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RESUMEN

Planificar el manejo y gestion de residuos y desechos solidos
(RDS) requiere conocer caracteristicas y aspectos geogrdficos,
socioeconomicos y culturales de cada municipio. No obstante,
generalmente se tiene datos poco precisos de recoleccion agru-
pados por numero de habitantes, que podrian no representar
la realidad en un municipio al no haber sido sido considera-
da la correlacion de los datos con las variables socioeconomi-
cas en cada municipio. Esto conlleva a una gestion deficiente
vy requiere estudiar el comportamiento real en cada municipio.
El objetivo del presente trabajo fue determinar variables que
inciden en la estimacion de RDS municipales recolectados en
Venezuela, a través del andlisis mutivariado. Del conjunto de
técnicas multivariadas se seleccionaron andlisis de conglome-
rados, correlacion de Pearson y regresion multiple. Se consi-

dero una muestra de 175 municipios y el estudio de caso en
el municipio Puerto Cabello, para comprender en detalle, las
caracteristicas que exhibe la situacion en la practica. El resul-
tado incluyo, para 101 municipios, tres predictores: Poblacion
Urbana y numero de viviendas tipo Quinta y Ocasional. Se
definio un modelo que provee mejor ajuste para los datos de
RDS recolectados diariamente, capaz de predecir datos futuros
con igual efectividad. Los supuestos de linealidad de la rela-
cion, normalidad, homocedasticidad y no existencia de datos

faltantes o fuera del rango, en cada variable, fueron compro-

bados. Se concluye que estas variables socioeconomicas inci-
den en la estimacion de RDS municipales recolectados en Ve-
nezuela y hacen posible su explicacion y prediccion, utilizando
una ecuacion y estadisticas socioeconomicas

Introduccion

El manejo y gestion de los
residuos y desechos sélidos
(RDS) se ha convertido en un
problema comun para la so-
ciedad, sobre todo en las
grandes ciudades, debido a
factores tales como el creci-
miento abrupto y asentamien-
tos no planificados de la po-
blacién, la debilidad institu-
cional, cultura de consumo,
utilizacién de tecnologias no
acordes con las caracteristicas
de la region, falta de educa-
cion y la baja participacion
comunitaria, entre otros.

El manejo inadecuado de
los RDS tiene impactos

presentes y futuros, ya que a
los problemas sanitarios y
ambientales de hoy, se agrega
la generacion de pasivos am-
bientales y otros tipos de re-
siduos con altos costos de
reparacion. Por ello la ges-
tion de RDS ha alcanzado en
muchos paises un alto nivel
de importancia, respondiendo
a los llamados internaciona-
les por alcanzar la sustentabi-
lidad del medio ambiente y
proteger la salud publica des-
de un enfoque de la econo-
mia de los recursos naturales.
(Barradas, 2009).

De esta situacion no escapa
Venezuela, donde aunado al
incremento de la generacion

de RDS, a su ineficiente ma-
nejo y sus cargas ambientales,
que resume problemas de sa-
lud e impactos al ambiente,
provoca conflictos sociales y
politicos. La situacion deman-
da medidas urgentes que po-
sibiliten una gestion integral
de los RDS, desde su origen
hasta su disposicion final,
para asi de mejorar los nive-
les de salud y proteger el
ambiente.

Con ese fin se sancion6 la
Ley de Gestion Integral de
la Basura (Ley, 2010). La
misma establece las disposi-
ciones regulatorias con el
fin de reducir su generacion
y garantizar que Ssu

recoleccion, aprovechamiento
y disposicion final, sean rea-
lizadas en forma sanitaria y
ambientalmente segura. Esta
ley plantea la elaboracion
del Plan Nacional de Gestion
y Manejo Integral de RDS e
indica, en el articulo 20, que
éste debe responder “a las
necesidades y caracteristicas
de las diversas regiones del
pais, con la finalidad de op-
timizar las fases de ejecu-
cion y operatividad, control,
fiscalizacion y supervision
de la gestion”. De igual for-
ma, deben responder los pla-
nes municipales de gestion,
en concordancia con el plan
nacional.
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DETERMINATION OF VARIABLES AFFECTING THE ESTIMATION OF MUNICIPAL SOLID WASTE COLLECTED

IN VENEZUELA
Gerdi Chassaigne and Gilberto Pinto

SUMMARY

Planning the management and administration of municipal
solid waste (MSW), requires knowing their characteristics
and geographical, socio-economic and cultural aspects at
each municipality. However, the available data on of waste
collecting according to population numbers are inaccurate
and may not represent the reality in a given municipality,
as the correlation with the socio-economic variables in each
case has not been considered. This leads to poor management
and requires studies on the actual behavior in each munic-
ipality. The objective of the present work was to determine
through multivariate analysis the variables that affect the es-
timation of MSW in Venezuela. Considering the set of multi-
variate techniques, cluster analysis, Pearson correlation and
multiple regression were selected. A sample of 175 municipal-

ities was considered and that of Puerto Cabello municipality
taken as the case study, aiming to understand the character-
istics exhibited in practice by the situation. Results included,
for 101 municipalities, three predictors: urban population and
number of housing type: high class housing and occasional
housing. A model was defined that provides a better fit for the
quantity of MSW collected daily and is able to predict future
data with the same effectiveness. The assumptions of linearity
of the relation, normality, homoscedasticity and nonexistence
of missing or outlying data, were audited for each variable.
It is concluded that these socio-economic variables affect the
estimation of municipal solid waste collected in Venezuela
and their explanation and prediction are possible, using an
equation and socio-economic statistics.

DETERMINACAO DE VARIAVEIS QUE INCIDEM NA ESTIMACAO DE RESIDUOS E DETRITOS SOLIDOS

MUNICIPAIS COLETADOS NA VENEZUELA
Gerdi Chassaigne ¢ Gilberto Pinto

RESUMO

Planificar a Gestdo e Gerenciamento de Residuos e Detri-
tos Solidos (RDS) requer conhecer caracteristicas e aspectos
geograficos, socioeconéomicos e culturais de cada municipio.
No entanto, geralmente existem dados pouco precisos das co-
letas agrupados por numero de habitantes, que poderiam ndo
representar a realidade de um municipio, por ndo ter sido con-
siderada a correlacdo dos dados com as varidaveis socioecono-
micas em cada municipio. Isto leva a uma gestio deficiente e
requer estudar o comportamento real em cada municipio. O
objetivo do presente trabalho foi determinar varidveis que inci-
dem na estimag¢do de RDS municipais coletados na Venezuela,
através da andalise multivariada. Do conjunto de técnicas mul-
tivariadas foram selecionadas andlises de conglomerados, co-
rrelagdo de Pearson e regressdo multipla. Considerou-se uma

