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Resumen. La gestién de los residuos sélidos urbanos (RSU) en la Ciu-
dad de México tiene fundamento en normas federales y locales, donde se
senala a las delegaciones como las responsables del manejo integral de
los RSU. La politica del gobierno de la CDMX va encaminada hacia la
prevencién y minimizacién de los RSU a través del disenio de planes y
programas para el manejo de los mismos. En este sentido, resulta nece-
sario contar con instrumentos de apoyo que permitan conocer y entender
el fenémeno, asi como sus caracteristicas, para el diseno de soluciones. El
objetivo central de este trabajo fue desarrollar un modelo de prediccién
de RSU a través de técnicas de Inteligencia Artificial. Para la realizacién
de los experimentos se buscd, identificd y extrajo informacién de fuentes
institucionales. Los resultados obtenidos muestran que los modelos de
regresién generados predicen de manera aceptable los niveles de RSU de
la CDMX.

Palabras clave: Residuos sdlidos urbanos, gobierno electrénico, inteli-
gencia artificial, aprendizaje automatico, modelos de regresién.

Towards the Prediction of Urban Solid Waste
Generation in Mexico City

Abstract. Mexico City’s (CDMX) urban solid waste (USW) manage-
ment is driven through local and federal laws, which make countyes re-
sponsible for their own USW management. CDMX’s public policies aim
to prevent and reduce the USW generation by means of designing preven-
tion plans and sustainable programs. In this context, local government
decision makers can take advantage of support tools to facilitate the im-
plementation of strategic approaches on this regard. In this paper, our
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main goal was to develop a predictive USW model using Artificial Intel-
ligence techniques. We collected a large data set regarding the USW ma-
nagement plans from the CDMX. For our experiments we worked with
two well-know regression techniques. Performed experiments indicated
that USW prediction is possible using a small amount of features.

Keywords: Urban solid waste, e-governance, artificial intelligence, ma-
chine learning, regression models.

1 Introduccién

Los residuos sélidos urbanos (RSU) son todos aquellos que se generan de ac-
tividades humanas, especificamente domésticas y comerciales en comunidades de
todos los tamanos, desde aquellas con caracteristicas urbanas hasta las rurales.
El incremento constante en la generaciéon de los RSU estd asociado estrecha-
mente al aumento de la poblacién y representa un problema a nivel mundial
debido a las afectaciones que ocasiona en la salud publica, la contaminacién al
medio ambiente en términos de tierra, aire, agua y la explotacién desmesurada
de recursos naturales [15].

México no se excluye de tal situacién, de acuerdo con el Instituto Nacional
de Geografia Estadistica e Informética al 2016 se generan casi 104 mil toneladas
diarias de RSU. Cabe senalar que el incremento en la poblacién, y actividad
econdmica son los principales factores asociados a la generacién de RSU. En
ese sentido la Ciudad de México (CDMX), conformada por 16 delegaciones,
concentra el 30 % de la poblacién urbana nacional, es considerada como la tercera
aglomeracién urbana mas habitada del mundo ademaés que representa el principal
centro politico, econémico, cientifico y cultural del pais; esto combinado con la
gran cantidad de actividades, sitios de interés, situacién laboral, etc., otorgan a
la ciudad un ritmo de vida acelerado que se ve con una repercusién directa en la
generaciéon de RSU [3], representando el 13.44 % de la generacién nacional [8].

Ante tales circunstancias la CDMX enfrenta un reto importante en cuanto a
la Gestién Integral de Residuos Sélidos (GIRS), y en consecuencia el desarrollo
de instrumentos de planeacién que permitan a las delegaciones tomar mejores
decisiones respecto a los requerimientos y necesidades de la poblacién y su me-
dio ambiente. Al respecto, organizaciones internacionales recomiendan el uso y
aprovechamiento de datos en el tema para la toma de decisiones. Entre ellas, las
Naciones Unidas® (ONU) a través del Programa 21, que estipula los datos como
un requisito esencial para poder seguir de cerca los cambios en cantidad y tipo
de residuos y sus consecuencias para la salud y el medio ambiente. Del mismo
modo, la Organizacién Econémica para la Cooperacién y el Desarrollo* (OECD)
recolecta, analiza y explora datos relativos a diversas cuestiones medioambien-

tales, incluyendo los residuos sélidos, con el fin de predecir tendencias a futuro
3 www.un.org/spanish/esa/sustdev/agenda21/agenda21spchapter21.htm

4 https://www.oecd.org/about/
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y proporcionar a los gobernantes entendimiento sobre las problematicas y sus
cambios en busca de soluciones.

