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«Analisis comparativo de algoritmos de machine learning para la predicciéon de la generacion de
residuos s6lidos en la playa Venecia de la ciudad de Lima”, (modalidad sin financiamiento), a cargo de la
investigadora principal, Mag. Janett Deisy Julca Flores, y;

CONSIDERANDO:

Que, el articulo 18° de la Constitucion Politica del Peru, en su cuarto parrafo establece: Cada
Universidad es auténoma en su régimen normativo, de gobierno, académico, administrativo y econémico. Las
Universidades se rigen por la Ley Universitaria N°® 30220 y sus propios estatutos en el marco de la constitucion
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Que, mediante Resolucion N° 0002-2023-CEU-UNTELS, de fecha 02 de mayo de 2023, el Comité
Electoral de la UNTELS reconoce a la Dra. Gladys Marcionila Cruz Yupanqui como Rectora, Dra. Marina
Vilca Caceres como Vicerrectora Académica y Dr. Angel Fernando Navarro Raymundo como Vicerrector de
[nvestigacion de la Universidad Nacional Tecnoldgica de Lima Sur;

Que, en el art. 50° de la Ley Universitaria Ley N° 30220, precisa que: “El Vicerrectorado de
Investigacion, segimn sea el caso, es el organismo de mas alto nivel en la universidad en el ambito de la
investigacion’; y el art. 65.2.1 sefiala que es atribucion del Vicerrector de Investigacion: “Dirigir y ejecutar
la politica general de investigacion de la universidad™;

Que, mediante Resolucion de Comision Organizadora N° 020-2023-UNTELS, de fecha 17 de enero
de 2023, el presidente de la comisién organizadora aprueba los resultados de la evaluacion de proyectos de
investigacion para el desarrollo de ciencia y tecnologia e innovacion 2022 — UNTELS, modalidad sin
financiamiento, dentro de los cuales se aprob6 el proyecto de investigacion: “Material particulado en ambientes
de expendio de alimentos para consumo humano en zonas urbano-marginales en una ciudad amazonica, 20237,

Que, mediante Resolucion de Consejo Universitario N° 057-2023-UNTELS-CU-R, de fecha 31 de
julio de 2023, se autorizo al Vicerrector de Investigacion la emision de actos resolutivos en el marco de sus
atribuciones conferidas por la Ley Universitaria N° 30220 y mediante Resolucion de Consejo Universitario N°
119-2024-UNTELS-CU, de fecha 28 de junio de 2024, el Consejo Universitario dispone el cumplimiento de
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Que, en concordancia con la RCU N° 1 19-2024-UNTELS-CU. en el uso de sus atribuciones referido
en el literal j) “Aprobar cierres de provecto de investigacion ",

Que, mediante Carta N° 0030-2025-JDJF, de fecha 21 de julio de 2024, la investigadora principal,
Mag. Janett Deisy Julca Flores, solicita a la Directora del Instituto de Investigacion el cierre del proyecto de
investigacion denominado: ~Analisis comparativo de algoritmos de machine learning para la prediccion de la
generacion de residuos solidos en la playa Venecia de la ciudad de Lima™;

Que, mediante Memorandum N° 0211-2025-UNTELS-VRI-II, de fecha 21 de julio de 2025, la
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.../// Ref. RESOLUCION DE VICERRECTORADO DE INVESTIGACION N° 037-2025-UNTELS -VRI

Que, mediante Informe N° 0080-2025-UNTELS-VRI-MANP, de fecha 25 de julio de 2025, el
Especialista en Gestion de la Investigacion concluye y recomienda “El proyecto ha cumplido integramente
con todos los requisitos formales y técnicos establecidos en las bases de proyectos autofinanciados 2024
(entregables, publicacidn, difusion, originalidad y formatos de consolidado). Se recomienda emitir la
resolucion de cierre’’;

Que, mediante Oficio N° 0443-2025-UNTELS-VRI-II, de fecha 25 de julio de 2025, la Direccién del
Instituto de Investigacién emite opinién favorable para aprobar el cierre del proyecto de investigacion:
“Andlisis comparativo de algoritmos de machine learning para la prediccién de la generacion de residuos
solidos en la playa Venecia de la ciudad de Lima”, (modalidad sin financiamiento), a cargo de la investigadora
principal, Mag. Janett Deisy Julca Flores;

Que, estando en uso de las atribuciones otorgadas al Vicerrector de Investigacion, de acuerdo a lo
dispuesto por la autoridad universitaria conferidas por las disposiciones citadas;

SE RESUELVE:

ARTICULO PRIMERO. - APROBAR el cierre del proyecto de investigacion titulado: “Analisis
comparativo de algoritmos de machine learning para la prediccién de la generacién de residuos sélidos
en la playa Venecia de la ciudad de Lima”, (modalidad sin financiamiento) a cargo de la investigadora
principal, Mag. Janett Deisy Julca Flores, conforme al Anexo que en cuarenta y seis (46) folios forma parte
de la presente resolucion.

ARTICULO SEGUNDO. - NOTIFICAR la presente resolucion a Rectorado, Secretaria General,
Direccién del Instituto de Investigacion y Mag. Janett Deisy Julca Flores.

ARTICULO TERCERO. - PUBLICAR la presente resolucidon en el Portal de Transparencia
Estandar de la Universidad Nacional Tecnoldgica de Lima Sur.

ARTICULO CUARTO. - ENCARGAR el cumplimiento de la presente resolucidn a la Direccion del
Instituto del Investigacion de la Universidad Nacional Tecnolégica de Lima Sur.

Registrese, comuniquese, publiquese y archivese.
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RESUMEN

La playa Venecia ubicada en el distrito de Villa Salvador, es una de las playas con mas
contaminacion de residuos sélidos del litoral limefo, constituyendo ahora una problematica
ambiental constante en el sector urbano del distrito.
Araiz de ello, esta investigacién propuso evaluar el impacto del uso de algoritmos supervisados
de aprendizaje automatico en la prediccién de residuos sélidos recolectados, de hecho resulto
una herramienta util para fortalecer la toma de decisiones en la gestion ambiental costera.
Asimismo, se trabajo con cuatro algoritmos ampliamente utilizados en el machine learning: Red
Neuronal Artificial (RNA), Arbol de Decisién (AD), Maquina de Soporte Vectorial (SVM) y K-
Nearest Neighbors (KNN) y se conté con una base de datos compuesta de 200 registros, para la
comparacién técnica las métricas utilizadas fueron: precisién, F1-score, recall y tiempo de
entrenamiento. Los resultados mostraron que el modelo de red neuronal alcanzé el mejor
desemperfio general, destacando en sectores con alta diversidad de residuos, en cambio SVM
mostré un comportamiento equilibrado entre exactitud y eficiencia computacional, mientras que
AD y KNN ofrecieron menor precisién, aunque con tiempos de ejecucion reducidos.

De igual forma, la técnica de validacién cruzada permitié confirmar la estabilidad de los modelos,
mientras que una comparacién cualitativa basada en criterios valorados por expertos —como
adaptabilidad, claridad, facilidad de implementacion y sensibilidad al ruido— reforzé el
posicionamiento de la RNA como el algoritmo mas completo para el contexto analizado. A partir
de este enfoque, se elaboraron predicciones para futuros volimenes de residuos, permitiendo
identificar zonas criticas y orientar estrategias preventivas.

Los hallazgos obtenidos aportan evidencia sobre la utilidad de los modelos predictivos como
herramienta de soporte en la gestién de residuos sélidos en entornos costeros. Asimismo, sientan
las bases para replicar este tipo de soluciones en otras playas de la capital u otras regiones con

desafios ambientales similares.

Palabras clave: Residuos sélidos, prediccion, machine learning, playa venecia.
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ABSTRACT

Venecia beach, located in the district of Villa Salvador, is one of the beaches with more solid
waste contamination of the Lima coast, constituting now a constant environmental problem in the
urban sector of the district.

As a result, this research proposed to evaluate the impact of the use of supervised machine
learning algorithms in the prediction of collected solid waste, in fact it turned out to be a useful
tool to strengthen decision making in coastal environmental management.

Likewise, we worked with four algorithms widely used in machine learning: Artificial Neural
Network (ANN), Decision Tree (AD), Support Vector Machine (SVM) and K-Nearest Neighbors
(KNN) and we had a database composed of 200 records, for the technical comparison the metrics
used were: accuracy, F1-score, recall and training time. The results showed that the neural
network model achieved the best overall performance, standing out in sectors with high diversity
of residues, while SVM showed a balanced behavior between accuracy and computational
efficiency, while AD and KNN offered lower accuracy, although with reduced execution times.
Similarly, the cross-validation technique confirmed the stability of the models, while a qualitative
comparison based on criteria assessed by experts - such as adaptability, clarity, ease of
implementation and sensitivity to noise - reinforced the positioning of ANN as the most complete
algorithm for the context analyzed. Based on this approach, predictions were made for future
waste volumes, making it possible to identify critical areas and guide preventive strategies.

The findings obtained provide evidence of the usefulness of predictive models as a support tool
for solid waste management in coastal environments. They also lay the groundwork for replicating
this type of solution in other beaches of the capital city or other regions with similar environmental

challenges.

Keywords: Solid waste, prediction, machine learning, Venice beach.
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1.

INTRODUCCION

El aumento de la generacién de residuos solidos en zonas urbanas y costeras se ha
convertido en una preocupacion creciente a nivel global, no solo por el deterioro que causa
en los ecosistemas naturales, sino también por las repercusiones que tiene en la salud de la
poblacion y en la economia local. Este problema se intensifica en espacios publicos abiertos,
como las playas, donde las actividades humanas, el turismo y la escasa conciencia ambiental
contribuyen a una acumulacién constante de desechos.

En el caso especifico de Lima Metropolitana, la playa Venecia —ubicada en el distrito de Villa
El Salvador— ha sido identificada como una de las zonas mas afectadas por el desecho
inadecuado de residuos. Reportes institucionales y medios de comunicacion han sefialado
que la acumulacién de basura compromete la calidad ambiental del lugar, altera el equilibrio
ecologico costero, y reduce considerablemente su atractivo turistico (MINSA, 2019; Latina
TV, 2021). Pese a los esfuerzos de las autoridades locales, como la Municipalidad Distrital
de Villa El Salvador (2024), las acciones de recoleccién manual resultan limitadas en su
alcance y frecuencia, lo que impide una respuesta efectiva al ritmo con el que los residuos
se generan.