amostra de 175 municipios e o estudo de caso no municipio
Puerto Cabello, para compreender em detalhe, as caracteris-
ticas que exibe a situag¢do na pratica. O resultado incluiu, em
101 municipios, trés preditores: Populagdo Urbana, niimero de
moradias tipo Casa com Quintal e Ocasional. Definiu-se um
modelo que prové melhor ajuste para os dados de RDS cole-
tados diariamente, capaz de predizer dados futuros com igual
efetividade. Os supostos de linearidade da rela¢do, normalida-
de, homocedasticidade e a ndo existéncia de dados faltantes ou
fora da faixa, em cada variavel, foram comprovados. Conclui-
se que estas varidveis socioeconomicas incidem na estimagdo
de RDS municipais coletados na Venezuela e tornam possivel
sua explicagdo e predigdo, utilizando uma equagdo e estatisti-
cas socioeconéomicas.

Por lo expuesto, los repre-
sentantes o funcionarios de
los municipios, entre otros,
necesitan tomar decisiones
para ajustar sus planes con-
forme a lo exigido por la Ley
de Gestion Integral de la
Basura, asi como cumplir
con los tratados y convenios
internacionales a los cuales
esta suscrita Venezuela y con
los grandes lineamientos in-
ternacionales, como son la
Agenda 21 y los Objetivos de
Desarrollo del Milenio, prin-
cipales plataformas de accion
hacia el logro del desarrollo
sostenible.

Sin embargo, Venezuela
carece de indicadores propios
de generacion de RDS, moti-
vado a la falta de sistematiza-
cién y control en la recolec-
cion de los mismos, lo que
trae como consecuencia la
ausencia de datos que permi-
tan a los municipios estable-
cerlos. Su descripcion es im-
prescindible para medir la
eficiencia en la gestion y reo-
rientar las politicas, recursos,
acciones, procesos y operacio-
nes en el manejo de los dese-
chos (Acufa y Valera, 2008).

Siendo una relacion com-
pleja la que existe entre los
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RDS y la sociedad, amerita
comenzar por el conocimien-
to de todas sus caracteristi-
cas, ya que son varios facto-
res los que influyen sobre su
generacion: numero de habi-
tantes del municipio, poder
adquisitivo, habitos y cos-
tumbres de la poblacion y
nivel educacional (Sanchez,
2007). En este sentido,
Tchobanoglous (1994) plantea
que la cantidad de RDS ge-
nerados varia de acuerdo a
cada region y que se deben
realizar estimaciones toman-
do en cuenta las variables
propias de la region.

El presente estudio inicia
con un estudio de campo en
el municipio Puerto Cabello
del afio 2007 al 2012, con la
finalidad de conocer la situa-
cion y poder interpretar los
resultados de los analisis esta-
disticos a utilizar con el obje-
tivo de determinar variables
que incidan en la estimacion
de los RDS municipales reco-
lectados en Venezuela.

El uso del analisis multiva-
riado facilita la comprension
del fenémeno objeto de estu-
dio. Cuadras (2011), lo des-
cribe como “un conjunto de
métodos estadisticos y
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matematicos, destinados a
describir e interpretar los da-
tos que provienen de la obser-
vacion de varias variables es-
tadisticas, estudiadas conjun-
tamente”. Esto permite descri-
bir, de alguna manera, una
realidad compleja como la que
existe entre los RDS y la so-
ciedad, a través de un modelo
matematico.

Este estudio, de tipo proyec-
tivo, se lleva a cabo en tres
fases: Fase 1. Identificacion de
variables que caractericen la
recoleccion de RDS. Fase II.
Analisis de las variables deter-
minantes que permitan definir
el modelo y Fase III.
Definicion de los predictores
que indican el modelo que
provee el mejor ajuste de los
datos de recoleccion de RDS.
La poblacion estd representada
por 335 municipios que corres-
ponden a las 24 entidades fe-
derales de Venezuela y la
muestra estudiada la constitu-
yen 175 municipios que dispo-
nen de informacién sobre las
variables en estudio.

El desarrollo de la investiga-
cion, incluyendo los procedi-
mientos y los resultados

obtenidos, se explicara para
cada una de sus tres fases.

Fase I. Identificacion de
variables

Para la identificacion de las
variables que caracterizan la
recoleccion de los RDS se par-
te de la revision de trabajos de
investigacion, textos de méto-
dos de analisis estadisticos,
trabajos de organismos publi-
cos en materia de RDS, entre
otros, tanto en el ambito na-
cional como internacional.
Esta investigacion documental
permite profundizar en el tema
y comenzar por el conocimien-
to de sus caracteristicas.

Para la recoleccion de datos
se revisaron diferentes regis-
tros y estudios estadisticos de
instituciones y organismos pu-
blicos, seleccionando datos
estadisticos del XIV Censo de
Poblacion y Vivienda 2011
(INE, 2013), asi como de in-
formes geoambientales de los
diferentes estados de
Venezuela (INE, 2011), consi-
derando los factores que influ-
yen sobre la generacion de
RDS: niimero de habitantes del

municipio, poder adquisitivo,
habitos y costumbres de la
poblacion y nivel educacional
(Sanchez, 2007). Se obtuvieron
valores para 13 variables inde-
pendientes y la variable RDS
recolectados (dependiente), las
cuales son cuantitativas o mé-
tricas y su descripcion concep-
tual se presenta en la Tabla I.

Identificado el numero y
tipo de variable dependiente e
independientes, que permite
escoger la técnica adecuada
para cada objetivo (Figueras,
2000), se puede proceder a los
analisis.

La ausencia, en algunos mu-
nicipios, de valores para la
variable RDS afio 2011, limit6
la muestra a 175 municipios.