A pesar de los esfuerzos que se realizan en distintos paises, y las observacio-
nes y recomendaciones hechas por organizaciones de caracter mundial, la CDMX
aun carece de herramientas que permitan el aprovechamiento y explotacién de
la informacién disponible para gestionar los RSU. Asi entonces, en este traba-
jo se propone y evalia un modelo de Inteligencia Artificial (IA) que realiza la
prediccién de la generacién de RSU dentro de la CDMX. Nuestro modelo se
entrené a partir de informacién que fue recolectada de fuentes institucionales,
especificamente la SEDEMAS. Los experimentos realizados muestran que es po-
sible entrenar modelos automaticos para la prediccion de RSU a partir de un
conjunto acotado de variables (atributos), mismas que son ya actualmente reco-
lectadas y documentadas por las autoridades de la CDMX. Ademas de esto, el
andlisis realizado en este proceso de mineria de datos mostré que la generacién
de RSU depende de aspectos que van mas alld del aumento en la poblacién,
indicando una fuerte correlacién con variables que no eran evidentes hasta el
momento.

El resto del articulo se organiza de la siguiente manera. La seccién 2 describe
el trabajo relacionado, en la seccion 3 se describe el proceso de recoleccién de
datos con los cuales se entrené y evalué nuestro modelo de prediccién. La sec-
cién 4 describe la metodologia empleada para la realizaciéon de los experimentos,
mientras que la seccion 5 describe los experimentos y resultados obtenidos. Fi-
nalmente, la seccién 6 plantea las conclusiones obtenidas y las lineas de trabajo
futuro.

2 Trabajo relacionado

Actualmente, existe un creciente interés tanto en paises de primer mundo
como en paises en vias de desarrollo por aprovechar las técnicas de inteligencia
artificial en prediccién de la generacién de RSU [7,5,6,12,4,1,9,11,13,2]. A con-
tinuaciéon se da una breve descripcién de los trabajos mas recientes y que se
asemejan en gran medida a la propuesta aqui planteada. Es importante mencio-
nar que debido a que no existe una base de datos estandar con la cual sistemas de
prediccién de RSU puedan ser evaluados, resulta dificil tener una comparacién
directa entre los distintos esfuerzos realizados hasta el momento.

En [6] los autores desarrollan un modelo de optimizacién de regresién basado
en maquinas de vectores de soporte para la planificacién de la gestion de residuos
s6lidos municipales (RSM) en los distritos urbanos de Beijing, China. El modelo
desarrollado no solo puede predecir la cantidad futura de generaciéon de residuos
de la ciudad, sino que también refleja caracteristicas dindmicas, interactivas e
inciertas del sistema de gestion de RSU. Los autores evaluaron cuatro funciones
de kernel; lineal, polinomial, base radial y un perceptron de capa multiple. En
sus experimentos, el kernel polinomial les permite obtener los mejores resultados.

5 http://www.sedema. cdmx.gob.mx/
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Por otro lado, en [4] los autores presentan un andlisis sobre las variables que
inciden en la estimacién de residuos municipales recolectados en Venezuela, para
lo cual emplearon técnicas de andlisis mutivariado, por ejemplo, correlacién de
Pearson. Para su andlisis, emplearon informacién de 175 municipios, identifican-
do que atributos como son el tamano de la poblacién urbana, nimero y tipo de
vivienda son variables altamente correlacionadas con la generacién de RSU. De
forma similar, en [9] los autores evaluaron la relevancia de variables como son:
nimero de residentes, edad de la poblacién, esperanza de vida urbana, en un
modelo de prediccién de residuos sélidos municipales en Iasi Rumania. Al con-
trario de otros trabajos, en [9] evalian la prediccién de RSU a un nivel més fino,
es decir, buscan generar modelos de prediccién por tipo de RSU, por ejemplo,
papel, plastico, metal, vidrio, biodegradables y otros residuos.