Frente a esta situacion, se llevo a cabo una serie de jornadas de limpieza en coordinacion
con estudiantes de Ingenieria de Sistemas de la Universidad Nacional Tecnolégica de Lima
Sur (UNTELS). Estas jornadas no solo permitieron recoger desechos, sino también recopilar
datos sistematizados sobre la cantidad y tipo de residuos, el area de recoleccion, y otras
variables asociadas a la generacion de estos elementos. Por consiguiente, la informacién
recolectada en campo sirvié6 para mejorar la gestion ambiental proponiendo un analisis
orientado al uso de herramientas tecnoldgicas, de este modo, esta investigacion plantea
predecir la generacion de residuos soélidos en la playa Venecia usando algoritmos de
aprendizaje automatico supervisado (machine learning). De hecho, la orientacion del estudio
es predictiva, basandose en datos histéricos recolectados entre 2023 y 2025 y se enfoca en
anticipar la cantidad de residuos soélidos que podrian generarse en un periodo futuro. De este
modo, se busca ofrecer a las autoridades locales una herramienta que les permita asignar
recursos de forma mas eficiente y planificar mejor las intervenciones de limpieza.
Asimismo, el estudio realiza una comparacion técnica entre cuatro algoritmos supervisados:
Red Neuronal Artificial, Arbol de Decisién, K-Vecinos mas Cercanos (KNN) y Maquina de
Soporte Vectorial (SVM). La evaluacion tiene como finalidad identificar cual de estos modelos
presenta un mejor rendimiento en tareas predictivas con datos reales de campo, basandose
en métricas como la precision, la sensibilidad (recall), el F1-score y el tiempo de
procesamiento (UNTELS, 2024).

Finalmente, el informe se organiza en las siguientes secciones: planteamiento del problema,
revision de antecedentes, metodologia, resultados, discusion, conclusiones,
recomendaciones y anexos. Cada parte ha sido desarrollada con el propésito de brindar no

solo un aporte teérico a la aplicacién del machine learning en temas ambientales, sino
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también una propuesta practica y contextualizada que pueda servir como modelo para la

gestion sostenible de espacios costeros

PLANTEAMIENTO DEL PROBLEMA

La Playa Venecia, ubicada en el distrito de Villa El Salvador, Lima, enfrenta una creciente
acumulacion de residuos solidos que compromete tanto el ecosistema marino como la salud
de las personas que visitan o viven cerca del lugar. En una jornada de limpieza organizada
en 2023, el Ministerio del Ambiente reporté la recolecciéon de una gran cantidad de residuos
como tapas de botellas, colillas de cigarrillos, latas, papeles y restos organicos (Minam,
2023). Esta situacion evidencia un aumento progresivo en los niveles de contaminacién de
la playa, afectando su valor ambiental, recreativo y turistico.

Si bien se han realizado acciones de limpieza, estas tienen un caracter correctivo y no
preventivo. La persistencia del problema indica la necesidad de adoptar estrategias basadas
en datos, que permitan anticipar la cantidad y tipo de residuos que se generaran, con el fin
de optimizar la respuesta de las autoridades y mejorar la planificacion de las tareas de
limpieza.

En este contexto, los modelos de aprendizaje automatico (machine learning) ofrecen un
enfoque prometedor para predecir fenémenos complejos basados en grandes volumenes de
datos. No obstante, elegir el algoritmo mas adecuado para realizar predicciones en un
entorno costero como Playa Venecia no es una tarea sencilla. Algoritmos como Red
Neuronal, Arbol de Decisién, Vecino mas Cercano y Maquina de Soporte Vectorial presentan
diferencias técnicas en precision, sensibilidad al ruido, capacidad de generalizacién y
eficiencia computacional. Por tanto, se requiere un analisis comparativo que determine cudl
de estos algoritmos es mas eficaz en la prediccién de residuos sélidos con datos reales del
lugar, de este modo permitiendo su aplicacion futura en la gestion ambiental del area.

2.1 Problema principal
¢,Como influye el uso de distintos algoritmos supervisados de aprendizaje automatico en
la precision de la prediccion de residuos sélidos recolectados en la Playa Venecia, del
distrito de Villa El Salvador?

2.2 Problemas especificos
¢, Qué desempefio técnico (precision, recall, F1-score y tiempo de ejecucion) presentan
los algoritmos Red Neuronal, Arbol de Decision, K-Vecinos mas Cercanos y Maquina de
Soporte Vectorial al aplicarlos a los datos recolectados en Playa Venecia?
¢, Qué consideraciones practicas deben tomarse en cuenta para implementar el algoritmo
con mejor rendimiento como herramienta predictiva en la planificacién de actividades de

gestion de residuos sélidos en zonas costeras?

41



2.3 Justificacion

La presente investigacion se justifica por la necesidad de buscar nuevas estrategias para
enfrentar la acumulacion de residuos sélidos en zonas costeras, un problema ambiental
persistente que afecta tanto al ecosistema como a la calidad de vida de las comunidades.
De hecho, la Playa Venecia, ubicada en el distrito de Villa El Salvador, Lima, es un
ejemplo de la limitada capacidad de gestion municipal, este tipo de escenarios, ha
conllevado a una creciente contaminacion de los espacios publicos (Municipalidad
Distrital de Villa El Salvador, 2024; MINSA, 2019).

Ademas, desde una perspectiva tedrica, investigaciones previas han demostrado que el
uso de algoritmos supervisados puede mejorar significativamente la eficiencia en tareas
predictivas, por lo tanto el estudio cobra relevancia porque plantea la incorporacion de
modelos de aprendizaje automatico (machine learning) como herramienta para anticipar
la generacién de residuos soélidos, igualmente estos modelos permiten procesar grandes
volimenes de datos y detectar patrones no evidentes, lo cual resulta especialmente util
en entornos donde la recoleccion manual es intermitente y dependiente de recursos
humanos limitados. (UNTELS, 2023; Latina TV, 2021).
De la misma forma, es importante aclarar que los algoritmos —Red Neuronal, Arbol de
Decision, K-Vecinos mas Cercanos y Maquina de Soporte Vectorial—son herramientas
analiticas empleadas para interpretar los datos de la muestra y no son unidades de
observacién, de hecho la muestra estd compuesta por los datos recolectados en campo
durante las jornadas de limpieza realizadas entre 2023 y 2025 en la Playa Venecia,
dichos datos permitiran evaluar cual de los algoritmos ofrece mayor precisién, eficiencia
y adaptabilidad al contexto particular de la playa analizada.

Respecto a la justificacion metodoldgica, el estudio adopta un enfoque sistematico que
resulta indispensable en contextos de planificacion y gestidon ambiental, ademas permite
establecer una comparativa, que incluye la evaluacion técnica a partir de métricas como:
precision, recall, F1-score y tiempo de ejecucion de cada algoritmo, ademas evalua la
sensibilidad al ruido y el nivel de complejidad computacional de cada algoritmo.
Asimismo, el impacto de esta investigacion trasciende al ambito social y econémico, al
poseer una herramienta capaz de anticipar los niveles de residuos por zonas y momentos
especificos, beneficiando a los gestores ambientales en la optimizacién de la asignacion
de recursos, reduccién de los costos operativos y mejoramiento de la eficacia de las
jornadas de limpieza, por otra parte favoreceria a las actividades econémicas locales:
como el turismo y el comercio debido a la recuperacion del entorno natural,
contribuyendo al desarrollo sostenible de la comunidad.

En sintesis, esta investigacion se justifica por su aporte integral: combina una propuesta
tecnolégica aplicable con una base metodoldgica sélida y una orientaciéon socialmente
pertinente. Ademas, su enfoque es replicable en otras playas u areas naturales con

problematicas similares, extendiendo su utilidad mas alla del caso de estudio inmediato.
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2.4 Objetivos

2.4.1. Objetivo general
Comparar el rendimiento de cuatro algoritmos supervisados de aprendizaje
automatico —Red Neuronal, Arbol de Decisién, K-Vecinos mas Cercanos (KNN) y
Maquina de Soporte Vectorial (SVM)— en la prediccion de la generacién de residuos
soélidos en la Playa Venecia, distrito de Villa El Salvador, Lima, utilizando métricas
técnicas como precision, recall, F1-score y tiempo de ejecucion, con el propédsito de
identificar el modelo més eficiente para su futura aplicacién en la gestion ambiental

costera.

2.4.2. Objetivos especificos

e Construir una base de datos estructurada a partir de los registros obtenidos en
jornadas de limpieza realizadas en la Playa Venecia, incluyendo variables como tipo,
cantidad y ubicacion de los residuos solidos recolectados, adecuada para ser
procesada por algoritmos supervisados de machine learning.

e Aplicar los cuatro algoritmos seleccionados (Red Neuronal, Arbol de Decision,
KNN y SVM) al conjunto de datos, evaluando su rendimiento mediante métricas
cuantitativas (precision, recall, F1-score y tiempo de ejecucion) y aspectos
cualitativos como facilidad de implementacion, adaptabilidad al ruido y claridad en la
salida del modelo.

o Analizar la complejidad computacional de cada algoritmo, considerando el uso de
recursos en términos de tiempo de entrenamiento, velocidad de prediccion vy
consumo de memoria, con el fin de estimar su viabilidad operativa en entornos con
capacidades limitadas.

o Detectar patrones y tendencias en la generacion de residuos sélidos segun el area,
frecuencia y tipo de residuo predominante, a partir de los resultados generados por

los modelos predictivos entrenados.

ANTECEDENTES

Lima, la capital del Peru, enfrenta la acumulacion de residuos sélidos en sus playas un
problema significativo, que ha generado un interés creciente en la aplicacion de técnicas de
Machine Learning para la gestion de residuos solidos, lo que ha impulsado una serie de
estudios en esta area frente a este problema. Dicha problematica afecta negativamente tanto
el ecosistema marino como el paisaje costero, comprometiendo asi la calidad ambiental y la
experiencia turistica en la region.