Fase II. Analisis de las
variables determinantes

Con la finalidad de estudiar
directamente el fenomeno y
conocer su tendencia, se realizod
una investigacion de campo en
el municipio Puerto Cabello,
estado Carabobo, Venezuela,
desde 2007 hasta 2012. Esta
experiencia previa permite la
interpretacion de los resultados

en los subsiguientes analisis de
exploracion y relacion de las
variables. Para ello, con el apo-
yo del Instituto Autéonomo
Municipal para la Proteccion
Ambiental, se participd en las
actividades de las diferentes
fases del manejo de los RDS
en el municipio, y se instalé un
puesto de observacion en el
relleno sanitario ‘La Paraguita’,
donde se llevo el registro diario
del peso de los desechos que
ingresan, en los camiones pro-
venientes del municipio, con
personal y equipo de la institu-
cion. Se puede observar que la
variacion de la cantidad de
RDS, son mayores en dias o en
temporadas de mayor actividad
en el municipio, asi como en
mejores condiciones climaticas.
En la Figura 1| se visualiza la
tendencia de la cantidad de to-
neladas recogidas para el perio-
do 2007-2012, presentadas en
la Tabla II

Analisis exploratorio de los
datos

Normalidad. Siendo un re-
quisito para la mayor parte de
los analisis paramétricos

TABLA 1
DESCRIPCION DE VARIABLES SELECCIONADAS PARA MUNICIPIOS DE VENEZUELA
Factor Variable Descripcion
Area km? Area del municipio
Poblacion urbana Poblacion residente en centros poblados con >2500, que cuenten con cuatro o mas de las si-
guientes caracteristicas urbanas: alumbrado publico, calles pavimentadas, acueducto, red de
., alcantarillado o cloacas, servicio médico asistencial y centro educacional.
Poblacion
Poblacion rural Poblacion residente en centros poblados con <2500 habitantes, que cuenten con menos de cuatro
de las caracteristicas consideradas urbanas
. Poblacion analfabeta de 10 Es la capacidad de las personas para leer y escribir un parrafo sencillo en un idioma cualquiera.
Educacion  ai05 y mas
Quinta nimero de quintas o casa quintas
Casa Numero de casas
Apartamento Numero de apartamentos
Tipo de ,
Vivi Rancho Numero de ranchos
iviendas
Colectivas Numero de viviendas colectivas: pensiones, asilos, residencias militares, entre otras
Ocasional Numero de vivienda ocupada de manera temporal, por razones de vacaciones, fines de semana,
trabajo estacional, etc.
No pobre Se considera un hogar no pobre si no tiene ningun indicador de necesidades basicas
insatisfechas
Pobre no extremo Se considera un hogar pobre si presenta al menos un indicador de necesidades basicas
Hogares insatisfechas.
Pobre extremo Se considera un hogar en pobreza extrema a aquellos hogares que tenga dos o mas necesidades
basicas insatisfechas.
RDS RDS recolectados La cantidad (kg/dia) de RDS recolectados
INE, 2011.
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Tendencia (Tons/Mes) RDSD Municipio Puerto Cabello 2007-2012
Modelo de tendencia lineal
Yt=4054 + 8,71*t
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Figura 1. Cantidad de RDS recolectados mensualmente en Puerto
Cabello. Software estadistico (Minitab 17, version Prueba).

multivariables, la normalidad
multivariable, que a su vez
incluye como condicioén la nor-
malidad univariable (Cuadras,
1991), es menester realizar una
prueba de normalidad como la
de Anderson-Darling. Al apli-
carse permite probar si una
distribucion normal describe
adecuadamente un conjunto de
datos y es una de las herra-
mientas estadisticas mas po-
tentes para la deteccion de la
mayoria de las desviaciones de
la normalidad. Se utiliz6 para
ello un software estadistico
(Minitab 17, version Prueba),
presentando las variables des-
viaciones de la normalidad.
De acuerdo a los trabajos de
diferentes autores (Rosas et
al., 2001; Lagos y Vargas,

2003; Rodriguez, 2004; Sierra,
2011) se realizan las transfor-
maciones oportunas para apro-
ximarlas a la normal, haciendo
mas probable que el supuesto
de normalidad multivariable
tienda a cumplirse. Mediante
el software utilizado se identi-
fica la distribucion individual
de las variables con el sistema
de familias de distribucion de
Johnson y se transforman,
conforme a la metodologia de
Chou et al., (1998). Las varia-
bles que se ajustaron a una
distribucion normal, con las
que se trabaja en adelante,
fueron: RDS recolectados dia-
riamente, Poblacion urbana,
Viviendas tipo: Quinta, Casa,
Rancho, Ocasional y Hogares
no pobres (Tabla III). De esta

, TABLA III
FUNCION DE TRANSFORMACION DE VARIABLES.
DISTRIBUCION DE JOHNSON

Variable Funcion
Poblacion Urbana =-2,15317+0,713459*ASENOH((x+1239,60)/2933,41)
Quinta =1,94542+0,479711*LN((x+1,48006)/(24791,2-x))
Ocasional =4,18022+ 0,785569 *LN((x+23,9861)/(115415-x))
Casa = -1,71603+0,768349*ASEOH((x-1753,37)/1736,96)
Rancho =2,7954+0,65514*LN((x+9,12855)/(65439,1-x))

Hogar no pobre
RDS recolectados

= -1,87710+0,730306*ASENOH((x-623,034)/(1016,01)
=2,93595+0,61792*LN((x+961,417)/(3118267-x))

manera, se obtienen datos que
puedan satisfacer los supuestos
de un modelo paramétrico
conveniente.

Andlisis multivariado. Para
Pefia (2002) el analisis de da-
tos multivariado “comprende el
estudio estadistico de varias
variables medidas en los indi-
viduos de una poblacion”. El
mismo permite describir, de
alguna manera, una realidad
compleja como la que existe
entre los RDS y la sociedad, a
través de un modelo matemati-
co. Para los analisis del estu-
dio multivariado también se
utilizo el software estadistico
Minitab 17, version Prueba.

Analisis Cluster. Esta fue la
técnica multivariante emplea-
da para extraer informacién
acerca de la interdependencia
entre las variables métricas
que caracterizan a cada uno
de los municipios. Se clasificd
la muestra de municipios en
un numero de grupos o parti-
ciones, de forma que las ob-
servaciones pertenecientes a
un grupo sean muy similares

TABLA I
CANTIDAD (TON) DE RDS RECOLECTADA EN MUNICIPIO PUERTO CABELLO

Ao/ Mes 2007 2008 2009 2010 2011 2012

Enero 4056,490 3993,520 4423,510 3778,090 4078,836 3899,226
Febrero 3430,100 3628,620 3769,985 3127,035 3705,422 3886,686
Marzo 3870,388 3754,625 4157,680 4233,735 4296,985 3890,815
Abril 3781,605 3793,935 4584,540 4091,880 5268,488 4283,517
Mayo 4013,135 4362,015 4621,759 4370,638 4475,575 4121,168
Junio 4231,640 4208,235 4594,959 4742,153 5299,857 4026,028
Julio 4096,390 4634,379 4744,105 5420,440 4221,137 4434,521
Agosto 4312,470 4527,249 4458,330 5414,195 5431,728 4816,529
Septiembre 4236,265 4358,980 4347,283 4969,430 4389,548 4780,128
Octubre 4184,289 4501,038 4207,058 4609,190 3681,829 5610,152
Noviembre 4143,580 4247,845 4382,230 4956,662 4577,131 5430,807
Diciembre 4551,940 5268,820 4473,210 4176,646 4685,546 9420,824
Total afio 48908,292 51279,270 52764,650 53890,094 54112,080 58600,501
Promedio ton/dia 144,272 150,821 155,648 158,968 159,623 172,100
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entre si y muy disimilares del
resto (Pla, 1986).