En [1] los autores evaluaron cuatro modelos de inteligencia artificial como
maquinas de vectores soporte (SVM), sistema adaptativo de inferencia neuro-
difusa (ANFIS), redes neuronales (ANN), y vecinos mds cercanos (kNN). El
objetivo fue determinar el mejor modelo para predecir mensualmente la genera-
cién de residuos en el Ayuntamiento de Logan en Queensland Australia. De sus
experimentos, los autores reportan que el modelo denominado ANFIS fue el que
mejor comportamiento obtuvo alcanzando un R? = 0.98.

Mas recientemente, en [11] los autores emplean informacién de los censos
municipales de Ontario, Canada. Las variables que los autores consideran son de
informacién demogréfica y socio-econémica que describe a los municipios con-
siderados (220 en total). Para la evaluacién de sus modelos emplearon técnicas
basadas en drboles de decisién y redes neuronales (ANN), llegando a la conclu-
sién de que las ANN son mejores predictores alcanzando un R? = 0.86. Por otro
lado, en [13] lo autores evalian la importancia de variables como son el tamafio
de la poblacién, la edad, los ingresos y el nimero de turistas en un modelo de
predicciéon de RSU. Los resultados que alcanzan reportan valores de R? = 0.96
empleando técnicas de redes neuronales.

Finalmente, en un estudio mds ambicioso reportado en [2], los autores eva-
luaron el comportamiento de un modelo general de regresiéon basado en redes
neuronales para la predicciéon de RSU en 44 paises. Contrario a los trabajos des-
critos anteriormente, este articulo tuvo como principal objetivo determinar el
impacto de las crisis econémicas en la generacién de RSU. Para sus experimen-
tos emplearon tanto indicadores socio-econdmicos, datos demogréficos, asi como
indicadores de planes de sustentabilidad.

Como es posible observar, muchos trabajos reportan resultados alentadores
en sus modelos de prediccién implementados. Sin embargo, nétese que no hay
una evidencia clara sobre qué método de regresion puede ser el mejor, pues los
resultados de la prediccién dependen en gran medida de los datos disponibles.
Varios de estos trabajos previos coinciden en la dificultad que representa tener
datos confiables para la realizacion de estos ejercicios, por lo mismo no hay una
evidencia clara de qué factores (variables o indicadores) son los mds relevantes
para la construccién de los modelos de prediccién. Inspirados por estos esfuerzos,
nuestro trabajo propone y evalia un modelo de inteligencia artificial que realiza
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la prediccién de la generacién de RSU dentro de la CDMX, el cual, contrario a
los trabajos previos, emplea informacién sobre gestién de los RSU que es reco-
lectada por las distintas delegaciones de la ciudad, con el objetivo de determinar
la pertinencia de estos indicadores en el proceso de prediccion. Agregado a lo an-
terior, es conveniente mencionar que hasta donde sabemos, este tipo de trabajos
no se ha realizado previamente en la CDMX, por lo cual, este articulo representa
un trabajo innovador en muchos sentidos para el contexto nacional.

3 Datos

Uno de los esfuerzos mas relevantes para la realizacién de este trabajo fue la
busqueda y recoleccion de datos relativos a RSU en México, especificamente en
la CDMX. Los datos, como insumo y nucleo del proyecto, resultan muy valiosos
debido a la escasez de éstos, asi como su funciéon para representar y visibilizar
el problema de la gestién de los RSU. Varios trabajos [4,2] reportan la misma
situacion, la falta de datos en el tema, sin embargo esto no ha sido obstéculo
para la formulacién de propuestas de solucién utilizando enfoques de inteligencia
artificial. Motivados por estos esfuerzos previos, este articulo tiene como finalidad
determinar hasta que punto es posible entrenar un modelo de prediccién de RSU
en el contexto nacional, especificamente para la CDMX.

El primer paso para la obtencién de datos fue la ubicaciéon de las fuentes
institucionales que los generan y publican. Se identificaron diversas organizacio-
nes a nivel nacional como INEGI, SEGOB y CONAPOQ® las cuales cuentan con
informacién relacionada, por ejemplo, generacién de RSU, poblacién e ingreso
per capita a nivel municipal y delegacional. Sin embargo, para la realizacién
de nuestro estudio se utilizaron los datos proporcionados por la Secretaria del
Medio Ambiente (SEDEMA) de la CDMX.