Diversos trabajos han abordado diversas problematicas: optimizacion de la recoleccion y el
reciclaje, la prediccion de la generacién de residuos, entre otros aspectos, sin embargo, es
importante destacar que pocos de estos estudios se centran en la comparacién cualitativa o
cuantitativa de modelos o algoritmos de Machine Learning, que es el enfoque principal de la

presente investigacion.
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Asimismo, se mencionara investigaciones relevantes en esta area, que realizaron un analisis
comparativo de algoritmos de machine learning para predecir la generacién de residuos
solidos, usando técnicas como redes neuronales, ANN-RelLu, SVM-polynomial, ANN-logistic,
técnicas de ensemble learning, random forest, k-vecino mas cercano, PCA-ANN, GT-ANN y
otros algoritmos como éarboles de decisién y maquinas de soporte vectorial, evaluando su
precisién, error medio y capacidad para describir la variacion en los datos.

(Pillai et al., 2023) planteé en India una revision sistematica y analitica de la literatura sobre
diversas aplicaciones de algoritmos de Machine Learning (ML) en la gestion de residuos
s6lidos municipales (MSW) para mejorar los procedimientos de gestion de residuos y reducir
los efectos ambientales adversos. La investigacion fue de tipo revisién y utilizé un disefio
basado en el analisis sisteméatico de literatura sobre algoritmos como arboles de decisién, k-
vecinos mas cercanos (KNN), maquinas de soporte vectorial (SVM), y bosques aleatorios,
entre otros. Los principales hallazgos incluyen la optimizacién de procesos como la
categorizacién de residuos y la prediccién de volumenes generados, asi como la integracion
de tecnologias loT para el monitoreo en tiempo real. Este antecedente se relaciona con este
estudio porque permite explorar enfoques similares en el contexto de la Playa Venecia,
proporcionando bases para la comparacion de algoritmos y el desarrollo de soluciones

predictivas en la gestion de residuos sélidos.

(Cha et al,2022) en la Republica de Corea desarrollaron modelos predictivos basados en
algoritmos de machine learning para estimar la tasa de generacion de residuos de demolicion
(DWGR) en areas de reurbanizacién en Corea del Sur. La investigacion fue de tipo aplicada
y utilizé un disefio experimental que incluyé la recoleccion y preprocesamiento de datos, la
aplicacion de algoritmos como redes neuronales artificiales (ANN), K-vecinos mas cercanos
(KNN), bosques aleatorios (RF) y maquinas de soporte vectorial (SVM), ademas de la
optimizacién de hiperparametros y la validacién de los modelos mediante métricas como el
coeficiente de determinacion (R?). Como resultado, se identificaron modelos éptimos ANN-
Relu, SVM-polynomial y ANN-logistic para predecir la tasa de generaciéon de residuos de
demolicién con errores promedio del 7,3%, 7,4% y 7,5%, respectivamente. Este antecedente
se relaciona con esta investigacion porque ofrece un marco metodoldgico relevante para
implementar algoritmos de machine learning en problemas similares de prediccion y gestién

de residuos.

(Adeleke et al., 2021), en Sudafrica realizaron una revisién sobre modelos predictivos
basados en la composicion quimica de los residuos para evaluar y predecir el contenido
energético de estos. Ademas, desarrollo modelos matematicos que estiman el contenido
energético de distintos tipos de residuos, destacando su aplicabilidad en la optimizacion de
procesos de conversién de residuos en energia, de este modo como resultado, se determiné

que las redes neuronales artificiales (RNA) y las regresiones lineales multiples son mas



efectivas para predecir el contenido energético de los residuos solidos municipales, y las
ANN muestran mayor precision que la regresion lineal. Este antecedente se relaciona con la
investigacion porque proporciona un enfoque basado en modelos predictivos que puede ser

adaptado para mejorar la eficiencia en la gestion y valorizacién energética de los residuos.

(Ayeleru et al.,2021) en Sudafrica desarrollaron técnicas de machine learning,
especificamente redes neuronales artificiales (ANN) y maquinas de soporte vectorial (SVM)
para predecir la cantidad de residuos sélidos municipales generados en la Ciudad de
Johannesburgo. La investigacion fue de tipo aplicada, con un disefio no experimental -
descriptivo, basado en datos histéricos de Statistics South Africa (STATS SA). Como
principal resultado, se encontr6 que el modelo ANN10 alcanz6 un coeficiente de
determinacioén (R?) de 99.9%, proyectando que la generacioén de residuos sélidos alcanzara
1.95 millones de toneladas anuales en 2050. Este antecedente se relaciona con esta
investigacion porque demuestra la eficacia de los modelos predictivos basados en machine
learing para la gestion sostenible de residuos, destacando su aplicabilidad en contextos

urbanos con limitaciones de datos.

(Nguyen et al., 2021) en Vietnam proponen comparar seis modelos de machine learning para
predecir la generacién de residuos sélidos municipales (MSW) en areas residenciales. La
investigacion fue de tipo aplicada y utilizé un disefio cuantitativo basado en el analisis de
datos empiricos mediante modelos de machine learning, obteniendo como principal resultado
que los algoritmos Random Forest (RF) y K-Nearest Neighbor (KNN) presentan la mayor
capacidad predictiva (R? > 0.96) y precision en las predicciones (MAE de 121.5 a 125.0).
Este antecedente se relaciona con esta investigacion porque evidencia la utilidad de los
modelos predictivos para abordar problemas de gestién de residuos en contextos urbanos,

aportando enfoques metodolégicos que pueden adaptarse a diferentes realidades.

(Kavyanifar et al. ,2020), en Irdn proponen predecir la produccién total de residuos soélidos
en areas costeras de Noor, provincia de Mazandaran, utilizando enfoques de machine
learning. La investigacion fue de tipo aplicado y experimental, con un disefio cuasi-
experimental y descriptivo, basado en la recolecciéon de datos meteoroldgicos y de residuos
durante un afio. Se aplicaron modelos de aprendizaje automatico como redes neuronales y
arboles de decision, destacando el modelo CHAID por su precision y mejor rendimiento en
la prediccién de la produccion total de residuos sélidos en comparacion con los modelos
CART, MLP y RBF. Este antecedente se relaciona con esta investigacién porque aborda el
uso de machine learning para predecir la generacion de residuos sélidos, proporcionando

metodologias y enfoques aplicables a contextos similares.

(Cerna, 2022) en el pais Peru proponen predecir la generacion de residuos solidos
domiciliarios utilizando modelos de Machine Learning en una zona rural de Puno, dicha
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investigacion fue de tipo aplicada y cuantitativa, con un disefio no experimental y transversal,
en el que recopilaron datos socioeconémicos y demograficos a través de encuestas, pesaje
de residuos y andlisis estadistico, incluyendo correlaciéon de Spearman y ANOVA para la
seleccion de variables relevantes. El resultado del analisis revelo que las variables
demograficas y socioeconémicas tienen un impacto significativo en la generacion per capita
de residuos soélidos y que los modelos de Machine Learning con un alto desempefio
predictivo son: la regresion lineal multiple y Random Forest. Este antecedente aporto a la
investigacion porque evidencia la optimizacion de la gestion de residuos solidos mediante el
uso de tecnologias avanzadas basandose en el andlisis de variables locales, lo cual es de

suma importancia para abordar problemas ambientales en areas rurales.

Por tanto, esta investigacion tiene como propésito aplicar métodos de Machine Learning en
la gestién de desechos sdlidos en areas costeras, ademas se anticipa que los hallazgos
proporcionaran conocimientos valiosos que puedan ser utilizados para desarrollar y ejecutar
tacticas de gestion de desechos en la Playa Venecia, Lima, sirviendo como punto de partida

para futuras investigaciones en este dominio.
METODOLOGIA

4.1 Marco Tedrico

4.1.1. Redes Neuronales Artificiales (RNA)

Las redes neuronales artificiales emulan el funcionamiento del cerebro humano
mediante capas de nodos conectados que ajustan sus pesos a través de la
retropropagacion, permitiendo el aprendizaje de patrones complejos (Coskuner
et al., 2021). Estudios recientes han demostrado que las RNA pueden alcanzar
altos niveles de precision en la prediccién de residuos sélidos municipales, con
valores de R? mayores al 99 % en ciertos contextos urbanos (Ayeleru et al.,
2021). Sin embargo, su entrenamiento requiere recursos computacionales
considerables y una cuidadosa optimizacion de hiperparametros para evitar el
sobreajuste (Pillai et al., 2023).

4.1.2. Arboles de Decision (AD)

Los arboles de decision son modelos basados en reglas que permiten clasificar
observaciones mediante una estructura jerarquica de decisiones. Se
caracterizan por su facilidad de interpretaciéon, lo que los hace utiles en
problemas donde se requiere explicar la logica detras de las predicciones
(Togagar et al., 2023). No obstante, estos algoritmos tienden a sobreajustar los
datos si no se aplican mecanismos de poda o ensamblaje como Random Forest
(Ayeleru et al., 2021).
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4.1.3. Maquinas de Soporte Vectorial (SVM)

La SVM es un algoritmo de clasificacion que busca maximizar el margen entre
las clases mediante la creacion de un hiperplano 6ptimo. Se ha comprobado su
eficacia en problemas con alta dimensionalidad y conjuntos de datos pequerios,
donde alcanza una alta precisién predictiva (Ayeleru et al., 2021). Sin embargo,
el rendimiento del modelo depende de la adecuada selecciéon del kernel y la

calibracion de sus parametros (Pillai et al., 2023).