De esta manera se elige una
muestra menor de municipios
con caracteristicas similares,
que permita minimizar valores
atipicos, ya que la cantidad de
RDS varia de acuerdo a las
caracteristicas de las regiones.
Se trabajo con el software an-
tes mencionado para diferentes
numeros de particiones finales,
lo que permite decidir cual
tiene mas sentido para los da-
tos de acuerdo a la experiencia.
Se elige la opcion variables
estandarizadas, ya que las va-
riables en estudio tienen dife-
rentes unidades y asi se mini-
miza el efecto de las diferen-
cias de escala. Con respecto al
método de vinculacion, se elige
el completo, de manera que la
distancia entre dos grupos se
obtenga como la distancia entre
los dos objetos mas lejanos
entre los cluster. Esto garantiza
que todas las observaciones en
un cluster se encuentren dentro
de una distancia maxima y
tiende a producir cluster con
diametros similares. De los 25
grupos clasificados finales que
resultan del analisis (Tabla 1V),
el municipio Puerto Cabello
queda dentro del conglomerado
de 104 municipios.

Fase III. Definicion de
predictores indicativos del
modelo adecuado

En esta fase se busca cono-
cer la relacion de dependencia
que se puede dar entre cada
variable independiente y la de-
pendiente, a través del andlisis
de regresion multivariado. De
esa manera se logra definir los
predictores que indican el mo-
delo que provee el mejor ajuste
de los datos de recoleccion de
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TABLA 1V

NUMERO DE OBSERVACIONES O MUNICIPIOS DE CONGLOMERADO

Congl N° de Dentro de la suma de Distancia promedio Distancia maxima
' observaciones cuadrados del congl. desde el centroide desde el centroide
1 1 0,0000 0,000000 0,000000
2 1 0,0000 0,000000 0,000000
3 1 0,0000 0,000000 0,000000
4 2 0,2324 0,340873 0,340873
5 1 0,0000 0,000000 0,000000
6 1 0,0000 0,000000 0,000000
7 1 0,0000 0,000000 0,000000
8 1 0,0000 0,000000 0,000000
9 6 1,7417 0,513364 0,692667
10 1 0,0000 0,000000 0,000000
11 2 0,2444 0,349599 0,349599
12 2 0,6044 0,549728 0,549728
13 7 2,7137 0,600186 0,918343
14 3 1,2414 0,618028 0,836295
15 7 2,6869 0,601738 0,820358
16 13 4,0980 0,536277 0,838728
17 1 0,0000 0,000000 0,000000
18 2 0,6634 0,575939 0,575939
19 1 0,0000 0,000000 0,000000
20 7 0,8785 0,351070 0,432560
21 3 0,5440 0,410174 0,534094
22 1 0,0000 0,000000 0,000000
23 104 12,4110 0,311921 0,915235
24 1 0,0000 0,000000 0,000000
25 5 1,2632 0,462088 0,851723

Elaborada con software estadistico (Minitab 17. Version prueba)

RDS. Inicialmente, se parte del
analisis estadistico de correla-
cion para estimar la asociacion
de las variables y luego ser
consideradas en el método de
regresion para definir los
predictores.

Se estima la asociacion de las
variables sociecondmicas que
respondieron a una distribucion
normal: Poblacién urbana,
Quinta, Casa, Rancho,
Ocasional y Hogares no pobres
(variables independientes), con
la variable RDS recolectados
diariamente (variable dependien-
te), calculando el coeficiente de
correlacion de Pearson. Este
coeficiente es la principal medi-
da de asociacion lineal entre dos
variables cuantitativas, cuyo
valor no depende de las unida-
des de medida de las variables.
Esta acotado entre -1 y +1; su
signo indica la direccionalidad
de la asociacion lineal y su va-
lor absoluto la intensidad de la
misma. En caso de asociacion
lineal perfecta toma el valor |1|;
si no hay asociacion lineal toma
el valor 0, lo cual no implica
que no pueda haber asociacion
de otro tipo (Universidad de
Barcelona, 2014).

Se calculd, con el software
mencionado, el coeficiente
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para cada variable (Tabla V).
Se observa fuerte asociacion
positiva para unidades de vi-
vienda de mejor condicioén
socio econdmica y la variable
poblacion urbana.

Andlisis de regresion. Se trata
de una técnica multivariante
para detectar dependencia,
donde el objetivo es investigar
y modelar la relacion entre la
variable dependiente y las in-
dependientes, para encontrar
una funcién que permita pre-
decir el valor de la variable
dependiente, para cada valor
de las variables independientes
(Pla, 1986).

A través del analisis de re-
gresion paso a paso, se pudo
definir los predictores que in-
dican el modelo que provee el

TABLA V
COEFICIENTE DE
CORRELACION DE PEARSON

Variables Coef.
transformadas Pearson
Rancho 0,593
Ocasional 0,607
Hogar no pobre 0,766
Quinta 0,730
Poblacion urbana 0,771
Casa 0,722

mejor ajuste de los datos de
recoleccion de RDS, procedi-
miento que se llevod a cabo con
el software de la siguiente
forma:

La regresion escalonada eli-
mina y agrega variables al
modelo de regresion, con el
propodsito de identificar un
subconjunto util de los predic-
tores. Este es un procedimien-
to que genera un modelo, al
incluir o excluir variables. Con
base en los valores alfa a en-
trar y alfa a retirar, se selec-
ciona la ecuacioén de regresion
que se considera adecuada.
Esta ecuacion es una represen-
tacion algebraica de la linea de
regresion y se utiliza para des-
cribir la relaciéon entre la va-
riable de respuesta y las pre-
dictoras, y adopta la forma
lineal:

Y= b0 + blX

donde Y: valor de la respuesta;
b0: valor constante de la varia-
ble de respuesta cuando las
variables predictoras son cero;
y X: predictores, o sea el valor
de las variables predictoras,
representando los coeficientes
bl, b2...bn el cambio estimado

en la respuesta media para
cada cambio de unidad en el
valor predictor.