Dichos datos, proporcionado por este organismo, contiene caracteristicas que
la hacen muy valiosa y ttil para nuestros propésitos, por ejemplo su periodicidad,
diversidad y cantidad de informacion relativa a RSU. Es importante mencionar
que la SEDEMA inicié desde el 2006 el monitoreo de informaciéon relacionada a
la gestién de los RSU en las 16 delegaciones de la CDMX. Con esta informacién
se genera una publicacién anual, denominada Inventarios de Residuos Sélidos de
la Ciudad de México. Para el trabajo presentado en este articulo se utilizd la
informacién extraida de estos inventarios.

En la tabla 17 se muestra el inventario de variables monitoreadas por la SE-
DEMA para cada una de las 16 delegaciones de la CDMX, asi como los afios para
los cuales existe informacién de dichas variables (‘- no existe informacién, ‘x’ si
existe informacién). En total son 39 variables que refieren a distintos aspectos
de la gestién de los RSU como son: equipo, infraestructura, personal, planes de
manejo y generacién de RSU, puntos de recoleccion, etc.

5 https://www.gob.mx/conapo

7 Es importante mencionar que existen muchas més variables, sin embargo para los
experimentos reportados en este trabajo sélo se emplearon las variables que tienen
informacién desglosada a nivel delegacional.
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A pesar de la validez de esta informacion, observe que no todas las variables
tienen informacién para los anos considerados, i.e., 2006-2016. La razén a la que
atribuimos esta ausencia de informacién es debido a que las distintas gestiones
de la CDMX han decidido prestar atencién a aspectos diferentes, por lo cual
algunas variables desaparecen mientras que otras van surgiendo. El resultado de
esto es la carencia de informacion en gran parte de las variables entre los anos
2006 y 2010 principalmente, sin embargo note que la variable de interés, i.e., la
que interesa modelar (“Generacién de residuos sélidos (ton/dia)”) estd presente
para todos los anos considerados.

En su totalidad, la base de datos que se logré compilar contiene 176 instancias
(16 delegaciones x 11 afios) representadas a través de 39 atributos (variables),
es decir un total de 6864 registros.
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Fig. 1. Metodologia propuesta para la prediccién de la generacién de RSU.

4 Metodologia propuesta

La figura 1 muestra de manera esquemaética la arquitectura del método pro-
puesto para hacer la prediccién del valor de generaciéon de RSU. Contrario a un
problema de clasificacién, nuestro objetivo implica determinar un valor continuo,
el valor de “Generacién de residuos sélidos (ton/dfa)”; por lo tanto abordamos
el reto como un problema de regresién. A continuacién describimos en forma
breve cada uno de los médulos de nuestra metodologia empleada.
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Tabla 1. Inventario y clasificacién por afo de variables identificadas. *PES (Pun-
tos especificos de recoleccién separada). *PMGRS (Planes de manejo y generacién de

residuos sélidos).

Variable 2006| 2007| 2008| 2009| 2010| 2011| 2012| 2013| 2014| 2015| 2016
Rutas con recoleccién sepa-| x X X X X x x x - - -
rada

Rutas totales de recolec-| x X X X X X X X X X X
cién

Colonias con separacion X X X X X x x x - - -
Colonias totales por dele-| x X X X X X X - x x x
gacion

Planes de manejo X X X - X X X X X X X
Generaciéon de residuos| x X X X X X X X X X X
sélidos (ton/dia)

Eficiencia de la separacion| - - - - - - X X - - -
de r. organicos

Eficiencia de la recoleccion| - - - - - - - - X X X
de r. organicos

Total de vehiculos recolec-| - X X X X X X X x x x
tores

Tipo de vehiculo: Carga| - - - X - - X X X X X
trasera

Tipo de vehiculo: Rectan-| - - - - - - X X X X X
gular

Tipo de vehiculo: tubular - - - - - - X X X X X
Tipo de vehiculo: Volteo - - - - - - b'e X X X b'e
Tipo de vehiculo: Frontal - - - - - - - X X X X
Tipo de vehiculo: Doble| x X x x x x x X X X X
compartimento

Otros vehiculos - - - X - X X X X X X
Barrido manual nimero de| - - - - - - - X X X X
barredores

Barrido manual nimero de| - - - - - - - X X X b'q
carritos

Barrido manual ndimero de| - - - - - - - X X X X
rutas o tramos

Nimero de barredoras| - - - - - - - X X X X
mecanicas

Chéferes - - - - - - - X X X X
Voluntarios - - - - - - - X X X X
PES en unidades habita-| - - - - - - X X X X X
cionales