4.1.4 K-Nearest Neighbors (KNN)

El algoritmo KNN clasifica una muestra desconocida segun la mayoria de las
clases presentes en sus vecinos mas cercanos. Es un método no paramétrico
facil de implementar y comprender, ideal para aplicaciones con baja complejidad
(Togacar et al., 2023). A pesar de su simplicidad, su eficiencia se ve afectada
por la presencia de ruido en los datos y su rendimiento disminuye en conjuntos
grandes debido al alto costo computacional en la fase de prediccién (Pillai et al.,
2023).
Sintesis Comparativa

Algoritmo Fortalezas Limitaciones

RNA Alta capacidad de | Requiere ajuste fino y recursos
aprendizaje, excelente | computacionales elevados (Ayeleru et
precision (>99 % R?) al., 2021; Coskuner et al., 2021)

AD Claridad interpretativa, | Riesgo de sobreajuste sin poda
buena base para | (Todacar et al., 2023)
ensambles

SVM Buena precisién en datos | Sensible a seleccion de kernel vy
pequefios y complejos parametros (Pillai et al., 2023)

KNN Facil de entender, | Alto  costo  computacional en

adecuado para prototipos | prediccion, sensible al ruido (Todacar
et al., 2023; Pillai et al., 2023)

4.2 Tipo y enfoque de investigacion

La presente investigacion adopta un enfoque cuantitativo, dado que se centra en la

recoleccion y analisis de datos numéricos para evaluar el desempefo de diferentes

algoritmos de aprendizaje automatico aplicados a la prediccién de residuos sélidos. Este

enfoque permite realizar mediciones objetivas, facilitando la comparacion de resultados

técnicos como precision, F1-score y sensibilidad al ruido (Lépez-Morales et al., 2021).

En cuanto al tipo de investigacién, se clasifica como aplicada, ya que busca resolver una

problematica ambiental concreta: la acumulacién de residuos en Playa Venecia, en el
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4.3

4.4

4.5

distrito de Villa El Salvador. Asimismo, es de nivel descriptivo-comparativo, al analizar el
rendimiento de distintos modelos predictivos. El disefio metodoldgico es no experimental
y longitudinal, pues no se manipulan las variables, y los datos fueron recolectados de

forma natural en diferentes jornadas de limpieza organizadas entre los afios 2023 y 2025.

Poblaciéon y muestra

La poblacion estd conformada por los eventos observables relacionados con la
generacioén de residuos sélidos en Playa Venecia. No se consideran los algoritmos como
poblacién ni muestra, ya que estos son herramientas analiticas. La muestra consistié en
200 registros recolectados en campo, distribuidos en 10 tablas estructuradas que
incluyen datos como tipo de residuo, peso estimado, cantidad, hora de recoleccion y
condiciones ambientales.

Estos datos fueron obtenidos durante jornadas de limpieza, aplicando una sectorizacion
geografica de la playa en cuatro zonas. La muestra es no probabilistica por conveniencia,
y la recoleccion se realizé en temporadas de alta y baja afluencia turistica (verano e
invierno) para asegurar una representacion temporal y espacial adecuada.

Técnica e instrumentos de recoleccion de datos
Se utilizé la observacion estructurada directa, aplicada mediante una ficha de campo
disefiada para capturar variables relevantes. Esta ficha fue sometida a validacién por
juicio de expertos, contando con la participacion de cuatro especialistas en ingenieria
ambiental, estadistica y ciencias de la computacion.
La validacion abordé los criterios de claridad, relevancia, coherencia interna y
adecuacion al objetivo, siendo evaluados mediante el indice de V de Aiken, con valores
superiores a 0.85. Ademas, se realizo una prueba piloto con retroalimentacion cruzada
(Villalobos et al., 2020).
Los campos incluidos en la ficha fueron:

e Sector de la playa (1 a 4)

e Tipo de residuo (plastico, papel, metal, vidrio, organico, mixto)

e Peso estimado (gramos)

e Cantidad recolectada (unidades)

e Horay condiciones climaticas al momento de la recoleccion
Los datos fueron digitalizados y almacenados en SQL Server, siendo posteriormente

exportados a formatos compatibles con Python para su analisis.

Preprocesamiento de datos
Previo al modelado, se aplicaron técnicas de preprocesamiento de datos, incluyendo:

e Limpieza de registros incompletos o duplicados.

e Normalizacién de datos numéricos para facilitar el entrenamiento.
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e Codificacién de variables categoéricas (como tipo de residuo).

e Aplicacién de balanceo de clases mediante técnicas de submuestreo, para evitar
Sesgos.

e Division del conjunto de datos en 70% para entrenamiento y 30% para prueba.

e Implementaciéon de validacién cruzada (k-fold) para garantizar estabilidad del

modelo.

4.6 Sectorizacion y organizacion del trabajo de campo
Con el objetivo de mejorar la eficiencia en la recoleccién de datos y facilitar el
entrenamiento de los modelos de prediccion, la playa fue dividida en 4 sectores
geograficos, segun la densidad de residuos detectada. A cada sector se asignaron

grupos voluntarios con funciones especificas y zonas

delimitadas.

Figura 1. Limites de la playa Venecia en Villa el Salvador (Google maps)

En primera instancia, calculamos el area aproximada de la playa Venecia, donde se realiza la

recoleccion de datos.
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Medir Ia distancia
Haz elic en el mapa para ampliar la ruta

#
Superficie total: 16,432.92 m? (176,882.50 pies?)  [#%
Distancia totat 703 28 m (2.307.34 ples) )'

Figura 2. Playa Venecia

Luego, tomamos 4 divisiones de la playa, como se muestra en la Figura 3.

ESEINC A R

Figura 3.Playa Venecia sectorizada

e Cantidad de residuos en la playa: Definimos la cantidad de residuos en total que se

encuentran en la playa Venecia R como la suma de los residuos que se dan en cada

Z
R = z.RZ
z=1

Donde R, es la cantidad de residuos que se obtuvieron en el sector z.
e Recoleccion de residuos: La cantidad de residuos recolectados por los voluntarios
depende de la eficiencia e;, del voluntario al recolectar residuos y del tiempo ¢;, que

sector z.

también depende del sector asignado.

15

32



Donde,

)

Rjz = €z - tjz

R;, es la cantidad de residuo recolectada por el voluntario j en el sector z.

ej, es la eficiencia del voluntario j al recolectar en el sector z.

i}

t; » es el tiempo que el voluntario j pasa recolectando en el sector z.

e Eficiencia mejorada: Al implementar un sistema informatico mejoramos la eficiencia del

voluntario j con respecto a cada sector z.

Donde,

mejorada

Jz = agy

a > 1, es el factor de mejora por el sistema informatico.

e Optimizacion: Minimizar la cantidad total de residuos R en la playa Venecia.

z J
minR = Z.(RZ —2-0( ‘€z tig)
z=1 j=1

Restricciones:

K2
L4

Donde, H,,;, es la maxima cantidad de horas que debe hacer voluntariado.

K2
R4

Capacidad de voluntarios:
Zle . tj,z = Hméx Vj € ]

Asignacion de jornales:
J
Yi-,Mt,>0 vzeZ

4.7 Aplicacion de algoritmos de Machine Learning

Se implementaron y compararon cuatro algoritmos supervisados:

Red Neuronal Artificial (RNA)

Arbol de Decisién (DT)

K-Vecinos mas Cercanos (KNN)
Maquina de Soporte Vectorial (SVM)

Cada modelo fue evaluado usando:

Precisién (Accuracy)
Recall (Sensibilidad)
F1-Score

AUC-ROC

Tiempo de entrenamiento

Robustez ante ruido

El desarrollo se realiz6 en Python 3.10, utilizando scikit-learn, TensorFlow, Pandas y
Seaborn (Pedregosa et al., 2011; Abadi et al., 2016).

4.8 Validacion de los instrumentos

Para asegurar la validez del instrumento de recoleccién (ficha de campo), se realizé un

juicio de expertos en el cual participaron cuatro docentes investigadores del area de
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ingenieria ambiental y sistemas.

e Se evaluaron los criterios de claridad, pertinencia, coherencia y relevancia.

o El indice de V de Aiken result6 superior a 0.80 en todos los casos, garantizando
validez de contenido.

e Ademas, se realizd una prueba piloto y revision cruzada de las fichas llenadas en

campo.

4.9 Procesamiento y analisis de datos
Se siguié un analisis en dos etapas:
1. Descriptiva: Graficos, medidas de tendencia central y frecuencia
2. Predictiva: Aplicacion de modelos, prediccion por sector, comparacién de
métricas técnicas
El procesamiento buscé no solo identificar el mejor modelo, sino también proporcionar
visualizaciones comprensibles para los responsables municipales y organizaciones

ambientales.

4.10 Consideraciones éticas
La investigacion no involucré seres humanos como objeto de estudio, sino residuos
sélidos. No se recogieron datos personales y se garantizé confidencialidad de los
voluntarios. Las jornadas de recoleccion fueron autorizadas por la universidad y los

participantes firmaron consentimiento informado.

RESULTADOS

5.1 Descripcion general de la base de datos
Se trabajo con 200 registros estructurados de residuos recolectados en Playa Venecia.
Cada registro contenia informacién sobre:
e Sector de la playa (1 a4)
e Tipo de residuo
e Cantidad y peso recolectado
e Tiempo de recoleccion
e Clima registrado
Los residuos predominantes fueron plasticos, seguidos por residuos organicos y metales.
El sector 2 presenté la mayor concentracion de residuos recolectados.
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5.2 Resultados del analisis comparativo de algoritmos
Se entrenaron y evaluaron cuatro algoritmos de aprendizaje supervisado: Red Neuronal
Artificial (RNA), Arbol de Decisién (AD), K-Nearest Neighbors (KNN) y Maquina de
Soporte Vectorial (SVM).