Para comparar cémo se
ajusta el modelo a los datos en
cada paso y definir los predic-
tores, se utilizaron las siguien-
tes estadisticas: R? describe la
proporcion de la variacion en
los datos de respuesta explica-
da por los predictores en el
modelo. R? ajust. es una ver-
sion modificada de R que se
ha ajustado para el nimero de
predictores en el modelo. Cp
de Mallows es otra estadistica
para evaluar en qué grado el
modelo se ajusta a los datos. s
es el valor estandar de desvia-
cion. PRESS es la suma de
cuadrados de los errores de
prediccion. En general, mien-
tras mas pequefio sea PRESS,
mejor pronostica el modelo los
datos. R? pred. es otra es-
tadistica como R, que refleja
con cudnta efectividad el mod-
elo predecira datos futuros.

Finalmente, en tres pasos se
determina la ecuaciéon o mod-
elo que relaciona los RDS re-
colectados diariamente con
tres predictores: Poblacion ur-
bana, Numero de viviendas
tipo: Quinta y Ocasional
(Tabla VI). El modelo final
resultante es Y=
0,013515+0,599 Urbana+0,153
Quinta+0,090 Ocasional donde
Y: RDS recolectados/dia.

Los estadisticos del modelo
seleccionado son R>= 92,42;
R2ajustado= 92,19; Cp=4,2; y
R? pred= 91,79.

En la Figura 2 se represen-
tan los valores de RDS/dia
reales y predichos que se en-
cuentran en la Tabla VII. En
el grafico se aprecia el ajuste
del modelo para los datos.

Verificacion de la validez del
modelo

Para comprobar los supues-
tos del modelo de regresion: la
linealidad de la relacion, la
normalidad y la homocedasti-
cidad, asi como si no hay da-
tos faltantes o fuera del rango
de estudio, se realiza con el
software un gréafico de proba-
bilidad de los residuos o erro-
res. El grafico (Figura 3), de
acuerdo a los patrones que
presenta, indica que no existe
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TABLA VI

REGRESION PASO A PASO: RDS/DIA vs.
POBLACION URBANA, QUINTA, CASA, RANCHO,
OCASIONAL, HOGAR NO POBRE. PARA 101

MUNICIPIOS DE VENEZUELA

Paso 1 2 3
Constante -0,009066 0,005999 0,013515
P. urbana 0,810 0,645 0,599
Valor T 31,40 12,34 11,10
Valor P 0,000 0,000 0,000
Quinta 0,182 0,153
Valor T 3,56 3,00
Valor P 0,001 0,003
Ocasional 0,090
Valor T 2,54
Valor P 0,013

S 0,235 0,223 0,217
R? 90,88 91,92 92,42

R? (ajustado) 90,78 91,76 92,19
Cp de Mallows 20,0 8,6 4.2
PRESS 5,70902 5,18480 4,93312
R? (pred) 90,50 91,37 91,79

Alfa a entrar: 0,15; Alfa a retirar: 0,15. La respuesta es RDS/dia en 6

predictores, con N = 101.
Software estadistico (Minitab 17, version Prueba).
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Figura 2. Valores de RDS/dia, Reales y Predichos vs Municipios.
Elaborado con software estadistico Minitab 17, versién Prueba.
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Figura 3. Probabilidad normal para el error o residuo.

software estadistico Minitab 17, version Prueba.
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Elaborado con

evidencia de no normalidad
(tendencia recta), ni de sesgo
(no curva en los extremos), ni
valores atipicos (ausencia de
puntos alejados de la curva),
ni variables no identificadas
(no hay cambio de pendiente).

Discusion

Las variables seleccionadas
de las estadisticas publicadas
por los organos oficiales presen-
taron desviaciones de la norma-
lidad, al igual que la variable
respuesta en el estudio realizado
en el municipio Puerto Cabello
del afio 2007 al 2012. En esta
experiencia se observo, para la
variable respuesta, que hay va-
riaciones mayores de acuerdo a
patrones estacionales y de tem-
poradas. Esto responde a que se
trata de una realidad social mul-
tidimensional compleja, en la
que las interacciones de varia-
bles y procesos se superponen y
dan lugar a fenémenos que van
mas alld de una mera acumula-
cion de efectos.

En las variables: RDS reco-
lectados diariamente, Poblacion
urbana, Viviendas tipo: Quinta,
Casa, Rancho, Ocasional y
Hogares no pobres, con la
transformacion (Johnson) se
pudo captar estos efectos para
linealizar las relaciones y apli-
car el andlisis multivariado.

En las agrupaciones de muni-
cipios, por similitud, se conside-
r6 para el estudio el grupo que
contiene el municipio Puerto
Cabello, por ser el caso de estu-
dio. El modelo aplicara para 101
municipios de este grupo, a los
que se ajusta el modelo.

El estudio de correlacién
indica que las variables tien-
den a crecer juntas, pero esto
no indica que una tenga efecto
directo o indirecto sobre la
otra. Ambas pueden estar in-
fluenciadas por otras variables
de modo que se origine una
fuerte relacion matematica. La
interpretacion que se puede
dar depende, principalmente,
de los detalles de la investiga-
cion y la explicacion propia
del tema, producto de la expe-
riencia previa, por lo que
la relacion directa que se pre-
senta con la cantidad de
RDS podria estar relacionada
con desarrollo y mejores

condiciones sociales y econd-
micas, lo que se aprecia al
observar mayores valores del
coeficiente de correlacion para
unidades de vivienda de mejor
condicioén socioecondmica. La
vivienda es una obra que iden-
tifica el sub-sistema ambiental
construido y es considerada,
en los estudios socioeconémi-
cos (Rodriguez, 2004), como
el punto donde se aglutinan
los parametros sociales.

Los resultados de regresion
indican que los tres predictores:
Poblacion urbana y Numero de
viviendas tipo: Quinta y
Ocasional, son significativos
debido a sus valores p bajos.
Juntos, los tres predictores con-
forman los 92,42% de la va-
rianza de la cantidad de RDS
recolectados  diariamente.
Especificamente, se espera que:

— por cada persona que au-
mente la Poblacion urbana,
la cantidad de RDS reco-
lectados diariamente, au-
mente en 0,599 kg/dia,
manteniendo constante los
otros predictores.

— por cada aumento de una
vivienda tipo Quinta, se
espera que la cantidad de
RDS recolectados diaria-
mente, aumente en 0,153
kg/dia, manteniendo cons-
tante los otros predictores

— por cada aumento de una
vivienda tipo Ocasional, se
espera que la cantidad de
RDS recolectados diaria-
mente, aumente en 0,090kg/
dia, manteniendo constante
los otros predictores.