PES en escuelas - - - - - - X X X x x
PES en mercados - - - - - - X X X X X
PES centro comercial - - - - - - X X X X X
PES en terminales - - - - - - X X X X X
PES en parques y plazas - - - - - - X X X X b'q
PES de servicios e indus-| - - - - - - X X X x x
tria

PES Otro - - - - - - X X X X X
PMGRS por categoria A - - - - - X X X X X X
PMGRS por categoria B - - - - - X X X x x x
PMGRS por categoria C - - - - - X X X X x x
PMGRS por categoria D - - - - - X X X X X X
PMGRS por categoria E - - - - - x X X X X X
PMGRS por sector comer-| - - - - - - X X X X X
cio

PMGRS por sector indus-| - - - - - X X X X x
tria

PMGRS por sector servi-| - - - - - - x x X X X

cios

4.1 Preprocesamiento

Como se describié en la seccién 3, la base de datos empleada esta conforma-

da con informacién proveniente de la SEDEMA. La tabla 1 muestra la existen-
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cia/ausencia (x/-) de los 39 indicadores (atributos) que han sido monitoreados
en el periodo de 2006-2016. Nétese un problema importante de datos faltantes,
especificamente de los 6864 registros, 3323 son vacios, es decir, el 48 %.

Tener una cantidad importante de datos faltantes representa un reto para
todo algoritmo de aprendizaje automatico. Por tal razon, como parte del pre-
procesamiento de los datos se aplicaron técnicas de imputacion. El proceso de
imputacién refiere a remplazar datos faltantes por un valor substituto. Para los
experimentos reportados en este trabajo se utilizé como técnica de imputacién
de cada atributo k el valor de la media (Zy).

Como operacién adicional del pre-procesamiento de los datos se aplicé un
proceso de normalizacion. Especificamente se aplicé la norma % o norma eucli-
diana, la cual se calcula como se observa en la ecuacién (1):

| X|=

donde xj representa al atributo k£ y n es el numero total de atributos. Asi

entonces, al final el valor de cada atributo k se re-calcula como x; = %

4.2 Meétodos de regresion

Los métodos de regresién tienen como finalidad principal construir un mo-
delo que sea capaz de predecir el valor cuantitativo de una variable a partir de
un conjunto de datos histéricos. Al final, el modelo serd capaz de hacer una
prediccién sobre un nuevo dato del cual se desconoce su respuesta. En otras pa-
labras, el modelo predictivo puede ser descrito como el problema de aproximar
una funcién f con variables de entrada X a su correspondiente valor continuo
de salida y. A esto se le conoce como el problema de encontrar la funciéon de
aproximacién f(X) = y.

A la variable y se le conoce como la variable (cuantitativa) de respuesta,
mientras que X es el conjunto de atributos o variables predictores. Asi entonces,
lo que se busca es encontrar los coeficientes 5 que satisfacen a: y = By + f1x1 +
Boxo + ...+ Brxk. Para los experimentos realizados en este trabajo empleamos
como métodos de regresién el algoritmo de Lasso [14] y Bayesian-Ridge [10].

Lasso. Es un tipo de regresién lineal que utiliza técnicas de “encogimiento”
(shrinkage), el cual tiene como objetivo obtener el conjunto de predictores
que minimizan el error de prediccién de la variable de respuesta (ecuacién
(2)). El encogimiento significa que los valores de los predictores son llevados
a un punto central, por ejemplo la media o incluso cero:

n

> (i —injﬁj)2+/\2|ﬂj|- (2)

i=1

Contrario a un método de minimos cuadrados ordinarios (OLS), Lasso impo-
ne restricciones en el encogimiento, especificamente penalizando por medio
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de considerar el valor absoluto de la magnitud de los coeficientes, en otras
palabras por el valor de la norma [! (segundo término de la ecuacién (2).

Bayesian Ridge. El método de Ridge es muy similar al método de regresién
de Lasso, la diferencia radica principalmente en la penalizacién por medio
de considerar el cuadrado de la magnitud de los coeficientes (vea ecuacién
(3)), en otras palabras, la norma [2.

n

D i = @B+ A IB3: (3)
j i=1

i=1

El aspecto probabilistico (bayesian) de este método es debido a que los va-
lores de los coeficientes son estimados a priori. Para nuestros experimentos,
los valores a priori son estimados bajo una distribuciéon Gaussiana. Este tipo
de técnica es recomendada cuando existen una insuficiencia de datos.