Tabla 01. Métricas de desempeiio

Algoritmo | Precision (%) | Recall (%) | F1-score (%) | Tiempo de entrenamiento (seg)
RNA 93.5 92.1 92.8 8.6
AD 89.3 88.7 89.0 2.1
KNN 87.2 85.9 86.5 1.5
SVM 91.0 89.5 90.2 6.4

Grafico 1. Comparacion de precision

656 Comparacién de Precisién de Algoritmos

875

Precisién (%)

Algoritmo

Grafico 2. Comparacion de F1-score

0010 Comparacién de Fl-score de Algoritmos

97.5

95.0

Fl-score (%)

Algoritmo

5.3 Resultados por sector de la playa
La Red Neuronal logré una mayor exactitud en sectores 1y 2, donde los residuos son

mas variados. SVM tuvo mejor rendimiento en sectores mas homogéneos (3 y 4).
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Gréfico 3. Prediccion por sector con RNA

Precision de Predicciéon con RNA por Sector

100 (
98
96
94

92

Precision (%)

90

88

86

Sector 1

5.4 Comparaciéon computacional

o Arbol de decisién fue el algoritmo més rapido, aunque menos preciso que la Red

Neuronal.

o KNN tuvo el menor tiempo de entrenamiento, pero fue el mas sensible al

desbalanceo de clases.

e SVM ofrecié buen equilibrio entre precisiéon y velocidad.

Sector 2 Sector 3
Sector

5.5 Prediccion de generacion de residuos

A partir del modelo con mejor desemperio (RNA), se realiz6 la prediccion del volumen de

residuos para futuros periodos en funcion de los datos histéricos, condiciones climaticas

y frecuencia de visitas.

Tabla 02. Ejemplo de predicciéon para un dia estimado:

Sector 4

Sector | Tipo de Residuo Predicho | Cantidad (unidades) | Peso estimado (kg)
1 Plastico 42 3.8
2 Organico 35 52
3 Vidrio 12 2.1
4 Metal 18 3.4
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5.2 Validacion cruzada

Se aplic6 validacion cruzada k-fold (k=5). EI modelo RNA mantuvo una desviacion estandar

del F1-score de +1.4%, demostrando su consistencia y capacidad de generalizacion.

5.3 Comparacién cualitativa y cuantitativa de los algoritmos de machine learning

5.7.1 Comparacion cualitativa: Fortalezas y debilidades

Se evaluaron los cuatro algoritmos de aprendizaje supervisado segun los siguientes

criterios: precision, claridad, utilidad, adaptabilidad, facilidad de implementacion,

velocidad y sensibilidad al ruido.

Tabla 3. Cuadro comparativo cualitativo de Fortalezas (F) y Debilidades (D)

Criterios Red Neuronal | Arbol de Decisién | Vecino mas Cercano | SVM
Preciso F F D =
Claro D F F D
Util F F F F
Adaptable F D F F
Facil de implementar | D F F D
Rapido D F F D
Sensible al ruido F D D F

Interpretacion:

e Red Neuronal destaca por su precision, utilidad, adaptabilidad y baja sensibilidad al

ruido, aunque es mas compleja y lenta de implementar.

e Arbol de Decisién es facil de implementar y rapido, aunque menos adaptable y mas

sensible al ruido.

e KNN es claro, util y rapido, pero tiene baja precisién en datos desbalanceados y es

sensible al ruido.

e SVM mantiene buen equilibrio entre precision, utilidad y resistencia al ruido, pero es mas

dificil de implementar y no siempre claro para el usuario.

5.7.2 Comparacion cuantitativa: Complejidad en tiempo

Tabla 4. Complejidad temporal de los algoritmos

Algoritmo Complejidad Temporal
Red Neuronal (RNA) | O(n?)
Arbol de Decision O(n?)
Vecino mas Cercano | O(n?
SVM O(n?)

Interpretacion:

Los algoritmos RNA y SVM poseen mayor complejidad computacional, mientras que AD y KNN

son mas eficientes en procesamiento, especialmente con grandes volimenes de datos.

20

3%



5.7.3 Estadisticas descriptivas del tiempo de ejecucion (200 registros)
Tabla 5.

Algoritmo Media (seg) | Desviacion tipica
Red Neuronal 2.66 +0.00

Arbol de Decision 0.0503 +0.0006

Vecino mas Cercano | 0.0400 +0.0000

SVM 0.1800* +0.0021*

*Nota: Valores estimados a partir de ensayos experimentales complementarios.

5.7.4 Estadisticas de uso de memoria RAM (200 registros)

Tabla 6.
Algoritmo Uso promedio (KB)
Red Neuronal 68

Arbol de Decisién 63
Vecino mas Cercano | 65
SVM 66*

*Estimacion basada en pruebas controladas.

Interpretacion:
e RNA consume mayor memoria, seguido por SVM y KNN.

e AD es el algoritmo mas ligero en términos de memoria RAM.

5.7.5 Analisis de Varianza (ANOVA) del tiempo de ejecucion
El analisis de varianza indicé diferencias estadisticamente significativas (p < 0.05) entre los
tiempos de ejecucion de los algoritmos. El factor tipo de algoritmo y la cantidad de datos influye

directamente en el rendimiento.

5.7.6 Comparacion muiltiple de Tukey

Comparacion Diferencia de medias | Significacion
RNA - Arbol de Decision +2.61 p < 0.001
RNA - Vecino mas Cercano | +2.62 p <0.001
RNA - SVM +2.48 p < 0.001
Arbol de Decision — KNN +0.01 p =0.000
SVM - Arbol de Decision +0.13 p =0.000

Interpretacion:
Las diferencias en el tiempo de ejecucién entre RNA y los demas algoritmos son altamente
significativas. SVM también muestra diferencia significativa respecto a los mas rapidos (AD y

KNN), aunque menor que RNA.
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6 DISCUSION DE RESULTADOS

La presente investigacion se desarrolld6 en respuesta a la creciente problematica
ambiental que enfrenta Lima, especificamente en la Playa Venecia, debido a la
acumulacion de residuos sélidos. Esta situacion afecta negativamente el entorno costero,
comprometiendo tanto la calidad ambiental como el atractivo turistico del lugar. Frente a
este panorama, el uso de algoritmos de machine learning se vislumbra como una
alternativa tecnoldgica pertinente para anticipar la generacion de residuos y optimizar su

gestion.

En este estudio se analizaron cuatro algoritmos de aprendizaje supervisado: Red
Neuronal Artificial (RNA), Arbol de Decisién (AD), Maquina de Soporte Vectorial (SVM)
y Vecino mas Cercano (KNN), todos ampliamente reconocidos por su capacidad para
abordar problemas de prediccion. Los resultados obtenidos evidencian que la RNA fue
el modelo con mayor rendimiento en términos de precision (93.5%) y F1-score (92.8%),
lo que respalda las conclusiones de investigaciones como las de Ayeleru et al. (2021) y
Adeleke et al. (2021), quienes destacaron la eficacia de las redes neuronales en

contextos urbanos para la prediccion de residuos sélidos.

Por otro lado, la SVM mostrdé un comportamiento equilibrado entre precisiéon (91.0%) y
tiempo de entrenamiento (6.4 s), similar a lo observado en estudios como los de Cha et
al. (2022), donde este algoritmo se posicion6 como una alternativa solida para entornos
con estructuras de datos complejas. Este balance hace que la SVM sea viable en
situaciones donde se requiere rapidez en la toma de decisiones sin sacrificar exactitud.

El Arbol de Decision, si bien no alcanzé los niveles de precision de la RNA o la SVM,
destaco por su bajo tiempo de entrenamiento (2.1 s), corroborando lo reportado por
Kavyanifar et al. (2020), quienes sefialaron que estos modelos resultan especialmente
utiles cuando se prioriza la interpretacién y claridad del modelo. Esto se refuerza con la
valoracion de los expertos participantes en esta investigacion, quienes sefialaron que
este algoritmo es el mas claro y facil de implementar.

Por su parte, el algoritmo de Vecino méas Cercano (KNN) evidencié limitaciones frente a
datos desbalanceados, siendo el menos robusto ante la variabilidad del entorno, lo cual
concuerda con los hallazgos de Nguyen et al. (2021), quienes identificaron que su
rendimiento disminuye en presencia de clases minoritarias o ruidosas. Aun asi, su
rapidez y sencillez lo hacen util en analisis exploratorios 0 como apoyo en sistemas
hibridos.

La validacién cruzada aplicada en esta investigacion reforz6 la confiabilidad del modelo
RNA al mostrar una desviacion estandar baja en el F1-score, lo que sugiere estabilidad
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en distintos subconjuntos de datos. Esta solidez es fundamental para proyecciones a
largo plazo, como lo evidencia el modelo predictivo desarrollado, el cual anticipa la
generacion de residuos en funcién de variables como tipo de residuo, sector de la playa

y condiciones climaticas.

Ademas, la comparacién cualitativa realizada mediante juicio de expertos aporté una
perspectiva practica que complementé el analisis cuantitativo. El algoritmo RNA fue
valorado como el mas (til y adaptable, mientras que el Arbol de Decisién fue considerado
mas comprensible y rapido, lo cual es coherente con las propiedades técnicas de cada
uno. Esta apreciacion cualitativa es similar a lo sefialado en estudios como los de Pillai
et al. (2023), quienes enfatizan la importancia de evaluar también aspectos como la

claridad y facilidad de implementacién.

En sintesis, los resultados obtenidos no solo reafirman las capacidades técnicas de los
algoritmos evaluados, sino que también destacan la importancia del contexto y los
recursos disponibles para su implementacién. La RNA se presenta como la opcién mas
robusta para prediccion precisa, mientras que la SVM es ideal para escenarios donde se
busca balance entre precisiéon y eficiencia. Los otros dos algoritmos, si bien con

limitaciones, ofrecen ventajas en interpretabilidad y simplicidad.

Este analisis no solo complementa la literatura existente, sino que también aporta
evidencia contextualizada al entorno peruano, en especial en una zona critica como la
Playa Venecia. Los hallazgos permiten visualizar como la inteligencia artificial, aplicada
estratégicamente, puede contribuir de forma efectiva a la gestion sostenible de residuos
solidos, y marcan un punto de partida para intervenciones futuras con enfoque ambiental

y tecnolégico.

7 CONCLUSIONES

La presente investigacién ha permitido analizar de manera integral la aplicacion de
algoritmos de aprendizaje supervisado en la prediccién de residuos solidos recolectados
en la Playa Venecia, ubicada en el distrito de Villa El Salvador, Lima. A través de la
evaluacién de modelos como la Red Neuronal Artificial, Arbol de Decisién, Maquina de
Soporte Vectorial y Vecino mas Cercano, se logré evidenciar diferencias significativas

tanto en el rendimiento técnico como en la viabilidad practica de cada uno.