La estadistica R? (pred.) refle-
ja que el modelo predecira datos
futuros con una efectividad de
91,79%. S se debe considerar
que el modelo es una aproxima-
cion de la realidad y no repre-
senta todos los aspectos de la
realidad concreta y, por lo tanto,
es una version simplificada.

Conclusiones

Los resultados muestran como
las variables socioecondémicas
inciden en la estimacion de RDS
municipales y hace posible su
explicacion y prediccion, utili-
zando una ecuacion y estadisti-
cas socioecondomicas.
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TABLA VII

VARIABLES TRANSFORMADAS - VALOR PREDICHO - ERROR

Municipio Entidad federal ~ P. urbana Quinta Casa Rancho Ocasional No pobre ~ RDS/d real Predicho Error
Auténomo Autana Amazonas -1,86 -2,18896244  -1,91822357  -0,98705237 -0,95988059 -2,05087024 -1,28586402  -1,52192551  0,23606149
Auténomo Maroa Amazonas -1,86 -2,47267993  -2,21768998  -1,83118246  -2,11921803  -2,19412912  -1,67654983  -1,66967465 -0,00687518
Auténomo Manapiare ~ Amazonas -1,86 -1,88279067 -1,94672128  -1,05516034  -2,11921803  -2,09800845 -1,28586402  -1,5794216  0,29355758
Anaco Anzoategui 0,99640288  0,98046532  1,05126349  1,28055931  1,19950608  0,86005012  0,65308114  0,86832707 -0,21524592
Aragua Anzoategui -0,16622709  -0,60359306 -0,11749955  -0,06003886 -0,55119733 -0,21152676  0,05847791  -0,22801253  0,28649044
Fco del C. Carvajal Anzoategui -0,62710605  -1,12061306  -1,04615546  -0,35279676 -0,85362842 -0,97363941 -0,66755676  -0,61040188 -0,05715488
Guanta Anzoategui -0,02502669  0,14113844  -0,58751195  0,26500994 -0,73824895 -0,20862389  0,27220508 -0,04632422  0,31852929
Independencia Anzoategui -0,25649965 -0,1223705  -0,1635154 0,07262326 -0,16231102  -0,28818865  0,17948059  -0,17345897  '0,35293956
Manuel E. Bruzual Anzoategui -0,17820245 -0,52331922  -0,05297861 -0,06647974  0,52924849 -0,22015665  0,10112634  -0,12566375  0,22679009
Pedro Marfa Freites Anzoategui 0,40808166  0,3677446  0,6428046  0,58798393  0,89127366  0,41555993  0,58544965  0,39443547  0,19101418
San José de Guanipa Anzoategui 0,6723101 0,73744979  0,59439534  0,25953388  0,16409587  0,55959109  0,7150787 0,5438272  0,1712515
Santa Ana Anzoategui -0,77325738  -1,19568028  -1,09146848 -0,77570591  -0,50195812  -1,20637102 -0,59 -0,67778148  0,08778148
Simoén Bolivar Anzoategui 1,86030659  1,53329559  1,77319543  1,95740465 196481113  1,82172817  1,65072331  1,53926587  0,11145743
Biruaca Apure 0,33285919  0,04332829  0,20315119  0,73958676  0,22038608  0,08961514  0,41039751  0,23936163  0,17103588
Mufioz Apure -0,3654974  -0,64499672 -0,44887287 -0,02415531  -1,26240229 -0,52802443 -0,55422216  -0,41771865 -0,13650351
Rémulo Gallegos Apure -0,46531222  -1,35469405 -0,52184116  -0,0954081  -0,70668868 -0,54388953 -0,42349463  -0,53607719  0,11258256
San Fernando Apure 1,14287811  0,48960705  1,02708469  1,35749782  0,64180942  0,94090392  1,00772516  0,83077172  0,17695344
Bolivar Aragua 0,17008548  -0,53009197 -0,13165742  0,06334633 -1,39061405 -0,08960098 -0,34846438 -0,09086313 -0,25760124
José Angel Lamas Aragua 0,07774899  0,58559696 -0,28075309 -0,56438618 -0,72055978  0,05043406  0,02856097  0,0848326  -0,05627162
José Félix Ribas Aragua 1,09632187  0,78963009  0,94871784  1,29290252  0,85009093  1,01913864  0,92201019  0,86753339  0,0544768
Libertador Aragua 0,95890531  0,80948608  0,71171724  1,43966405 -0,32455883  0,841742 0,92201019  0,68254035  0,23946983
Mario Bricefio Iragorry —~ Aragua 0,86701877  0,8037754  0,52648255  -1,30003057 -0,13350195  0,89837232  1,08666077  0,6438217  0,44283907
San Casimiro Aragua -0,28105925 -0,14819595  -0,30280299  0,12879755  0,03524335 -0,25447659 -0,37107161  -0,17434157  -0,19673005
San Sebastian Aragua -0,20883706 -0,28592332 -0,39384777 -0,02112358 -0,06346597 -0,31092748 -0,32934081 -0,1610366  -0,16830421
Santiago Marifio Aragua 1,38599449  1,37319361  1,26157169  1,15998236  1,0382026  1,36544724  1,12185359  1,14726256 -0,02540896
Santos Michelena Aragua 0,1212596  -0,28799308 -0,08552082  0,71221752  0,05254043 -0,0970439  0,02856097  0,0468152  -0,01825422
Sucre Aragua 0,96322171  1,06170364  0,861491 0,20057833  0,4823095  0,98135444  0,85083857  0,79633332  0,05450525
Tovar Aragua -1,14707011  -0,10778831  -0,82386958 -0,33685239  0,21611227 -0,8701361  -0,29475082  -0,6706215  0,37587068
Ocumare de la Costa Aragua -0,76415286  0,05173082  -0,38895422  -0,07954973  1,2456244  -0,52691942 -0,5201826  -0,32419155 -0,19599105
Alberto Arvelo T. Barinas -0,13185261  -0,19564472  0,04396092  0,30730801 -0,2536795  0,03734777 -0,24810694  -0,11822951  -0,12987743
Caroni Bolivar 2,24501073  1,58033642  2,25960466  2,18777259  2,04411013  2,2064535 1,80006776  1,78403781  0,01602995
Cedefio Bolivar 0,18563534 -0,37642954  0,36635295  0,94046761  0,76624415  0,05022976 -0,06432015  0,13607882 -0,20039898