En general, ambos métodos de regresién se recomiendan cuando los datos mues-
tran altos niveles de correlacion, el cual es el nuestro caso. Para los experimentos
realizados se utilizé la implementacion de Lasso y Bayesian Ridge disponibles en
scikitlearn®.

4.3 Evaluacion

Para la evaluacién del desempeno del modelo de prediccion se utilizaron
métricas estdndar, como son el error medio absoluto (MAE), el coeficiente de
determinacién (R?), y la varianza (EV), las cuales se calculan como se muestra
en las ecuaciones (4), (5) y (6) respectivamente:

MAE:%Z@-%% (4)
2 4 Z?:l(?i —4:)*

SRR > e )
EV=1- Var{y — 9} (6)

Var{y}

donde n es el niimero de instancias, g el el valor predicho por el modelo, ¥ es el
valor real, 7 es el valor medio de ¥, vy Var es la varianza estadistica o2. Tanto
EV como R? son métricas que, entre més cercano a 1.0, significa que mejor es
el desempenio del modelo de prediccién. Por otro lado, MAE es una medida que
crece conforme mas errores comete el método de prediccién, por lo cual, un valor
cercano a 0 es preferible.

Finalmente, es conveniente mencionar que para la realizacién de los experi-
mentos se utilizé como técnica de validacién una estrategia de validacion cruzada
de 10 pliegues.

8 http://scikit-learn.org/
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Tabla 2. Resultados obtenidos de los experimentos realizados.

Experimento| Algoritmo| #Inst | #Atts| Prep-Op. | MAE| R2[ V
Lasso I 281.26 |0.40[0.40

B-Ridge 12 267.62 | 0.45 [0.45

EXP-1 Lasso 176 39 12, ZTp 258.53 |0.52(0.52
B-Ridge 12, T 266.97 | 0.52 [0.52

Lasso 12 152.45 [0.78(0.78

B-Ridge 12 181.50 | 0.68|0.68

EXP-2 Lasso 64 39 12, @ 181.50 | 0.68|0.68
B-Ridge 12, Tk 204.37 [ 0.64 |0.64

Lasso 12 159.89 [0.76(0.76

B-Ridge 12 208.65 | 0.65 |0.65

EXP-3 Lasso 64 35 12, Ty 187.37 | 0.64 |0.64
B-Ridge 12, @ 220.44 |0.61[0.61

Lasso 2 160.71 [0.79]0.79

EXP-4 B-Ridge 64 10 12 166.67 | 0.77|0.77

5 Experimentos y resultados

En esta seccién se describen los experimentos realizados asi como los resul-
tados obtenidos. Cuatro grandes experimentos fueron realizados:

= EXP-1. El objetivo de este experimento fue comprobar el impacto de en-
trenar un modelo de prediccién empleando toda la base de datos disponible.

= EXP-2. El objetivo de este experimento fue evaluar el impacto de eliminar
de la base de datos los anos que presentaban el porcentaje més alto de datos
faltantes, i.e., 2006 a 2012.

= EXP-3. En este experimento se evalu6 el impacto de eliminar aquellas varia-
bles ausentes del conjunto de datos resultante del EXP-2; en total 3 variables
son descartadas (Total de rutas con recoleccién separada, total de colonias
con recoleccion separada y eficiencia de la separacion de los residuos organi-
cos por delegacion).

= EXP-4. Para este experimento se midié la correlacién de Pearson entre las
35 variable restantes contra la variable de interés (i.e., Generacién de residuos
sélidos (ton/dia)). Para la construccién de la representacién conservamos
sblo aquellas variables con correlacién mayor a 0.5,

Los resultados de los experimentos se muestran en la tabla 2. La segunda
columna especifica el algoritmo de regresién empleado, la columna #Inst indica
el nimero de instancias presentes en el experimento, #£Atts refiere el niimero de
atributos con que cada instancia es representada, Pre-Op indica las operaciones
aplicadas a los datos, como son normalizacién (I?) e imputacién (Ty).