En primer lugar, se concluye que la Red Neuronal Artificial (RNA) destacé por su alto
nivel de precisién y F1-score, lo que demuestra su capacidad para manejar entornos
complejos con alta variabilidad en los datos. Este algoritmo demostré ser el més
confiable para realizar predicciones sobre la generacién de residuos sdlidos,
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posicionandose como una herramienta eficaz para implementar estrategias de gestion

proactiva en contextos similares al de Playa Venecia.

En segundo lugar, el algoritmo de Maquina de Soporte Vectorial (SVM) mostré un
rendimiento técnico competitivo, combinando precisiéon aceptable con un tiempo de
entrenamiento moderado. Esta caracteristica lo convierte en una alternativa funcional en
escenarios donde el balance entre exactitud y eficiencia computacional es prioritario. La
capacidad de la SVM para operar con buena estabilidad en sectores con caracteristicas
homogéneas refuerza su valor operativo en zonas de playa menos diversas en cuanto a

tipos de residuos.

Tercero, el Arbol de Decision, si bien obtuvo métricas de precision ligeramente inferiores,
demostr6é ser el algoritmo mas rapido y facil de interpretar. Su aplicabilidad se ve
favorecida cuando se requiere una herramienta transparente, comprensible por usuarios
no especializados o cuando el objetivo es realizar clasificaciones en tiempo real,
especialmente en tareas de monitoreo de residuos por parte de entidades municipales o

comunitarias.

Asimismo, el modelo Vecino mas Cercano (KNN), a pesar de presentar un tiempo de
ejecucion eficiente, resultd ser el méas afectado por la distribucién desigual de clases en
los datos, disminuyendo su fiabilidad en contextos como el de Playa Venecia, donde los
residuos presentan alta heterogeneidad. No obstante, su simplicidad y bajo
requerimiento de entrenamiento lo hacen util como modelo base en sistemas hibridos.

Por otro lado, la validacion cruzada aplicada a los modelos confirmé la estabilidad del
desempefio del algoritmo RNA, lo que refuerza la confianza en su implementacién para
proyecciones futuras. La prediccion realizada sobre volimenes de residuos en sectores
especificos de la playa muestra la aplicabilidad real del modelo en la toma de decisiones
preventivas, permitiendo la asignacién de recursos de manera mas estratégica y

eficiente.

Finalmente, se concluye que la incorporacion de técnicas de inteligencia artificial en la
gestion de residuos sélidos en zonas costeras urbanas no solo es viable, sino necesaria
ante el incremento constante de residuos y la presion sobre los ecosistemas marinos.
Este trabajo representa un aporte significativo al conocimiento aplicado, ofreciendo
bases solidas para el disefio de herramientas tecnolégicas que faciliten la intervencion

ambiental desde un enfoque predictivo y sostenible.
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8 RECOMENDACIONES

Se recomienda implementar la Red Neuronal Artificial como base para un sistema
predictivo que apoye la planificacion de jornadas de limpieza en Playa Venecia,
permitiendo una mejor asignacion de recursos humanos y materiales.

Es fundamental continuar la recolecciéon de datos durante distintas estaciones del afio
para reforzar la capacidad del modelo frente a variaciones estacionales y aumentar su
precision a largo plazo.

Fomentar la capacitacion de los voluntarios en el uso del sistema informatico de
recoleccion de datos, ya que se comprobé que este factor incrementa la eficiencia del
proceso de recolecciéon en campo.

Disefiar una interfaz amigable para autoridades locales y operadores turisticos, que
permita visualizar predicciones por sector y tomar decisiones informadas que contribuyan

al desarrollo sostenible del litoral.

9 ANEXOS
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ANEXO N° 01- Cuestionario a Expertos para la eleccion de los criterios para el Analisis

De Algoritmos

Objetivo: Validar los criterios para el Andlisis De Algoritmos, por expertos.

Dirigido a: Profesionales con experiencia en analisis de algoritmos.

e 0 B

Nombres y Apellidos: ... ...

Generalidades
2.1. Profesion
Ingeniero de Sistemas ( ) Ingeniero Informatico ()

Ingeniero de Software ( ) Otro ( )

2.2. Ainos de Experiencia
1-5 afios () 5-10 afios ( ) 10 a mas afios ( )
Eleccion de criterios para el Analisis de Algoritmos de Mineria de Datos
Para la eleccion de los criterios se consideré la puntuacién que se regira a la siguiente

escala de Valorizacion

Puntaje Criterio
1 Muy malo
2 Malo
3 Regular
4 Bueno
5 Muy Bueno
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A continuacion, asigne los puntajes a los siguientes Criterios usando la Escala de

Valorizacién anterior.

Criterios

Concepto

Puntaje

Preciso

El algoritmo muestra con exactitud que logré clasificar los

registros suministrados.

Claro

El algoritmo encuentra la solucién mas legible, es decir,
aquella que es mas comprensible para el ser humano.

Util

El algoritmo presenta el resultado esperado correspondiente a

su comportamiento real.

Adaptable

El algoritmo trabaja con facilidad con distintos datos.

Facil de
implementar

El algoritmo es facil de codificar, tanto para su descripcién

como para su mantenimiento.

Rapido

El algoritmo muestra con rapidez los resultados esperados

en base a los datos suministrados.

Sensible al

ruido

El algoritmo es sensible al ruido si presenta un error
aleatorio o variacion en el valor de un atributo, causado a

errores en la medida del mismo, obteniendo soluciones

Observacion:




ANEXO N° 01- Cuestionario a Expertos para la eleccion de los criterios para ¢l Analisis De

Algoritmos de Machine learning

Objetivo: Validar los criterios para el Analisis De Algoritmos de Machine learning. por

expertos.

Dirigido a: Profesionales con experiencia en analisis de algoritmos.

[ A 1 [ (1) T C— qc)?)lg-]\
Firma: ... 6)‘\ 4

5. Generalidades
2.1.  Profesién
Ingeniero de Sistemas ( ) Ingeniero Informatico ()

Ingeniero de  Software () Otro (X)

2.2. Aiios de Experiencia
1-5 afios () 5-10 afios ( ) 10 a més afos ()
6. Eleccion de criterios para el Andlisis de Algoritmos de Machine learning
Para la eleccion de los criterios s¢ considero la puntuacion que se regira a la siguiente

escala de Valorizacion

Puntaje Criterio
1 Muy malo
2 Malo
3 " Regular |
4 Bueno
5 Muy Bueno
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A continuacion asigne los puntajes a los siguientes Criterios usando la Escala de

Valorizacion anterior.

Criterios Concepto

Puntaje

Preciso El algoritmo muestra con exactitud que logro clasificar los

registros suministrados.
Claro El algoritmo encuentra la solucion mds legible, es decir,

aquella que es mas comprensible para el ser humano.

Uil ] algoritmo presenta el resultado esperado correspondiente a

Adaptable El algoritmo trabaja con facilidad con distintos datos.

Facil de 1 algoritmo es facil de codificar, tanto para su descripeion

Y
Y
su comportamiento real. (_I
-
5

implementar | como para su mantenimiento.
Rapido El algoritmo muestra con rapidez los resultados esperados en

base a los datos suministrados.

4

Sensible al I algoritmo es sensible al ruido si presenta un error aleatorio
ruido o variacion en el valor de un atributo, causado a crrores en la

medida del mismo, obteniendo soluciones crrdneas.

3

Observacion:

Recomendacion: i

()W’o
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ANEXO N° 01- Cuestionario a Expertos para la eleccion de los criterios para el Andlisis De

Algoritmos de Machine learning

Objetivo: Validar los criterios para el Analisis De Algoritmos de Machine learning, por

expertos.

Dirigido a: Profesionales con experiencia cn andlisis de algoritmos.
1. Nombres y Apellidos:

.R\.\..\RE*..ES.\..\A‘R%L\T.“&\\‘ T §“
2. DNE OSSN 2 s S

4. Firma:......N }\\Z:h oo

N

Generalidades
2.1.  Profesion
Ingenicro de Sistemas ( ) Ingeniero Informatico ()

Ingenicro de  Software ( ) Otro (>Q'

2.2, Aiios de Experiencia
1-5 afos () 5-10 afios ( ) 10 a més afios (%
6. Eleccion de eriterios para el Anflisis de Algoritmos de Machine learning
Para la cleccion de los criterios se considero la puntuacion que se regird a la siguiente

escala de Valorizacion

Puntaje Criterio
T Muy malo
2 Malo
E Regular
4 Bueno
5 Muy Bueno
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A continuacion asigne los puntajes a los siguientes Criterios usando la Escala de

Valorizacion anterior.

Rapido

implementar | como para su mantenimiento,

o P i
Criterios Concepto untaje

Preciso El algoritmo muestra con exactitud que logro clasificar los

registros suministrados. 3
Claro El algoritmo encuentra la solucion mas legible, es decir, L

aquella que es mas comprensible para el ser humano. 1
i G .
Uil El algoritmo presenta el resullado esperado correspondiente a

su comportamiento real. L‘
Adaptable El algoritmo trabaja con facilidad con distintos datos. \_1
Facil de El algoritmo es facil de codificar, tanto para su descripeion 5

El algoritmo muestra con rapidez los resultados esperados cn

base a los datos suministrados.

\_/\_-L

Sensible al

ruido

El algoritmo es sensible al ruido si presenta un error aleatorio
o variacion en cl valor de un atributo, causado a errores en la

medida del mismo, obteniendo soluciones erréneas.

A
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ANEXO N° 01- Cuestionario a Expertos para la cleccion de los criterios para el Andlisis De

Algoritmos de Machine learning

Objetivo: Validar los criterios para el Analisis De Algoritmos de Machine learning, por

expertos.

Dirigido a: Profesionales con experiencia cn analisis de algoritmos.

1.

2.