Gran Sabana Bolivar -0,47254564 -0,34513599  -0,39063308  0,08501315  0,5776853  -0,64248541 -0,20435546 -0,27035397  0,0659985
Heres Bolivar 1,72479143  1,3735186 1,72572983  1,54706984  1,26687622  1,68481328  1,61194089  1,37083227  0,24110862
Sucre Bolivar -0,70676307  -0,87262239 -0,95304691  0,23407379 -0,07420229 -1,04205003 -0,38908872 -0,55002551  0,16093679
Guacara Carabobo 1,26659999  0,92386304  1,26215859  0,76400874  0,39310356  1,29730775  0,95139443  0,94893876  0,00245567
Juan José Mora Carabobo 0,58705138  0,13146339  0,443318 0,59816832  0,16523877  0,37964254  0,41933122  0,40014417  0,01918705
Libertador Carabobo 1,21871395  0,72239518  1,21203113  1,61815627  1,18740025  1,03748197  0,83577409  0,96091714 -0,12514305
Los Guayos Carabobo 1,15251884  0,34375221  1,0114477 0,98941448  0,22781045  1,08257134  0,54916693  0,77697081 -0,22780388
Miranda Carabobo -0,00692497 -0,53351413  -0,2420656  -0,14901375  -0,96463446 -0,27493258 -0,24810694  -0,15907782 -0,08902913
Montalban Carabobo -0,10022049 -0,07850071 -0,35505715  -0,36406311 -0,05137136 -0,2492576  -0,07431223  -0,0631511  -0,01116112
Naguanagua Carabobo 1,18249934  1,32692307  0,94761491  0,40003802  0,65922766  1,28406624  1,03875769  0,98418182  0,05457587
Puerto Cabello Carabobo 1,29050888  0,8974201 1,18312055  0,81389513  0,07204124  1,22868387  0,92003636  0,9303188  -0,01028244
San Diego Carabobo 0,81883786  1,09882909  0,66609511 -0,08952188  0,67204794  0,87615764  0,65624203  0,73260404 -0,07636202
San Joaquin Carabobo 0,5514576  0,20025069  0,45761503  0,15318766  -1,5339719  0,45045151  0,11044951  0,23641898 -0,12596948
Anzoategui Cojedes -0,61211651  -1,62600291  -0,93675224  0,01135457  -0,87037178 -0,74474247  -0,59 -0,68025469  0,09025469
Lima Blanco Cojedes -0,97047426  -0,93145911  -1,41313239  -0,68375713  -0,84949757 -1,1775876  -1,07303929 -0,7867671  -0,28627218
Pao de San J. Bautista ~ Cojedes -1,04037151  -1,28466616 -0,97224763  0,57607041  0,17319344 -0,92139002 -0,7098177  -0,79063405  0,08081635
Tinaco Cojedes 0,00257241  -0,25394557 -0,19012006  0,15084636  0,10843669 -0,18257485 -0,37107161  -0,0140385  -0,35703312
Casacoima Delta Amacuro -0,20877358  -1,18232736 -0,38606246  0,73151103  0,09232739 -1,02067921 -0,05223847  -0,28412699  0,23188853
Pedernales Delta Amacuro  -1,86 -1,82929646 -2,09047058 -0,86082107 -2,38787767 -2,09457049 -1,77 -1,59541635  -0,17458365
Cacique Manaure Falcon -0,7034334  -0,42611621  -1,31022965  -0,70451838  -0,98394209 -1,17135659 -0,24810694 -0,56159218  0,31348523
Los Taques Falcon 0,17984367  0,86032311  0,05303683  -0,9902957  0,63422726  0,07868754 -0,01880985  0,30995125 -0,3287611
Petit Falcon -1,12868023  -0,40721567  -1,02063617  -0,56098135 -1,42407974 -0,9705664  -0,97090184  -0,85303563 -0,11786621
Union Falcon -0,83430236  -0,69986343  -0,97607243  -0,33322648 -0,99377631 -1,01743657 -0,7098177  -0,68275109 -0,02706661
Urumaco Falcon -1,86 -0,98958139  -1,20238247  -1,28970335 -0,97422913  -1,30494393  -1,28586402  -1,33971157  0,05384755
Zamora Falcon -0,10016591  -0,02345473  -0,05358036  -0,43598711  0,28089656 -0,09306505 -0,24810694 -0,02479227 -0,22331468
Jiménez Lara 0,67930031  0,38476499  0,86965586  0,55129046  0,77321786  0,74993955  0,35436227  0,54887454 -0,19451227
Moran Lara 0,59542915  0,30173295  0,9558213 0,95627695  0,78856066  0,82750896  0,02856097  0,48731266 -0,45875169
Palavecino Lara 1,25596615  1,29785536  1,20125212  0,92021687  0,90318525  1,3119208  0,76874155  1,04569727 -0,27695572
Simon Planas Lara -0,07784133  -0,35455266 -0,08489425  0,55651224  -1,39061405 -0,081133 -0,38518495  -0,21251378  -0,17267117
Torres Lara 1,00992183  0,7621289 1,31061311  1,21738153  0,88757303  1,14955264  0,96604917  0,81494547  0,1511037
Andrés Bello Miranda -0,38084408 -0,17216607 -0,48798947 -0,65378778 -0,01759308 -0,41020956 -0,39846892  -0,24253539 -0,15593353
Carrizal Miranda 0,40351918  0,93456677 -0,12087883  0,15668454 -0,64394033  0,36740093  0,35436227  0,34025707  0,0141052
Cristobal Rojas Miranda 0,98237685  0,94901012  0,57441717  1,12165153  1,45132847  0,88248944  0,7150787 0,87777684  -0,16269815
El Hatillo Miranda 0,48560899  1,3970397  -0,31204395 -0,02339609  0,4929809  0,46691696  0,89901171  0,56251014  0,33650156
Guaicaipuro Miranda 1,4950747 1,20047414  1,35085475  1,33865296  1,21609815  1,52999982  1,48470051  1,20218612  0,28251439
Independencia Miranda 1,09880407  0,33132368  0,96964688  0,9603622  0,77481865  0,9779333  0,52650834  0,79212484 -0,2656165
Lander Miranda 1,11057581  0,49313135  0,84562178  0,93358708  0,99915075  1,03917994  0,42815679  0,84412257 -0,41596578
Los Salias Miranda 0,5998328  1,02288746 -0,60155259  -1,05158247  0,02304372  0,65118184  0,7150787 0,53139057  0,18368813
Continua en pagina siguiente
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Continuacion Tabla VII