En primer lugar, observe que tener un porcentaje tan alto de datos vacios
(EXP-1) impacta de forma negativa en el desempenio del método de regresién.
Noétese que cuando no se realiza imputacién, el desempeno obtenido es de un
R? = (.45 con el método de B-Ridge. Por otro lado, cuando se hacen operaciones
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Fig. 2. Gréficas de comparacién entre las mejores configuraciones de cada experimento
realizado. El eje de las y's representa el valor de RSU, mientras que el eje de las z’s
representa las instancias, las cuales estan ordenadas cronolégicamente.

de imputacién el coeficiente de determinacién sube a R? = 0.52 con el método
Lasso. En segundo lugar, los resultados de los experimentos EXP-2 y EXP-3
muestran que haber hecho la eliminacién de las instancias de los anos 2006 a
2012 permite al modelo de regresién obtener un mejor desempefio (R? = 0.78).
La eliminacién de estas instancias se justifica debido a que la gran mayoria de
ellas tenian ausencia de datos para gran cantidad de variables. Finalmente, los
resultados obtenidos del EXP-4 indican que hacer una seleccién de atributos
permite mejorar el valor del coeficiente de determinacién (R? = 0.79). Este
resultado indica, hasta cierto punto, que es suficiente emplear solo diez atributos
para lograr tener un modelo de prediccién de RSU con un desempeno aceptable.
En la figura 2 se muestra graficamente el desempenio de cada uno de los
experimentos realizados en su mejor configuracién. La linea més obscura (negra)
denota el valor real de RSU mientras que la linea mas tenue (azul) es el valor
que se predice. Observe para el EXP-1 (a), las primeras instancias, las cuales
corresponderian a los anos de 2006 a 2009 aproximadamente, son las que peor
comportamiento tienen. Por otro lado, el experimento que mejor desempeno tuvo
es el (d) EXP-4, donde se puede observar que el comportamiento del modelo de
prediccién es mejor que (b) y (c), sobre todo hacia las dltimas instancias.
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6 Conclusiones

En este articulo se describe un método para la prediccion de residuos sélidos
urbanos dentro de la CDMX. El método propuesto busca impactar de manera
positiva en un problema de relevancia mundial, i.e., la generacién de RSU. Hasta
donde se sabe, nuestro trabajo es pionero en buscar aplicar técnicas de TA para
atender este problema dentro del contexto nacional y en particular en una de
las urbes més pobladas del mundo, la Ciudad de México.

Los experimentos realizados muestran que es posible hacer una prediccién
adecuada de los valores de RSU, alcanzando desempefios de R? = 0.79. Como
parte de los experimentos, se identific6 un conjunto de 10 variables con las cuales
se puede hacer esta prediccion. Contrario al trabajo reportado en la literatura,
nuestro método no emplea informacién socio-econémica ni demogréfica para ha-
cer la representacion de los municipios/delegaciones, con lo cual se muestra que
hay otros factores involucrados en la generaciéon de RSU. El modelo desarrollado
puede servir para unidades territoriales similares a las delegaciones de la Ciudad
de México, por ejemplo como son todos los municipios del pais, siempre y cuando
cuenten con la informacién minima de las 10 variables/atributos requeridas para
la prediccion.

Es conveniente reflexionar sobre la importancia que tiene la disponibilidad
de informacién. Es necesario resaltar la obligacién de los gobiernos actuales para
invertir en iniciativas que les permita monitorear de forma periédica aspectos
relevantes a la gestién de RSU. Contar con mecanismos constantes permitira
generar informacién que eventualmente podria favorecer a los métodos de pre-
diccién. En este mismo sentido, el andlisis de los datos obtenidos a través de la
SEDEMA permitié identificar los cambios de intereses entre distintos periodos
de gestion de la CDMX. Esto se vio reflejado debido a la aparicién/desaparicién
de distintas variables a lo largo de los anos. Esto evidencia, hasta cierto punto,
una falta de planificacién a largo plazo.

Como trabajo futuro haremos maés experimentos incorporando informacién
del tipo socio-demogréfico, econémico y/o de educacién. En el trabajo previo
reportado hasta el momento, se ha mostrado que este tipo de variables impacta
positivamente a los modelos de regresién. Ademas de esto, es de nuestro particu-
lar interés integrar el modelo desarrollado en un sistema de informacioén para la
gestién de los RSU en la CDMX, el cual servird como herramienta de apoyo en
el analisis del estado actual de las delegaciones, se visualizard informacién sobre
infraestructura, servicios y la generacién de los RSU en la CDMX?".
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9 El sistema de informacién estard disponible en: www.rsucdmx . com
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