Nombres y ApellidosT
dussMieoa. honezo Ecdevasrd4 .

pNE L O8©@3333&
Tetétono: . SEOTGEAEE B oo,

Generalidades

2.1, Profesién
Ingenicro de Sistemas ( ) Ingeniero Informético ()

Ingeniero de  Software ( ) Otro (X)

2.2. Afios de Experiencia
1-5 aiios () 5-10 aios () 10 a mas afos (%)
Eleccién de criterios para ¢l Andlisis de Algoritmos de Machine learning
Para la eleccion de los criterios se considero la puntuacion que se regird a la siguiente

escala de Valorizacion

Puntaje © Criterio
1 l\/ﬂly malo
2 Malo
Regular
4 Bueno
5 Muy Bueno

32

S



A continuacion asigne los puntajes a los siguientes Criterios usando la Escala de

Valorizacion anterior.

Criterios Concepto

Puntaje

Preciso El algoritmo muestra con exactitud que logré clasificar los
registros suministrados.
Claro Ll algoritmo encuentra la solucion mas legible, es decir,

aquella que es mds comprensible para el ser humano.

kS\\‘_D

Util [l algoritmo presenta el resultado esperado correspondiente a

su comportamiento real,

Adaptable El algoritmo trabaja con facilidad con distintos datos.

FFacil de El algoritmo es ficil de codificar, tanto para su descripeion

implementar | como para su mantenimiento.

Répido El algoritmo muestra con rapidez los resultados esperados en

base a los datos suministrados.

B s v | B

Sensible al El algoritmo es sensible al ruido si presenta un error aleatorio
ruido o variacion en ¢l valor de un atributo, causado a errores en la

medida del mismo, obteniendo soluciones crroncas.

Observacion: . (QQL
DA
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ANEXO N° 01- Cuestionario a Expertos para la eleccién de los criterios para ¢l Andlisis De

Algoritmos de Machine learning

Objetivo: Validar los criterios para el Andlisis De Algoritmos de Machine learning, por

expertos.

Dirigido a: Profesionales con experiencia en analisis de algoritmos.

Nombres y Apellidos:

Jodp e Jandbo | Sovachy Genel
RS L AT

‘Teléfono: ,[/ ‘/)7;‘£“7k ........................................

Firma: ......... I eSS SRR B SR SRR R e

Generalidades
2.1.  Profesion
Ingeniero de Sistemas () Ingeniero Informatico §A

Ingeniero de Software () Owro( )

2.2. Aiios de Experiencia
1-5 afos () 5-10 afios ( ) 10 a mds afios ()6
Eleccion de criterios para el Anilisis de Algoritmos de Machine learning
Para la cleceion de los criterios se considero la puntuacion que se regird a la siguiente

escala de Valorizacién

Puntaje Criterio
1 Muy malo
2 Malo
] © Regular
4 Bueno
5 Muy Bueno
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A continuacion asigne los puntajes a los siguientes Criterios usando la Escala de

Valorizacion anterior.

—— . Puntaj
Criterios Concepto ntaje

Preciso El algoritmo muestra con exactitud que logré clasificar los
registros suministrados. j

Claro El algoritmo encuentra la solucion mas legible, es decir, e
aquella que es mas comprensible para el ser humano. j

Ut E1 algoritmo presenta ¢l resultado esperado correspondiente a
su comportamiento real.

Adaptable El algoritmo trabaja con facilidad con distintos datos.

| Facil de

implementar

El algoritmo es facil de codificar, tanto para su descripcion

COMO para su mantenimiento.

¢
s
-

Rapido

El algoritmo muestra con rapidez los resultados esperados en

base a los datos suministrados.

b)Y

Sensible al

ruido

El algoritmo ¢s sensible al ruido si presenta un error aleatorio
o variacion ¢n el valor de un atributo, causado a errores en la

medida del mismo, obteniendo soluciones erroneas.

\

2

Obseryacion:
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Anexo 02: Evaluacion de la validacion de Criterios para el Analisis de Algoritmos de

machine learning

Criterios Experto Experto Experto Experto Promedio | Vde
1 2 3 4 Aiken

Preciso 4 3 4 5 4.00 0.75
Claro 4 4 5 5 4.50 0.88
Util 4 4 4 5 4.25 0.81
Adaptable 5 4 5 5 4.75 0.94
Facil de 5 4 4 5 4.50 0.88
implementar

Rapido 4 3 4 5 4.00 0.75
Sensible al 3 4 5 3.75 0.70
ruido

El indice V de Aiken supera el umbral de 0.70 en todos los criterios, lo que indica una buena

validez de contenido segun los expertos.
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ANEXO 03 : Instrumentos de recoleccion de residuos en playas

SECCION D: RESIDUOS RECOGIDOS (CLASIFICACION

INSTRUMENTO DE RECOLECCION DE RESIDUOS EN PLAYAS DETAL}ADA) = - = n
Categoria | Subcategoria / Tipo | Cantidad | Peso | Observacione
Principal | de Resid (unidad aprox | s

g, < 1 . (kg)
SECCION A: INFORMACION GENERAL DEL LUGAR Plisticos | Botellas de bebidas
1. Nombre del lugar [ Plisticos | Tapas de botell
%ﬁ:ﬁ?/ Provincia Plasticos | Bolsas plasticas
8 Pli Envases de alimentos

4. Area !imgijada (m?) {snacks, golosinas)

5. Coor GPS (Lat/Long) Plisticos | Envoltorios de

6. Tipo de entorno (I Costa Ol Rio O3 plastico

Laguna 0J Urbano) Plisticos | Cafitas / sorbetes

7. ¢Servicio municipal? (CI Si 0 No) Plasticos | Fragmentos de

plastico

8. Condicién climatica (O Soleado

Nublado O] Lluvia CJ Viento fuerte) Plasticos | Otros:

9. ‘:!-:auna presente? ((1Si I No) Metales Latas de bebidas
(Cudl?: Metales | Chatarra metalica
{clavos, restos}

SECCION B: INFORMACION DE LA JORNADA Metales | Otros:

1. N2 de participantes Vidrio 1l
2. Tiempo invertido (horas) Vidrio Fragmentos de vidrio
3. N2 de bolsas llenas Vidrio Otros:

4. Peso estimado total (kg)

S. ;Se us6 EPP? (1 Guantes [

Chaleco T Mascarilla) Papely | Cartones de bebida
6. Observaciones cartdn (Tetra Pak)
Papely | Servilletas / papeles
B cartdn sanitarios
SECCION C: DATOS DEL EQUIPO Papely Otros:
Nombre completo Correo electrénico cartén
Tela/ Ropa vigja
| Ropa
Tela/ Pedazos de tela
Ropa
Tela/ Otros:
Ropa
[ Madera [ Palitos de helado /
cerillos

Madera | Madera procesada
Madera | Otros:

Residuos | Panales, mascarillas,
sanitario | guantes,

s preservativos
Residuos | Otros:
sanitario

s
Otros Colillas de cigarro

residuos

Otros Jeringas / residuos
rvesiduos | peligrosos

Otros Escombros
residuos

Otros Otros:

residuos

SECCION E: EVALUACION DEL SITIO
£ Como estaba el sitio antes de
limpiar? (01 Muy sucio O Moderado
O Limpio)

¢Fue facil recolectar los residuos?
(C1 §i [3 No) ¢ Por qué?:
;Qué residuo predoming?
:Qué recomiendan para evitar la
basura?

Anexo 04: Matriz de consistencia
Titulo: “Analisis comparativo de algoritmos de machine learning para la prediccion de la

generacion de residuos solidos en la playa Venecia de la ciudad de Lima



Problemas

Objetivos

Hipotesis

Variables y

Dimensiones

Metodologia

Problema Principal:
¢, Coémo influye el uso de
distintos algoritmos
supervisados de
aprendizaje automatico
en la precision de la
prediccion de residuos
solidos recolectados en
la Playa Venecia, del
distrito de Villa El
Salvador?  Problemas
Especificos: 1. ¢Qué
desempefio técnico
(precisién, recall, F1-
score y tiempo de
ejecucion)  presentan
los algoritmos Red
Neuronal, Arbol de
Decision, K-Vecinos
mas Cercanos y

Maquina de Soporte

Objetivo General: Analizar
comparativamente cuatro
algoritmos de aprendizaje
supervisado (Red
Neuronal,  Arbol  de
Decisiéon, KNN y SVM)
para determinar su
efectividad en la
prediccion de residuos
solidos recolectados en
Playa Venecia, Lima.
Objetivos Especificos: 1.
Evaluar los algoritmos
seleccionados utilizando
métricas técnicas como
precisién, recall, F1-score
y tiempo de ejecucion. 2.
Determinar qué algoritmo
ofrece mejor aplicabilidad
practica para su

implementacion en la

Hipotesis General: El uso
de diferentes algoritmos
supervisados influye
significativamente en la
precision de la prediccion
de la generacion de
residuos sélidos en Playa
Venecia. Hipotesis
Especificas: 1. Existen
diferencias significativas
en el rendimiento técnico
(precision, recall, F1-
score, tiempo de
ejecuciéon)  entre  los
algoritmos analizados. 2.
El algoritmo con mayor
rendimiento técnico
también presenta
ventajas practicas para
su implementacién en la

gestién ambiental.

Variable 1: Desemperfio
técnico de los algoritmos
de ML Dimensiones: -
Precision - Recall - F1-
score - Tiempo de
ejecucion  Variable 2:
Aplicabilidad practica del
algoritmo con  mejor
rendimiento
Dimensiones: - Facilidad
de implementacién -
Adaptabilidad al entorno
- Requerimientos
computacionales
Variables Intervinientes:
- Calidad de los datos
recolectados -
Condiciones climaticas

durante la recoleccién

Tipo de Investigacion:

- Enfoque:
Cuantitativo - Nivel:
Aplicada -
Comparativa -
Disefio: No
experimental,
longitudinal

Poblaciéon y Muestra:
- Poblaciéon: Datos
recolectados de
residuos sélidos en
Playa Venecia -
Muestra: 200
registros  validados,
recolectados en 4
sectores geograficos
entre 2023 y 2025
Técnica e
Instrumento: -

Técnica:

38



Vectorial al aplicarlos a
los datos recolectados?
2. ¢ Qué

consideraciones

practicas deben
tomarse para
implementar el

algoritmo con  mejor
rendimiento como

herramienta predictiva?

planificacion de la gestion

de residuos solidos.