Municipio Entidad federal ~ P. urbana Quinta Casa Rancho Ocasional No pobre ~ RDS/d real Predicho Error
Paz Castillo Miranda 0,9332159 0,11153518  0,82341174  1,42864227  1,02617445  0,65553874  0,38291949  0,6819319  -0,29901242
Plaza Miranda 1,3878705 0,82796593  0,97200294  0,87359396  0,84570849  1,45945568  1,35739707  1,04764198  0,30975509
Urdaneta Miranda 1,05170245  0,99607301 091235615  1,05091808  1,59331395  1,00319592  0,63343052  0,9392822  -0,30585167
Zamora Miranda 1,28670664  1,62420404  0,88623859  1,36785577  1,51488899  1,33633886  1,51162369 1,1690955 0,34252818
Arismendi Nueva Esparta  -0,00889249  0,90166187 -0,50799493 -0,73693574  0,52634869 -0,12408629  0,33468025  0,19351405  0,1411662
Diaz Nueva Esparta  0,62995018  0,6973734 0,63261551  -0,12035928  0,24864912  0,48522781  0,4489127 0,51993171  -0,07101901
Garcia Nueva Esparta  0,58889732  0,8136711 0,40330909 -0,39905355  0,64869741  0,53624785  0,32463515  0,54913894 -0,22450379
Gomez Nueva Esparta  0,1731108 0,68365722  0,10383047 -0,58695436 -0,09453542  0,02782621 -0,00266685  0,21329974 -0,21596658
Maneiro Nueva Esparta  0,36796318  1,11218341  -0,14787873  -1,00675609  1,23327319  0,4397666 0,63055091  0,5150836 0,11546732
Marcano Nueva Esparta  0,1493712 0,30046214 -0,10476671  -0,48108885  0,55907889 -0,00402262  0,16700193  0,19927615 -0,03227423
Marino Nueva Esparta  0,85147091  0,98546507  0,51181331 0,12819157  2,00760577  0,79755707  0,87530381  0,85500675  0,02029706
Peninsula de Macanao ~ Nueva Esparta  -0,22138816 -0,35933007 -0,36743705 -0,69405632 -0,44566954 -0,45529325 -0,16315536  -0,21418427  0,05102891
Villalba Nueva Esparta  -1,09092932 -0,72982233  -1,44369765 -2,10212075 -0,86195563 -1,4701217  -0,97090184  -0,82919049 -0,14171135
Andrés bello Tachira -0,32477947  -0,19222112  -0,52094669 -1,40109226 -0,65352212 -0,33215234 -0,3447014  -0,26925472 -0,07544668
Antonio Rémulo Acosta  Téachira -0,76197884  -1,62600291 -1,32422603  -1,45811756  -0,99873985 -1,10268183 -0,42118239  -0,78157536  0,36039297
Ayacucho Tachira 0,39316978  0,48872228  0,33776602  0,30075116 -0,11053922  0,45735224  0,62003548  0,31384968  0,3061858
Bolivar Téchira 0,46515845  0,11613436  0,29502726  0,63836116 -0,04987243  0,36879332  0,44119819  0,30542495  0,13577325
Cérdoba Tachira 0,00027508 -0,51333406 -0,2190006 0,07196482  0,13852707 -0,10999773 -0,27104338  -0,0523929  -0,21865048
Fernandez Feo Téchira 0,00559272  -0,57658183  0,21027534  0,45029921  0,42423391  0,12783024  0,12820785 -0,03317093  0,16137877
Garcia de Hevia Tachira 0,17506485 -0,19392994  0,19814706  -0,06891107 -0,70668868  0,18111734  0,29889523  0,02510558  0,27378965
Guasimos Tachira 0,2797833 0,47753576  0,09083273 -0,55254498 -0,30778873  0,2314427  -0,03315855  0,22646718 -0,25962573
Independencia Tachira 0,10836142  0,30109794 -0,02607373 -0,61398699 -0,76740383  0,11745889  -0,01880985  0,05542513 -0,07423497
Libertad Tachira -0,16077342  -0,37394973 -0,28543719  -0,35279676 -0,88747859 -0,20055547  0,1543024  -0,21987566  0,37417806
Lobatera Tachira -0,88093964 -0,47229137  -0,66582074  -1,27953577  -1,4590323  -0,467046 -0,95215607  -0,71774133  -0,23441474
Michelena Téachira -0,44245377 -0,13587392  -0,48902146  -1,13112954  -1,44136194 -0,24681415 -0,5201826  -0,40202609 -0,11815651
Panamericano Tachira -0,0773125  -0,69027589 -0,1546891  -0,29915707 -0,80933782 -0,1509435  -0,01880985 -0,2112478  -0,19243795
San Cristobal Téachira 1,54476439  1,64633315  1,3289829 0,89373735  0,88245688  1,62640786  1,15536133 1,27013896  -0,11477763
Seboruco Tachira -0,87610425  -1,06592 -1,28032539  -1,54277428 -1,15217902  -1,06054034 -1,10301136  -0,77805332  -0,32495804
Simén Rodriguez Tachira -1,86 -1,78116991  -2,12057769  -2,08469862 -1,78679956 -1,85484938 -1,80698352  -1,53395596 -0,27302756
Uribante Tachira -0,86973102  -1,26864431 -0,38788765 -1,07334708  0,27990835 -0,40888437 -0,53699578  -0,67636471  0,13936892
San Judas Tadeo Tachira -1,15291854  -1,13233898  -1,54898187  -1,68514891  -1,43267339 -1,20637102 -1,16713118  -0,97927167 -0,18785951
Datos originales de las variables de INE. (2011), transformadas con software estadistico (Minitab 17, version prueba).

Los estadisticos del modelo
permiten concluir que las va-
riables o predictores: Poblacion
urbana, numero de vivienda
tipo Quinta y numero de vi-
vienda Ocasional, definen un
modelo lineal que provee un
buen ajuste, para los datos de
cantidad de RDS recolectados
diariamente y puede predecir
datos futuros, para los 101 de
municipios estudiados.

Asi mismo se concluye que
el analisis multivariado es una
herramienta que permite obte-
ner una estimacion de los
RDS, a través de datos estadis-
ticos socioeconomicos.

Poder calcular valores de
RDS, producto de la correla-
cion con las variables socioe-
condmicas de cada municipio,
permite contar con valores mas
precisos que los que aportan
algunas fuentes que solo refie-
ren categorias de poblacién
donde deben ubicarse los mu-
nicipios para tomar valores
estimados.

Determinar a cuanto corres-
ponden las cantidades de resi-
duos que se deben manejar

proporciona cierta vision de la
magnitud del trabajo a futuro,
y contribuye a la estimacion de
nimero y capacidad de equipos
de recoleccion, personal reque-
rido, tiempo de vida del relleno
sanitario, costos, entre otros.
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