de mejorar
la clasificacion de residuos. Sin embargo, K-Means
identific6 mejor las practicas especificas como el
compostaje y el reciclaje, mientras que Clustering
Jerarquico resalt6 dreas de mejora en denuncias y
voluntariado ambiental.

Por otro lado, el anélisis de las estrategias de
gestion de residuos en los diferentes clusters reveld
patrones claros y areas de mejora significativas.
En general, se observd, con base en los datos
obtenidos, que la mayoria de los cantones no
clasifican sus residuos y que la eliminaciéon se
realiza principalmente junto con el resto de los
desechos domésticos. Estos hallazgos coinciden
con estudios previos que identifican la falta de
clasificacion de residuos como un problema comtin

Alarcon. Ciencia de datos aplicada al manejo de residuos

en paises en desarrollo (Ferronato y Torretta,
2019). Ademés, Singh y Ordofiez (2016) resaltan
la importancia de la recuperacion de recursos y
el reciclaje en el marco de la economia circular,
lo cual es directamente aplicable a los resultados
obtenidos en este estudio.

Para abordar estas deficiencias, se recomienda
la implementacion de programas de reciclaje y
la promocion de précticas sostenibles adaptadas
a las caracteristicas especificas de cada grupo
de cantones. Como sefnalan Cheng y Hu (2010),
las estrategias de gestion de residuos deben ser
individualizadas para maximizar su eficacia y
sostenibilidad. En este sentido, la identificacion
de caracteristicas especificas en la generacion
y manejo de residuos, facilitada por algoritmos
de Clustering como K-Means,
segmentacién precisa y la implementacion de
acciones especificas para cada grupo.

permite una

V. CONCLUSIONES
Este trabajo, centrado en el ané&lisis del

comportamiento de los residuos so6lidos no
peligrosos en los cantones de la provincia de
Los Rios, desde un enfoque de Ciencia de Datos,
identific6 16 variables clave que influyen en la
generaciéon de residuos sdlidos no peligrosos,
utilizando andlisis de Chi cuadrado y ANOVA
para garantizar la estabilidad y precision en
los modelos de Clustering. La aplicacion de
técnicas de agrupamiento, como K-Means y
Clustering Jerarquico, facilit6 la segmentacion
de los cantones en cuatro clusters distintos,
cada uno con caracteristicas particulares en la
generacion y gestion de residuos. La reducciéon
de dimensionalidad mediante PCA mejoré la
visualizacion de los grupos, evidenciando patrones
en los datos, aunque el algoritmo DBSCAN no logr6
una segmentaciéon 6ptima debido a la presencia
de ruido en los datos. Asimismo, el analisis de
estrategias de gestion reveld deficiencias en la
clasificacion de residuos en la mayoria de los
cantones, aunque algunos clusters presentaron
practicas como el compostaje y
el reciclaje. La comparacion entre K-Means
y Clustering Jerarquico mostr6 que, si bien
ambos métodos son complementarios, K-Means
resulta més preciso para identificar practicas

sostenibles
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especificas, mientras que el Clustering Jerarquico
permite resaltar oportunidades de mejora en la
gestion ambiental. Estos hallazgos proporcionan
informaciéon relevante para la optimizacién de
estrategias de manejo de residuos en la region,
contribuyendo a una gestion mas eficiente y
sostenible.

Por otro lado, este estudio proporciona una base
paralaimplementacion de estrategias de gestion de
residuos més eficientes y sostenibles en la provincia
de Los Rios, Ecuador. La identificacion de clusters
con caracteristicas similares y la deteccion de
areas para aplicar estrategias ambientales deben
contribuir a la formulacion de acciones especificas
y adaptadas a las necesidades de cada canton,
contribuyendo asi a la sostenibilidad ambiental
y al cumplimiento de los Objetivos de Desarrollo
Sostenible.

Es necesario involucrar a la comunidad
mediante talleres,
campafias de concientizaciéon o incluso incentivos
propuestos por los municipios de cada cantdn,
como parte de inculcar en la sociedad la educaciéon

colaboracién en escuelas,

ambiental necesaria que permitird mejorar las
practicas de gestion de residuos, reduciendo la
generacion y promoviendo mejores practicas
de residuos. También se debe considerar la
colaboracién entre municipalidades, debido que
tienen una experiencia adquirida en la gestion de
residuos, conocimiento que pueden servir a otros
cantones, para implementar las mismas précticas
en mejora del medio ambiente y los ciudadanos.
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