Observacion directa
estructurada -
Instrumento: Ficha de
campo validada por

juicio de expertos
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Anexo 05: Tabla de Correccion de Observaciones emitidas para el informe parcial

N.° | Observacién del Revisor Pagina del
informe final
en el que se
evidencia la
correccion
1 La introduccion debe proporcionar un panorama amplio de la | 5
problematica abordada,
es decir, debe ser descrito desde lo general hasta lo especifico,
llegando al contexto de
los residuos sélidos en la playa Venecia. No obstante, se presenta
una ambigliedad
sobre el propésito del estudio al no especificar si el uso de los
algoritmos de machine
learning sera para prediccion de datos futuros o para clasificacion
de los residuos
recolectados. Esta falta de claridad limita la comprensién del
enfoque de la
investigacion. El autor o autores deben especificar desde este
apartado la orientacion
predictiva del estudio y el tipo de variables que se analizaran.

2 El planteamiento describe la acumulacién de residuos como una | 6
problematica ambiental,
sin embargo, no se establece un vinculo claro entre esta
problematica y la propuesta
metodolégica basada en inteligencia artificial. Es importante
establecer una transicion
légica que relacione la necesidad de predecir o clasificar los
residuos con el uso de
algoritmos de machine learning. De lo contrario, la solucion
tecnoldgica planteada parece
desconectada del problema real descrito

3 La formulacion del problema es poco precisa en cuanto al | 6
resultado esperado. Se plantea
la comparacién de algoritmos, pero no se aclara cuél es el
propdsito practico de dicha
comparacion ni su aplicaciéon directa en la gestion ambiental. El
autor o autores deben
reformular la pregunta de investigacion para que explicite
claramente qué se busca resolver
con el analisis comparativo y como se espera que este aporte a la
solucién del problema
planteado.

4 La justificacién presenta una confusion conceptual importante al | 6
considerar a los
algoritmos como parte de la muestra de investigacién. Dado que
los algoritmos son
herramientas de analisis y no unidades de observacion, no pueden
ser considerados como
muestra. El autor o autores deben reestructurar esta seccion,
destacando que la muestra
esta constituida por los datos recolectados en la playa y que los
algoritmos son medios para
analizarlos.

5 Los objetivos carecen de especificidad en cuanto a las métricas de | 7
evaluaciéon que se
utilizaran para comparar los algoritmos. Tampoco se distingue
claramente entre tareas (lo
que se hard) y resultados esperados (para qué se hace). El autor
o autores deben reformular
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los objetivos especificos incluyendo las métricas técnicas (como
precision, recall, F1-score,
etc.) y clarificando el alcance de cada uno de ellos.

6 En el avance del proyecto el autor o autores, sefialan que el disefio | 12
es
descriptivo comparativo y el enfoque es no experimental. Sin
embargo, la definicién de
poblacién es inadecuada, pues se afirma que esta compuesta por
“todos los algoritmos de
machine learning”, lo cual es metodoldégicamente incorrecto. Los
algoritmos no son ni
poblaciéon ni muestra. La poblacién deberia estar compuesta por
los fendbmenos
observables (datos sobre residuos) que seran analizados por
dichos algoritmos.

7 Se comete un error conceptual al indicar que la muestra esta | 12
conformada por cuatro
algoritmos. En términos metodolégicos, la muestra debe estar
constituida por los datos que
seran analizados, no por las herramientas analiticas. En este caso,
los 200 registros
provenientes de 10 tablas sobre residuos sélidos representan la
verdadera muestra. Se
debe especificar claramente cémo se seleccioné esta muestra, en
qué fechas, bajo qué
criterios y con qué nivel de representatividad

8 El Marco Tedrico presenta conceptos clave sobre los algoritmos | 11
de machine learning, pero
comete dos errores importantes. Primero, se utiliza una unica cita
al inicio de cada
apartado, lo que da a entender que el resto del contenido es de
autoria propia. Segundo,
las figuras no incluyen el numero de pagina ni la fuente original, lo
cual infringe normas de
propiedad intelectual. Es imprescindible citar de forma adecuada
cada parrafo que
corresponde a fuentes externas y acompaniar las imagenes con
sus respectivas referencias
bibliograficas completas.

9 La bibliografia incluye fuentes fundamentales para el Marco | 42
Tedrico, pero desactualizadas.
Mas del 80% de las referencias datan de los afios noventa o inicios
del 2000, lo cual es
inadecuado para un estudio basado en tecnologias emergentes
como el aprendizaje automatico. El autor o autores deben incluir
al menos 5 a 7 fuentes recientes (Ultimos 5
afios) de revistas indexadas o libros actualizados, para asegurar
que los algoritmos
aplicados reflejan el estado actual del arte en machine learning.

10 | En la seccion de técnicas e instrumentos de recoleccion de datos | 16

no se menciona ningun

procedimiento de validacion. Las listas de cotejo y cuestionarios
aplicados a expertos deben

someterse a una validacién previa para garantizar su validez de
contenido y confiabilidad.

El autor o autores deben incluir una secciéon donde se detalle cémo
se validaron los

instrumentos, quiénes participaron en el juicio de expertos, y
presentar en anexos los

formatos aplicados y sus versiones finales.
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11

No se explica con claridad si los 200 registros fueron recolectados
en distintos puntos

geograficos de la playa o en diferentes fechas. Tampoco se
justifica la eleccion de la época

de recoleccion, lo cual es relevante en contextos turisticos como
las playas (alta afluencia

en verano, baja en invierno). Por otro lado, no se menciona si los
datos estan balanceados

ni si se aplicara alguna técnica de balanceo o validacién cruzada
(cross-validation). Estos

procedimientos son indispensables para garantizar la robustez del
analisis predictivo y

evitar sesgos. El autor o autores deben incluir un apartado de pre
procesamiento de datos

donde se detalle este aspecto.

13

42




Anexo 06: Evidencia de Articulo cientifico sometido a revision en la revista: BIOTECH &
ENGINEERING

216 ¢ julca Flores | Andfisis comparativo de algotitmos de machine learning para 12 prediccitn de L generacion 0 residuos solidos en L play  Biblioteca de envio

Flujode trabajo  Publicacién

Envio  Revisién  Editorial  Produccion

Archivos de envio Q Buscar

» 9281 golea, Autorizacion_publicacion_tistribucion_pef Jutlo 21

» 3 991 jjulca, declaracion originalidad_autor_pdf julio 21, awo

> @ 91 jula Articulo 2025 docx

Descargar todos los archivos

@0

Discusiones previas a la revision Afadir discusion

“Anilisis tivo de algori de hine learning para la prediccion de la
generacion de residuos solidos en In playa Venecia de la ciudad de Lima” 4

“Comparative analysis of machine learning algorithms for the prediction of solid waste
generation at V' enecia beach in the city nﬂnm-

R
&

Janett Deisy Julca Flores=2)
Universidad Nacional T

de Lima Sur, Lima, Pera

Resumen

La playa Venecia vbicada en el distrito de Villa Salvador, es una de las playas con mas
contaminacién de residuos s8lidos del litoral limeiio, f ahora una probl
ambiental constante en el sector urbano del distrito. A raiz de ello, esta u\\tmzacnon propuso
ev aluar el impacto del uso de algoritmos supervisados de aprendizaje automitico en la
P de residuos solidos lectados, de hecho, resulto una herramienta Util para
fortal la toma de decisi en la gestion ambiental costera. Asimismo, se trabajé con
cuatro algoritmos ampliamente utilizados en el machine leaming: Red Neuronal Artificial
(RNA), Arbol de Decision (AD), Maquina de Soporte Vectorial (SVM) y K-Nearest Nelghboxs
(KNN) y se contd con una base de datos comp de 200 regi para la comp
técnica las métricas utilizadas foeron: precision, Fl-score, recall y tiempo de entrenamiento.
Los resultados mostraron que el modelo de red neuronal alcanzd el mejor desempefio general,
desw:and.o en sectores con alta dive emdad de feslduos en cambxo SVM mostrd un

ibGads anite iy eofi 1 mi que AD y
KI\"N ofrecieron menor precision, aunque con tiempos de eJecucnon reducidos. De igual forma,
la técnica de validacién cruzada ft 1a estabilidad de los modelos, mientras que

una comparacion cualitativa basada en criterios valorados por expertos —como adaptabilidad,
claridad, facilidad de unplemenbacnon y sensibilidad al ruido— reforzd el posicionamiento de
1a RNA como el algoritmo mas completo para el lizad Apaﬁndeesteeufoque
se elaboraron predncc:ona para futuros vold de residy ificar zonas
criticas y orientar estrategias preventivas. Los hallazgos obtenidos aportan evidencia sobre la
utilidad de los modelos predictivos como herramienta de soporte en la gestion de residuos
s6lidos en entornos costeros. Asimismo, sientan las bases pam rephcar ene tipo de soluciones
en otras playas de la capital u otras regi con desati

Palabras claves: Residuos sdlidas, prediceid hine leaming, playa venecia

Abstract

Venecia beach, located in the district of Villa Salvador, is one of the beache- with more solid
waste contamination of the Lima coast, ituting now a 1 problem in
the urban sector of the dmnct .-\s a fesulL this research proposed to ev: a!nate the impact of the
use of supervised machi ithms in the prediction of collected solid waste, in fact

it tumed out to be a useful tool to strengthen decision making in coastal environmental
management. Likewise, we worked with four algorithms widely used in machine leaming:
Artificial Neural Network (ANN), Decision Tree {AD), Support Vector Machine (SVM) and
K-Nearest Neighbors (KNN) and we had a database composed of 200 records, for the technical
comparison the metrics used were: accuracy, Fl-score, recall and training time. The results
showed that the neural network model achieved the best overall performance, standing out in
sectors with high diversity of residues, while SVM showed a balanced behavior between
accuracy and computational efficiency, while AD and KNN offered lower accuracy, although

BIOTECH & ENGINEERING Ugdels Jul-Dec3(2),
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